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Predmluva

V soucasné dobé uz strategie podniku nemtize byt jen vysledkem statistické
analyzy a stale se opakujicich u¢ebnicovych metod, jako je SWOT, PEST analyza,
Porter a jiné, i kdyz i ty maji samoziejme v podnikani své opodstatnéni. Moderni
strategie v sob&é musi mit i kus odvahy jit dopfedu, objevovat nové cesty. Uz
Toma§ Bata se ve svych strategiich a manazerskych rozhodnutich opiral o
myslenku: ,,nebat se budoucnosti a nezboznovat minulost.” Moderni strategické a
taktické fizeni dnes uz musi obsahovat i prognézovani. V podnikové ekonomice
se o urcité predpovédi opira téméi kazdé manazerské rozhodnuti. O dulezitosti
progndzovani sveéd¢i i mnozstvi odkazili na toto téma na internetu. Zadame-li do
Googlu anglicky pojem ,,forecasting*, ziskdme 638 miliont nejriznéjsich odkazi
na prognézy, predpovédi a metody s nimi spojené (Stédroi et al., 2019). Stav
k 1.5.2024 je jesté o néco vyssi, a to 898 miliont vysledki vyhledavani slova
forecasting na Google.

Piedpovidani budoucich veliéin je uz fadu let jednim ze zakladnich problému
védeckého vyzkumu v podnikové ekonomice. Historie ukazuje, ze lidstvo chtélo
od nepaméti nahlédnout pod poklicku budoucnosti, a to nejen v oblasti podnikani.
Prvni pokusy o prognézovani v oblasti ekonomie nebo podnikani mizeme najit uz
pted nasim letopoctem a jsou popsany i v Bibli. V prvni knize MojziSové Josef
vykladal sny faraonovi a predpovédél mozna poprvé hospodarské cykly.
Faraonovi se tehdy zdalo, Ze z Nilu vystoupilo sedm napadné krasnych a tu¢nych
krav, poté za nimi z Nilu vystoupilo sedm krav napadné osklivych a hubenych.
Josef tyto tuéné a hubené kravy definoval jako 7 let dobrych a 7 let zlych. O
narocnosti prognézovani také vypovida citat zidovského proroka IzaidSe, ktery
dokonce uz 700 let pfed nasim letopoctem fekl: ,,o budoucnosti nam povézte, at’
pozname, ze jste bohove!* (Bible 21. stoleti, 2009).

V soucasnosti je mnoho metod prognézovani a fada vyzkumniki, at’ uz
akademiki nebo védeckych pracovnikli jednotlivych podnikd, se vénuje
neustalému zdokonalovani a vyvoji dalSich metod. V této publikaci je pojednano
o téchto modernich metodach vyvijenych jak v praxi, tak v akademické sféte.

S ¢im ovSem vyzkumnici €asto bojuji a co je jednim z nejvétsich omezeni
pro rozvoj vyzkumné prace V této otazce, jsou data. Podniky Casto sva data nechtéji
poskytovat, a to zejména ze strachu z prozrazeni nékterych obchodnich tajemstvi
¢i taktik. KdyZz uz nékteti data poskytnou, trvaji na jejich nezvefejnéni, piipadné
utajeni. To muze stacit pro diplomovou nebo bakalaiskou praci, ale védecky
vyzkum ma smysl jen tehdy, kdyz je zvefejnén. Tézko si lze predstavit
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smysluplnost védecké prace, ktera by nebyla publikovana a ziistala ,,v Supliku*.
Pfitom vyzkumniktim ¢asto viibec nejde o konkrétni podnik, ale hlavné o vyvoj
nové metodiky, piipadné ovéteni jeji funk¢nosti a srovnani stavajicich. Z tohoto
pohledu mize byt vychodiskem vyuziti Google Trends dat (dale jen GT data), na
kterych stoji tato publikace.

Tato data nepodléhaji zadnému obchodnimu tajemstvi, neprozrazuji Zadnou
obchodni taktiku. Davaji nam informaci o vyhledavani pojmt, zbozi, ptipadné
kategorii atd., jejich popis je opét soucasti této publikace. GT data nam nikdo
nemize ,,zakazat pouZivat a jsou vetejné dostupna zdarma. Tato publikace se
snazi prokazat, ze vyuziti GT dat pro védecké ucely ma své opodstatnéni. Stejné
tak je mohou vyuzivat podniky pro prognézovani poptavky, jak uz individualni,
tak trzni. A soucasti této publikace je i popis moznosti vyuzit GT data k odhadu
poptavky u konkurence.

Je nutné také poznamenat, ze rozvoj védeckych metod v této oblasti by nebyl
dost dobfe mozny bez adekvatni podpory vhodnym pocitacovym softwarem. Proto
i v této publikaci jiz nevystac¢ime s klasickymi programy jako Excel, SPSS aj.
Zejména metody zalozené na umélé inteligenci jsou jiz natolik slozité, ze vyzaduji
statistické programovaci jazyky. V této publikace je vyuzit jazyk R a Python.

Monografie je zaméfena na skupinu kvantitativnich metod prognézovani
poptavky a je vysledkem nékolikaletého vyzkumu. Opira se o jiz publikované
vystupy i o nové, dosud nepublikované poznatky. Je vysledkem fascinace
aplikovanou matematikou, statistikou i informatikou a ptesahu prognézovani do
bézného ekonomického Zivota.

Monografie je rozdélena na sedm ¢asti. Prvni Cast se vénuje zakladnim
metodologicko-teoretickym vychodiskim, jako je definovani logistiky a popis
prognozovani poptavky. Pojem poptavka také uvadi do kontextu logistiky a
logistického fizeni, pro néz je progndzovani poptavky stézejnim nastrojem. Dalsi
kapitola tvofi zakladni ramec soucasného védeckého vyzkumu v kvantitativnich
metodach progndzovani poptavky. Také definuje myslenkovy postup pii
prognézovani a jeho vyhodnocovani, pouzivany jak v odborné literatute, tak i
konkrétné v této publikaci. Tieti kapitola se tyka definice GT dat i zptisobu jejich
tvorby, dale také deskripce a dekompozice dat. V této kapitole se také jiz vénujeme
detailni grafické, statistické analyze i dekompozici dat pouzitych piimo Vv této
publikaci. Ctvrta kapitola seznami &tendfe S kvantitativnimi  metodami
progndzovani, a to v ¢lenéni na statistické metody, metody inspirované piirodou,
véetné metod umélych neuronovych siti, metody kombinované a hybridni a
metody vyvinuté vV soucasné praxi. Na zavér kapitoly jsou popsany miry piesnosti
V prognoézovani pouzité v této monografii. Nekteré piiklady fesené jazykem R jsou
v prilohach doplnény 0 kody a Etenar si tak mize vyzkouset uvedené vypocty na
vlastnich realnych datech. Pro lepsi orientaci v textu jsou oznaceni balicki a
funkei v jazyce R a Python psany kurzivou. Kokrétni kody jsou pak psany ve fontu
Courier New.



Stézejni jsou kapitoly pata az sedma. Ty jiz aplikuji moznosti vyuziti GT na
konkrétni prognézu poptavky, a to nejprve individualni poptavky, pak i poptavky
po vybranych kategoriich vyhledavani (respektive trzni poptavky). Sedma
kapitola pak popisuje, jak lze vyuzit prognézovani na zakladé¢ GT dat pro analyzu
konkurence.

Publikaci lze predevsim doporucit védeckym pracovnikim, ktefi pokracuji
ve védeckych otazkach v této monografii nastolenych. Také védctim, ktefi pracuji
na vyvoji novych metodologii v oblasti podnikové ekonomiky a potykaji se S
problémy nedostatku dat. Publikace miZe byt zajimava i pro odborniky z praxe,
zabyvajicimi se predikcemi. V neposledni fadé¢ ji mohou vyuZit studenti
navazujiciho magisterského ¢i doktorského studijniho programu jako podkladovy
material ke svym diplomovym ¢i disertaénim pracim na toto téma.

Andrea Kolkova, Ostrava, kvéten 2025
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Kapitola 1

Prognozovani poptavky

Poptavka je specificka veli€ina, jejiz prognéza je pro podnikové fizeni zasadni a
na kterou se vaze fada dalSich podnikovych ¢innosti. Jak uvadi Macurova et al.
(2018), schopnost dobte predikovat poptavku je velmi dileZita pro planovani a
fizeni vSech dalSich ¢innosti v logistickém fetézci. Predikce poptavky (demand
forecast) miize predstavovat odhad nejen velikosti, ale i struktury budoucich
odbytovych pozadavk.

V minulém stoleti byl zaznamenan obrovsky rozmach prognézovani
poptavky pomoci kvantitativnich metod. V t& dob¢ vznikaly Browniv model
(Brown, 1959) a Holtiv model (Holt, 1957). Uz v tomto stoleti nasledovali
vyznamni prognosti¢ti autofi jako Armstrong (2001), Bergmaier et al. (2016),
Taylor (2003) a samoziejmé Hyndman & Athanasopoulos (2018). Tématem se
také zabyva fada vyzkumii i po roce 2020, naptiklad Mansoor et al. (2021), Li et
al. (2021), Nikolopoulos et al. (2020), Pandey et al. (2021) nebo Guo et al. (2021).
Z praxe jsou také znamé dalsi vyzkumy (Shaub, 2020), (Smyl, 2020). Je ziejmé,
ze tento vyvoj bude dynamicky pokracovat a zdjem o progndézovani poptavky
kvantitativnimi metodami neustane.

Zakladnim zdrojem informaci v této monografii jsou zejména piedchozi
vyzkumy, a to publikace ve védeckych impaktovanych casopisech (Kolkova &
Kljuénikov, 2022), (Kolkova & Rozehnal, 2022), (Kolkova & Navratil, 2021),
(Kolkova & Kljuénikov, 2021), (Kolkova, 2020), (Navratil & Kolkova, 2019), ale
také indexovanych v jinych databazich (Kolkova et al., 2022), (Kolkova, 2018b).
Monografie Cerpd i z vysledki prezentovanych na mezinarodnich védeckych
konferencich (Kolkova & Macurova, 2022), (Kolkova, 2020b), (Kolkova, 2019).
Samoziejmymi dal$imi zdroji jsou vysledky ostatnich védeckych pracovniki
publikovanych zejména v databazich Web of Science nebo Scopus, vSechny jsou
uvedeny v seznamu literatury a v relevantnich ¢astech knihy.

1.1 LOGISTIKA A PREDIKCE POPTAVKY

Vyraz logistika je odvozen z feckého slova ,.logistikon®, které znamena rozum ¢i
dimysl. Nekteti autoti uvadéji, ze by mohl mit ptivod ve slové ,logo”, coz
znamena také rozum, ale i feSeni, slovo, myslenka, usudek ¢i zakon. Nejprve byla
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vyuzivéna logistika jen ve vojenstvi. Zde to byla nauka o zasobovani vojsk, jejich
presunech i ubytovani. Z téchto principt se pak presunula i do bézného podnikani.

Pfedmétem logistiky jsou v soucasné teorii fyzické, ale i informacni a
penézni toky, které se uskutecnuji pfi uspokojovani pozadavkd po produktech
(Macurova et al., 2018). Tokem se rozumi posloupnost stavii pohybu a stavi klidu.
Jednotlivé fyzické, informacni a penézni toky jsou na sobé Casto vzajemn¢ zavislé.

Hlavnimi logistickymi aktivitami jsou:
e predikce poptavky,
e navrhovani logistického fetézce,
e nakup a zpracovani objednavek od zakaznik,
e fizeni zasob, manipulace s materialem,
e planovani a fizeni vyroby a sluzeb, baleni, skladovani, doprava,
e fizeni zpétnych tokl a prodejni podpora.

Tento vycet logistickych aktivit zahrnuje uceleny pohled na logistiku, a tedy
vSechny logistické aktivity v podniku. Takové pojeti nazyvame integralni
logistikou a je preferovano i ve vyuce na VSB-TU Ostrava. Logistiku tak miizeme
definovat jako disciplinu, ktera se zabyva celkovou optimalizaci, koordinaci a
synchronizaci vSech ¢innosti.

Dulezity pojem je i logistické Fizeni. Predstavuje organizovani a
usmériiovani tokl i vykonavani integraéni, koordina¢ni a synchroniza¢ni funkce
za UCelem dosazeni logistickych cila. Dulezitym predpokladem spravné
fungujicich logistickych procesti je v modernim pojeti také digitalizace podniku.

Predikce poptavky je tak povazovana v moderni logistice za jednu z hlavnich
aktivit, kterymi se logistické fizeni musi zabyvat. Soucasné s tim jsou kladeny
zvySené pozadavky na digitalizaci tohoto prvku logistického fizeni.

1.2 TYPOLOGIE LOGISTICKE POPTAVKY

Typologie poptavky je pomérné Siroka a jednotlivé typy obvykle rozdélujeme
podle jejich zasadnich charakteristik. RozliSujeme tak déleni podle vztaht
Vv logistickém fetézci, pavodu poptavky, podle casového prubehu poptavky, podle
toho, kde se v logistickém fetézci sledované firmy nachazi, podle typu Casové
fady, ktera zobrazuje vyvoj hodnot poptavky v minulych obdobich. Vétsinu téchto
Clenéni lze vycist z dekompozice casové tady historické poptavky, kterd je
diskutovana v kapitole 3.

Podle vztahu v logistickém Fetézei miizeme poptavku ¢lenit, jak uvadi
Macurova et al. (2018), na Business to Business (dale jen B2B) a Business to
Costumers (dale jen B2C) poptavku. B2B je poptavka po produktech, které jsou
urceny k dalsimu prodeji a k dalSimu zpracovani. Poptavka na B2C trzich je
poptavka po vyrobcich a sluzbach uré¢enych koncovym zakaznikiim.
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Podle pivodu muzeme poptavku ¢lenit na nezavislou, odvozenou a
zavislou. Nezavisla poptavka, oznac¢ovana také jako stochasticka, je typicka pro
poptavku po koneénych vyrobcich. Podnik ji nemize pfimo ovlivnit a musi byt
predikovana nékterou z prognostickych metod.

Poptavka odvozena je dana tou Casti logistického fetézce, ktery neni piimo
spojen s kone¢nym zékaznikem. Jedna se tedy o B2B obchody, kdy dodavajici
mize jednodu$e spocitat budouci poptavané mnozstvi. To je ddno smluvnim
vztahem, pfipadn¢ doplnéno o rizné marketingové akce, jako mnoZstevni sleva,
navyseni dodavek v disledku promo akci atd. Tyto vykyvy jsou ale obvykle
kratkodobého charakteru a odvozend poptavka byvd velmi piedvidatelnd a
stabilni.

Poptavka zavisla mtze byt jest¢ dale rozdélena na vertikalné zavislou a
horizontaln¢ zavislou. Vertikalné zavisla je poptavka po soucastech jednotlivych
findlnich produktt. Z téchto soucdasti se pak finalni produkt tvofi. Pokud tedy
chapeme poptavku po findlnim produktu jako nezavislou a odhadneme-li ji
naptiklad nékterou z dale uvedenych metod, poptavka po dilech na tento produkt
uz bude vertikaln¢ zavisla, a tedy pfedvidatelna. Druhou zavislou poptavkou je
horizontalné zavisla a ta se tyka nikoli dild, ale komplementt k tomuto vyrobku.
V dal$im textu této publikace se budeme zabyvat pouze nezavislou poptavkou.

Podle ¢asového priibéhu Ize poptavku délit na spojitou a nespojitou. Spojita
poptavka byva také nékdy oznacovana jako stejnosmérna, pravidelna. Pozadavky
na vydej zde prichazi stale a trvale. Samoziejmé zde mlize existovat vykyv, a to
jak sezonni, tak vlivem jednorazovych Soku. I zde mtize existovat trend rostouci,
klesajici i stagnujici. Nicméné poptavka existuje kontinualné.

Druhy typ je poptavka nespojita, oznacovana jako nestejnosmérna,
nepravidelna ¢i sporadicka. Vznika obvykle u polozek, které vykazuji zavislou
poptavku. Ta nevznika trvale, ale ¢asto jen jako dusledek poptavky po jiné ¢asti
produktu nebo sluzby. Také mnohdy neni spojena s koncovym zdkaznikem, ale
vznika v jinych ¢astech logistického procesu. V dalsim textu se budeme zabyvat
pouze poptavkou spojitou.

Clenéni poptavky podle toho, kde se v logistickém Fetézci podniku
nachazi, rozliSuje poptavku primarni a sekundarni. Primarni poptavka je po
zbozich a sluzbach daného podniku. Uréuji ji ptimo zékaznici.

Sekundarni poptavka je dana trhy B2B. Jedna se o prodej produktu ¢i sluzby
za Ucelem jejich dalsiho prodeje ¢i vyroby. Tato poptavka, v piipadé dalsiho
prodeje produkti koncovym zdkaznikim, pfedchdzi poptavku primarni.
Samoziejmée za piredpokladu, Ze koncovy prodejce odhadl spravné svou primarni
poptavku. V dalsim textu se budeme zabyvat poptavkou primarni.

Posledni, zde zmifiované ¢lenéni poptavky, je podle typu casové rady.
Z tohoto pohledu muze byt poptavka s trendem, poptavka stagnujici, poptavka
sezénni ¢i cyklicka a nepravidelna poptavka. Poptavka s trendem je takova, ktera
vykazuje systematicky rast ¢i pokles v Case.

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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Stagnujici poptavka se naopak v ¢ase neméni, existuje zde pouze rozptyl
kolem stfedni hodnoty. Ten mize byt zptisoben jak ndhodnymi vlivy, riznymi
ekonomickymi, polickymi ¢i socidlnimi Soky, ale také cyklickymi vykyvy.
Naptiklad pravidelné se opakujici cyklus v priibéhu roku nebo v roénich obdobich.

Dalsim typem je cyklicka poptavka. Jeji specifickou formou je poptavka
sezonni, coz je cyklickd poptavka s ro¢ni periodou. To znamend, Zze vykazuje
stejné vykyvy v prubehu jednoho kalendainiho roku, naptiklad zvyseni prodeje
pred Vanoci ¢i sniZeni prodeje v prubéhu letnich prazdnin.

Samoziejmé tyto poptavky mohou tvofit i kombinace, takze miize existovat
cyklickd poptavka s rostoucim ¢i klesajicim trendem, nebo naopak stagnujici
poptavka s cyklickymi vykyvy. V této monografii bude odhad poptavky podle
typu Casové fady proveden na zakladé dekompozice, kterd je diskutovana
v kapitole 3.4.

Clenéni vyuzité v publikaci Fildese a Kolassy (2022) klade diiraz na ucel
prognézovani pro fizeni, a tak se muzeme setkat s ¢lenénim na strategickou
uroven, taktickou tiroven a provozni uroven. Dal§i moznost rozliSuje poptavku na
urovni trhu, na Grovni fetézce a kanalu, na Grovni prodejny, na urovni produktu v
maloobchodé a dalsi podrobna ¢lenéni.

V této monografii bude vyuzito pouze ¢lenéni na individualni a trZni
poptavku. Monografie ve svych dalsich ¢astech realizuje prognézu individualni
poptavky (kapitola 6) a prognézu trzni poptavky, kterou nalezneme v kapitole 7.
Individualni poptavkou pro Géely monografie rozumime poptavku po konkrétnim
produktu nebo sluzbé. Poptavka trzni je obecnd poptavka po produktech nebo
sluzbach v ramci dané kategorie u v§ech prodejcti.

1.3 HISTORIE PROGNOZOVANI POPTAVKY

Slovo prognéza pochazi z fectiny a sklada se ze dvou ¢asti: ,,pro, coz znamena
pied, a ,,gnosis®, ktera vyjadiuje poznani. Prognézu tedy muzeme pielozit jako
urcitou vypovéd o budoucim stavu objektivni reality. Je nutné ji ale odlisit od
bézné piedpovédi ¢i vésténi. Na rozdil od nich se progndéza obvykle opira o
védecké poznatky. Pocatky progndézovani jsou znamy z dob starovékého
Babylonu, kdy vznikaly tzv. delfy, coz byly antické vé&stirny. Ve 40. letech 20.
stoleti pak bylo prognézovani rozvijeno v souvislosti s valeénymi konflikty a
vojenskym planovanim.

Historie prognostiky v ¢eskych zemich je pomérné kratka a sah4 pouze do
60.—70. let minulého stoleti. Jeji zafazeni mezi samostatné védecké discipliny neni
jednozna¢né. Samotné definovani prognostiky od svého vzniku je také velmi
riznorodé.

Napiiklad Holer (1981) definuje prognoézu jako formu piedpovédi, ktera
spliiuje urcité pozadavky, a to musi obsahovat ¢asovy nebo prostorovy interval, v
kterém se progndzovany jev uskute¢ni nebo bude objeveny, dale interval musi byt
kone¢ny a musi existovat principidlni moznost apriorniho stanoveni
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pravdépodobnosti uskute¢néni progndzovaného jevu, progndézovany jev také musi
byt verifikovatelny, a kone¢né prognoéza musi byt formulovana Gplné presn¢ a
jednoznacéné.

Gal (1999) definuje prognézu jako podminénou, o védecké poznatky se
opirajici vypovéd o budoucnostech néjakého objektu ¢i jevu. Dle Wisniewského
(1996) je smyslem prognézovani snizeni neurcitosti znalosti o budoucnu a
manaZerum poskytne dodateéné informace, které umozni posoudit alternativni
moznosti v kontextu s budoucimi podminkami a vyhodnotit budouci dasledky
soucasnych rozhodnuti. Moderngjsi pristupy k prognézovani pak uvadéji definici
progndzy jako transformace minulé zkusenosti do o¢ekavané budoucnosti.

Vincur a Zajac (2007) definuji prognostiku jako ,,védeckou disciplinu, jejimz
predmétem je studium technickych, védeckych, ekonomickych a socialnich
faktort a procesu, které pisobi na vyvoj objektivni reality svéta, a ktera ma za cil
vytvofeni predstavy — progndézy o jeho budoucim stavu vyplyvajicim z
propojenych vlivl téchto faktord a procest®.

V soucasné dobé je pojem progndézovani cEasto nahrazovan pojmem
prediktivni analyza nebo prediktivni analytika. Je definovana dle McGregora
(2013) a Siegela (2015) takto: ,,prediktivni analyza je analyticky proces, ktery
zaCina vybérem dat, po kterém nasleduje zkoumani dat, analyza a vizualizace
slouzici ke zlepSeni obchodnich a firemnich procest“. Pomoci prediktivni
analytiky je hledan vztah mezi proménnou, ktera je zndma, a proménnou, ktera je
predikovana na zaklad¢ dat nasbiranych v minulosti. Jak uvadi McGregor (2013),
prediktivni analytika se dotyka vice druhti kvantitativni analyzy, a to jak statistiky,
tak opera¢niho vyzkumu a strojového uceni ¢i data miningu. Pfidame-li jako
zkoumanou veli¢inu podnikové faktory, lze oznacit vystup jako ekonomickou
prediktivni analytiku. V této monografii jsou slova predikce a prognoézovani
povazovana za synonyma.

V ekonomice lze prognézovat celou fadu podnikovych veli¢in. Maréek
(2016) definuje mnoho oblasti, kde se prognozy podnikovych veli¢in uplatiuji.
Prognozy trzeb jsou feSeny jiz v nékolika publikacich, maloobchodni prodej fesil
Alon etal. (2001), Chu a Zhang (2003) nebo Pereira et al. (2016), prodeje osobnich
automobilt prognoézovali Pavelkova a Homolka (2018). Trzby v potravinafstvi
byly predikovany i alternativné dle Kolkové (2018a, 2018b). Vedou se diskuze o
budoucich smérech vyzkumu (Gasparikova, 2007) a samoziejmé jsou tvofeny
predikce makroekonomickych ukazatelti (Radvansky et al., 2010).

V dob¢ covidové pandemie se slovo progndza objevovalo v médiich témer
denné. Samoziejme, v této monografii nelze postihnout 1ékatské prognozy, které
zahrnuji i fadu jinych faktord. Nicménég i ekonomické prognézovani proslo velkou
obmeénou. A v souCasné dobé uz existuji studie, zda ekonomicky Sok, jakym
pandemie bezesporu byla, dokdze zasdhnout do pfesnosti jednotlivych
prognostickych metod (Kolkova & Rozehnal, 2022).

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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1.4 NOVE VYZVY “POSTPANDEMICKE” LOGISTIKY

Je ziejmé, Ze postcovidové obdobi sebou pfineslo nové vyzvy a nova zjisténi, na
které musela logistika reagovat. V piedpandemickém obdobi kladly podniky velky
duraz na zestihlovani logistickych procesi, aplikovali ,,Just in Time*, a to Casto
beze strachu z ptipadnych vypadkd. Obdobi pandemie ukazalo, Ze tento koncept
ma i svanegativa. Ve zpravé z vyzkumného instututu Capgemini (Gya et al., 2020)
57 % organizaci hodla zvysit své investice do zlepSovani odolnosti dodavatelsko-
odbératelského fetézce. 66 % oslovenych podnikii hodla vyrazné¢ zmeénit
logistickou strategii, aby se pfizptsobily novému postcovidovému obdobi. Dalsi
zatézkavaci zkouskou pro tradi¢ni logistické koncepty byla a je valka na
Ukrajin€ i jinde ve svéte. Distribuéni kanaly, na které byly mnohé podniky zvyklé,
se zhroutily a bylo tieba okamzité¢ ménit taktiku v takové oblasti. To samoziejmé
vyvolalo mnohé zmény, coz klade na nové koncepty v logistice nemalé naroky.

Jednou z moznosti, jak této nové skutecnosti Celit, je piesnéjsi planovani a
pravé prognozovani poptavky. Celd oblast prognostické analytiky je nyni
aplikovana do praxe Cast&ji nez diive. Soub&zné s tim se zvysSuje dulezitost datové
analytiky. V soucasné dob& také vznika koncept Demand-Driven Adaptive
Enterprise (Ptak, 2018), ¢esky lze tento pojem pielozit jako poptavkou fizeny
adaptivni podnik. Ten reaguje na nedostateénost dosavadnich konceptli a na
vysokou volatilitu logistickych tokl v soucasnosti. V tomto konceptu se pocita
S poptavkou fizeném provoznim modelu, poptavkou je fizen samoziejme i prode;j
a provozni planovani. Pti naplnéni tohoto konceptu uz hraje predikce poptavky
zasadni roli. Pokud podnik chce pracovat s adaptivnimi provoznimi modely, musi
se orientovat na poptavkou fizené zadsobovani.

Poptavkou fizené zasobovani klade velké naroky na vyuzivana data.
Piehlednost, pfesnost, ale zejména také vcasnost ziskdvani dat o materialovych
tocich a dodavkach jsou zasadni pro naslednou predikei poptavky. Nasledna
vyroba musi byt dle ni fadné planovana a rozvrhovana. Dokonce i dlouhodobé
planovani by mélo byt v novém pojeti Demand-Driven Adaptive Enterprise fizeno
na zakladé poptavky. Samoziejmé tento koncept musi jit ruku v ruce
S automatizaci, a to jak v doplhovani zasob a v materialovych tocich, ale i S
automatizaci procesu planovani a rozvrhovani odbytu.

Poptavkou tizeny adaptivni podnik je model spravy a provozu navrzeny tak,
aby se podniky mohly pfizptisobovat neustale se meénicim podminkdm podnikani
a nestalému podnikatelskému prostiedi. Tento model pocita s nepietrzitym
systémem inovaci a zpétné vazby. Je tvofen tfemi komponenty, a to provozni
(operativni) model sestaveny na zakladé¢ predikce poptavky, dale provozni model
planovani prodeje a operaci taktéz na zakladé poptavky a nasledné adaptivni
model planovani prodeje a operaci. Tento model je tvofen jako obousmérny
systém a zahrnuje nyni tolik potfebné zpétné vazby, jak je znazornéno na obrazku
1-1. S&OP piedstavuje planovani prodeje a provozu (Sales and Operations
Planing), coz je strukturovany proces planovani, ktery vyuziva piredpokladanou
poptavku a vyzaduje aktivni spolupraci vice funkénich tymii podniku (prode;j,
vyroba, sprava, fizeni obchodu atd.)
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Obrazek 1-1 Grafické vyjadieni poptavkou fizeného adaptivniho podniku
zdroj: (Ptak, 2018)

Dalsi nepopiratelnou vyzvou postpandemické logistiky je Omni-kanalova
logistika, ktera je uZ v soucasnosti standardem v mnoha podnicich. Zde se jedna o
propojeni online a offline prodejnich postupt, ale také logistickych procest, jako
je zasobovani, fizeni odbytu i sledovani materidlovych tokd. 1 zde je ovSem
obvykle kladen velky diraz na zakaznicky orientované sluzby, a tedy i v budoucnu
poptavka a jeji predikce budou hrat vyznamnou roli.

Predikovani veli¢in a v podniku stéZejni predikce poptavky je asto souhrnné
nazyvana prediktivni analyza, o které uz byla zminka, a ve vyrobnich podnicich
zaCind nachazet své nezanedbatelné misto. Nicméné jiz nyni se zacina
v odbornych 1 podnikovych kruzich hovofit o jejim nahrazeni analyzou
preskriptivni. Preskriptivni analyza vyuzivd kromé standardnich nastroji
prediktivni analyzy také simulace, neuronové sit¢ a strojové uceni. V této
publikaci bude dale popsana problematika neuronovych siti. Strojovému uceni a
neuronovym sitim se vénuje napiiklad publikace Kolkové a Navratila (2021).
Ugelem preskriptivni analyzy je komplexni analytika udalosti. Prediktivni analyza
si klade za cil, co a kdy se stane. Preskriptivni bude mit snahu popsat a ur¢it, i pro¢
se to stane. Muze tak byt nutnym pomocnikem pfi identifikaci budoucich rizik,
ohrozeni, ale i prilezitosti. Stejné tak bude preskriptivni analytika poskytovat i
doporuceni a zohledilovat variantnost disledkt riznych rozhodnuti.

1.5 VARIABILITA DAT A PROGNOZOVANI POPTAVKY

Data samoziejmé také mohou byt ovlivnéna vnéjsimi okolnostmi a pro casovou
fadu v rznych obdobich mohou byt velmi odlisna. Touto odliSnosti se autorka
publikace zabyvala v ¢lanku Cyclo-Mobility as a Contribution to Sustainable
Development: Analysis and Forecast of Demand for Bicycles and their
Components Before and During the Pandemic Time (Kolkova & Macurova,
2022). Byla zde mimo jiné ovéfovana hypotéza, ze pandemické obdobi zvysilo
variabilitu poptavky. Byly aplikovana data z konkrétniho e-shopu zabyvajiciho se
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prodejem jizdnich kol, a to jak vynosy tohoto e-shopu, tak poéty prodeji za dané
obdobi.

Z vysledki analyzy vyplynulo, Ze variabilita poptavky se v pandemickém roce
2021 prudce zvysila. V tom roce byla poptavka vice nez dvakrat variabilngjsi nez
v letech ptedchozich. Bylo to zpisobeno prudkym vzristem poptavky v jarnich
mesicich toho roku. Jelikoz se poptavka poté ustalila, je vysledna variabilita velka,
jak doklada tabulka 1-1.

Tabulka 1-1 Variabilita dennich vynosii a dennich prodejt

Rok Vynosy Prodeje
Primér | Smérodatna | Koeficient | Pramér Sm. Koeficient
odchylka | variability odchylka | variability
2019 138 131 155,91 0,946 34,73 23,15 0,667
2020 190 187 960,54 0,985 51,14 39,38 0,770

Zdroj: Kolkova & Macurova, 2022

V ¢lanku byla také ovéfovana hypotéza, Ze pandemické obdobi zménilo
cyklické vykyvy v poptavce beéhem roku. Tuto hypotézu ovsem nebylo mozno
potvrdit. V roce 2019, 202012021 v tydenni dekompozici miizeme spatiovat vyssi
poptavku uprostied tydne, piipadné v jeho druhé pili. Pfi dekompozici mési¢ni
dokonce muzeme sledovat naprosto shodny cyklus. Poptavka roste druhy a tieti
tyden v mésici. To samoziejmé miize souviset s vyplatnimi terminy, které v CR
obvykle byvaji kolem 10. dne v mésici. Tuto hypotézu jsme tedy nepotvrdili a 1ze
konstatovat, Zze pandemické obdobi nezménilo cyklickou slozku poptavky. Lidé si
i v pandemii zachovali stejné cyklické nakupni chovani.

Dal§im vyznamnym diskuznim tématem je progndza poptavky, kterd z ¢lanku
vyplynula. Na zakladé metody ETS bylo na obou skupinach dat potvrzeno, Ze
poptavka bude stagnovat. Z hlediska udrzitelnosti by samoziejmé byl vhodné&jsim
vysledkem konstantni nartst. Je nutno si ale vSimnout, Ze poptavka v
predkoronavirovém odvétvi byla také stagnujici a nyni se ustalil stejny trend, ale
na vy$§i arovni. Je tedy mozné konstatovat, Ze pandemie koronaviru trvale zvysila
poptavku po kolech, ktera v nasledujicich mésicich bude mit stagnujici trend.
Tento Clanek byl napsan na zacatku roku 2022 a dalsi vyvoj v roce 2022 tuto
prognozu opravdu potvrdil. Variabilita dat tedy byla v tomto ¢lanku klic¢ovym
prvkem. Samoziejmé v roce 2024 lze fici, ze poptavka po kolech zacala klesat.
Tak daleko ovsem prognéza nedosahovala.

V ¢lanku Hybrid demand forecasting models (Kolkova & Rozehnal, 2022)
byla data zkouméana v jiném kontextu a to, zda rizné modely na datech v obdobi
pfedpandemickém vykazovaly vy$§i miru pfesnosti nez na datech v obdobi béhem
pandemie.

Jako prvni byla zkoumana hypotéza, Ze mira pfesnosti v§ech modeli je v dob¢
pandemie hor$i. Tato hypotéza byla potvrzena, coZ koresponduje i s Cyclo-
Mobility as a Contribution to Sustainable Development: Analysis and Forecast of
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Demand for Bicycles and their Components Before and During the Pandemic
Time (Kolkova & Macurova, 2022), a je tedy dano zejména vysokou variabilitou
dat. Druha hypotéza pak ptedpokladala, ze v prfedpandemickém obdobi budou
hybridni metody nejpfesnéjsi. To se také potvrdilo. Hypotéza tieti pak
predpokladala, Zze v pandemickém obdobi zlstanou nejpiesnéjsi metody
statistické, a to pravé z divodu vysoké variability dat, které mohou metody
zalozené na umglé inteligenci ovlivnit vice nez metody statistické. Tato hypotéza
vSak potvrzena nebyla a z vysledkti vyplynul fakt, ze i v dynamickém a vice
variabilnim pandemickém obdobi vykazovala nejvétsi piesnost metoda ze skupiny
metod hybridnich.

Tento vysledek Ize povazovat za kli€ovy a vyvodit z n&j zavér, ze ma smysl se
zabyvat novymi modernimi metodami prognézovani i v dynamickych obdobich.
V roce 2022 a 2023, kdy data byla ovlivnéna pandemii koronaviru a nasledné
valkou na Ukrajing, je zadouci a vhodné pouzivat moderni metody vyvinuté
v praxi i v akademické sféfe a nezavrhovat machine learning modely a vibec
modely zaloZzené na umélé inteligenci.

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat






Kapitola 2

Kvantitativni metody
prognozovani poptavky ve
vyzkumu a praxi

V prognostické praxi se uplatiiuje v soucasnosti cela fada raznych pfistupt a
metod. Ty se opiraji jak o kvantitativni, tak o kvalitativni metody podnikového
vyzkumu. Ustfednim tématem této monografie jsou proto pravé kvantitativni
metody prognozovani poptavky.

V ekonomickém vyzkumu existuje fada kvantitativnich metod. Kvantita
znamena mnohost, ¢etnost, mnozstvi, velikost. Filozoficky je to cokoliv, na co se
ptame otazkou ,.kolik™. Je to tedy vlastnost, kterou lze zméfit a vyjadrit ¢islem. Z
tohoto pohledu mizeme kvantitativni metody kvalifikovat jako metody
standardizovaného védeckého vyzkumu, které popisuji zkoumanou skuteénost
pomoci proménnych, které lze vyjadiit ¢isly. Dle Bella et al. (2018) ,.kvantitativni
jsou: méfeni, kauzalita, zobecnéni a replikace”. Nejjasn&jsi charakteristikou
kvantitativnich metod je méfitelnost. V kvantitativnim vyzkumu také védci ¢asto
doufaji v generovani obecné platnych pravd, samoziejme omezenych konkrétnim
kontextem (Bell et al., 2018). V ptirodnich védach pak v kvantitativnim vyzkumu
Casto existuje pozadavek replikace (respektive reprodukce) daného experimentu
(Chalmers, 2013). Kvantitativni metody nachazeji své uplatnéni zejména ve
védach pfirodnich. Nicméné i védy humanitni Siroce pouzivaji kvantitativni
metody. Napiiklad v sociologickém vyzkumu maji kvantitativni metody
nezastupitelnou roli (Bhattacherjee, 2019). Totéz ale plati i pro vyzkum
ekonomicky, ktery kvantitativni metody zcela samoziejmé pouziva ve velké Casti
vyzkumnych studii. P¥ prognoézovani poptavky maji nezastupitelnou roli, a to i
piesto, ze Casto byvaji doplnény metodami kvalitativnimi.
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2.1 KVANTITATIVNI METODY PROGNOZOVANI JAKO
PREDMET VEDECKEHO VYZKUMU

O vyznamu pouzivani kvantitativnich metod v podnikani svéd¢i jiz vyzkumy z
minulého stoleti (Wisniewski, 1996). Jiz tehdy byl podil podnikl vyuZivajicich
kvantitativni metody 66 % s tim, ze 24 % firem uvadi, Ze uzitek z téchto metod je
velmi vysoky, pouze 0,7 % respondenti v tomto vyzkumu uvedlo, Ze uzitek neni
zadny. V té dobé z podniki aplikujicich kvantitativni metody nejvice manazerd je
pouzivalo k zakladni a popisné statistice, diskontovani cash flow, fizeni kvality a
zasob. Asi 67 % podnikt pouzivalo také rozhodovaci analyzy, metody vyrovnani,
vice nez 50 % takovych podnikii také pouzivalo simulace ¢i regresni analyzy. Lze
samoziejm¢ predpokladat, Ze s rozvojem vypocetni techniky se vyuziti
kvantitativnich metod v podnikové ekonomice jesté zvysilo. S rozvojem vypocetni
techniky také roste pocet i slozitost pouzitych metod a modelti k prognézovani
podnikatelskych veli¢in. Dnes jiz mizeme progndzy postavit na fuzzy logice,
umélych neuronovych sitich, genetickych algoritmech ¢i teorii chaosu (Dostal et
al., 2005).

V podnikové ekonomice se v souasné praxi i teorii vyuziva celd fada
matematicko-statistickych metod. Historické fizeni podniki ,,selskym rozumem*
tak jiz davno dopliiuje, respektive nahrazuje Skala metod kvantitativniho
rozhodovani. V podnikové ekonomice pak lze vyuzit takika vSechny metody
analyzy dat, jako jsou:

e metoda hlavnich komponent,

o faktorova analyza,

e Kkorela¢ni analyza,

e regresni analyza,

e analyza rozptylu,

e analyza kovariance,

o diskriminaéni analyza,

o logisticka regrese, analyza kategorialnich dat,
e shlukové analyza,

e vicerozmérné skalovani,

e analyza conjoint a cela fada dalSich.

Vyzkumy, které by se zabyvaly ptimo prognézovanim poptavky v praxi, jsou
spiSe sporadické. Jak uvadi Fildes et al. (2022), z4dné nedavné pruzkumy
prognostické praxe v maloobchod¢ nebyly provedeny od doby Petersona (1993),
ktery zjistil omezené pouziti ekonometrickych (kauzalnich) metod: nejvice byl
pouzivan manazersky usudek, nasledovany jednoduchymi jednorozmérnymi
metodami. Popularni byly ziejmé i testovaci trhy a prizkumy. McCarthy et al.
(2006) dosli k téméf stejnému zavéru ve studii, ktera zahrnovala maloobchod.
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Na tyto vyzkumy dlouho nebylo navazano. Ve vyzkumu v podnikové
ekonomice tedy ¢asto chybi zpétna vazba z podnikil a vyzkumnici ¢asto nevi, zda
jejich vyzkum je pro praxi piinosem. Vyzkumnici z katedry podnikohospodarské
a katedry informatiky Ekonomické fakulty VSB—Technické univerzity Ostrava se
tento nedostatek pokusili v roce 2022 zmirnit a realizovali rozsahlé dotaznikové
Setfeni v ramci Studentské grantové soutéze. V pribéhu inora az cervna 2021
probihal vyzkum (Kolkova et al., 2022), ktery mél odhlalit potieby firem na poli
veédeckého vyzkumu v podnikové ekonomice. Cilem tohoto vyzkumu je zacilit
védecké aktivity v oblasti kvantitativnich metod v podnikové ekonomice ptimo na
potieby firem, a to jak velkych, tak malych a stéednich. Vyzkum probihal formou
on-line dotaznikového Setfeni. V ném bylo osloveno celkem 3150 firem.
Navratnost dotaznikl vSak byla jen 124. V pripadé, ze podniky nejsou motivovany
(finan¢né, odménami, nabidkou spoluprace atd.), je takto nizka navratnost zcela
bézna.

Podniky byly rozdéleny dle zakladnich charakteristik, a to podle velikosti,
zahraniéniho podilu a sektoru podnikani. Z vysledka vyplynulo, Ze 70 % podniki
opravdu né&jakou kvantitativni metodu pouziva. Ovsem pouze 37 % manazeri
odpovédélo, ze vysledkim téchto metod vzdy naprosto jasné rozumi. Byla také
statistickymi testy potvrzena vyznamna zavislost neporozuméni statistickym
metodam na velikosti podniku. Vyznamné vice nepochopeni bylo mezi malymi a
sttednimi podniky. Zavislost na zahrani¢nim podilu nebo sektoru podnikani a
porozuméni kvantitativnim metodam potvrzena nebyla. Sila zavislosti, respektive
sily asociace byly Vtomto vyzkumu méfeny né&kolika ukazateli, jako je y2,
koeficient Lambda, Cramerovo V, Somersovo D, Kendalovo t. a koeficient
Gamma. Mira zavislosti, kterou tento vyzkum vy¢islil, je uvedena v tabulce 2-1.

Tabulka 2-1 Vysledek zavislosti mezi parametry podniku a vyuZiti a porozuméni
kvantitativnim metodam.

Velikost podniku | Podil  zahrani¢niho | Sektor
kapitalu

VyuZziti Zavislost stiedni Zéavislost nizka Nizka az
kvantitativnich stfedni
metod
Porozuméni Zavislost trivialni | Zavislost trivialni az Nizka az
kvantitativnim az zadna zadna stiedni
metodam

Zdroj: Kolkova et al., 2022

Po dotazu manazerim podnikii pro¢ kvantitativni metody nevyuZivaji,
oznacili jako hlavni divod neexistenci pracovnika, ktery by data zpracovaval, a
vysokou cenu outsorcingu téchto sluzeb. Hlavnim divodem nepouzivani
kvantitativnich metod u SME pak bylo, Ze metody jsou pfili§ akademické a Casto
je jejich vyuziti v praxi nerealné pro svou sloZitost. Dal§im ¢astym divodem je
nedostatek ¢asu. V tabulce 2-2 jsou vysledky za vSechny podniky dohromady a

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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vyslednym divodem je opét piilisna akademi¢nost metod a nerealnost jejich
pouziti v bézné podnikové praxi.

Tabulka 2-2 Duvody nevyuzivani kvantitativnich metod v podnikové praxi.

Vysledky metod jsou nesrozumitelné a slozité. 3

Nemame pracovnika, ktery by metody uplatiioval v praxi. O outsorcingu | 12
v ramci téchto metod neuvazuji z divodu mé neochoty poskytovat data 3.

osobam.

Nemame pracovnika, ktery by metody uplatiioval v praxi. O outsorcingu | 22
v ramci téchto metod neuvazuji z divodu vysoké ceny téchto sluzeb.

Tyto metody mi pfipadaji pro podnikani zbyte¢né a neuzitecné. 8
Nemam zajem se ucit interpretovat nové metody a postupy. 5
Na kvantitativni vyhodnocovani svych dat nemam ¢as. 18

Metody jsou pftili§ akademické a Casto je jejich pouziti v podnikové praxi | 27
pro svou slozitost nerealné.
Zdroj: Kolkova et al., 2022

V souladu stim jsou i vystupy (Fildes et al., 2022). Autofi definuji, ze
navzdory dostupnosti komercniho softwaru s aplikaci sofistikovaného modelovani
neni zcela jednoznaéné, zda tyto nastroje skutecné poskytuji uzivatelim vyhodu
umérnou vyssim nakladim, které jsou s jejich koupi spojeny. Dal§im problémem
byva progndéza novych produkti, ktera stale Casto zlstava opfena o kvalitativni
metody. Také se ve studii zabyvali znalostmi IT odbornikd z fad maloobchodu a
dosli k zavéru, ze i kdyz jsou védomosti v oblasti IT vysoké, na informovanost
Vv oblasti progndz je v maloobchodu kladem pf#ili§ maly ddraz.

Podniky, a to jak velké, tak SME, jako nejéastéjsi kvantitativni metodu
pouzivaji hodnoceni podnikového vykonu (metody financni analyzy), metody
hodnoceni investic a kalkulaéni metody a techniky. Naproti tomu podnikové
simulace nebo hodnoceni zavislosti podnikovych veli¢in vyuziva minimum firem.
Prognézovani je vSak u vétSiny firem stale v pozornosti, i kdyZ nikoli na jejim
vrcholu. Kompletni vysledky vyzkumu jsou uvedeny na obrazku 2-1.
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Investment evaluation methods
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Obrazek 2-1 Kvantitativni metody vyuzivané v podnikové praxi.

Zdroj: Kolkova et al., 2022

Nicméné na vyzkumnou otazku, co podniky povazuji za nejnutnéjsi

K podrobeni  dal§imu vyzkumu,

bylo prognézovani

budouciho vyvoje

podnikovych veli¢in nejcastéj§i odpovédi, jak uvadi obrazek 2-2. Nasleduji
simulacni metody a metody logistického fizeni. Naopak metody a techniky
kalkulaci a hodnoceni finanéniho zdravi firmy jsou respondenty hodnoceny jako
dualezité, ale jejich soucasna troven je postacujici. Hodnotime-1i z druhé strany
spektra védeckého potenciélu, tak nejméné potiebné metody jsou dle respondentt

hodnoceni zavislosti a simulace.

Prognézovani poptavky s vyuZitim 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

Obrazek 2-2 Védecky potencial kvantitativnich metod (metody, které by dle podnikti mély
byt podrobeny hlubsimu védeckému zkoumani)
Zdroj: Kolkova et al., 2022

Prognézovani tak v sobé skryva velky védecky potencial a firmy vyzaduji
vyzkum praveé v této oblasti. Na druhou stranu ale chtéji, aby vyzkum vedl ke
zjednoduseni a leh¢i aplikovatelnosti i interpretovatelnosti metod. To samoziejme
klade velké naroky na védecky vyzkum v této oblasti. Metody jsou na jednu stranu
rozvijeny a zpfesiiovany, dnes je jiz bézné vyuziti umélych neuronovych siti,
hybridnich metod a vyssich statistickych metod. Ty jsou pouzity i v této publikaci.
Pro vétsi vyuziti je v8ak nutno je zjednodusit tak, aby byly v praxi pouzitelné.
Tento pozadavek mize vyfesit specializovany software, ktery bude uzivatelsky
jednoduchy a interpretacné srozumitelny. A samoziejmé aplikace v soucasnych
vSeobecné znamych jazycich jako Python nebo R, které povedou k vypocétim
slozitych metod na zakladé jednoduchych preddefinovanych kodu. Vyzkum
V oblasti prognozovani je zcela opodstatnény a podniky jej vyzaduji. V soucasné
dobé¢ se vyzkumy ¢asto zameétuji pouze na presnost modeltl, nicmén¢ snaha nalézt
model ¢asove nenaro¢ny a uzivatelsky snadny také pribyva (Kolkova, 2022).
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2.2 PROGNOSTICKE SOUTEZE

Dlouholeta snaha nalézt nejlepsi prognosticky model je deklarovana cetnymi
vyzkumy. Vyzkumy jsou také Casto Srovnavany a konaji se riizné soutéze, které
piispivaji ke zvy$ovani zdravého konkurenéniho boje mezi vyzkumniky. Casopisy
International Journal of Forecasting a Journal of Forecasting také poradaji soutéze
Vv ptedpovidani ¢asovych fad. Nejstarsi prognosticka soutéz se konala v 70. letech
minulého stoleti a je ji oznacovana srovnavaci studie technik prognéz casovych
fad v ekonomice na Nottinghamské univerzité (Reid, 1969). Vzhledem ke
komunika¢nim moZnostem té doby nezahrnovali mnoho tucastnikll a ani pfilis
velké prognozy. Ale uz v roce 1979 Makridakis a Hibon (1979) analyzovali 111
Casovych tfad a aplikovali mnoho prognostickych metod, coz vyvolalo ve
védeckém svéte pomérné velkou diskuzi. V reakci na tyto ne vzdy souhlasné
diskuze Madridakis a Hibon vytvofili soutéz zahrnujici 1001 ¢asovych fad. Do
této soutéze, konajici se v roce 1982, se jiz mohlo zapojit vice vyzkumnikt a
védeckou vefejnosti byla oznaCena jako M-Competition. Hlavnimi vystupy je
zjisténi, ze statisticky sofistikovanéjsi metody nepiinaseji piesnéjsi progndzy nez
jednodussi. Déle tvrzeni, Ze hodnoty miry pfesnosti riznych metod se lisi dle toho,
jaké kritérium mér presnosti je pouzito, coz bylo pak analyzovano i jinymi
vyzkumy (Kolkova, 2018b). Tfetim vystupem z M-Competition je, Ze kombinace
riznych metod ptekondva v priméru pouziti metod samostatné. A poslednim
vystupem je pomérné piedvidatelny fakt, ze vykon jednotlivych metod je zavisly
na délce horizontu prognozy.

V roce 1993 uz prob&éhla M2-Competition (Makridakis et al., 1993), kterou
tvortilo jen 29 sérii, ale s mnohem $ir§imi informacemi. V roce 1998 Makridakis a
Hibon vytvotili dal$i soutéz M3-Competition, dle jejich slov posledni pokus
rozhodnout, ktera z metod je nejleps$i. V této soutéZi byly aplikovany 3003 Casové
fady z riznych oblasti, jako je podnikani, demografie, finance a ekonomie, a
zapojilo se 24 vyzkumnikl. Vitéznou metodou se stal kombinovany model,
nazvany Theta. S lehkou modifikaci (ve form& Thetam) je tato metoda vyuZita i
Vv této publikaci. Vysledky publikovali Makridakis a Hibon (2000) a potvrdili, ze
M3 je v souladu s vysledky piedchozich soutézi kromé hypotézy, Ze jednoduché

modely byly mnohem pfesnéjsi nez jiné.

Dalsi soutéz realizoval Makridakis vroce 2018 soznacenim M4
Competition. Zde jiz bylo analyzovano 100 000 ¢asovych fad a byly kladeny i
nové pozadavky na ucastniky, ktefi naptiklad museli zvetejnit své vypocetni kody
na Github. Vysledky soutéZe jsou publikovany (Makridakis et al., 2018) a vitéznou
metodou je kombinace umeélych neuronovych siti a exponencialniho vyrovnani od
spolecnosti Uber. Je tedy ziejmé, Ze do soutézi tohoto typu se kromé akademikt a
védeckych pracovnikli vyzkumnych instituci v soucasné dobé zapojuji i védecti
pracovnici z praxe. Velkym ptekvapeni M4 Competition pak bylo nejen vitézstvi
prace odbornika ze spole¢nosti Uber Technologies (Smyl, 2020), ale i umisténi
mezi prvnimi péti nejpiesnéjsimi modely i dalsich dvou odbornikd z praxe, a to
Pawlikowského (Pawlikowski & Chorowska, 2020) z firmy Prologistica soft.

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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Dalsim pak Jaganathan et al. (Jaganathan & Prakash, 2020), ktefi do svého modelu
zahrnuli koncepci predpovedi z podniku Forecast Pro (Business Forecast Systems,
Inc., 2018, Forecast Pro TRAC. Version:5.1), ac¢koli se soutéze nezucastnili za
podnik, ale jako individualni soutézici. Vysledky M4 Competition jsou podrobné
diskutovany v c&asti kapitoly 4, ktera se blize zabyva pravé hybridnimi a
kombinovanymi modely.

V roce 2020 se konala zatim posledni M5 Competition (Makridakis et al.,
2022). Tato soutéz se soustiedila na prognoézovani maloobchodnich trzeb, takze
byla velice blizka pravé prognozovani poptavky, které je tématem i této
monografie. Krom¢ toho data zahrnovala i exogenni proménné, jako jsou
informace o cenach nebo specialnich udalostech. Hlavnim vystupem z této soutéze
je, ze nejlepsi presnosti dosahly metody umélych neuronovych siti a metody
zalozené LightGBM, piipadné jejich kombinace. Umélym neuronovym sitim je
vénovana cast kapitoly 4. LightGBM je zkratka pro light gradient-boosting
machine. To je rdmec distribuovany v rezimu open source, ktery slouzi pro
zvySeni gradientu pro strojové uceni. Pivodné byl vyvinut spolecnosti Microsoft.
Ukazalo se, ze metody umélych neuronovych siti a metody zalozené LightGBM
jsou v prognézovani maloobchodu obzvlasté vhodné, a to hlavné za pfedpokladu,
ze jsou k dispozici dalsi vysvétlujici proménné za ti€elem zlepSeni procesu uceni
neuronovych siti.

Bohuzel, v této soutézi v dusledku piedpisti o ochrané soukromi nemohou
byt zvefejnény informace o zazemi G¢astnikt, takze kromé nékolika vyzkumnikd,
ktefi dali ke zvetejnéni souhlas, nelze posoudit, kdo je z akademické sféry a kdo
vyvinul sviij model v podnikové praxi.

Zajimavé je narodnostni slozeni ucastnikl. Vétsina pochéazela z USA (17 %),
Japonska (17 %), Indie (10 %), Ciny (10 %) a Ruska (6 %) a zbyvajicich 40 % z
96 dalsich zemi. Je tedy velmi zajimavé, ze velka, aktivni komunita ma zajem o
prognézovani v rozvinutych i rozvojovych zemich, kde 1ze oekavat, ze praktické
vyuziti v podnicich je mensi. O tom sv&déi i prvni misto v soutézi, které ziskal
Yeon Jun In, vysokoskolsky student univerzity Kyung Hee v Jizni Koreji. V
soutézi pouzil stejné¢ vazenou kombinaci (aritmeticky prumér) riznych modeld
LightGBM.

Makridakis ale nebyl jediny organizator soutézi. Paraleln€ s nim potadali
prognostické soutéze i jini. Publikovany jsou tak soutéze ,,Sante Fe Competition,
»Neural Network Competition®, ,,Kaggle Time Series Competition, ptipadné
,,Global Energy Forecasting Competition®.

Tyto vysledky jeste vice posilily diskuze o tom, jaké metody jsou pro
prognézovani nejvhodnéjsi. Napiiklad datovy védec Petr Simedek (2019), ktery
pracoval u Google na vyvoji modelti pouzivajicich neuronové sité pro predikci
Casovych fad s vice proménnymi, zminil na PyCon konferenci, ktera prob¢hla
vroce 2019 v Ostrave, ze statistické metody jsou vhodné v piipadé, Ze mame
nékolik ¢asovych fad s velice dlouhou historii. Naproti tomu prognostické metody
zaloZené na hlubokém uceni (Deep Learning) jsou vhodné v ptipadé€, kdy mame
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hodn¢ kratkodobych Casovych fad. Problém je, Ze Casto nevime, jestli jsou
analyzované ¢asové fady dostatecné dlouhé pro spravné rozhodnuti o tom, kterou
metodu pouzit. I z toho diivodu se posledni roky na prvnich prickach soutézi M-
Competition nebo soutézi na Kaggle umistuji pravidelné hybridni prognostické
systémy zaloZené jak na statistickych metodach, tak i metodach vyuzivajicich
strojové uceni nebo neuronové sité, které tvori né€kolik vrstev, pfipadné hluboké
uceni, které se od neuronovych siti 1i§i tim, ze vyuZziva vice vrstev.

Celkove tyto soutéze tvoii historicky zaznam toho, jak se technologie a s ni
i progndzovani v ¢ase vyvijelo. Jiz nyni skonéila M6 soutéz, ktera trvala cely rok
a bude vyzadovat 12 pfispévki od kazdého ucastnika. Nicméné byla moznost
vénovat se i prognézam po Ctvrtleti. Jako aktivum zde je zvoleno 50 akcii a 50
soutéze pak bude ovéfeni dvou vyzkumnych otazek. Prvni bude ovéfeni hypotézy
efektivniho trhu a druhou urceni mozné souvislosti mezi presnosti a navratnosti
investic. Vysledky budou zvefejnény v nejbliz§ich mésicich.

V souvislosti s vysledky poslednich soutézi se také kladla otazka na zmény
v rolich prognostika v soudasnosti. Zda se, ze budoucnost bude potiebovat
odborniky, ktefi dokazi ovladat ML modely a nemusi byt pfimo odborniky na
prognézovani. Vysledky M4 a M5 soutézi to potvrzuji. Mezitim co M4 vyhral
Slawek Smyl, zkuSeny prognostik spolecnosti Uber, tak M5 soutéz vyhral
YeonJun In, softwarovy odbornik bez pfiliSnych znalosti progndzovani.

Zustava vsak otazkou, zda ML metody definitivné vyfadi ze scény metody
statistické. Hlavni vyhodou ML modelt oproti statistickym et al.je jejich primérna
vys§i vykonnost a minimalni zéasahy, které potiebuji pro tvorbu prognoédz
(Makridakis et al., 2022). Nicméné hlavni nevyhodou je obrovsky ¢as, ktery
pottebuji k spravné implementaci, a $koleni.

Existuji i nazory (napt. Kolassa, 2022), dle nichz jsou ML metody
preceniovany z hlediska praktické vyuzitelnosti. A faktem je, Ze pouze 7,5 % tymu
vV M5 soutézi dokazalo pomoci ML metod piekonat benchmark, kterym bylo
exponencialni vyrovnani. Jak uvadi Kolassa (2022), investofi o¢ekavaji, ze datovi
veédci budou délat zazraky. Pfi Srovnani S jednoduchymi metodami, které
aplikujeme za zlomek néakladt, nejsou vsak vysledky o tolik lepsi.

Je zfejmé, ze metody ML jiz nezmizi a zistanou bez ohledu na své soucasné
slabiny. V budoucnu se ukaze, zda moznost mensiho lidského usili a digitalizace
pomoci algoritmt, pracujici prakticky samostatné, prevazi jejich soucasnou
nakladovou naro¢nost, kterd ¢asem jist¢ bude klesat. Nyni je vyhodou, ze ML
metody jsou stdle kompatibilni s metodami statistickymi. Také je jasné, Ze
statistické metody jsou na svété fadu let a jiz dosahly svého vrcholu, a pokud
nenastane n&jaky ekonomicky, politicky ¢i socialni $ok, jejich piesnost a
vyuzitelnost uz se nezlep$i. Naproti tomu ML metody na zdkladé umélé
inteligence jsou v prognostice mén€ nez pét let a ocekava se, co pfinese jejich
budoucnost. Pocitace a software se v Case stavaji vykonngjsi a dostupné;jsi, proto
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lze ocekavat, ze metody zalozené na umélé inteligenci budou nabyvat na
dilezitosti.

V souvislosti stim se méni i role prognostika. V dobach pted nékolika
desitkami let prognostici museli vybirat metody nejvhodnéjsi a nejpiesnéjsi. To je
dnes nahrazeno mnohymi automatickymi funkcemi. Tato automatizace tak méni
roli prognostika z nékoho, kdo vybira nejpfesnéjsi model, na nékoho, kdo musi
spravné vyladit algoritmus, ktery tento vybér provadi. Stale je v8ak potieba usudku
V pfipad¢ zmén v prodeji, zavadéni novych vyrobkd, poskytovanych akci apod.,
coz ostatné deklaruje také Kolassa (Kolassa, 2022). Role prognostika jako nékoho,
kdo pokryva nové obchodni pozadavky a odstraiiuje problematické predpovédi,
tak zfejmé zlstane. D4 se v8ak Fict, Ze tato role dnes uz neni ani tak roli statistika,
ale datového védce s dostatenymi dovednostmi spojenymi s umélou inteligenci
(Makridakis et al., 2022). Autoti také piedpokladaji, Ze postupem ¢asu se obory
prognostika, statistika a ume¢la inteligence budou dale propojovat a sjednocovat,
az nakonec budou integrovany do jednoho oboru datové védy.

2.3 PROGNOZOVANI POPTAVKY V PODNIKOVE PRAXI

Diky stale dokonalejSimu pocitacovému vybaveni je mozno tvofit modely prognoz
soucasnosti Castéji rozviji myslenka o nutnosti jednoduchych prognostickych
modeld urcenych pro podnikovou praxi, jak uvadi naptiklad Zellner (2001) ve
svém konceptu KISS (“keep it sophisticatedly simple”) nebo Kesten & Armstrong
(2015), kteti tuto teorii potvrzuji ve védecké praci. Divodem je pfilisna slozitost
modeld, které tak ztraci schopnost byt podkladem pro rozhodovani manazeru.
Vyzkum (Soyer & Hogarth, 2012) dokonce ukazal, ze slozitéjsi statistické modely
jsou mnohdy obtizné pochopitelné i pro akademiky.

Velké podniky po celém svété vyuzivaji prognoézovani samoziejmé pro
zlepSeni svych obchodnich vykont, sniZzeni nakladt apod. S rostouci digitalizaci
a novymi formami podnikani, jako je sdilena ekonomika, iloha progndzovani
neklesa, ale naopak stoupa. S diilezitosti prognézovani stoupaji i naroky na kvalitu
a presnost prognéz. Prognoézy se uz netykaji pouze zékladnich
makroekonomickych veli¢in ¢i poptavky, ale vyuzivaji se v celé fadé dalSich
podnikovych procesi.

Spolu s rostouci slozitosti a novosti podnikatelskych prilezitosti pak rostou
také oblasti vyuziti prognoézovani. Pfikladem muze byt sdilend ekonomika a v
ramci ni spole¢nost Uber, ktera vyuziva prognézy dokonce ve téech rtiznych
oblastech, jak uvadi obrazek 2-3.

e Prvni oblasti jsou predpovédi trhu. Uber predpovida nejen poptavku, ale i
nabidku. D¢€la to zejména proto, aby nasmeérovali fidice do oblasti s
vysokou poptavkou po sluzbach Uberu.

e Dale Uber vyuziva prognozy pro vytvareni zasobniku pro detekci anomalii
v realném cCase.
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e Uber také vytvaii predikce hardwarové kapacity, coz délaji proto, aby
predpovidali potfebny vypocetni vykon udalosti s vysokou poptavkou.
Tento druh prognézy muize usetfit spoustu nakladd.

Vystupem takovych prognéz pak jsou hodnoty z Sirokého spektra veli¢in. Na
prikladu spole¢nosti Uber miizeme vidét, Zze metody progndézovani se jiz
nevyuZivaji jen na predikci poptavky. Dal§i moznosti vyuziti prognéz dle Bella
(Bell, 2018) jsou:

e progndzovani nejen poptavky, ale i nabidky,
e prognézovani detekce vypadku systému,
e  progndézovani hardwarové kapacity.

Uber predikuje i nabidku automobilti ke spolupraci v piepravé na zakladé
prace, kterou jiz nerealizuji jen nevytiZeni taxikafi, ale i bézni Fidi¢i, ktefi maji
Casovy prostor pro praci navic. Jelikoz k predikci pouziva slozitych modelt
zalozenych na strojovém uceni a umélé inteligenci, je pro Uber podstatné i
prognézovani detekce vypadku systému v realném case. Kazdy vypadek systému
je pro tento typ podnikani velkym problémem, a tak se pokousi i o predikce v této
oblasti. Nakonec také na zakladé progndz planuje hardwarovou kapacitu, protoze
tento zpusob podnikani se samoziejmé neobjede bez velkych pozadavkt na
vypocetni vykon. Progndzovani tak pfestava byt v rukou podniku jen néstrojem k
predikci poptavky, ale také celé fady dal$ich podnikovych faktort.

Na druhou stranu pfibyva podnikii, zejména zabyvajicich se novymi
technologiemi, které samy vyvijeji nové modely. Vznikaji tak modely pravé
Uberu, ale také Googlu ¢i Facebooku. Vyzkumnici z Uberu, jak jiz bylo feceno
v predchozi kapitole, zvitézili v M4 Competition, a jelikoz sviij model ¢asteéné
zvefejnili, Ize ocekavat jeho dalsi vyuzivani. Model vyuziva dynamicky vypocetni
grafovy systém neuronové sité, ktery umoziiuje kombinovani standardniho
exponencialniho vyhlazovaciho modelu s pokrocilymi sitémi s kratkodobou
paméti do spoleéného ramce. Vysledkem je hybridni a hierarchickd metoda
prognozovani. Metoda se vyznacuje dvéma zajimavymi vlastnostmi, a to zejména
ze vyuziva statistické modely exponencialniho vyhlazovani (pfesnéji Holtiv a
Holt-Wintersiiv model s multiplikativni Sezénnosti) v kombinaci s LSTM sitémi a
druha zvlastnost je pouziti hierarchické povahy. Ve zvolenych datech autor
odstranil sezénnost a adaptivné je normalizoval. Metoda generovala presné
predpovédi pro vétsSinu casovych fad, zejména vSak mésicni, Ctvrtletni a rocni.
Presnost vSak nebyla nejlepsi pro pfipady dennich a tydennich udaji. I presto
vysledna ptesnost piekonala vSechny ostatni soutézici. Nicméné€ autor i po
ukonceni soutéze pracoval na vylepSeni modelu (Bandara et al., 2020, nebo Dudek
etal., 2022).

Na druhou stranu Vv podnicich, jak jiz bylo nékolikrat feCeno, pretrvava
potieba aplikovat prognostické modely, které jsou snadno uchopitelné a snadno
interpretovatelné. Pravé na tento pozadavek se snazi odpovédét jeden z novych
modelu, Prophet. Byl vyvinuty vyzkumniky Taylorem a Lethamem ze spole¢nosti
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Facebook a publikovany v roce 2018. Vyuziti tohoto modelu pak bylo zkoumano
i pro jiné prognozy poptavky, nez je pivodné vyuzil Facebook, a to naptiklad
Navratilem a Kolkovou, (2019), Kolkovou a Klju¢nikovem (2022).

V této souvislosti se vyzkumnici také zabyvaji tim, zda by potencialni
zvySeni presnosti mohlo ospravedlnit pfidanou slozitost a vypocetni pozadavky.
Problematikou pfidané hodnoty pfistupil strojového uceni pravé ve forecastingu
se zabyva Gilliland (2020). Dalsimi, ktefi ostfe kritizuji komplexni metody
progndzovani, je Green a Armstrong (2015). Gilliland se ov§em zabyva hlavné
tim, co stoji za enormnim zlepSenim piesnosti. Zde plati jasna uvaha, Ze piesnost
se zlepSuje s tim, jak se prodluzuje vypocetni ¢as. V tabulce 2-3 je zhodnoceni
vybranych metod vzhledem k dob¢ béhu.

Tabulka 2-3 Vypocetni ¢as vybranych prognostickych metod.

Vypocetni ¢as

Autor SMAPE MASE

(min.)
Smyl 11,374 1,536 8056
Montero-Manso et al. 11,72 1,551 46108,3
Legaki & Koutsouri 11,986 1,601 25
Theta 12,309 1,696 12,7
ARIMA 12,669 1,666 3030,9
Naive2 13,564 1,912 2,9
Naivel 14,208 2,044 0,2

Source: Gilliland, 2020

Je zfejmé, ze dlouhy vypocetni ¢as nemusi byt nutné divodem pro vyrazeni
metod a jejich nepouZzivani. Pro podniky vSak vypocetni ¢as miize piedstavovat
dalsi naklad. Malé podniky také nemusi disponovat odborniky, ktefi dané metody
zvladnou aplikovat. Outsourcing pak néaklady opét zvySuje. Samotna presnéjsi
pfedpovéd” nemusi firmé piindSet nutné lepsi vysledky (dle Gilliand, 2020).
Presngjsi predpovéd musi byt také spravné interpretovana a vést k lepSim
obchodnim rozhodnutim. V podnicich se nékdy setkdvame i s tim, Ze neni potfeba
zpiesiiovat své prognostické modely, protoze fada levnych a pfijatelné
omezené na velké giganty. Proto se fada studii zaméfuje na vicekriteridlni
zhodnoceni modelti (Kolkova & Navratil, 2021). Byla zde zhodnocena kritéria
jako vypocetni Cas a naroky na pocitaové vybaveni. Samoziejmé to vse V
kontrastu s presnosti modelti. Z vysledkl této studie vyplynulo, Ze modely
zaloZené na deep learningu mély vyznamné vy$§i naroky na pocita¢ové vybaveni
a vypocetni ¢as. V nékterych ptipadech pak byl piijat jednodussi model, protoze
tato kritéria nedokazala vyvazit presnost modelt.
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2.4 GRAFICKA ANALYZA DAT

Kazdé kvalitni predikci musi pfedchazet statisticky popis a dukladna analyza
kvality dat. Analyza dat obvykle za¢ina analyzou grafickou. U dat podnikovych
tomu neni jinak. Grafickd analyza spoc¢iva ve vizualizaci dat pomoci nejriiznéjSich
typl grafi. Pro analyzu podnikovych casovych fad je zejména vhodny graf
spojnicovy, sloupcovy ¢i graf krabicovy.

Grafickou analyzu lze realizovat pomoci nejriizngjsich programi. Casové
nejnarocnéjsi je realizace pomoci programu Excel, ukazka této realizace
s komentafem k vhodnym typum grafii je v pfiloze 5. Rychlejsim feSenim je
vyuziti statistickych programti jako SPSS, které je taktéz uvedeno v pfiloze 5. V ni
je zobrazena grafickd analyza dat Airbnb, kterd jsou vefejné dostupnd na
kaggle.com. Tato vizualizace byla vyuzita ¢astecn¢ i v ¢lanku autorky Kolkové
(Kolkova, 2020). Postup pti grafické analyze dat v Excelu a SPSS je uveden
Vv priloze 6. Tyto dva programy jsou stale nejpouzivanéjsi i v akademické sfére,
nicméné jsou jiz vytlaCovany dal$imi, které umoziuji slozitéjsi statistické vypocty
a jednodussi grafické zpracovani informaci.

Dalsimi programy vhodnymi k vizualizaci a statistické deskripci dat jsou
Statistica, Matematica a jiné. Jsou uvedeny a detailn&ji popsany v ptiloze 14.
V této monografii se zakladnim statistickym programtim jiz nebudeme vénovat.
Graficka i statistickd analyza dat je provedena v jazyce R. Nejrychlej§im feSenim
je pak vyuziti programovacich statistickych jazykd jako naptiklad R, Python.
Ukéazka vybranych kodi v jazyce R je uvedena v ptiloze 7. V jazyce R je mozno

Vhodngjsi je ale vyuziti specifickych bali¢ku uréenych ptimo k vizualizaci dat.
Jednim z nich je ggplot2 (Wickham et al., 2020). Pro dalsi studium grafickych
prvkl v jazyce R lze doporudit celou fadu dal$ich publikaci (Venables a Smith,
2020), samoziejmé v prvé fadé samotny manual k ggplot2 (Wickham et al., 2020).

Zakladni grafy ¢asovych fad, jak jiz bylo feceno, jsou obsazeny v zakladnich
funkcich R a lIze je vizualizovat pomoci piikazu plot () . Ke specifickym
grafickym vyjadienim slouzi nejriznéjsi balicky, které R nabizi. Sezonni grafy
mizeme aplikovat pomoci balicku tsutils. Balicky feasts a brolgar poskytuji
grafické prvky pro casové i sezonni grafy. Interaktivni grafy lze vytvorit pomoci
balicku tsibbletalk. Ggseas je rozsifeni ggplot2 zejména o grafy pro sezénni
Casové fady. Dalsi mozné bali¢ky jsou napiiklad dCovTS, ggseas, sugrrants,
gravitas, dygraphs, TSstudio, ZRA, forecast, vars a fanplot.

Rovnéz Python nabizi jednoduchou vizualizaci uz ve svém zakladu. Také ale

vvvvvv

nejpouzivanéjsi knihovny pro vizualizaci jsou Matplotlib, Seaborn, Bokeh, Plotly,
Holoviews nebo Pygal.

Graficka analyza dat pro predikci trzni poptavky, stejné jako poptavky po
znacce je uvedena v piiloze 1 respektive 3. Pro velky rozsah neni vhodné ji uvést
Vv textu, a proto grafickd analyza individualni poptavky po automobilu Toyota
Corolla je uvedena na obrazku 3-3.
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Obrazek 2-3 Graficka analyza GT dat vyhledavani znacky Toyota Corolla
Zdroj: vlastni zpracovani

Z grafické analyzy lze odhadovat, Ze data maji ristovy trend a neobsahuji
zadné odlehlé pozorovani. Mizeme také pozorovat urcita cyklickd opakovani, i
kdyz pouze nepravidelna. Také mizeme dedukovat, Ze zifejmé nebudou nalezet do
normalniho rozloZeni. Je to patrné uz z histogramu, ktery nema normalni tvar, také
QQgraf je prili§ zakiiven, coz také naznaCuje jiné nez normalni rozlozeni.
Nicméné z grafické analyzy to 1ze pouze odhadovat. Jaky je skutecny trend a zda
v datech jsou néjaké sezdnni cykly, presné odhadneme pouze dekompozici a
normalitu dat musime otestovat pfislu§nymi testy.

2.4.1 FIRMY ZABYVAJICI SE PROGNOZOVANIM POPTAVKY

V soucasné dob¢ je fada firem, které se zabyvaji prognézovanim poptavky pro jiné
podniky a nabizeji jim vlastni prediktivni softwary. Pro tyto produkty je obvykle
typické, ze jsou pfizpisobeny vyuzitim v podnicich a jejich zakladem byva co
nejvetsi automatizovanost vypoctu vSech prognédz. Prognostické firmy také
obvykle stavi na tom, Ze jejich automatické systémy lze pouzivat bez velkych,
pfipadné bez jakychkoli odbornych znalosti. Také obvykle poskytuji prognézy
béhem néekolika minut.

V soucasnosti je lidrem na poli podnikového prognostického vyzkumu
spole¢nost Uber. Vyzkumnik z této instituce byl i vitézem M4- Copmpetiton
(Smyl, 2020), ktera jiz byla popsana v pfedchozim textu. Pro tuto spoleénost je
stézejni prognoézovani zejména poptavky a jeji podnikatelsky uspéch doklada i
uspesnost tohoto konceptu.

Dalsi z firem Gzce se zabyvajicich prognézovanim poptavky je spole¢nost
Facebook, ktera svlij model nazvany Prophet dokonce zvetejnila. Jeho aplikace na

jinych datech nez pfimo ze spole¢nosti Facebook je naptiklad v publikaci Navratil
& Kolkova (2019).
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Existuje pak fada firem, které nabizeji prognostické sluzby v ramci své
nabidky 1 jako soucast celych ERP systémut. Jednim znich je napfiklad
Prologistica Soft (Pawlikowski & Chorowska, 2020), polska spole¢nost, ktera se
zabyva 1 logistikou a vytvafenim ERP systémt komplexné. Vyzkumnici této
spole¢nosti obsadili 3. misto v M4-competiton. Usp&sny prakticky model v této
soutézi nabizi i Jaganathan a Prakash (Jaganathan & Prakash, 2020) , ktefi, jak uz
bylo uvedeno, vychazi z komeréniho produktu Forecast Pro (Business Forecast
Systems, Inc., 2018, Forecast Pro TRAC. Version: 5.1.). Business Forecast System
je australska firma, kterd navrhla systém Forecast Pro, jehoz vyhodou je moznost
pripojenim k jakymkoli stdvajicim systémtim nebo databazim.

Je proto zéhodno pfemyslet, pro¢ v soucasné dob¢€ odbornici z praxe dosahuji
vétSich uspéchi v prognostickych modelech nez akademici. Samoziejme Ze soutéz
neabsolvovaly vSechny firmy, které se prognézovanim zabyvaji. Mnohé povazuji
konkrétni konstrukci modeld za obchodni tajemstvi. Jiné vyuzivaji jen modely jiz
zvetejnéné a ke kazdé prognostické akei pristupuji individualn€. Mnohdy se tak
ani odbornik nedozvi, které konkrétni modely pouziva. V Tabulce 2-5 jsou
uvedeny nékteré nejvyznaméjsi firmy, které se zabyvaji prognézovanim poptavky
a produkty i komer¢né nabizeji.

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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Tabulka 2-4 Nejznaméjsi poskytovatelé prognostickych modeli

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, Box-jenkins method, Dynamic
FP regression, event Models, Multiple-Level
FP TRAC Models, Cr(_)ston’s intermitt_ent demand model,
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,regression
analysis
Forecast in BW-  Average, Floating Average, Weighted Floating
SAP Integrated Planning ~ Average, Linear Regression, Seasonal linear

regression, Simple Exponential Smoothing,
Simple exponential smoothing with alpha
optimization, Linear exponential, Seasonal
Exponential Smoothing, Seasonal trend
exponential smoothing, Croston model,
Automatic Model Selection

ORACLE and Forecasting Percent Over Last Year, Calculated Percent
JD EDWARDS methods Over Last Year, Last Year to This Year,
Moving Average, Linear Approximation,
Least Squares Regression, Second Degree
Approximation, Flexible Method, Weighted
Moving Average, Linear Smoothing,
Exponential Smoothing, Exponential
Smoothing with Trend and Seasonality.

EPICOR Forecasting Weighted Average
methods

Pouzité zdroje:
https://prologistica.pl/bazawiedzy/prognozowanie-popytu-i-planowanie-sprzedazy.html
https://www.ibm.com/docs/cs/cognos-analytics/11.1.0?topic=d-forecasting
https://www.forecastpro.com/solutions/forecast-pro/forecasting-methods/
https://docs.microsoft.com/cs-CZ/azure/architecture/solution-ideas/articles/demand-
forecasting

https://www.microsoft.com/en-us/download/confirmation.aspx?id=43128
https://gmdhsoftware.com/documentation-sl/statistical-forecasting
https://help.sap.com/saphelp_scm700_ehp02/helpdata/en/8d/e2742de6dc455¢900652ba
8be6338c/frameset.htm
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https://help.sap.com/doc/saphelp_nw73ehpl/7.31.19/en-
US/4c/af369d0cf30780e10000000a42189b
https://docs.oracle.com/cd/E16582_01/doc.91/e15111/und_forecast_levels_methods.ht
mM#EOAFM00165
https://www.epicor.com/en-us/industry-productivity-solutions/manufacturing/

Zdroj: vlastni zpracovani dle uvedenych referenci

Casto bohuzel akademiéti pracovnici nemohou ovéfit miry presnosti
nékterych metod, protoze presné kody, vypoéty a know-how téchto modelt
védecko-vyzkumné utvary podnikd nezvefejiuji. V tom je velkda vyhoda
prognostickych soutéZi, protoze v jejich ramci je povinnost zvefejilovat kody
vypocCtl.

Tabulka 2-5 uvadi ty nejznaméjsi, v soucasné dob& v praxi pouZivané
metody v komerénich produktech. Ve sloupci prvnim lze vidét poskytovatele
téchto metod, dalsi sloupec tvofi jeho nazev. V predposlednim sloupci je vycet
metod, které jsou obvykle pro forecast pouzity. Posledni sloupec obsahuje odkaz
na projektovou dokumentaci k modelu.

2.5 POSTUP PRI PREDIKCI POPTAVKY

Stejné jako predikovani jakychkoli jinych podnikovych veli¢in i predikce
obsahuje tfi zakladni ¢asti, a to:

e nejprve analyzu soucasného stavu, soucasné Casové fady, zde zejména
analyzu jiz prodavanych produktd, pfipadné nabizenych sluzeb,

e dale samotnou predpovéd budouci poptavky, a to dle pfedchoziho ¢lenéni
kvantitativnimi ¢i kvalitativnimi metodami,

o predikce pak musi byt ukonéena vypocétem chyb predikce a zhodnocenim
ptipadnych opatfeni k snizovani chyb predikce.

K zékladnim pozadavkim na predikovani poptavky patii zhodnoceni
variability poptavky, a to zakladnimi statistickymi veli¢inami, jako jsou rozptyl,
smérodatna odchylka, variaéni koeficient a dal$i. Samoziejmé je soucasti také
zakladni analyza dat, jako jsou graficka analyza, analyza odlehlych ¢i chybé&jicich
hodnot apod. Re$eni téchto veligin je definovano v kapitole 3.

Samotna ptedpoveéd poptavky miize byt realizovana na zaklade nejriiznéjSich
metod. Jak uvadi Macurova et al. (2018), kdyz jsou data o poptavce v minulosti
nedostate¢na, protichidna, drahd nebo nevyznamna, je nutné pouzit metody
kvalitativni, které jsou zalozeny na intuici a zkuSenosti a jsou velmi Casto
subjektivni. Dtilezita je také analyza chyby predikce poptavky. Chyby predikce je
mozno definovat na zakladé¢ nékolika ukazateld — ty jsou definovany dale
v kapitole 5. Konkrétné chyba v predikci poptavky ptedstavuje rozdil mezi
skute¢nou poptavkou a jeji predikci. Na vysi chyby zavisi zejména velikost
vytvaiené pojistné zasoby.

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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Prognézovani pomoci kvantitativnich metod v podnikové ekonomice
nezahrnuje pouze vypocet samotného modelu progndzy, ale celou fadu dalSich
krokt, bez kterych je progndza netplna. Tyto kroky maji specifickou posloupnost
a pfimo na sebe navazuji.

Jedna se zejména o:
o statistickou deskripci dat a analyzu chybéjicich a odlehlych hodnot,

e samotnou prognézu na zdklad¢ vybranych metod,

e ohodnoceni chyby predikce,

2-3.
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prognoz na zékiadd
MAE

Obriazek 2-4 Postup realizace prognoz
Zdroj: vlastni zpracovani

Postup, jak Ize v riznych modelech vyuzit metody prognozovani, shrnuje

také Tassone & Rohani (2017), vyzkumnici spole¢nosti Google. Tento postup je
graficky zndzornén na obrazku 2-4.
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Obrazek 2-5 Proces prognézovani dle vyzkumnikii v Google
Zdroj: Tassone & Rohani, 2017

Prognosticka procedura i dle téchto autorti za¢ina ziskanim a sbérem dat —
V tomto grafu jsou preferovana denni data. Tato faze mtize byt velmi narocné a
zdlouhavd, muze vSak byt pouze vyuzitim big dat, které podnik bézn¢
shromazd’uje, jen je prozatim nevyuziva. Dalsi navazujici fazi je ,,cleaning®, kdy
je potfeba data ocistit, upravit odlehlé hodnoty, definovat a vyfesit hodnoty
hlavnim tkolem prognézovani pro dany podnik. Obvykle se data rozkladaji na
hlavni trend, sezénni slozku a nahodnou slozku. To ov8em byva pro podniky dle
téchto autori nedostate¢né. Na podnikové procesy maji vliv i jiné prvky, jako jsou
dny v tydnu, prazdniny, statni svatky, vyznamné udalosti atd., proto klasicka
zakladni dekompozice je Casto nedostate¢na a je nutné ji doplnit o slozky téchto
prvki. Dalsi etapa uz spociva v aplikaci vybranych modeld prognézovani a jejich
nasledné analyze. Vysledkem pak je denni, pfipadné tydenni ¢i mési¢ni prognoza.

Dal§im moznym postupem je zatfadit pro vybér modelu i vicekriterialni
rozhodovani. Tento postup byl uplatnén napiiklad v ¢lanku Kolkové a
Kljuénikova (Kolkova & Kljuénikov, 2022). Zde byly vybrany jiz konkrétni
prognostické metody, ze kterych se vybiral nejvhodné&jsi model. Tyto metody byly
rozdéleny na metody vyvinuté v akademické sféfe a metody vyvinuté v praxi.
Metody vyvinuté v akademické sféfe pak byly rozdéleny jesté na metody
statistické, zaloZené na umélé inteligenci, a hybridni. Nasledovalo, jako i u jinych
postupil, hodnoceni miry pfesnosti modelt dle vybranych kritérii. Jako inovace
Vv této studii bylo pfidano multi-kriteridlni zhodnoceni jednotlivych modeli.
Jednim z kritérii samoziejmé byla mira ptesnosti, nicméné pak byla hodnocena
jesté dalsi kritéria, tj. pozadavky na znalosti analytiky a na vypocetni vykon
pocitact.

Pro vicekriterialni hodnoceni byla vybrana Saatyho metoda dle Thomase L.
Saaty. Tato metoda byla mnohokrat pouzita i v ¢eskych publikacich (Borovcova
& Spackova, 2018), (Peterkova, & Franek, 2018) nebo (Mikusova & Copikova,
2016). Je zfejmé, ze kromé kritéria miry presnosti byla ostatni kritéria silné
ovlivnéna velikosti podniku. Proto bylo vicekriterialni hodnoceni vycisleno zvIast

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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pro velké podniky a zvlast’ pro podniky malé a stfedni (dale SME). Pro SME je
zfejmé, ze zajiSténi vhodného pracovnika pro zpracovani ¢asovych fad bude
pro zajisténi dostate¢ného vypocetniho vykonu.

Dalsi inovaci k prognostickému postupu bylo Vv této studii vyuziti Google
Trends dat, ktera budou diskutovana v kapitole 3. Tato data jsou ziskavana jako
souhrnnd a lze z nich odvodit poptavku po daném produktu ¢i sluzbé jako celku.
Nicméné pii vyuZiti pro prognoézy v konkrétnich podnicich je samoziejmé rozdil,
zda se jedna o podnik velky ¢i SME. Za malého a stfedniho podnikatele mtizeme
dle definice Czechinvest povazovat podnik zaméstndvajici méné nez 250
zaméstnanct a jehoz ro¢ni obrat nepiesahuje 50 miliontt EUR nebo jehoZ bilanéni
suma ro¢ni rozvahy neptesahuje 43 milionti EUR. Je tedy zfejmé, Ze malé a stiedni
podniky tvoii nezanedbatelnou ¢ast podnikatelskych subjektti. V roce 2017 tvorily
58 % HDP pravé malé a stiedni podniky, v Ceské republice je to jen 40 %. K 31.
12. 2019 vsak celkovy pocet podnikatelskych subjektii odpovidajicich definici
malého a stiedniho podnikani dle ministerstva priumyslu a obchodu tvofil 99,8 %
vsech podnikatelskych subjekti (MPO, 2019). Cely postup pfi progndzovani i
s vicekriterialnim zhodnocenim je uveden v obrazku 2-5.

Data Collection

Exploratory data
analysis, Hurst
exponent

Application of Application of
models developed in models developed in
academia practice

Artificial Intelligence

Statistical models based models

Hybrid models

I
—
Naive RWF MEANF ETS ‘ nnetar | Thetam ‘ | Prophet |
Auto.arima arfima ses Thats ‘ hybridModel

Accuracy (RMSE,
MAE, MASE)

Multi-criteria
evaluation

Meodel selection

Obrazek 2-6 Postup progndzy s vyuzitim vicekriteridlniho zhodnoceni
Zdroj: Kolkova & Kljuénikov, 2022

Po piihlédnuti k velikosti podniku a zohlednéni pomoci vah jednotlivych
kritérii to, zda se jedna o SME nebo velky podnik, bylo vyzkumem (Kolkova &
Kljuénikov, 2022) potvrzeno, ze vybér metod je zavisly na velikosti podniku.
Vysledna volba metody pro velké podniky je uvedena v Tabulce 2-5 a pro SME
v Tabulce 2-6. Lze vidét, Ze vysledky jsou pomérné rozdilné.
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Mezitim co velké podniky jednozna¢né preferuji model Prophet a piesnost,
protoze ptesnost pro né je pravdépodobné stézejnim kritériem, u SME je tomu
naopak — nejvhodné&jsi stale zistavaji statistické metody, a to zejména pro jejich
snadnou aplikovatelnost, respektive nizkou naroc¢nost na vypocetni techniku a
lidsky kapital.

Tabulka 2-5 Vysledna volba metody pro velké podniky

Naroé¢nost na

Model lera . znalosti Vyp,ocetm Cel!( ove
presnosti ; vykon poradi
pracovnika

Statistické modely 0,8416 0,3741 0,2594 1
Modely zalozené na
umélych neuronovych 1,6833 0,1870 0,1297 2
sitich
Hybridni modely 2,5249 0,0935 0,0648 3
Model vyvinuty 3,3666 0,2805 0,1945 4
v praxi (Prophet)

1 ...nejhorsi, 4... nejlepsi

Zdroj: Kolkova & Klju¢nikov, 2022

Tabulka 2-6 Vysledna volba metody pro SME

, Naro¢nost na L .
Model premos_Znalosti (et e
P pracovnika y P

Statistické modely 0,1237 1,8708 1,6343 4
Modely zalozené na
umélych 0,2475 0,9354 0,8171 2
neuronovych sitich
Hybridni modely 0,3712 0,4677 0,4086 1
Model vyvinuty 0,4949 1,4031 1,2257 2

v praxi (Prophet)

1 ...nejhorsi, 4... nejlepsi
Zdroj: Kolkova & Klju¢nikov, 2022

Vicekriterialni zhodnoceni bylo uplatnéno i v dalSich studiich (Kolkova &
Navratil, 2021). Zde byla mira ptesnosti modeld hodnocena dle dvou kritérii:
vypocetni ¢as a pozadavky na vypocetni vykon. Modely byly hodnoceny podle
toho, zda predikce predpovidala 90 dni nebo 365 dni doptedu. Vysledky pro obé
predikce vsak byly velmi podobné.

Nejlepsi byl model vyvinuty v praxi. Piekvapivé velmi uspe€Sny pfi
vicekriterialnim zhodnoceni byl i Sezénni naivni model. Je velmi jednoduchy na
vypocet, ale jeho presnost neni velka. Kdyz ovSem vsechna tii kritéria maji stejnou

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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vahu, naivni model v ostatnich kritériich jednoznaéné vede. Proto je jeho
uspésnost na tretim miste.

Naproti tomu modely zalozené na hlubokém udeni, respektive neuronovych
sitich uspéchy neslavily. Obrovskd néaro¢nost na vypocetni ¢as i vykon ani
neodpovidala mife jeho pfesnosti. Presné vysledky této studie jsou uvedeny
v tabulce 2-7.

Tabulka 2-7 Vysledky vicekriteridlniho hodnoceni ve vyzkumu

Computing

Model (90 days) MAE Rank MSE Rank Time Rank demand - Rank 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 11
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: Kolkova, Navratil, 2021

V této praci je aplikovan postup dle obrazku 2-6, ktery zac¢ina vybérem GT
dat. Tato data jsou podrobena statistické i grafické analyze. Dale je otestovana
autokorelace a pro prognozy lze vyuzit pouze data, ktera maji urcité vzory
z minulosti a ktera se opakuji. Proto Ize pfedpokladat i jejich podobny vyvoj
v budoucnosti, a jsou tedy predikovatelnd. Ztoho divodu jsou data bez
autokorelace vyloucena a nahrazena jinymi.

Dalsi postup je uz v souladu se standardnim postupem pii prognozach, a to
vypocet modelti na tréninkovych i testovacich datech a jejich nasledné srovnani
pomoci mér ptesnosti. Miry piesnosti vypocitané na tréninkovych datech jsou
Vv publikaci uvedeny jen pro Uplnost a pro srovnani kvality modelu na
tréninkovych datech a v realité. Vybér modelu je proveden dle mér presnosti
vypocitanych na testovacich datech.
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Obrazek 2-7 Prognosticky postup vyuzity v této monografii

Zdroj: vlastni zpracovani
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Priprava dat pro progndézovani

Zakladem kazdé prediktivni prace je ziskani dat. Samoziejmé, pokud realizujeme
poptavku individualni, nejkvalitngj$i data miZeme dostat pouze z konkrétniho
podniku, pro ktery predikci ¢i prediktivni analyzu délame. Pro védecké ucely je
Casto slozité se k témto datim dostat. Podniky obvykle sva data povazuji za
soucast obchodniho tajemstvi a vzhledem k tomu, ze vysledky védecké prace
museji byt publikovany, a to nejlépe v open source rezimu, maji podniky obavu,
aby se data nestala pfedmétem rozhodovani konkurence. Védci v ekonomickych
tématech jsou tak ve velmi tézké situaci a téméf vzdy musi Celit snaze ochranit
data (at’ uz anonymizaci i pfepoctem dat utajenym koeficientem). Jistou moznosti
je vyuziti dat vefejné dostupnych.

Moznosti ziskani dat v podnikové ekonomice je nékolik. Zakladem ziskavani
dat pro potieby védeckého vyzkumu v podnikové ekonomice v podminkach Ceské
republiky jsou data zejména z Ceského statistického tifadu a primarniho vyzkumu.
Zajimava data k analyze ¢i predikci lze ale ziskat i na mezinarodnich databazich,
jako je eurostat, dale také Kaggle, github, Google. Piiklady webovych stranek
S ptipadnymi zdroji pro mozné vyzkouseni a ovéteni metod progndzovani, méteni
presnosti a komplexni prognézou mohou byt:

e https://www.czso.cz/csu/czso/katalog-produktu,

o https://www.kaggle.com/datasets,

e https://ec.europa.eu/eurostat/data/database,

e https://unctadstat.unctad.org/wds/ReportFolders/reportFolders.aspx,
o https://github.com/collections/open-data.

V této kapitole budou detailné popsana data, ktera v nasledujicich kapitolach
budou predikovana. Pro predikci byla vybrana data z kategorii GT dat, a to:
automobily, cestovani, domaci mazli¢ci, domov a zahrada, hobby a volny ¢as, hry,
knihy a literatura, nemovitosti, po¢itace a elektronika. Pro velky rozsah grafickych
vystupt je graficka analyza téchto dat uvedena v ptiloze 1. Taktéz dekompozice
téchto dat je uvedena v ptiloze 2. Pro analyzu konkurence pomoci GT dat jsou
vybrana data vyhledavani jednotlivych znadek automobili. Bylo vybrano pét
automobilek, a to nejprodavanéjsi znacky aut vroce 2022 dle
https://www.cebia.cz/novinky/trh-s-automobily/top-100-nejprodavanejsi-auta-
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sveta-v-roce-2022. Opét pro velky rozsah jsou vystupy z grafické analyzy
v priloze 3 a dekompozice téchto dat v pfiloze 4. Shrnuti a popis analyz jsou
Vv nésledujicich ¢astech této kapitoly. Samostatna kapitola se také vénuje prognoze
individualni poptavky. Pro tuto poptavku bylo vybrano vyhledavani pojmu Toyota
Corolla. Deskripce GT dat tohoto vyhledavani je v nasledujicich castech této
kapitoly.

3.1 GOOGLE TRENDS DATA

Vyuziti GoogleTrends dat je zajimavym trendem v soudasnosti, a to jak pro
védecké, tak i podnikové ucely. Google Trends data je webova sluzba, kterou
realizuje firma Google. Data jsou poskytovana volné a zdarma. Tato sluzba
vznikla 5. srpna 2008 pod nazvem Google Insights for Search. Dne 27. zafi 2012
Google sloucil Google Insights for Search do Trendid Google. Tato sluzba
analyzuje popularitu vyhledavacich dotazti v Google v riznych regionech a
jazycich. Trendy Google (dale jen GT data) pouzivaji grafy k porovnani poctu
vyhledévani riznych dotazli v ¢ase. Vyuziti GT dat pro progndzovani neni Gplnou
novinkou, existuje jiz cela fada autort, ktefi tato data vyuzivaji. Jednim z prikladi
je i publikace Kolkové a Kljuénikova (Kolkova & Kljuénikov, 2021). V této studii
byla predikovana poptavka po knihach poezie v zemich V4. Velice zajimavym
zjisténim bylo, Ze ze zemi V4 Ceska a Polska republika jsou zemé, kde lze
ocekavat vzrust poptavky po poezii, na Slovensku a v Mad’arsku naopak pokles.
Pfitom v Polsku zacal pozvolny nartst poptavky aZ s pandemii, mezitimco rust
poptavky po poezii v CR je na zékladé dekompozice dat patrny jiz nejméné od
roku 2010.

V poslednim desetileti se vyuziti GT dat prokdzalo jako uzitecné. Existuji
studie, které na zadkladé GT dat progndzuji poptavku (Kolkova & Kljucénikov,
2022), zkoumaji souvislost mezi daty GT a zaméstnanosti nebo nezaméstnanosti
(Baker & Fradkin, 2017), také spottebu (Morgavi, 2020), obchod (Gonzales et al.,
2020), digitalizaci (Pisu et al., 2020) nebo ceny ve stavebnictvi (Cournéde et al.,
2020). V posledni dobé byla také pouzita data Google Trends k posouzeni dopadu
krize COVID-19 (Abayet al., 2020; Doerr & Gambacorta, 2020).

GT data poskytuji indexy objemu dat vyhledavani, které méfi intenzitu
vyhledavani dle vzorce (3.1),

poclet vyhledavani daného klicového slova (3 1)
celkovy potet vyhledavani ’

a to podle mista a obdobi. Pfitom v GT datech lze vyuzivat tyto indexy podle
klicového slova, kategorie klicovych slov nebo tématu. Dotazy zalozené na
klicovych slovech samoziejmé podléhaji specifikim daného jazyku. Kategorie a
témata jsou harmonizovany napfi¢ jazyky. Proto byly v této préaci pouzity
kategorie i individualni vyhledavani. Na GT datech lze nalézt cca 1200 kategorii,
které ptid€luji jednotliva vyhledavani dle pravdépodobnostniho algoritmu (Varian
& Choi, 2009).
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Hlavni nevyhodou GT dat je, Ze i kdyz jsou sbirdna od roku 2004, pocet
uzivateli vyhledavani Google vyznamné vzrostl, proto relativni intenzita
vyhledavani u vétSiny kategorii klesa. Aby se odstranil tento nedostatek, jsou
v praci pouzita data od roku 2013 do 2023, kdy se da hovofit o tom, Ze uzivatelska
zakladna je piiblizné podobna. Samoziejmosti je, Ze big data pouzita v GT datech
je nutno statisticky popsat a ptipadné i zpracovat a fesit pfipadné odlehlé hodnoty
¢i chybgéjici hodnoty, coz je provedeno v nasledujicich ¢astech této kapitoly.

Na strance https://trends.google.com/ nalezneme nékolik moznosti, jak
ziskavat pozadované informace. Na své domovské strance Google nabizi
zajimavosti z vyhledavani a nékolik inspirativnich analyz, které ukazuji, jak jsou
Trendy Google vyuZivany po celém svété zpravodajskymi redakcemi,
charitativnimi organizacemi i dal§imi subjekty. Na zalozce Prozkoumat uz
muizeme stahovat data, ktera pozadujeme, viz obrazek 3-1. Data jsou tfidéna dle
jednotlivych zemi. Dale také muZeme vyuzit filtrovani dle nami zvoleného
¢asového hlediska. Dal$i moznosti jsou kategorie (vybrané byly vyuzity i v této
publikaci) vytvarené dle podobnych pojmi, které jsou na Googlu vyhledavany a
pak sdruzovany dle vyznamu. Posledni moznosti filtrovani vybranych dat je, zda
pozadujeme data o vyhledavani na webu, v obrazcich, ve zpravach, na youtube
anebo o nakupech prostiednictvim Google.

= GoogleTrends Domovska stranka  Prozkoumat  Aktualni trendy < [
Pridat vyhledavaci dotaz
Cesko + Predchozi mésice: 12 + Viechny kategorie ¥ Vyhledavani na webu ¥
Témata vyhledavani () Navzestupu + &, <> = Vyhledavaci dotazy (%) MNavzestupu + &, <> =
1 ChatGPT - Téma 1 temu

2 Letdk- Tema 2 hokejms 2024 1 60

Obrazek 3-1 Web GT dat pro stahovani pozadovanych dat
Zdroj: https://trends.google.com/trends/explore?geo=CZ&hl=cs

Dale jsou na strance k dispozici témata vyhledavani, ktera mizeme seradit
dle teéch, kterd jsou na vzestupu nebo ktera jsou vyhledavana nejcastéji. Také
konkrétni vyhledavaci dotazy — opét na vzestupu nebo nejcastéjsi. Po zadani
konkrétniho pojmu vyhledavani pak GT data vykresli graf vyvoje v daném
Casovém horizontu s moznosti tato data stdhnout. A také graf nejcastéjsiho
vyhledavani ve zvolené oblasti. Na obrazku 3-2 je ptiklad vyhledavani na webu
slova Toyota za poslednich 12 mé&sicti v Ceské republice.

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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e Toyota

e NN DN A N

Zajer podie regionu Pogon + & O &

Obriazek 3-2 piiklad GT dat pro pojem Toyota v Ceské republice
Zdroj:
https://trends.google.com/trends/explore?cat=47&geo=CZ &q=%2Fm%2F07mb6&hl=cs

Na obrazku vidime, Ze vyhledavani po cely rok mélo témét stagnujici trend.
Pouze na pifelomu roku zaznamenalo mirny pokles. Nejvice se vyhledaval tento
pojem ve StfedoCeském kraji, naopak nejméné v kraji Pardubickém.

3.2 STATISTICKA ANALYZA DAT

V roce 1977 John Turkey vydal knihu s nidzvem Exploratory Data Analysis
(Turkey, 1977), Cesky je mozno nazev prtelozit jako prizkumova (Castéji
ponechano slovo explorativni) analyza dat. Pro tuto analyzu se vzilo oznadeni
EDA, a i kdyz od té doby uplynulo jiz mnoho let a byla jiz fadou publikaci
dopliiovana a zpteshovana, zkratka EDA se vZila a pouZziva se dodnes. Slangové
byva dokonce i pocestovana a sklonovana, a tak véty statistikii ,,...jdu udélat
Edu...” nebo ,,...jak ti vySel Eda...” jsou béznym hovorovym vyjadfenim této
analyzy.

Zakladem pro EDA je vycisleni zakladnich statistickych charakteristik
souboru dat. Mezi né patii zejména miry polohy (stfedni hodnota, minimum,
maximum, median, modus, kvartily), miry variability (rozptyl, smérodatna
odchylka, varia¢ni koeficient), miry tvaru (Sikmost, $picatost). Tyto hodnoty lze
vycislit ve vSech statistickych programech s vétSi ¢i menSi mirou Casové
naro¢nosti pro vyzkumnika.

Nejpracnéj§i a na ¢as nejnaro¢néjsi je feeni a vypocet EDA v Excelu. Neni
v ném funkce, kterd by souhrnné provedla celou analyzu EDA, a tak je nutné
kazdou charakteristiku vypocitat zvlaStni funkci. Nejcastéji pouzivané funkce pro
vypocet EDA v Excelu jsou uvedeny v pfiloze 8. Dalsi moZnosti vypoétu jsou
programy jako SPSS, ukazka vypoétu je uvedena v ptiloze 8, dale také
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Mathematika, Statistika atd. Samoziejmé rychlejsi vypocet poskytuji programy
jako R, jehoz kody pro EDA jsou opét uvedeny v piiloze 8.

Data v podnikové ekonomice nékdy nejsou takova, jaka bychom si prali, a
Casto se stava, ze n¢které hodnoty jsou vychylené, extrémni, pfipadné chybi tplné.
Proto je nutné na zakladé EDA provést i dal$i analyzy a nasledné vyfesit piipadné
problémy plynouci z jejich existence. Zakladnim problémem dat v podnikové
ekonomice jsou tedy chybéjici udaje a odlehlé hodnoty.

Chybéjici hodnoty (missing values) se i pfes velkou snahu vyzkumnik® mit
data kompletni nékdy v souboru vyskytuji. Zejména jedna-li se o vyzkum
zalozeny na dotazovani, stava se, ze respondenti nechtéji odpovidat. Ale také pfi
hodnotéch trzeb, cen ¢i jinych kvantitativnich podnikovych veli¢in se mtze stat,
ze dany udaj byl $patné zapsan, doslo k vypadku elektfiny, systému nebo k lidské
chybé a historicky daj se jiz nepodafi zjistit. P¥i malych vybérech a malém
mnozstvi dat je nahrada chybéjicich dat nevhodna a vysledky by mohla velmi
ovlivnit. V takovém piipad€ lze pro vyzkum pouze doporudit data doplnit, zvysit
pocet dotazovanych ¢i hodnot pozorovani. Pti velkych vybérech a Siroké datové
matici jiz lze o moznosti nahrady nékolika malo chybéjicich hodnot uvazovat.
Piesto je nutno k jejich nahradé¢ ptistupovat obezietné.

Zptsobt nahrady chybéjici hodnoty je nékolik. Nejjednodussi je nahradit
chybéjici hodnotu vybérovym priumérem, piipadné¢ primeérem ¢i medidnem
blizkych bodi. Pfi znalosti rozdéleni zkoumané veliciny lze vyuzit nahrazeni
nahodnym ¢islem, vychazejicim z parametrti daného rozlozeni. Dalsi moznosti je
vyuziti regresni funkce nebo linearni interpolace. Radu z téchto moznosti nabizi
i statistické softwary, nicméné vzdy je vhodné zvazit, zda pro vyzkum neni
vhodnéjsi chybé&jici hodnoty z datové matice zcela vylouéit. Ukazka vyhledani
odlehlych a chybéjicich hodnot v SPSS a v programu R je v piiloze 9. V na$ich
datech se chybé&jici hodnoty nevyskytuji, proto neni potieba je fesit.

Po kontrole uplnosti dat by mélo byt obvyklé zhodnotit také jejich spravnost
a konzistentnost. Jinymi slovy, hledame odlehlé hodnoty (outliers), tj. hodnoty,
které v podnikové ekonomice jsou vychyleny z riznych nestandardnich davodd,
napiiklad cena odchylena vlivem jednorazové akce, davka ve vyrobé zménéna
vlivem vadného materialu, zmény nakupnich preferenci danych povétrnostnimi
vlivy ¢i jinak nestandardnim pocasim. Typickym piikladem, jak je dulezité
s odlehlymi hodnotami pracovat, prezentovanym snad na vsech statistickych
prednaskach, je vypocet primérné mzdy obcanti malé horské vesnicky o 20
obyvatelich, kam se pravé piistéhoval Bill Gates. Primérna mzda 20 obyvatel, kdy
jeden ma mésiéni mzdu pocitanu v milionech dolard, jisté nebude mit valnou
vypovidaci schopnost. V podnikové ekonomice je pak Casto na zvdzeni a na
zkuSenostech vyzkumnika, zdali odlehl¢ hodnoty do vyzkumu zahrne ¢i nikoli,
Vv piipadé primérné mzdy s Billem Gatesem to jisté nebude vhodné.

Samoziejmosti pii piipravé dat je testovani normality. Existuje fada testd,
které se 1isi silou, pouzitim na riznych datech a také narocnosti provedeni. Patii
mezi né napf. Shapiriv-Wilkiv, Andersontiv-Darlingliv, Kolmogorovuv-
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Smirnoviv, Lillieforstv. Testovat normalitu pomoci vypocti v Excelu je Casové
pomérné naro¢na prace, tento postup jiz nelze doporudit. Naproti tomu testovani
normality pomoci programd, jako je R ¢&i Python aj., je zjednoduseno na zadani
jednoho kodu v ptikazovém ftadku. Testovani normality také byva soucésti
zakladu téchto programt, a pokud nevyzadujeme testovani pomoci n¢jakého méné
znamého testu, nepotfebujeme instalovat zddné balicky ¢i knihovny.

3.21 STATI§TICKA ANALYZA DAT PRO PREDIKCI INDIVIDUALNI{
POPTAVKY

Pti predikci individualni poptavky po znacce automobilu Toyota Corolla, viz
tabulka 3-1, je zjisténo, Ze median a sttedni hodnota jsou velmi podobné. Sikmost
naznacuje, Ze by se mohlo jednat o normalni rozloZeni, Spicatost je vSak na
povazenou. Ze Shapiro-Wilkinsnova testu vyplyva, ze zkoumana ¢asova fady neni
normalné rozlozena. Jedna se tedy o jiné rozloZeni.

Tabulka 3-1 Statistiky ¢asové fady vyhledavani pojmu Toyota Corolla

Toyota Corolla

Mean 55,8712
Median 56
Variance 354,0062
Skewness 0,1702
Kurtosis 1,9533
Shapiro-Wilkinsiv test: p-value 0,0003
ACF1 0,8235
Hurstiiv exponent 1,0617

Zdroj: vlastni zpracovani

Koeficient ACF1 je blizky 1. To znamend, ze v casové fadé se vyskytuje
autokorelace, a je tedy vhodna k predikci, jelikoz obsahuje opakujici se prvky.
Nicméné koeficient je mozno pouZit jen u normalné rozlozené ¢asové fady, takze
tato informace je zde pouze orienta¢ni.

Z toho duvodu byl pouzit Hurstiv exponent. Toto je statisticky parametr
pouzivany k meéteni pamétovych vlastnosti asovych fad. Tento koeficient byl
pojmenovan po britském inzenyru a hydrologovi Haroldu Edwinu Hurstovi
(Hurst, 1951), ktery ho poprvé pouzil k analyze urovni Nilu. Je definovan jako
pomér rozsahu fluktuaci ¢asové fady v riznych ¢asovych méfenich k odhadu
smérodatné odchylky fluktuaci. Tento pomér se poté normalizuje logaritmickym
meéfitkem poctu pozorovani, coz umoznuje ziskat nelinearni méfeni paméti nebo
rekurze v ¢asové fade.

Prace Harolda Hursta je klicovym zdrojem. Pfedstavuje prvni koeficient,
ktery umoziuje vypocet autokorelaci i pro ¢asové fady, které nejsou z normalniho

rozlozeni. Hurstliv exponent se vztahuje k dlouhodobé korelaci v casové tfadé a
mefi miru paméti nebo rekurze v datech. Jeho vypocet neni zavisly na predpokladu
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normalniho rozloZeni dat. Casto se pouZiva k analyze riiznych typt Easovych fad,
véetné financnich casovych fad, hydrologickych tidajt, biologickych dat a dalsich.
Vyuziva se k odhadu dlouhodobych trendi a predpovidani budouciho chovani
Casovych fad bez ohledu na to, zda jsou data normalné rozdélena nebo ne.

Hodnota Hurstova koeficientu mtize byt v rozmezi od 0 do 1. Hodnota blize
k 0 naznacuje, ze Casova fada je ndhodna nebo ma kratkodobou pamét a
neprojevuje dlouhodobé trendy nebo vzory. Hodnota blize k 1 naznacuje, Ze
Casova fada ma silné dlouhodobé korelace a vykazuje dlouhodobé trendy nebo
vzory. Jeji predikovatelnost je tedy potvrzena.

3.2.2 STATISTICKA ANALYZA DAT PRO PREDIKCI TRZNi
POPTAVKY

Statistickéd analyza dat pro vyhledavani kategorii trzni poptavky je uvedena
v tabulce 3-2.

Tabulka 3-2 Popisna charakteristika dat o vyhleddvani zvolenych témat

Stiedni 5 5

Data hodnota Median | Rozptyl Sikmost Spidatost
Automobily 83,19008 85| 9250523 | -0,56275| 2,409227
Cestovani 66,38843 66| 164,7229| 0,462998 2,8127
Domaci mazlicci 75,34711 76| 104,0785| 0,224303| 2,669966
Domov a zahrada 70,4876 72| 155,6853 -0,22831| 2,351617
Hobby a volny ¢as 74,64463 76| 87,31433| 0,099537 | 2,646898
Hry 78,95868 80| 63,77328 0,17275| 2,336901
Knihy a literatura 74,15702 74| 119,0335 0,05411| 2,602422
Nemovitosti 73,4876 74| 122,4353| 0,039192 2,77222
Pocitace a

elektronika 80,04959 80| 63,58085 0,04029 | 2,586284

Zdroj: vlastni zpracovani

Z vysledkl by se dalo uvaZzovat, ze data jsou normalné rozlozZena, stfedni
hodnota a median se piilis nelisi. Sikmost se bliZi k 0, coz svédéi o tom, Ze mohou
byt normalné rozlozena. Pro $picatost plati, Ze jsou data z normalniho rozloZeni
rovna 3. I zde jsou vysledky blizké 3, takze je mozno fici, Ze jsou normalné
rozlozena. Tyto prvotni informace z popisné charakteristiky jsou ovSem pouze
orientacni a pro potvrzeni ¢i vyvraceni normality dat je potieba provést vhodny
test. Pokud také chceme predikovat poptavky, je nutné otestovat, zda jsou zvolena
data k predikci vhodna. To miZzeme udé€lat pomoci testovani autokorelace. Pokud
Vv Casové fad¢ autokorelace bude, je ziejmé, Ze je mozno v Casové fadé vysledovat
vzory, a je proto vhodna k predikci. Pokud v ¢asové fadé Zadné opakujici se vzory
nejsou, je jeji predikovatelnost diskutabilni a velmi problematicka.

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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V dalsi ¢asti datové analyzy byla tedy zkoumana autokorelace jednotlivych
¢asovych fad. Nejprve byl proveden test normality, a to Shapiro Wilkinsav test,
viz tabulka 3-3. Na zakladé testu je patrné, Ze jen nékteré éasové fady maji P-value
vétsi nez 0,05. Je tedy ziejmé, ze naleZi do normalniho rozlozeni (Hobby a volny
Cas, knihy a literatura, nemovitosti, pocitace a elektronika). Ostatni ¢asové fady
normalni rozlozeni nemaji (p-value je mensi nez 0,05). Z toho divodu mutize byt
testovani autokorelace pomoci kritéria ACF1 nevhodné.

Tabulka 3-3 Statistiky vyhledivani vybranych témat

Shapiro-Wilkinsiv

test Hurstav

p-value ACF1 exponent
Automobily 0,000114033 0,8016854 1,052874
Cestovani 0,021950051 0,7609712 0,7995749
Domaci mazlicci 0,044796137 0,8815768 1,074766
Domov a zahrada 0,011198374 0,8875027 1,125611
Hobby a volny ¢as 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
Pocitace a elektronika 0,687313335 0,7434545 0,8354227

Zdroj: vlastni zpracovani

Z vysledki je patrné, ze dle kritéria ACF1 jsou vSechny casové fady pomérné
siln¢ pozitivné autokorelované. To naznacuje, ze predikovatelnost téchto veli¢in
je prokazana. Z vysledk Shapiro-Wilkinsnova testu vyplyva, ze ne vsechny
Casové fady jsou normalné rozlozené. Proto byl pouzit i Hurstiv exponent. Na
jeho zakladé opét vidime, Ze Casové fady jsou predikovatelné, protoze se jeho
hodnoty blizi 0.

3.2.3 STATISTICKA ANALYZA DAT PRO PREDIKCI POPTAVKY PO
ZNACCE

V ramci podnikové poptavky predikujeme poptavku ve skupiné konkurentt z fady
automobilti, data jiz byly vizualné posouzena. Nyni je provedena statisticka
deskripce. Z ni je patrné (viz tabulka 3-4), Ze stfedni hodnota a median jsou
podobné. Sikmost je blizka 0 a $picatost blizka 3. Je tedy mozné, 7e data jsou
normalné rozlozena. Rozptyl je vSak velmi rizny.
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Tabulka 3-4 Popisna charakteristika dat jednotlivych znadek automobilt

Znacka Sti‘edni hodnota  Median Rozptyl Sikmost Spicatost

Toyota 58,0000 61,0000 61,8000 0,6179 2,8860
Ford 82,0000 88,0000 87,3900 -0,2913 2,1638
Tesla 4,0000 5,0000 5,3330 0,3430 2,3149
Honda 42,0000 51,0000 48,7100 -0,4566 2,2816
Nissan 26,5000 28,0000 28,1200 0,3170 3,4251

Zdroj: vlastni zpracovani

V tabulce 3-5 byl proveden test normality, a to Shapiro-Wilkinsiv text.
Normalni rozlozeni dle tohoto testu maji pouze data automobilek Ford a Nissan.
Koeficient ACF u vétsiny dat nevySel blizky 1, takze se jevi jako
nepredikovatelnd, nicméné pravé diky nevhodnosti pouziti testu to neni
opodstatnéné. Hurstiv exponent u vSech ¢asovych fad se blizil 1. Predikovatelnost
Casovych fad je tedy potvrzena a je mozno je k predikci pouzit.

Tabulka 3-5 Statistiky ¢asovych fad vyhledavani automobilek dle znaéek
Shapiro-Wilkinsiyv test

p-value ACF1 Hurstiiv exponent
Toyota 0,0427 0,3988 0,6944622
Ford 0,2298 0,3752 0,9129082
Tesla 0,0083 0,4126 1,039657
Honda 0,0308 0,8863 1,100124
Nissan 0,3912 0,1790 0,8002067

Zdroj: vlastni zpracovani

3.3 DEKOMPOZICE CASOVYCH RAD

Casové fady je mozno rozdélit do nékolika slozek. Kdyz ekonomickou ¢asovou
fadu rozlozime, obvykle dostaneme ti'i komponenty: trend, sezénni slozku a slozku
nahodnou. Mlzeme tak ziskat informace o tydennich ¢i mésicnich ptehledech
trzeb nebo prodejt. Informace o trendové sloZce ale ziistava stale zasadni.

Metod dekompozice ¢asovych fad je nékolik. AZ do poloviny minulého
stoleti byly hojné vyuzivany metody zaloZené na klouzavych primérech. Dnes je
Casto vyuzivanou metodou klasicky rozklad. Klasicky rozklad muze mit dvé
formy — aditivni dekompozici a multiplikativni dekompozici. Tuto formu rozkladu
vSak nékteii nedoporucuji (Hyndman & Athanasopoulos, 2018), protoze
predpokléadaji, Ze sezénni slozka se v letech neméni, coz nemusi vzdy platit. Také
tato metoda neni schopna zachytit vykyvy zptisobené neocekdvanou udalosti.

Jako reakce na Hyndmanovu kritiku klasické dekompozice vznikaly dalsi
metody a techniky dekompozic, naptiklad rozklad X11 popsany Dagumem &
Bianconcinim (2016). Jejich metoda je definovana ve dvou podobach. Také je
znama metoda X-12 ARIMA z ¢lanku Bureaua (Bureau, 2011). Dalsi metoda

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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dekompozice se jmenuje SEATS, coz je zkratka sezonni extrakce v Casovych
fadach ARIMA. Ta viak funguje jen se Gtvrtletnimi a mésiénimi udaji. Casto ji
vyuzivaji vladni agentury. Jeji dalsi rozsifeni je oznatovano TREAMO/SEATS,
které definovali Goméz & Maravall (1997). Zajimavou metodou je také STL
rozklad dle Clevelanda et al. (1990), coz je zkratka pro sezonni a trendovy rozklad
pomoci Loess (metoda pro odhad nelinearnich vztahil), ktera vznikla az v 90.
letech minulého stoleti a je v soucasnosti nejéastéji pouzivana.

Pro rozhodnuti, jaka dekompozice bude pouzita zde, porovname
dekompozici klasickou (aditivni ¢i multiplikativni) a STL. Na zakladé
automatické funkce decompoze, ktera je soucasti balicku forecast, bylo zjisténo,
ze z klasickych dekompozic je vhodné&jsi metoda aditivni dekompozice. Vysledek
je na obrazku 3-4.

trend observed
4 60 80 40 80
L1 1 11 1 1 1

random seasonal
. 5 0 5
1 1 1

Obrazek 3-3 Aditivni dekompozice ¢asové fady vyhledavani znacky Toyota Corolla.
Zdroj: vlastni zpracovani

Pro porovnani je na obrazku 3-5 vyobrazena i dekompozice STL. Obé& maji
rizna méfitka. U dekompozice STL je na pravé strané uvedena i lista, ktera
znazoriuje velikost stejného méfitka. V tomto pfipadé je mozno konstatovat, ze
ob¢ dekompozice prinesly témét stejné vysledky. Sezonni dekompozice ma
naprosto stejny vysledek. Trend je v dekompozici pomoci STL vice vyhlazeny.
Nahodna slozka je na prvni pohled u dekompozice aditivni vétsi.
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Obrazek 3-4 STL dekompozice ¢asové fady vyhledavani znacky Toyota Corolla.
Zdroj: vlastni zpracovani

Ackoli vysledky jsou velmi podobné, ve védeckych pracich se dnes jiz vice
vyuziva metoda STL. Nahodna slozka je u aditivni dekompozice pro nase data
vEtsi, a proto i v této publikaci bude vyuzita metoda STL. V dal$im postupu byla
provedena dekompozice dle STL metody pro vybrané skupiny trzni poptavky,
ktera je pro velky rozsah uvedena v pfiloze 2. Nasledné pak také pro vSechny
znacky vozidel — pfiloha 4.
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Kapitola 4

Metody prognoézovani poptavky

Metod prognézovani je v soucasné dobé cela fada, a jak jiz bylo deklarovano
v kapitole 1, stale nelze jednozna¢né fict, kterd je nejvhodné&jsi. Historicky
nejstar$i jsou metody statistické, a proto jsou vyuzivany i v klasickych
statistickych programech jako SPSS, Excel a jiné. Vypocet téchto modeld se da
oznacit jako nejmén¢ ndrocny na znalosti prognostika i na vypocetni vykon ¢i
vypocetni Cas, nikoli ovSem c¢as prognostika. Dal§i metody definované v této
kapitole jsou inspirovany piirodou. Specialnim piipadem jsou metody zaloZené na
umélé inteligenci. Sem patfi zejména umélé neuronové sit€. A nejnovéjsi jsou
metody kombinované a hybridni, které ptedchozi dva koncepty kombinuji,
pripadné transformuji.

Pro vybér nejvhodnégjsiho modelu je nutné rozdélit historicka data z ¢asové
fady na dvé ¢asti. A to tréninkova data (training data) a testovaci data (test data).
Tréninkova data pouzijeme k odhadu vSech parametri prognostického modelu a
nasledné pouzijeme testovaci data k samotné progndze a ovéfeni miry piesnosti
daného modelu. Na zakladé pfesnosti vypoctu na testovacich datech pak mizeme
vybrat nejvhodnéjsi model. Velikost testovacich dat je obvykle okolo 20 % z
celkové Casové tady, jak ukazuje obrazek 4-1. Nicméné jak uvadi Hyndman &
Athanasopoulos (2018), je to také zavislé na tom, jak dlouhou historickou ¢asovou
fadu mame a jak dlouhou chceme prognozu.

Test data

'

1

Training data !
I ;

1

1

1

Time

Forecasting ex-ante

- el e i, o ]

Obrazek 4-1 Rozdéleni dat na tréninkova a testovaci
Zdroj: vlastni zpracovani dle (Hyndman & Athanasopoulos, 2018) a (Marcek, 2013))
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41 ZAKLADNI CLENENI METOD PROGNOZOVANI POPTAVKY

Metody prognoz Ize v obecné roviné ¢lenit dle nékolika hledisek. Nejznamé;jsi a
Swinehart (2010) kategorizovali metody do tii rtznych skupin, a to do
prizkumnych nebo normativnich metod, metod zalozenych na expertech,
zalozenych na dikazech nebo na predpokladech, tieti skupina ¢lenéni pak je
klasické ¢lenéni na kvalitativni a kvantitativni metody. Moro a Cortez (2015)
klasifikovali metody na kvantitativni, semikvantitativni a kvalitativni metody, toto
je ¢lenéni v soudasnosti nejpouzivanéjsi. Armstrong a Green C¢leni metody
prognodzovani na posuzovaci a kvantitativni s celou Skalou dal$ich dil¢ich ¢lenéni.
ZjednoduSeny zakladni postup pro vybér metod (se zaméfenim na metody
kvantitativni) je uvedeno v obrazku 4-2. Toto ¢lenéni vytvofili Armstrong a Green
v roce 2007.

Mame
dostatecné
objektivni data?

Ne

Kvantitativni Pnsgznvac!

metody (kvalitativni)
metody

Dobra

znalost

vztah

. Jednorozmérnd
Casové fady « data

napr. Expertni
analyzy

Ano

napr. Extrapolaéni analyza, Umélé
neuronové sité, Data mining

Obrazek 4-2 Zjednoduseni vybéru metod predikci dle Greena a Armstronga v roce 2007
Zdroj: vlastni zpracovani dle forecastingprinciples.com JSA-KCG November 2007

Pozdé&ji autoti (Armstrong & Green, 2014) provedli aktualizaci na sou¢asnou
podobu, kterd je zachycena na obrazku 4-3. Toto rozdéleni i nadéale vychazi
z ¢lenéni na metody posuzovaci a kvantitativni a znadzoriiuje i vazby mezi
jednotlivymi vybéry modelii. Metody nazvané jako posuzovaci (v originale
Jundgmental) je mozno ztotoznit s pojmem metoda kvalitativni uvadéna i jinymi
autory.
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Obrazek 4-3 Doplnéné a piepracované ¢lenéni prognostickych metod dle Armstronga a
Greena
Zdroj: Armstrong & Green, 2014

Clenéni prognéz je cela fada, obvykle je spojeno s konkrétnim oborem, pro
ktery je vytvareno. Clenéni metod tak reflektuje zejména potieby jednotlivych
prognostikli v zavislosti na zvoleném oboru, ktery je relevantni pro predmét
prognézy. Zakladni rozdéleni metod na kvalitativni a kvantitativni ovSem zlstava
vSem oboriim vlastni.

4.1.1 KVALITATIVNI METODY

Metody odborného posuzovani (Judgmental) 1ze ve ¢lenéni dle Mora & Corteze
(2015) nazvat kvalitativni. Kvalitativni metody se obvykle neopiraji o numerické
vyhodnoceni dat, ale o odborné posuzovani a slovni hodnoceni zkoumanych
veli¢in. K témto metodam patii naptiklad expertni panel, kdy skupina odborniki
dané organizace, nicméné z ruznych oblasti studuje a diskutuje danou veli¢inu
(Wisniewski, 1996). Dalsi metodou jsou relevantni stromy (Daim et al., 2006), coz
je metoda identifikujici vyvojové faze, cile a zakladni prvky dané podnikové
veli¢iny. Velmi podobnou metodou je také budouci kolo (futures wheel), kdy
zkoumana udalost nebo veli¢ina jsou povazovany za jadro nebo stied a udalosti ¢i
veli¢iny, které ji mohou ovlivnit, se povazuji za hybné sily.

Velmi znamou a pouzivanou je metoda SWOT analyza, pomoci niz
odbornici identifikuji silné nebo slabé stranky, pfilezitosti a ohroZeni spole¢nosti
nebo produktti. Vyhledavanou metodou je také reSerSe dostupnych veédeckych
zdroji (Moro & Cortez, 2015). Na rozhrani mezi metodami kvantitativnimi a
kvalitativnimi stoji semikvantitativni metody prognozovani, které stdle mizeme
zahrnout dle obrazku 4-2 a 4-3 do metod odborného posuzovani.

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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Mezi semikvantitativni metody patii napiiklad technologicky monitoring,
ktery vyuziva systematické smycky k nalezeni idedlnich podminek pomoci
informaci o zpétné vazbé. Dalsi z oblibenych metod je brainstorming, ktery sbira
ptedstavy o budoucnosti jednotlivee nebo skupiny lidi. Je moZno sem zatadit i
morfologickou analyzu, dotaznik/priizkumy, planovani scénatti.

Velmi oblibenou je také Delphi metoda (Esmaelian et al., 2017), ktera
pouziva dotazniky v kolech po sob& jdoucich s cilem shromézdit ndzory co
nejvétsiho poctu odbornikl a dosazeni konsensu. Dal$i metodou je mapovani
zG¢astnénych stran (Saritas et al., 2013), (Vishnevskiy et al., 2015) vyuzivajici
statistické techniky k predpovédim toho, kdo jsou zainteresované strany, kde se
nachézeji a pro¢ maji zajem o dany produkt ¢i sluzbu atd. Velmi moderni a nova
je také metoda dolovani dat, kterou vyuzil napiiklad Moro a Cortez (2015). Touto
metodou se uz ale dostavame na pomezi metod kvantitativnich.

412 KVANTITATIVNI METODY PROGNOZOVANI

Tyto metody jsou obvykle zalozeny na matematicko-statistickych technikach a
vypoctech na bazi umélé inteligence. Patii mezi n¢ analyza trendi a trendova
extrapolace. Dal§i metodou je napfiklad modelovani a simulace, kdy
predpovidame budouci stav veli¢iny pomoci modelovani skutecnosti (Zmeskal et
al., 2013). Multi-stage analyza pak kombinuje nékolik model.

MiZeme sem zatadit i méné znamou metodu Future workshop dle Martina
(Martino, 2003). A v neposledni fadé¢ je zde i skupina dynamickych metod. Ty
prognézuji na zakladé dynamickych nastroji, jako jsou napiiklad neuronové sité,
fuzzy logika, genetické algoritmy, piipadné teorie chaosu (Dostal et al., 2005).
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Obrazek 4-4 Clenéni kvantitativnich metod prognézovani
Zdroj: Esmaelian et al., 2017
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Kvantitativni metody mizeme c¢lenit dle nejriznéjSich hledisek. Jedno ze
zakladnich provedl Esmaelian et al. (2017), viz obrazek 4-4. Bylo pouzito
primarné na kvantitativni metody prognézovani v oblasti turismu, nicméné Ize je
zobecnit.

Toto ¢lenéni je mozno opét rozsitit o dalsi metody, ptipadné kombinace.
Publikace Kolkové (2018a) na n& navazuje a dopliiuje o metody zaloZené na
technickych indikatorech, viz obrazek 4-5. Metody zalozené na technickych
indikatorech jsou experimentem autorky a vyuzila ji i v dalsi publikaci (Kolkova
& Kljucnikov, 2021). Experiment bude jesté podroben hlub§imu zkoumani a
vyuziti technickych indikatorG v podnikové ekonomice bude také vice
prozkoumano. Na obrazku 4-5 je tedy zobrazeno potencidlni zatfazeni téchto
ukazatelll mezi standardni metody prognézovani.
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Obrizek 4-5 Clenéni metod predikei dle Kolkové
Zdroj: Kolkova, 2018a

Dalsi ¢ast této publikace se bude zabyvat pouze metodami kvantitativnimi.
Je samoziejmé, ze i metody kvalitativni maji v ekonomickych disciplinach své
opodstatnéni, nicméné tato publikace na né neni cilena.

4.2 STATISTICKE METODY PROGNOZOVAN{ POPTAVKY
Jak uz bylo uvedeno, nejstarsi jsou metody statistické. V podnikové praxi stale
maji své velké uplatnéni zejména pro mensi podniky ¢i podniky nedisponujici
pracovniky se znalostmi v oblasti datové analytiky. Nejznaméjsi jsou modely
zaloZené na exponencialnim vyrovnani a ARIMA modely.

Prognézovani poptavky s vyuZitim Google Trends dat
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42.1 PROGNOZY NA ZAKLADE EXPONENCIALNIHO VYROVNANI

Exponencialni vyrovnani se pouziva na kratkodobé prognoézovani v rdznych
modifikacich. Prognézy zaloZené na exponencialnim vyrovnani jsou vazené
praméry minulych hodnot, pficemz vahy se exponencidlné snizuji se stafim
pouzitych dat (Hyndman & Athanasopoulos, 2018). Nebo také jak uvadi Bergmeir
et al. (2016) ,,obecna myslenka exponencidlniho vyrovnani je takova, ze nedavna
pozorovani jsou pro prognoézu relevantnéjsi nez starsi pozorovani, coz znamena,
ze by méla mit vyssi vahu nez pozorovani starsi‘.

Zkratka ETS vznikla z anglického ExponenTial Smoothing a pouziva se pro
vSechny metody. Metody exponencialniho vyrovnani mohou mit ale i své nazvy,
zejména ty v praxi pouzivané. A to jednoduché exponencialni vyrovnani, Holtova
linearni metoda, Aditivni tlumena trendova metoda, aditivni HoltWintersova
metoda, Multiplikativni Holt-Wintersova metoda, Holt-Wintersova tlumena
metoda. Tyto pojmy se obvykle nepiekladaji, v tabulce 4-1 jsou uvedeny
V pouzivanych anglickych nazvech a s oznacenim trendového a sezénniho
komponentu. Toto ¢lenéni vychazi zTaylora (2003).

Tabulka 4-1 Metody prognéz na zékladé exponencialniho vyrovnani

(Trend, Sezénnost) Metoda

(N,N) Simple exponential smoothing

(A,N) Holt’s linear method

(Ag,N) Additive damped trend method
(AA) Additive Holt-Winters’ method
(A,M) Multiplicative Holt-Winters” method
(Ad,M) Holt-Winters” damped method

Zdroj: Taylor, 2003

Klasifikace timto zpisobem lze oznadit za klasifikaci dvoucestnou a je
naznaCena v tabulce 4-2. Mazeme vybrat trend N (Zadny), A (aditivni), Ag
(aditivni tlumeny). Nebo sezéonni komponenty N (Zadné), A (aditivni), M
(multiplikativni). Taylor (2003) toto ¢lenéni neoznaCoval nazvem konkrétnich
metod, ale vychazel z teoretickych dvojic trendu a sezénnosti.
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Tabulka 4-2 Dé&leni metod exponencialniho vyrovnani podle sezénnich a trendovych
komponent dle Taylora

Sezénni komponenty
Trendové komponenty _ E—
N (None) A (Additive) M (Multiplicative)
N (None) (N,N) (N.A) (N,M)
A (Additive) (AN) (AA) (A M)
Ad (Additive damped) (Ad,N) (Ad,A) (Ad,M)

Zdroj: Taylor, 2003

Samoziejmé lze tyto metody popsat i vzorci jako v tabulce 4-3 dle Hyndmana
& Athanasopoulose (2018). Jednotlivé znaky oznacuji ¢; uroven casové fady
Vv Case t, by znamena sklon v Case t, S; 0znacuje sezonni slozku ¢asové fady v Case
tam oznacuje pocet ro¢nich obdobi v roce, a, f* y a ¢ jsou vyrovnavaci parametry.

Tabulka 4-3 Vzorce vypoétu metod exponencialniho vyrovnani

Trend Seasonal
N A M
?nmr:fl ﬁ:-iru:{:*&uir mik+1) ﬁe<ﬁ4|t:[r5rw!| m(k+1)
N O=ay +(1-a)l,, € = a(yy —sp_p) +(1 —a)lyy O =aly/sip) +(1-a)f_,
s =y W= L) + (1= p)si s =y W/l )+ (1=Y)si
}jwhlr ={; +hb; ;Plrll =0 +hb, + St+h-mik+1) }.'Hlill = (€ + 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 = E )+ (1= By by =g —b)+ (1= f7)by by = (€ =6 q)+ (1= )by
s, =YW =Ly =)+ (1= )81 s =Y/ + b )+ (1= Y5y
Pranpe = €+ by Deanft = € + Ppby + Spen-mika) Deahlr = (€ + Pub)Ston-miks1)
Ay fr=ay,+(1—a)l,_+db, ) €=aly,—s p)+(L—a)lt, | +db,y) € =aly /s, )+ (1—a)ly+b,_q)
by =p (L =L )+ (L= B)pbyy by = BHE —Ly) + (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 metody generuji pfedpovédi bodové, je mozno ale predpovidat i
predikéni intervaly bodovych pifedpovédi. Plati pak, ze pro kazdou metodu existuji
jesté dva modely, a to s aditivnimi chybami a s multiplikativnimi chybami. Pokud
jsou pouzity stejné vyhlazovaci parametry, jsou bodové predpovédi obou typu
chyb stejné, nicméné predikéni intervaly budou rizné. Proto je nutné tyto modely
rozligit. Pro rozlieni mezi modelem s aditivnimi chybami a s chybami
multiplikativnimi ptidame do klasifikace v tabulce 4-3 jesté tfeti pismeno,
vysledny model pak oznacujeme ETS, (chyba (error), trend (trend), sezénnost
(seasonal)). V tabulce 4-4 je ptiklad ETS modelu a jejich znaceni v anglickém
jazyce.
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Tabulka 4-4 Piiklad ETS model a jejich znaceni

Oznacdeni Metoda

ETS(M,N,N) Simple Exponential Smoothing with Multiplicative Errors

ETS(AN,N) Simple Exponential Smoothing with Additive Errors
ETS(A,AN) Holt’s Linear Method with Additive Errors
ETS(M,A,N) Holt’s Linear Method with Multiplicative Errors

Zdroj: Hyndman & Athanasopoulos, 2018

4.2.2 AUTOREGRESNi PROGNOSTICKE MODELY

Dalsim statistickym pfistupem k pfedpovidani ¢asovych fad jsou modely ARIMA
(Auto Regresive Integrated Moving Average). Dvojice exponencialniho
vyrovnani a ARIMA modely tvofi nejpouzivanéjsi pfistupy k predikci ¢asovych
fad (Hyndman & Athanasopoulos, 2018).

Nez ptistoupime k definici ARIMA modelt, je vhodné vysvétlit zakladni
pojmy. StéZejni ve vysvétleni ARIMA modelt je pochopeni pojmu stacionarni
Casova fada. Stacionarni ¢asova fada je takova, jejiz vlastnosti nezavisi na dob¢,
kdy je sledovéna. Je tedy ziejmé, ze Casové fady s trendem a sezdnnosti nejsou
stacionarni. Pfikladem stacionarni ¢asové tady je Casova fada zaloZzend na ryze
nahodném procesu, tzv. bily sum. Nékdy ov§em mohou byt ¢asové fady matouci
a jak uvadi Hyndman a Athanasopoulos (2018), casova fada s cyklickym
chovanim, ale bez trendu a sezénnosti je stacionarni.

Samoziejmé ale existuji zplsoby, jak nestacionarni fady pievést na
stacionarni, tim je zejména nahrazen{ hodnot jejich zménami. To je znamo jako
diferenciace. Diferenciace Casovych fad, naptiklad pomoci logaritml, mize
stabilizovat rozptyl ¢asové fady a tim eliminovat trend a sezénnost.

ARIMA modely jsou zaloZeny na myslence, Ze hodnoty pozorovani veli¢iny
v Casové fad¢ mohou byt chapany jako realizace ndhodného procesu. ARIMA
modely jsou tedy, jak uz bylo fe¢eno, uréeny pro ¢asové fady se stochastickym
trendem nebo pro takové, které 1ze pfevést na stacionarni diferencovanim (Cipra,
2013).

AR (auto regresive) v této zkratce vyjadiuje, ze ¢ast hodnoty ¢asové fady se
da vysvétlit jako linearni kombinace minulych hodnot. V modelu vicenasobné
regrese piedpoviddme proménnou pomoci linedrni kombinace velicin.
V autoregresnim modelu naopak piedpoviddme proménnou pomoci linedrni
kombinace minulych hodnot proménné. Termin autoregrese tedy lze oznagdit jako
regresi proménné viici sobé. Dalsi pismeno v modelu ARIMA je | (integrated) a
vyjadiuje onu diferenciaci ¢asové fady, napiiklad pomoci logaritmu. Kone¢né MA
(moving average) jsou klouzavé priméry a opiraji se o myslenku, Ze ¢ast rezidua
Casové fady se da vysvétlit jako linearni kombinace minulych chyb. Pokud tedy
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zkombinujeme diferenciaci s autoregresi a modelem s klouzavym primérem,
dostaneme sezonni model ARIMA.

Modely ARIMA zapisujeme podobné jako ETS s vyuzitim pismen
v zavorce, tzn. ARIMA (p,d,q), kde p ptedstavuje stupeil autoregresni ¢asti, d je
stupen diferenciace a q je stupen ¢asti klouzavych praméri. Z tohoto lze vyvodit i
zvlastni ptipady modelu ARIMA. Pokud bychom chtéli jako ARIMA model
zapsat bily sum, pak by to vypadalo takto: ARIMA(0,0,0), ndhodna prochéazka by
se zapsala ARIMA(0,1,0), klouzavy pramér by pak byl zapsan jako
ARIMA(0,0,q).

Kromé nesezonnich ARIMA modeld, které byly definovany doposud,
rozeznavame jeSt€¢ sezonni modely ARIMA, jejichz zapis je pak
ARIMA(P,D,Q)m, kde m je pocet pozorovani za rok. Také se v teorii odliSuji
velka pismena pro sezonni ¢asti modelu a mald pismena znamenaji nesezonni
model. Zvlastnim piipadem pak mohou byt metody ARFIMA, které se odlisuji
Vtom, 7e parametr d miZze nabyvat i necelych hodnot. Dal§imi moznymi
roz§ifenimi této metody je napiiklad SARIMA ¢i SARIMAX.

Pro vypocet téchto modeld je velmi rychlym feSenim automatizovany proces
Vjazyce R, ktery wvytvofili Hyndman a Athanasopoulos (Hyndman &
Athanasopoulos, 2021). Pomoci jednoho koédu auto.arima nalezne
automatizovany proces pro zvolena data nejvhodnéjsi model z ARIMA modelt.
Zjednoduseni celého procesu je deklarovano na obrazku 4-6.

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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chybéjicich hodnot. Porozuméni

Vizualizace dat. Identifikace
vzoram.

!

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

Poutiti
automatického
algoritmu.

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, pouiijte 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 .
omoci AlCe vwhledaite neilepsi zvoleného modelu vizualizaci ACF

P hd d lIep rezidui a provedenim Portmanteau

model .
testu rezidui.

Vypadaji
rezidua jako
bily §um?

ne

L Vypocet prognozy.

Obrazek 4-6 Zjednoduseni ARIMA modeli pomoci automatizovaného
auto.arima
Zdroj: Hyndman & Athanasopoulos, 2021

V priloze 10 je ukazka vypoctu modelu ETS a ARIMA modelu
prostiednictvim programu SPSS, ktery se pouziva hlavné k vypoctu téchto dvou
modeli. UmoZiiuje i automaticky vybér nejvhodnéjsiho z nich. Ukazka vypoctu
ETS a ARIMA modeld a vybrané kody v jazyce R jsou v piiloze 11. Pro vypocty
prognoz jiz nebude pouzit tabulkovy procesor Excel ani programy jako SPSS, ale
jak jiz bylo deklarovano, pouze statisticky jazyk R. | Excel jiz umoziuje realizaci
jednoduchych prognéz, nicméné pro praktické vyuziti v podnicich lze stale
rozhodné¢ doporucit pouziti nékterého ze statistickych programi.

Jazyk R nabizi n€kolik balickli, pomoci nichz Ize provést efektivni prognozy.
V této publikaci je vyuzit balitek Hyndmantv z Univerzity v Melbourne a
Khandakary z Monash univerzity, vyznamnych australskych statistikii (Hyndman
& Khandakar, 2008). Tento bali¢ek je znam pod jménem forecast. V bali¢cich
jsou jiz mnohé funkce na vypocet progndéz nadefinované a automatizované.
Samoziejmé u vSech progndz, tak jak bylo uvedeno v piedchozich kapitolach, je
vhodné volit metodu pomoci rozdéleni dat na tréninkova a testovaci a na
testovacich datech ovéfit miru pfesnosti modelu vytvofeného na datech
tréninkovych.
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42.3 DALSI MODELY

Dalsi z modelt pouzivanych v této praci je BATS. Vychazi z modelt pfedchozich,
ale pro svou unikatnost tvofi uz samostatnou skupinu. Model BATS ptedstavuje
zobecnéni tradi¢nich model sezénnich, umoziujici vice sezénnich obdobi (De
Livera et al., 2011).

Pojmenovani modelu BATS je vlastn¢ zkratka pro klicova slova z modelt
Box-Cox transformace, ARMA model, trend a sezéonni komponenty. Toto
oznaceni musi byt doplnéno pfisluSnymi argumenty (o, ¢, p, 4, M1, Ma......... mr)
pro definovani Box-Cox parametri a damping parametri p a q pro vyjadieni
parametru ARMA modelti a sezénni periodicita je vyjadfena argumenty mi,

Velmi zajimavy je také model Theta. Byl wvytvofen autory
Assimakopoulosem a Nikopoulosem vroce 2000 (Assimakopoulos &
Nikolopoulos, 2000). Metoda je zalozena na konceptu modifikace lokalnich
vykyvi ¢asové fady pomoci koeficientu Theta (ozna¢ovaného feckym pismenem
0). Tento koeficient je aplikovan na druhou diferenci ¢asové fady dle vztahu

X‘r,l,ew = 9 ' (lilata! kde (41)
Xiata = Xe =2 Xe1 + Xip (4.2)

Pocatecni casova tada je rozloZena na dvé nebo vice Theta-linii a kazda
znich je pak extrapolovana samostatné. Predpovédi jsou pak jednoduse
kombinovany. Pro kazdy horizont prognozy lze pouzit i jinou kombinaci Theta-
linii.

Na zakladé této myslenky se pak model Theta vytvati v postupnych krocich.
Prvni krok je testovani sezonnosti na zédkladé t-testu. V dalsim kroku dojde
Kk odstranéni sezénnosti klasickou multiplikativni dekompoziéni metodou.
Nasleduje samotny rozklad na dvé (pfipadné vice) Theta-linii. V zakladnim
nastaveni modelu se pracuje s jednou linii pro =0, coz piedstavuje linearni
regresni ptimku a #=2. Po rozkladu je provedena extrapolace, kdy linearni
regresni piimka je extrapolovana obvyklym zpusobem a druha linie je
extrapolovana pomoci jednoduchého exponencidlniho vyrovnani. Ve ctvrtém
kroku jsou vytvofeny kombinace, a to v zakladnim nastaveni se stejnymi vahami.
Nakonec jsou progndzy resezénizovany. V balicku forecastHybrid je metoda
Theta oznaéena jako Thetam a jeji vypocet je zptesnén. Model Thetam je také
vyuzit v této monografii.

Pti dalSim rozvoji této metody se piedpoklada, ze se vyuZzije vice nez dvou-
liniovd metoda, v soucasnosti ale neni jisté, zda pouziti vice linii povede
k pfesnéjsim vysledkim. Dals§i moznosti rozvoje je pouziti riznych vah pfi
kombinaci Theta-linii. Nyni se dalsi vyzkum tyka vyuziti riznych Theta-linii
podle kvalitativnich a kvantitativnich charakteristik dané casové rady.

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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4.3 PROGNOSTICKE METODY INSPIROVANE PRIRODOU

Vycet prognostickych metod rozhodné neni uplny a s rozvojem védéni se bude
neustdle doplilovat, zpfesiiovat i upravovat. Je zifejmé, Ze prognodzovani
V podnikové ekonomice také jiz nebude pouze doménou ekonomt, ale stale vice
bude inspirovano i jingmi védnimi obory. Propojovani jednotlivych védnich obort
bude pravdépodobné jednou z nejzajimavéjsich vyzev vyzkumu v budoucnosti.

Uz Einstein kdysi tekl: ,,Vidime ptekrasné¢ usporadany vesmir, ktery
dodrzuje spolehlivé zakony, jenze témto zadkoniim rozumime jen mlhavé®. Dnes
jiz n€kterym zakonim moznad rozumime o trochu méné mlhaveé, a to i diky
Einsteinovi, a stale vice védca také zacina chapat, ze zadny védni obor nestoji
samostatné ve vzduchoprazdnu. Véda je propojena sit poznatkl, empirie i
zkuSenosti, a i ekonomové mohou hledat a také hledaji inspiraci v jinych védnich
disciplinach. Prognézovani tak mize byt inspirovano pfirodou a pfirodnimi i
jinymi védami. Na prognozy mizeme aplikovat Fibonacciho ¢isla, Elliottovy viny,
teorii her, genetické algoritmy, fuzzy logiku i teorii chaosu. Tento vycet urité neni
uplny a nez vyjde tato publikace, je pravdépodobné, Ze nékdo objevi dalsi
souvislosti ekonomiky s piirodou. Nechme se piekvapovat a nepfestavejme
zasnout nad dal§imi poznatky, které nam védci v budoucnu predstavi.

Reseni téchto metod v SPSS, nebo dokonce v Excelu je téméf nerealné nebo
pfilis ¢asové naro¢né. Jazyk R a nékteré jeho bali¢ky umoziuji naptiklad vypocet
umélych neuronovych siti.

43.1 FIBONACCIHO CISLA

Fibonacciho posloupnost ¢isel je nastroj znamy jiz ptes 800 let. Jeho tvircem je
Leonardo Pisano, ktery mél ptezdivku Fibonacci. Byl to italsky matematik, ktery
7il v letech 1175-1250. Casto cestoval po svété a z navitivenych zemi se vracel se
znalosti matematickych systémil. Zaslouzil se také o konecné zavedeni arabské
Ciselné fady misto fimské. Je mu pfipisovano nékolik matematickych objevi.
Nejznaméjsim je definovani Fibonacciho posloupnosti. Jeji zakonitost byly znamy
jiz starovékym Egyptantim, Fibonacci byl ovsem prvni, kdo byl schopen tuto
posloupnost popsat.

Zakladem Fibonacciho prace je objev tzv. zlatého poméru. Tento zlaty pomér
je 1:1,618. Na ném je postavena fada ptirodnich zékoni, a to jak v oblasti
zivocisné, tak rostlinné fiSe. Pisano tento svlj objev popsal v knize Liber Abaci
(1202). Dnesni matematika uplatiiuje i n€kolik dal$ich Fibonacciho poméra, které
se vyuzivaji v nejriznéj$ich védnich a uméleckych oborech.

Jeden z ptikladli je v semenech slune¢nice, kde jsou jednotliva seminka
uspotradana do spiral velikosti dvou po sobé¢ jdoucich Cisel posloupnosti. Dalsi
ptiklad je mozno spatfit ve spiralach zdrevnatélych listkd plodu arty¢oku. Vedou
dvéma sméry a jejich pocet kolem stonku opét tvoii dvé po sobé jdouci Cisla
Fibonacciho posloupnosti. Podobné se tato vlastnost objevuje u SiSek ne€kterych
jehliénatych stromd (napiiklad borovice), i tam vétSinou pocet spirdl tvofi
Fibonacciho posloupnosti (Pappas, 1989). Zlaty pomér muze také méfit otacky
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mezi po sob¢ rostoucimi listy na stonku rostliny, coz mtze platit pro jilm, lipu,
buku, lisky, ale naptiklad také pro rize (Coxeter 1969; Ball & Coxeter 1987).

Fibonnacciho posloupnost také definuje genealogii véel, stejné jako slozeni
jejich pohlavi. Jeho objev lze nalézt i ve velikosti sousednich vrstev listi zeli, ktera
zachovava opét pomér dvou po sobé jdoucich ¢isel Fibonnacciho posloupnosti, na
poméru velikosti dvou komtrek ulity nékterych plzii odpovida pomér dvou po
sobé& jdoucich ¢isel Fibonacciho sekvence. Obdobny tvar Ize najit u rohti nékterych
druhti ¢eledi Bovidae. Fibonnacciho posloupnost 1ze najit u celé fady vyssich
rostlin, napt. v poméru velikosti jejich listd, nebo uhlu, kterym ze stonku vyriistaji.

Kyz to zobecnime, Fibonacciho posloupnost znamena, Ze ¢islo nasledujici je

vzdy souctem dvou ¢isel pfedchazejicich, takze je to nekoneéna posloupnost ¢isel
zacinajici 0, 1, 1, 2, 3, 5, 8, 13, 21 atd.

Na finan¢nich trzich se ale v ramci nastroji technické analyzy uplatfiuje spise
logika zlatého poméru. A to tak, ze ¢islo nasledujici je vzdy 1,618nasobkem ¢isla
pfedchazejiciho a zaroven 0,618nasobkem ¢isla nasledujiciho. Technicti
analytikové pak vyuzivaji rizné grafické prostfedky jako nastroje k predikci
kurzu, a to Fibonacciho oblouky (Fibonacci Arcs), Fibonacciho vé&jite (Fibonacci
Fan Lines), Fibonacciho ¢ary zpétného navratu (Fibonacci Retracements),
Finacciho ¢asové zony (Fibonacci Time Zones), Fibonacciho expanze (Fibonacci
Expansion). Naptiklad na forexovém (ménovém trhu) jsou nejznaméjsi cenové
urovné 23,6 %, 32,8 % a 61,8 %, pfitom za nejvyznamngéjsi hodnotu je na Forexu
oznacovana 61,8 %. Moznosti progndézovani na finan¢nich trzich pomoci
Fibonacciho ¢isel analyzovala naptiklad Kolkova (2017).

432 TEORIE ELLIOTTOVYCH VLN

Ralf Nelson Elliott pracoval pivodné jako ucetni na Zeleznici, pozdéji pak jako
obchodni konzultant. Soucasné s ekonomikou se zabyval také matematikou,
fyzikou a biorytmy. Ve spolupraci s Ch. J. Collinsem publikoval svou teorii vin
poprvé v roce 1938 v knize The Wave Principle a pak rozsitil v roce 1946 v knize
The Nature's Law: The Secret of the Universe. V roce 1935 ptedpovédél 13 hodin
pfedem dilezité hodinové minimum akcii Industrial a tim se zapsal do historie
technické analyzy akciovych trhi. Elliott také navazal na matematické postupy
Leonarda Fibonacciho. Cisla z Fibonacciho posloupnosti mtizeme v Elliottovych
vinach nalézt a dalo by se fict, Ze je jeho zakladem. Nicméné jak sam Elliott fekl,
principy vin objevil v dobé, kdy o Fibonaccim nemél ani ponéti. Takze se lze
domyslet, ze oba velci matematici dosli k podobnym zavéram. Jak fekl Casti
(2002) “je to jako bychom byli n&jak matematikou naprogramovani. Musle,
galaxie, snéhova vlocka nebo Clovek: vSichni jsme vazani stejnym fadem.” Na
Elliottovy viny navézal pak Charles Dow svou znamou teorii.

Teorie Elliottovych vin vychazi z piedpokladu, Ze v pfirodnich jevech
existuji urcité periody. Jelikoz hlavnim subjektem ekonomiky je clovek, je mozné
i jeho chépat jako soucast piirody. Proto i v ekonomice mizeme nalézt stiidani
obdobi konjunktury a recese.

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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Teorie Elliottovych vin je primarné zalozena na psychologii trhu a pouziva
se zejména pro predikei kurzd. Pti spekulacich na finanénich trzich jsou Elliottovy
viny dodnes vyuzivany (Ribeiro, 2019), (Kostin, 2019) nebo (Maranon, 2018). Pro
predikci v podnikové ekonomice se Elliottovy viny nepouzivaji, ale uvazujeme-li,
ze 1 podnik neni nic jiného nez spolecenstvim lidi (at’ uz vlastnikti, zaméstnancti,
tak i zakaznikt, dodavateld ¢i odbérateli, ale i konkurence) a tito lidé jsou opét
soucasti pfirody s jejimi cykly, lze i v podniku vysledovat viny. Aplikace
Elliottovych vin na predikci podnikovych veli¢in je teoreticky mozna.

43.3 TEORIE HER

Teorie her je jako vé&dni disciplina pomérné nova, nicméné jeji zaklady se
formulovaly shad uz od poc¢atku existence ¢lovéka. Respektive od okamzZiku, kdy
si ¢lovek zacal uvédomovat, ze vysledky rozhodnuti o problémech a situacich,
které denné fesi, nemusi byt pouze vysledkem jeho aktivity, ale mohou byt zavislé
také na rozhodnuti dal$ich inteligentnich bytosti.

V teorii her jsou hry ¢asto prezentovany matici, jez zobrazuje hrace a mozné
strategie, které hra¢ mize realizovat. V matici Se pak zobrazi zisky z jednotlivych
rozhodnuti. Jednim ze zékladnich typt her je véziiovo dilema, odbornym jazykem
hra s nenulovym souctem. Zde mame dva hrace, coz jsou vézni, ktefi maji moznost
spolupracovat ¢i nespolupracovat s vySetfovateli. Policisté vézn¢ drzi oddélené, a
nemohou se tedy domlouvat. Kdyz jeden promluvi a druhy ne, vySetiovatelé
oznaéi za vinika druhého. Ten, ktery promluvil, je pak volny. Kdyz budou oba
mlcet, dostanou trest oba, ale kratsi, protoZe jim nelze dokazat vse. Kdyz naopak
oba promluvi, oba dostanou plny trest. Nejefektivnéjsi rozhodnuti tedy je, kdyz
oba budou mlcet, coz miZeme oznacit pfekvapivé za optimum. Nicméné
racionalni je pro kazdého zvlast’ spise situace, kdy budou vypovidat pravé z toho
divodu, ze se nemohou dohodnout a pii ml¢eni by stale byli pod tlakem moznosti,
ze druhy naopak vypovidal. Experimentilni prizkumy hovoii o tom, Ze
kooperativné (oba ml¢i) se chova pouze 40 % hracu.

Prvni publikované poznatky o teorii her mizeme nalézt u Emila Borela v
letech 1921 az 1927. Za zakladatele teorie her je vsak povazovan John von
Neuman, ktery o teorii her poprvé promluvil v roce 1928. Jako samostatna
matematicka disciplina pak teorie her byla definovana po vydani rozsahlé sbirky
Theory of Games and Economic Behavior z roku 1944, kde se John von Neumann
spojil s Oskarem Morgensternem. Vyznamnym védcem, ktery se také zasadil o
rozvoj teorie her, je samoziejmé také John Forbes Nash, ktery publikoval fadu
vyzkumi a 1996 celou knihu o této teorii (Nash, 1996).

Dnes je nejznaméjsi aplikaci teorie her v ekonomii a vojenstvi. Teorii her ale
muzeme vyuzit i v jinych oborech, naptiklad v sociologii, psychologii, pravu,
politologii, ¢i dokonce biologii. Logistické modely skladovani pii kolisavé
poptavce fesi naptiklad Zhang et al. (2020), problematiku vefejnych statkii na bazi
teorie her Elsenbroich a Payette (2020) nebo ve stejném roce Gimenez a Novo
zkoumali Gspéch v rodinném podnikani s pfihlédnutim na mikroekonomicky
ramec teorie her. V roce 2019 také doktor Stehel vydal knihu VyuZiti teorie her
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pii fizeni podniku. V ni se vénuje dvéma zakladnim rozhodovacim problémim z
hlediska evolu¢ni teorie her, a to problému dodavatelsko-odbératelského fetézce a
inovaci a imitaci.

43.4 FUZZY LOGIKA

Fuzzy logika je podobor matematické logiky. Sviyj zéklad spatfuje v teorii fuzzy
mnozin. Fuzzy logiku zavedl roku 1965 Lotfi Zadeh z univerzity v Berkley.
Moznym prapocatkem fuzzy logiky je paradox sorités (paradox hromady), ktery
vyslovil Eubulidos z Milétu (zil v dob& Aristotelove). Tento paradox zaéina na
hromad¢ 1 milionu zrnek pisku. Odebranim 1 zrnka hromada jesté nepfestane byt
hromadou, tedy 999 999 zrnek stéle tvofi hromadu. Nicméné budeme-li proces
odebrani 1 zrnka opakovat jeste 999 999krat, zbyde 0 zrnek pisku, které jeste tvori
hromadu. Podobné¢ je to casto vysvétlovano v literaturach na paradoxu
holohlavého: vypadne-li nam 1 vlas z hlavy, jsme jiz holohlavi, nebo jesté vlasati,
a co 2 vlasy, 3 vlasy atd.

Fuzzy logika se tedy opird o neostré vlastnosti jevi, tak jak uz vyplyva
z piekladu nazvu fuzzy: neostry, rozostfeny, nepiesny, opily...

Lotfi Zadeh, matematik z Azerbajdzanu, pojmenoval pavodné sviij piistup
jako modifikovanou teorii mnozin. Klasicka teorie mnozin nam dokaze pouze
rozhodnout, zda dany prvek do mnoziny patfi ¢i nikoli, pracuje pouze v mnoziné
{0, 1}. Fuzzy mnoziny ov§em mohou zahrnout cely interval, to znamena (0,1). D4
se Tict, ze fuzzy mnozina je jakousi rozSifenou mnozinou, protoZe samoziejme
musi platit, Ze {0,1}c (0,1). Fuzzy logika, fuzzy mnoZiny a jejich vyuZiti v
podnikové praxi jsou i dnes hojné aplikovana témata védeckého vyzkumu
(Zmeskal, 2014), (Wicher et al., 2019). Fuzzy logiku pouziva napiiklad Kataev
(Kataev, 2020) k odhadu rizikovych faktord pti propagaci nového softwarového
produktu.

Vyuziti fuzzy logiky v ekonomice je ziejmé. Fuzzy logika dnes pronika do
bézného zivota Cloveka, mizeme se sni setkat v fizeni automatické pracky,
v automatickém ostieni fotoaparatu, fuzzy regulaci fizeni brzdné soupravy (ABS
u auta), a dokonce i v fizeni vytahu pii dobrzd’ovani dle aktualni hmotnosti.

Na ekonomickych fakultich se vyzkumu Fuzzy logiky zabyvaji védci
z nejruznéjsich ekonomickych sfér. Napiiklad aplikaci fuzzy-stochastickych
pfistupti ve financnim rozhodovani se zabyval Zmeskal v fadé publikaci v ramci
projektu GA402/02/1046 srokem ukonceni 2004. Ostravskd univerzita
V soucasné dob€ ma samostatny tstav pro vyzkum a aplikace fuzzy modelovani a
zabyva se projekty jako ,Metody fuzzy modelovani v analyze forenznich
digitalnich dat* nebo ,,Fuzzy parcialni logika“.

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat



76 Kapitola 4

435 GENETICKE ALGORITMY

Genetické algoritmy vychazeji z principti evoluéni biologie. Techniky zde
pouzivané napodobuji evoluéni principy znamé z biologie a jejich pojmt jako
dédicnost, kiizeni, ptipadn€ pfirozeny vybér. Genetické algoritmy jsou dnes stale
pfedmétem intenzivniho studia, tato pomérné mlada disciplina vznikla teprve
vV roce 1975 a poprvé je zavedl John Holland na Michigenské univerzité. Zaklad
pro svou teorii nalezl ve studiu bunéénych automatii. Samoziejmé i on vychazel
z Darwinovy teorie o vyvoji druhl. Dnes genetické algoritmy slouzi pro feseni
optimaliza¢nich problému. Nasazuji se tieba pfi feSeni slozitych problémi, pro
které neexistuje pouzitelny exaktni algoritmus.

Geneticky algoritmus je v literaturach popsan na procesech v biologii. Prvni
krok je vytvoreni nulté generace, v biologii to jsou obvykle ndhodné generovani
jedinci. Dalsi je selekce, tento krok v biologii pfedstavuje vybér jedinct
relevantnich pro dal$i mnozeni. Nasleduje k¥iZeni, pfipadné mutace, kde si vybrani
rodice vyméni geneticky kod a vznika dalsi generace. Nove vznikla generace se
pak vyhodnoti na zaklad¢ parametrii uréujicich kvalitu jedince a nasledn¢ miize
nova generace nahradit starou. Cely proces popisuje obrazek 4-7.

Selekce PAA% Kfizeni

Konec
e

Obrazek 4-7 Proces genetického algoritmu
Zdroj: Vlastni zpracovani dle (Ganguly, 2017)

Ne

Genetické algoritmy V podnikové ekonomice lze vyuzit zejména pro
optimalizaéni problémy. Je to zejména optimalizace vyrobniho planu (Ganguly,
2017), vybér vhodné investice, zjiStovani finanéni situace podniku, umisténi
logistickych center atd. Pro fizeni organizagnich zmén je pouzil naptiklad
Arazmjoo (Arazmjoo, 2019). Ptimo pro prognézovani se genetické algoritmy
nepouzivaji, ale vzhledem k tomu, Ze se Casto pouzivaji pro optimalizace fuzzy
systémil ¢i optimalizaci parametri systémd s umélymi neuronovymi sitémi, je
zfejmé, ze jejich vyuziti bude aplikovano i do prognézovani.
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43.6 TEORIE CHAOSU

Slovo ,,chaos* pochazi z fecké mytologie a oznacuje nejstar$i prvotni bozstvo
prazdnoty, propasti, temnoty. Aristofanus povazuje Chaos za pocatecni bozstvo,
které nasledné zplodilo ptaky. Podle jinych zdroji byl prvni Chronos (Cas) a
Ananké (nutnost) a ti spolu zplodili Chaos. Basnik Quintus oznacil za dceru boha
Chaose bohyni Moiru (osud). Samoziejmé védecka teorie chaosu z této starofecké
mytologie nevychazi, nicméné jeji analogie s védeckou zkusenosti je zajimava.

Teorie chaosu vychazi z fyzikalni teorie. Za jejiho zakladatele byva
oznacovan Henri Poincaré, ktery v roce 1900 studoval problém ohybu tii objektil
se vzdjemnou gravitaéni silou. Teorii chaosu pak demonstroval E. Lorenz na
objevu zvaném Podivny atraktor. Ten pomoci nékolika jednoduchych rovnic
popisuje chovani vodniho kola, které ma misto lopatek déravé nadoby, do nichz
pfitéka voda a kolem pohybuje. Lorenz ocekaval, Ze se kolo bude to¢it jednim
smérem, anebo cyklicky ménit sviij smér, piipadné Ze se zastavi. Vodni kolo je
vSak nestabilni a ne¢ekané méni sviij smér otaceni, ktery se neda predpovidat. Tato
data zadal Lorenz do pocitace, ktery znazornil graf. Kiivka v grafu se nikdy
neprotina a je nekonecnd. Vétsiho rozmachu tato teorie pak ziskala az s rozvojem
vypocetni techniky.

Teorie chaosu se v jednoduchosti zabyva chovanim nelinearnich
dynamickych systémil, které mohou vykazovat deterministicky chaos. V disledku
toho mohou fyzikalni systémy vykazovat chaos a jevit se jako nahodné, i kdyz
model systému je dobfe definovany a neobsahuje zadné nahodné parametry. Tento
systém se vyuziva k progndézovani v atmosfére, tektonice zemskych desek,
turbulence tekutin. Ale Ize ho aplikovat tfeba i v psychoterapii, kdy mald zména
mize zpisobit velkou proménu. Tento efekt muze podpofit, ale i zhroutit
efektivitu prace v psychoterapii. Samoziejmé ho Ize vyuzit i k progn6zam vyvoje
populace a s Gspéchem i v ekonomice (Dostal, 2005).

4,4 METODY UMELE INTELIGENCE

Uz od vzniku prvnich poéitacu se lidstvo snazi vytvofit algoritmus, ktery by
napodoboval ¢innost lidského mozku. Vysledkem této snahy je pojem uméla
inteligence. Pomineme-li rabina Lowa s jeho golemem i Karla Capka s dramatem
R.U.R. a také filozofickou podstatu problematiky mysleni stroji, kterymi se
zabyvali napfiklad Pascal, Hobbes a Descartes, datujeme zacatky umélé
inteligence na pocatek 50. let minulého stoleti. S jejimi zacatky jsou spojena
zejména jména jako Alan Turing, William Grey Walter, John McCarthy, ale také
Marvin Lee Minsky ¢i nésledné Alain Colmerauer, Frank Rosenblatt a fada
dalSich.

Dnes lze umélou inteligenci definovat jako obor informatiky zabyvajici se
tvorbou stroju vykazujicich znadmky inteligentniho chovéani. Definice pojmu
»inteligentni chovani“ je vsak stale predmétem diskuze. Oblast umélé inteligence
je velmi rozsahla a zaroveinn pomérné mlada védni disciplina a nemusi zahrnovat
pouze problematiku umélych neuronovych siti, ale také genetické algoritmy,
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expertni systémy, teorie mnozin, suport vector regression, fuzzy metody casovych
fad, grey teorie (Peng et al., 2014) a v roce 2023 i vznik ChatGPT. Wang et al.
(2018) do vyctu metod vkladaji jesté teorii chaosu. Nelze tedy jednoznacné
vy€lenit metody inspirované piirodou a metody umeélé inteligence, protoze se
prolinaji. To je samoziejmé logické, protoze ¢lovek je soucasti pfirody a lze ho
jako pfirodu i chépat.

Metody umélé inteligence hraji dnes jiz vyznamnou roli v rozhodovani, kde
je mozno vyuzit metody vicekriteridlniho rozhodovani (Franek, 2016), a uméla
inteligence muze tvofit podporu AHP metod. Ovsem stale vyznamnéji stoji
metody umélé inteligence v popfedi modelovani ekonomickych procest a
podstatnou tlohu sehravaji i v oblasti prognézovani. Jsou neustale zpfesiiovany a
dopliiovany. Naptiklad Wang a Chen (2022) vyuzivaji adaptivni neuronové sité k
realizaci predpovédi poptavky v cestovnim ruchu. Zaroven se zdokonalovanim
metod umélych neuronovych siti jsou vytvareny i metody nové, napiiklad long
short-term memory, které jsou povazovany stale za nejmodernéjsi a jsou
nahrazovany stale pfesnéjsimi modely (Anupam & Lawal, 2023). V této praci jsou
pouzity metody umélé inteligence zalozené na umélych neuronovych sitich dle
Hyndmana (2021).

4.4.1 NEURONOVE SITE

Princip umélé neuronové sité je inspirovan neuronovou siti v lidském mozku. Jeji
vyuziti je vSude tam, kde klasické statistické metody mohou poskytovat nepiesné
vysledky. V nékterych pfipadech prognoz dokonce neni ani mozné najit
matematickou funkci, ktera by postihla vS§echny vlivy, jez variabilitu sledované
proménné ovliviuji.

Model neuronu, viz obrazek 4-8, s dopfednym Sifenim signalt se sklada ze
tii ¢asti: synapticka spojeni, axon a sdéma, tzn. télo bunky. Na zakladé vah mohou
byt jednotliva synapticka spojeni potlaéena, nebo naopak zvyhodnéna. Aktivaéni
funkce zpracuje informace ze synaptickych spojeni a vygeneruje vystup. Vystup
potom pfivede vyslednou informaci na vstup jinych neuront.

Vystup neuronu je spocitan ve chvili, kdyz suma vstupti do neuronu X;
vynasobenych jejich konkrétnimi vahami w; pfekro¢i uréitou hodnotu, kterou
nazyvame bias. Neuron lIze popsat timto zplisobem,

y] = f(z?il Xi " Wj,i — b]), kde (4 3)

Xi je konkrétni hodnota na i-tém vstupu, wj; je potom vaha tohoto vstupu, bj je
prahova hodnota, m je celkovy pocet vstupl, f je transformaéni funkce a y hodnota
na vystupu, vse dle logiky na obrazku 4-8.
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Obrazek 4-8 Uméla neuronova sit’
Zdroj: Haykin, 1994

Problémem prognézovani na zékladé¢ umélych neuronovych siti u trzeb ve
sluzbach dle ¢lenéni NACE se zabyva i ptredchozi vyzkum (Kolkova, 2019).
V tomto vyzkumu byla pouzita data indext cen ve sluzbach v béznych cennach od
roku 2005 do 2018, a to data mésicni. Na zakladé téchto dat byla provedena
prognéza poptavky pomoci metod ETS, ARIMA, BATS a pravé umélych
neuronovych siti. Samoziejmé vysledky byly ohodnoceny mérami piesnosti.
V ramci tohoto hodnoceni se umélé neuronové sité jevily jako metody nejpiesnéjsi
a nejlépe vyuzitelné pro prognézu poptavky. Vyzkum v roce 2020 (Kolkova,
2020) se zaméfil na vyuziti riznych mér presnosti a také na striktni dodrZeni
rozdéleni dat na tréninkova a testovaci. Zde jiz zcela jednoznacné vysledky
nevyplynuly, i kdyz stile nejvyuzivang€j$i metodou pro sluzby byly metody
zalozené na umélych neuronovych sitich.

Umeélé neuronové sité se pro progndzovani poptavky jiz vyuzivaji pomérné
hodné — viz napiiklad dale uvedené publikace (Swaminathan &
Venkitasubramony, 2024; Kolkova & Klju¢nikov, 2022; Kolkova, 2019). V této
monografii je pouzita funkce Nnetar z balicku forecast dle Hyndmana et al.
(2021). Jsou to dopfedné neuronové sité s jedinou nabizenou vrstvou a
zpozdénymi vstupy pro piedpovidani jednorozmérnych ¢asovych fad. Model je
prumérem 20 samostatnych neuronovych siti. Pouziti vice siti a jejich
primeérovani je technika zlepSujici stabilitu a piesnost predpovédi. Model je
automatizovany a sam vyhleda nejlepsi parametry.

Problematika umélych neuronovych siti je velmi obsahla a sama by vystacila
na celou dal$i monografii. Zde vSak byl pouzit jen zékladni model. Zpfesnéni
téchto siti je ale stale pfedmétem mnoha védeckych vyzkumi.
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4.5 KOMBINOVANE A HYBRIDNI MODELY

Je ziejmé, ze v soucasné dob€ rostouci digitalizace a automatizace podnikani
nabizi prognézovani poptavky i jiné moznosti, nez aplikace bud’ statistickych
metod, nebo metod zalozenych na umélé inteligenci. Ostatni metody inspirované
pfirodou v soucasné praxi logistického progndézovani poptavky nenaSly své
vyrazné&j$i uplatnéni, a tak zustaly Casto jen v akademickych studiich. Nicméné
statistické metody a metody zalozené na umélé inteligenci nabizi moznosti
aplikace nejen samostatng, ale i spole¢né.

Prvni zmoznosti jsou kombinace ruznych statistickych metod. Tyto
kombinace mohou byt prostym spojenim nékolika metod se stejnou vahou.
Pfipadné miZe byt vaha uréena nékterou ze sofistikovangjsich metod, samoziejmé
zase za ucelem zpresnéni prognézy. Takto vzniklym modelim fikdme
kombinované modely, tzn. modely kombinujici vyhradné rtzné statistické

pristupy.

Dalsi moznosti je kombinovat jak statistické metody, tak modely zalozené
na umg¢lé inteligenci do modelu jednoho. Obvykle se pouzivaji umélé neuronové
sité ve spojeni s nejriznéj§imi statistickymi modely. Tento pfistup uz nazyvame
hybridni model. Tyto modely tedy kombinuji jak statistické pristupy, tak funkce
strojového uceni, respektive modely zalozené na umélé inteligenci.

Z vysledki M4 Competition (Makridakis et al., 2018), o kterych jiz bylo
diskutovano Vv kapitole 1 této monografie, vyplyva, Ze kombinace né&kolika
prognostickych metod pfinasi nejlepsi vysledky. Ze 17 metod prezentovanych
Vtéto soutézi jako nejpfesnéjsi bylo vyhodnoceno 12 kombinaci zejména
statistickych modelti.

Nejvétsim prekvapenim M4 Competition vSak byl hybridni ptistup, jak je
uvedeno v tabulce 6-1. Hybridni model byl také absolutnim vitézem této soutéZze.
Hybridni model v M4 Competition ptedstavil Smyl (Smyl, 2020), datovy védec
ze spolecnosti Uber Technologies. Aplikoval hybridni model postaveny na
umélych neuronovych sitich a statistické metod€ inspirované exponencialnim
vyrovnanim. Vzorce na bazi exponencialniho vyrovnani vyuzil na desezénalizaci
a normalizaci ¢asové fady a pokro¢ilé neuronové sité vyuzil k extrapolaci.

Druhou nejptesnéjsi metodou dle tabulky 4-5 byla v soutéZi ohodnocena
metoda, kterd kombinovala sedm statistickych metod a jednu metodu strojového
uCeni. Vahy zde byly po¢itiny pomoci algoritmu strojového uceni. Piedlozila ji
Spanélské univerzita A Coruia a australska Monash University.
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Tabulka 4-5 Vysledky M4 Competition
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Typ modelu Autor/autofi Pusobisté autora Poradi
Benchmark pro metody 19
Hybridni Smyl, S. Uber Technologies 1
Montero-Manso, P., Talagala, L 5
Kombinace | T., Hyndman, R.J. a University of A Corufia a 2
Monash University
Athanasopoulos, G.
. Pawlikowski, M., Chorowska, .
Kombinace A. a Yanchuk, O. ProLogistica Soft 3
Kombinace | Jaganathan, S. a Prakash, P. Individual 4
Kombinace | Fiorucci, J. A. a Louzada, F. Un!vers!ty of BIaS|I|a a 5
University of Sdo Paulo
Kombinace | Petropoulos, F. a Svetunkov, I. University of_Bath_ a 6
Lancaster University
Kombinace | Shaub, D. Harvard Extension School 7
S . . National Technical
Statisticka Legaki, N. Z. a Koutsouri, 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. University of Castilla-La 10
J Mancha
C Spiliotis, E. a Assimakopoulos, | National Technical
Statisticka V. University of Athens &
Washington State
Kombinace | Roubinchtein, A. Employment Security 12
Department
Jind Ibrahim, M. Georgia Institute of 13
Technology
Kombinace Kull, M., a kolektiv University of Tartu 14
Kombinace | Waheeb, W. Universiti Tl_m Hussein 15
Onn Malaysia
Statisticka Darin, S. a Stellwagen, E. Business Forecast Systems 16
(Forecast Pro)
Pontifical Catholic
Kombinace | Dantas, T. a Oliveira, F. University of Rio de 17
Janeiro
Nejlepsiz |54, g Individual 23
metod ML T
2 nejlepsi z : Université Libre de
metod ML Bontempi, G. Bruxelles &

Zdroj: Makridakis et al., 2018
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Zajimavym zjisténim bylo, Zze z Sesti metod, které byly zalozeny jen na
strojovém uceni, vSechny fungovaly Spatné. Dokonce jen jedna piekonala
benchmark, kterym byla metoda naivni. Z tohoto jasné vyplyva, ze ptesnost metod
zalozenych vyhradné na strojovém uceni je nizkd a jejich vyuziti v praxi tak neni
opodstatnéné. Na druhou stranu ani piesnost jednotlivych samostatnych metod
statistickych neni pro praktické vyuziti zajimava.

vvvvvv

nazvana ES-RNN, a kombinovana metoda autort Montero-Manso, P., Talagala,
T. S., Hyndman, R. J. a Athanasopoulos, G., kterou autofi nazvali FFORMA.
Jedinad z volné dostupnych metod v jazyce R vSak je vsoufasné dobé pouze
kombinovana metoda Davida Shauba, kterd dosahla celkové 7. mista, na ro¢nich
datech ovSem byla jeji uspé$nost vyssi a dosahla tretiho mista. Shaub ji dal
k dispozici v balicku forecastHybrid. V aplika¢ni kapitole proto bude aplikovana
Z hybridnich a kombinovanych metod pravé ona.

45.1 HYBRIDNi METODA ES-RNN

V poloving roku 2016 Smyl se svymi spolupracovniky usp&$né vytvofili rozsiteni
a zobecnéni modelt Holt a Holt-Winters (Smyl & Zhang, 2015, a Smyl et al.,
2019). Nasledné pak experimentoval spole¢né s dal§imi vyzkumniky v pouzivani
tohoto modelu spole¢né s modely zaloZenymi na umélych neuronovych sitich
(Smyl & Kuber, 2016). Tyto experimenty vyuzil v M4 Competition a jeho model
prekonal na ro¢nich datech modely ostatni, nicmén¢ nikoli na datech mési¢nich.

Smyl pracuje pro spole¢nost Uber, jejiz podnikani na pfesnych prognozach
stoji. Jak uz bylo uvedeno v Gvodni kapitole, pfedpovidaji napiiklad nabidky
idich a pozadavky zakaznikd, a to ve vice nez 600 méstech. Z toho divodu Uber
masivné investuje do zvySovani znalosti svych prognostikii a vytvaii §pickové
tymy v oblasti prognézovani poptavky. Vysoké odborné znalosti pak vedly az
k vitézstvi v M4 Competition tohoto pfedniho védce v oblasti dat.

Model vyuziva dynamicky vypocetni grafovy systém neuronové sité, ktery
umoziuje spojeni standardniho exponencidlniho vyhlazovaciho modelu s
pokrocilymi sitémi s kratkodobou paméti do spolecného ramce. Vysledkem je
hybridni a hierarchicka metoda prognézovani. Vyznacuje se dvéma zajimavymi
vlastnostmi, a to zejména ze vyuZziva statistické modely exponential smoothing
(pfesnéji Holtiv a Holt-Wintersiv model s multiplikativni sezoénnosti)
v kombinaci s LSTM sitémi a druha zvlastnost je pouziti hierarchické povahy.

Metoda generovala piesné predpovédi pro vetSinu Casovych fad, zejména
vSak mésicni, Ctvrtletni a rocni. Pfesnost v§ak nebyla nejlepsi pro pfipady dennich
a tydennich udaja. I presto vysledna presnost prekonala vSechny ostatni autory
v M4 Competition. Nicmén¢ autor i po ukonéeni soutéze pracoval na vylepseni
modelu (Bandara et al., 2020, nebo Dudek et al., 2022).

V tomto hybridnim modelu, jak jiz bylo feceno, kombinuje Smyl vzorce
inspirované exponencialnim vyhlazovanim, pouzivané k desezonalizaci a
normalizaci série, s pokro¢ilymi neuronovymi sitémi, vyuZzivanymi K extrapolaci
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fady. V této metod¢ jsou aplikovany ruéné kodované ¢asti, kterymi jsou vzorce
exponencialniho vyrovnani s rekurentnimi neuronovymi sitémi (odtud oznaceni
ES-RNN model). Pfesnéji fe¢eno, §lo o hybridni model zaloZeny na slouc¢eni Holt-
Wintersova modelu a RNN. Cést modelu je zaloZena na vzorcich,

l=a(:/S) + (1 —a)l_y (4.4)
Stem =ve/le) + (L= y)S; (4.5)
Vysledna prognodza je pak zalozena na vzorci,

Yestoern = RNN(X) e - Spyq o, kde (4.6)
X, = 4 4.7)

T s

Pro své vypocty pouziva Smyl pravdépodobnosti programovaci jazyk Stan
napsany V C++. Stan funguje pod licenci Nova licence BSD a jeho prvni vydani
je datovano do roku 2012. Jazyk umoziuje integraci s R softwarovym prostedim,
programovacim jazykem Python, MATLAB numerickym vypocetnim prostredim,
programovacim jazykem Julia i integraci se Stata.

V ramci M4 Competition byly pouzivany pouze Cisté ¢asové fady bez dalSich
prvkd, které ale v podnikové praxi mohou vyrazné ovlivnit vykon modelu. Témito
prvky mohou byt jak udalosti typu sportovnich, politickych ¢i spolecenskych akei,
tak tfeba informace o pocasi, geografické poloze a podobng, vse dle individualnich
aktivit podnikt a pfedmétu podnikani. Hybridni model ES-RNN bude jisté mozno
témto atributim pfizpusobit.

Uber v soucasné dobé planuje komplexni zvefejnéni svého modelu
zahrnutim do knihovny PyroForecastingLibrary, a tim zpfistupnéni vSem
uzivatelim Python. V dob¢ realizace této monografie to vsak jesté k dispozici
neni, proto vypocet tohoto hybridniho modelu v aplikaci neni zahrnut.

452 KOMBINOVANA METODA FFORMA

Tato metoda nazvand FFORMA (Feautre-Based Forecast Model Selection)
vychazi z meta-learningového piistupu (Montero-Manso et al., 2020). Podstatou
je snaha odvodit sadu vah pro kombinaci pfedpovédi ze souboru metod, které
zahrnuji naivni metodu, metodu ndhodné prochazky s trendem, sezénni naivni
metodu, Theta metodu, metodu exponencialniho vyrovnani, ARIMA modely,
model TBATS, model STLM-AR a metody na zakladé umélych neuronovych siti.

Vsechny tyto metody jsou v bali¢ku forecast, coz je asi nejpouzivanéjsi
balic¢ek na poli prognoézovani poptavky v podnikové ekonomice. V této publikaci
jsou nékteré metody pouzity zvlast. V balicku forecast vyuzil Montero-Manso
tyto ptikazy pro jednotlivé metody,

naivni (naive),

nahodna prochazka s driftem (rwf s trendem = TRUE),
sezonni naivni (snaive),

theta metoda (thetaf),

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat



84 Kapitola 4

automatizovany algoritmus ARIMA (auto.arima),

automatizovany algoritmus exponencilniho vyhlazovani (ets),

model TBATS (tbats),

STLM-AR sezénni a trendovy rozklad pomoci sprase s AR modelovanim
sezdnné o¢isténé fady (stim s funkci modelu ar),

e ptedpovédi ¢asovych fad neuronovych siti (Nnetar).

Ve vsech piipadech bylo vyuzito vychozi nastaveni modelu, jak jej nabizi
bali¢ek forecast. Jako v téméf kazdé metodé jsou i zde ¢asové fady rozdéleny na
tréninkové obdobi a testovaci obdobi. Sada funkci Casovych fad se pocita z
tréninkového obdobi (napt. délka ¢asovych fad, sila trendu, autokorelace), tyto
vstupy tvoii model meta-uceni. Kazdd metoda je ptizpisobena tréninkovému
obdobi, progndzy jsou generovany béhem testovaciho obdobi a na tomto obdobi
se také pocitaji chyby pfedpovédi. Potom z nich Ize vypocitat souhrnnou
predpovéd ztraty z vaZzené kombinované prognézy pro libovolnou danou sadu vah.

Meta-learningovy model se nauci vytvaret vahy pro vSechny metody, a to na
zaklad¢ minimalizace miry chyb v prognéze. Vyslednd kombinace metod je pak
vlastn€ nalezeni funkce, ktera pfifazuje vahy kazdé predpovédni metod¢ s cilem
minimalizovat o¢ekavanou ztratu, ktera by byla vytvofena, kdyby byly metody
vybrany nahodné.

453 KOMBINOVANE MODELY DLE FORECASTHYBRID

Hybridni model dle Shauba a Ellise (Shaub & Ellis, 2018), publikovany
v International Journal of Forecasting v roce 2020 (Shaub, 2020), je ve svém
zakladu pomérné jednoduchy. Jedna se o model obsahujici tfi statistické metody a
metodu umélych neuronovych siti v presné daném pomeéru (respektive za pouziti
stejnych vah). Muize se zdat, Ze tato metoda je velmi jednoducha a ve véku velkych
dat i zastarala, nicméné vysledky, které poskytuje, tomu neodpovidaji.

Zvlasté pro roéni ¢asové fady je velmi presna. Pro tyto casové fady v M4
Competition dosahla dokonce tfetiho mista. Jeji hlavni vyhoda ovSem spociva
V jeji nenarocnosti a jednoduchosti na implementaci v podniku. Autor ji volné
zpiistupnil v bali¢ku nazvaném forecastHybrid v jazyce R. Tento model pro jeho
volné vyuziti bude ptedstaven i v kapitole 8.

V této kombinaci byly vyuzity metody auto.arima, které predstavuji
automaticky vybér nejvhodnéjSich ARIMA modelt. Dalsi pouzita metoda byla
ETS, model THETA a TBATS, vSechny byly diskutovany v kapitole 4.2. Posledni
metoda pouzitd v hybridnim modelu dle Shauba byly umélé neuronové site,
diskutované v kapitole 6.

Vsechny komponenty hybridniho modelu pochazeji z balicku forecast
(Hyndman & Khandakar, 2008). Vysledna pro forecastHybrid je pak dana
vztahem,

f@) = Xin=1Wn * fin (), kde (4.8)
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W jsou vahy pfifazené jednotlivé metodé vypoctu, fn je vysledek dané metody.
Vahy je mozno urcit mnoha zpUsoby, napiiklad subjektivné pfifadit danym
uzivatelem nebo nejvhodngjsi je uréit pomoci iteranich postupti. V tomto ptipadé
pomoci iteraci hledame nejvhodnéj$i kombinace vah, které zajisti nejlepsi
zkuSenosti z M4 Competition dosahovala piekvapivé konkurenceschopnych
vysledkt i metoda, kdy vahy byly rozdéleny rovnomérné. Jak jiz bylo feceno,
hlavni vyhodou modelu je jeho jednoduchost a nendro¢nost na ¢as a vypocetni
vykon.

Stejné tak nejsou nutné tak velké programatorské znalosti, jako to byva u
jinych hybridnich modelt. Naptiklad v soutézi M4 Competition, kde se testovalo
najednou 23 tisic ro¢nich ¢asovych fad, autordv kod pro jazyk R nepiesahl 100
radkd. Takovy kod pak byl navic snadno uzivatelsky laditelny. Tento pfistup by
mohl byt pro podniky zajimavy pravé pro svou rychlost a snadnou variabilnost i
pro velka data.

4.6 METODY VYVINUTE V PRAXI

V soucasnosti jiz je zfejmé, Ze vyvoj novych kvantitativnich metod prognézovani
nebude jen zalezitosti akademické komunity, ale stile castéji budou nositeli
hlavnich inovativnich myslenek odbornici a védecko-vyzkumni pracovnici
z praxe. Diikazem toho jsou i posledni M-Competition, kde uspéchy slavi hlavn¢
tito odbornici, ackoli jsou stale jesté v menSin€. D4 se ale predpokladat, ze do
budoucna bude jejich pocet, ale i dulezitost vzrustat.

vvvvvv

odbornika z firmy Uber (Smyl, 2020). Dalsi metodu pifedstavila Prologistica soft,
jejiz koncept se opira o kombinaci statistickych metod. Statistické modely jsou
vazené dle své vykonnosti. Autofi zde provadi ruéni vybér modeld, které maji
nejlepsi vykon pro kazdy typ ¢asové tady (Pawlikowski & Chorowska, 2020).
Metody, které zvolili, jsou Naive, Naive2, jednoduché exponencialni vyrovnani,
exponencialni vyrovnani s automatickou volbou parametrti, opét automatizované
damped exponencialni vyrovnani, automaticky vybér modeld ARIMA, Theta,
ktery modifikovali na optimalizovany model Theta a ekonometrické modely
(linearni regrese), které byly nastaveny individualné.

Srihari Jaganathan (Jaganathan & Prakash, 2020) piedstavil sviij model jako
individudlni. Nicméné vzhledem k tomu, Ze v kombinovaném modelu pouzil i
komer¢ni softwarovy balik Forecast Pro, lze ho jist¢ zahrnut do modela
vytvotenych v praxi. Dalsi modely, které byly vyuZity v této kombinaci, jsou
Naive/snaive, exponencidlni vyrovnani (ETS), dampened ETS, bagged ETS,
exponencialni vyrovnani (ES)/komplexni exponencialni vyrovnani (CES) a
generalizované exponencidlni vyrovnani (GES), model MAPA (Multi-
aggregation predikéni algoritmus), model THIEF (Temporal Hierarchical
Forecasting), ARIMA, Theta, Hybrid Theta, model STL (Seasonal and Trend
Decomposition Using Loses Forecast), TBATS, DSHW (Double Seasonal Holt-
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Winters), MLP (Multilayer Perceptron)/ ELM (Extreme Learning Machines).
Model opét vybirali i subjektivné a primarnimi faktory v posouzeni vybéru byly:

e Vhodnost metod pro danou frekvenci a pfedchozi dikazy o jejich
vykonu v pfedchozich soutézich a srovnévacich testech,

e dostupnost softwaru,

e jejich vykony v pfedpovédich vzorku v datovém souboru M4
Competition.

Samoziejmé v praxi existuje i fada modeld, které se nezucastnily soutézi M-
Competition. Jednim z dnes velmi pouzivanych modeld je Prophet, ktery byl
vytvoten odborniky z Facebook (Taylor & Letham, 2018). Autofi upozoriiuji na
problémy s vytvafenim kvalitnich pfedpovédi, a to velkou spoustu ¢asovych fad
Sriznymi parametry. A zejména upozoriiuji na to, ze podnikovi odbornici
S vysokymi odbornymi znalostmi prediktivni analytiky jsou dosud pomérné
vzacnosti. Proto jejich hlavni vyzvou bylo vytvofit model, ktery mohou intuitivné
upravovat i analytici se zdkladnimi znalostmi ¢asovych fad. O uspésnosti modelu
svéd¢i i mnozstvi citaci na Web of Science. Tento model byl mnohokrat aplikovan
i na data, ktera byla zcela odlisna od jeho puvodniho pouZiti. Pro prognézovani
poptavky byl vyuzit v nékolika publikacich (Kolkova & Navratil, 2021), (Kolkova
& Kljuénikov, 2022) nebo byl pouzit pro prognodzy snizovani energie a tvorby
elektronického odpadu pfi t€Zbé bitcoint (Jana et al., 2022), pro predikci produkce
ropy (Ning et al., 2022). Také dalsi autofi napsali zajimavé studie ovéfujici
schopnosti modelu Prophet (Wang et al., 2022; Ning et al., 2022; nebo Basak et
al., 2022).

Prophet je publikovany v rezimu ,,open source library“ v jazyce R i Python.
To je zfejmé hlavni divod jeho velkého rozsiteni mezi akademiky i ostatnimi
vyzkumnymi pracovniky. Umoznilo to model lépe ovérit na velké skupiné dat, a
to velmi riznorodych jak oborové, tak i mistné. Poskytuje moznost provadét
predikce s vyraznou ptesnosti. Jeho hlavni pfednosti je v§ak moznost zahrnout do
vypoctl prognodzy poptavky také prazdniny, statni svatky a jiné udalosti, které na
poptavku mohou mit vyznamny vliv. Prophet pracuje se tfemi hlavnimi
komponenty, a to trend, sezonalita, a prave jiz zminované prazdniny:

y(t) = g(t) +s(t) + h(t) + €, kde (4.9)

g(t) je trendova funkce, s(t) jsou cyklické zmény poptavky, h(t) je prazdninovy
efekt a €, vyjadtuje chybu, kterou model nedokazal popsat. Prophet tak vyhovuje
individualnim pozadavkiim kazdého podniku. Do modernich prognostickych
modelt dnes jiz podniky vyzaduji vloZeni i statnich svatkd, ptipadné jakychkoliv
jinych vyznamnych dnt pro upfesnéni predikce. Pfedevsim se pak nabizi nutnost
implementace obdobi kolem Vanoc, ptipadné¢ i udalosti, které se poji s danym
podnikanim, jako jsou svétové sportovni akce (mistrovstvi, olympiada) nebo
regionalni akce typu koncertt, vystav apod. To miize byt pro vyuziti v podnikové
sféfe velmi zajimavé. Kazdy podnik je ovlivnén jinymi svatky a jinymi udalostmi
a jejich selekce miize vyznamné zjednodusit prognézovani.

2025 Andrea Kolkova



Metody prognozovani poptavky 87

Jsou samoziejmé firmy, které svij software nezvefejiuji, ale vyuzivaji ho
komer¢né. Mezi né patii produkty, které jsou implementovatelné do SAP, ¢imz
mohou usnadnit uZzivatelim jejich obsluhu. Mezi né patéi Streamline (je
k zakoupeni na webu: https://gmdhsoftware.com/cs/) a také dopliiky v SAP.
Dalsim komerénim produktem je IBM®Cognos Analytics slouzici ke zjistovani a
modelovani trendl, sezonnosti a Casovych zavislosti v datech. V produktu
IBM®Cognos Analytics, tak jako v ostatnich komerénich programech, lze
prognézovat pomoci automatizovanych ndstroju, které modeluji data zavisla na
Case. Automatizovany vybér modelu a vyladéni usnadituje pouziti prognéz. Tyto
produkty tak umoznuji aplikaci i bez znalosti modelovani casovych fad.
V produktu IBM®Cognos Analytics je automatizovana i pfiprava dat. Pokud
Systém rozpozna vloZena data jako ¢asovou fadu, cely proces ptipravy dat i jejich
dekompozice je automatizuje. Pro prognézu pak vyuzivda jen modely
exponencitalniho vyrovnani dle IBM®Cognos Analytics (2021).

Jeden z velice znamych komerénich produktii je Forecast Pro (2022). Tento
produkt uz nabizi vétsi §kalu pouzitych metod, a to véetné strojového udeni i
dynamické regrese. Spole¢nost Forecast pro vSak ke koupi nabizi tfi typy
programti, které se mohou v pouziti modelt lisit. Nejdrazsi program je v soucasné
dobé& (pocatek roku 2023) ocenén ¢astkou 9 995 USD za ro¢ni licenci, Gdrzbu i
podporu. Nasledné roky uz pak predstavuji nizsi ¢astky. Placeny model Forecast
pro byl vyuzit v nékterych ¢asovych fadach i ve studii Jaganathana a Prakashe
(Jaganathan & Prakash, 2020).

Samoziejmé ani firma Microsoft nezistala v tvorbé prognostickych nastroji
pozadu a nabizi produkt Microsoft Azure Machine Learning s nastrojem Stream
Analytic (docs.microsoft.com, 2022; Intruction demand forecasting, 2022).
Microsoft (pomoci Event Hubs) umozituje shromazdovani dat v realném &ase,
nasledné Stream Analytic data agreguje a upravuje, pomoci strojového uceni se
nasledné vybira a spousti prognosticky model. Ke kone¢né vizualizaci vysledka
je pouzivan dal$i Microsoft produkt — Power BIl. Microsoft umozituje nejen
vygenerovat statistickou zakladni pfedpoveéd, kterd je zalozena na historickych
datech, ale nasledn¢ také pouzije dynamickou sadu dimenzi prognozy.
Samoziejmosti je pak vizualizace trendi poptavky, intervali spolehlivosti a
upravy prognozy. Také je mozno pouzit upravené prognézy v dalSich procesech
planovani, které jsou soucasti jinych produkti Microsoft. Samoziejmosti je
odstranéni odlehlych hodnot a méteni pfesnosti modeldl. Dalsi, méné znamé
produkty jsou napfiklad Oracle and JD Edvards nebo Epicor.

4.7 METODY POUZITE V TETO MONOGRAFII

V této monografii budou ze skupiny statistickych metod vyuZity naive, snaive, ses,
auto.arima, ETS. Metoda naivni (naive) prognozuje nasledujici hodnoty jen jako
posledni sledované. Je tedy pro praktické vyuziti logicky pomérné nedostate¢na.
Obvykle slouzi jen jako metoda srovnavaci. Porovname tyto metody s ostatnimi,
a pokud ostatni v pfesnosti nepiekonaji metodu naive, jsou naprosto nevhodné.
ProtoZe data vykazuji i sezonnost, je pouzita i metoda snaive. Zde je predikovana
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hodnota sledované veli¢iny pro kazdy bod v budoucnosti stanovena jako posledni
znama hodnota ve stejné sezéné. Obé metody v monografii slouzi K porovnani
S ostatnimi.

Dalsi ze skupiny metod exponencidlniho vyrovnani je ses (Simple
Exponential Smoothing). Tato metoda nevyuziva Zadny trend ani sezbénnost a je
V této monografii opét jen dopliikem k ostatnim, kdy se neptedpoklada, ze by
mohla byt nejvhodnéjsi. Ale je to metoda, kterd je stale v praxi vyuzivana a miize
byt oznacena jako nejvhodng;jsi.

Metody ETS jsou v této monografii popsany v 4.2.1 dle vzorcu definovanych
v tabulce 4-3. Pro vypocet je vyuzit jazyk R, a to dle bali¢ku forecast (Hyndman
& Khandakar, 2008). Modely ARIMA jsou definovany v kapitole 4.2.2. V této
monografii je vyuZita automaticka funkce auto.arima (Hyndman & Khandakar,
2008). Postup automatického vypoétu v této funkci je definovan na obrazku 4-6.

Dalsi z pouzitych metod je TBATS, ktera je zkratkou klicovych slov z
modeld Box-Cox transformace, ARMA model, trend a sezonni komponenty. Tato
metoda je blize popsana v kapitole 4.2.3. V této monografii je vyuzit vypocet dle
De Livery et al. (et al.2011).

Modely zaloZené na umélych neuronovych sitich jsou definovany v kapitole
4.4.1. V této monografii je pouzita funkce Nnetar z bali¢ku forecast (Hyndman et
al., 2021). Jsou to dopfedné neuronové sité¢ s jedinou nabizenou vrstvou a
zpozdénymi vstupy pro piedpovidani jednorozmérnych ¢asovych fad. Model je
primérem 20 samostatnych neuronovych siti. Pouziti vice siti a jejich
prumérovani je technika zlepSujici stabilitu a piesnost predpovédi. Model je
automatizovany a sam vyhleda nejleps§i parametry. Modely Thetam a
forecastHybrid jsou definovany v kapitole 4.5.3 a jsou vycisleny v jazyce R
s vyuzitim bali¢ku forecastHybrid dle (Shaub, 2020).

V monografii bude nejprve vycislena prognéza a nasledné zhodnocena dle
meér presnosti na datech tréninkovych. Spolehlivost modelu je pak ovéfena na
datech testovacich. V§e v souladu s postupem uvedenym na obrazku 2-6.
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Miry presnosti prognoz

V ptipad¢, ze je mozno prognézovat hodnoty vice metodami, je vhodné zvolit tu,
ktera poskytuje nejmensi chyby, ptipadné volit i dle jinych kritérii. Chybovost se
hodnoti v obdobi znamych hodnot, tedy v obdobi ex-post prognédzy. Pro
vyhodnoceni pak plati, Ze v ptipadé, ze zvolena veli¢ina hodnotici chybovost je 0,
pak je progndza bezchybna. Nékteré miry chybovosti v pripadé kladné chyby
oznacuji model jako podhodnocujici skute¢nost, a naopak v piipadé zaporné
chyby model skute¢nost nadhodnocuje.

vvvvvvv

piesnéjsi metody zalozené na umélé inteligenci, nebo statistické modely (Kolkova,
2020). Spiliotis et al. (2020) uvadeéji, ze nékteré metody strojového uéeni poskytuji
lepsi predpovédi, a to i z hlediska pfesnosti. K podobnym zavérim dospél i
Cuhadar (Cuhadar, 2020), ktery pti prognézovani cestovniho ruchu v Chorvatsku
dospél k nazoru, ze metody zalozené na umélych neuronovych sitich pracuji vzdy
pfesnéji ve Srovnani se statistickymi metodami. Stejné i Pereira a Cerqueira
(Pereira & Cerqueira, 2021) pii prognézovani poptavky po hotelovych sluzbach
dospéli k nazoru, ze pouziti modeli strojového uéeni miZe ve srovnani s
tradicnimi metodami exponencialniho vyrovnani snizit stiedni kvadratickou
chybu az o 54 % pro jednodenni horizont progndzy a az o 45 % pro 14denni
horizont prognozy. V jiné studii (Balaji Prabhu & Dakshayini, 2020) autofi
dochazeji k zavéru, ze model vicenasobné linearni regrese a model umélé
neuronove sité jsou oba uzite¢nym, spolehlivym a pomérné €innym nastrojem
pro optimalizaci G¢inkd predikce poptavky pfi fizeni nabidky sklizn€ potravin tak,
aby uspokojivé odpovidala spoleenskym pottebam. Dalsi studie (Abbasimehr et
al.,, 2020) porovnavala metody umélé inteligence se statistickymi. Metoda
vicevrstvé sit¢ LSTM byla nejpiesnéjsi, druhou nejptesnéjsi metodou byly umeélé
neuronové sité, nicméné uz na tfetim misté byla oznacena jako nejpiesnéjsi
metoda ETS.

Na druhou stranu se autofi zabyvaji otazkou, zda rozdily mezi ptesnosti
metod zalozenych na umélé inteligenci a statistickych metod nesouvisi se
zkoumanou ¢asovou fadou. Eikeland et al. (2021) dochazeji ve své studii k zavéru,
ze statistické modely dosahuji vyS$$i piesnosti na delSich pfedpoveédnich
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horizontech ve srovnani s neuronovymi sitémi, zatimco pfistupy strojového uceni
funguji 1épe v predikci v kratSich ¢asovych intervalech. Naopak Maréek (Marcek,
2019) ukéazal, Ze v§echny modely, které pouzil (ARIMA, NN, SVM), jsou vhodné
jako predikéni metody pro pouziti v prognostickych systémech, které bézné¢
predpovidaji hodnoty proménnych na konkurencnich energetickych trzich. Jiny
¢lanek (Bui et al., 2020) doporucuje nové metody filtrovani dat, aby se zvysila
mira pfesnosti modelti zalozenych na umélé neuronové siti. Zejména v datech
rozvojovych zemi mize dochazet k ndhlym zménam poptavky. Z vysledkid je
patrné, ze presnost uvedenych modeltt miize byt vyznamné zlepsena diky navrzené
metode¢ statistického filtrovani dat.

51 VYPOCTY MER PRESNOSTI

Zakladni metodou méfeni miry ptesnosti je stdle R Obvykle ho nazyvime
koeficient determinace. Je vyjadfen vztahem,

R% = ZpeaOp5p)” nebo (5.1)
=N 0p-9)"
N 2
R2=1——2P=1 ke (5.2)

Zg:l(ylj_y)b
N je pocet hodnot, y zvolena zavisle proménnd, y stiedni hodnota zavisle
proménné a y je regresni odhad itého pozorovani.

Statistika R? je oviem obecné povaZovana za pomérné 3patnou miru
prediktivnich schopnosti. Armstrong (2001) upozornil na Sest studii o pouziti R? a
nalezl relevantné maly vztah s pfesnosti prognozy. Proto jsou zavedeny i jiné
statistiky, které jsou svou jednoduchosti, uZiteCnosti, ale 1 snadnéjsi
pochopitelnosti uzivangj$i nez R% Nové&jsi metody jsou diskutovany v ¢lanku
Chen et al. (2017).

Metody méfeni presnosti lze rozdé€lit do mnoha skupin. Tyto skupiny se
obvykle neuvadéji v ¢eském jazyce a odbornici je ¢asto definuji pouze anglickymi
nazvy. V této publikaci tedy budou také pro ¢lenéni pouzity anglické vyrazy.
Hyndman a Athanasopoulos (2018) ¢leni metody vypoétu mér piesnosti dle
anglickych oznaceni na Scale-Dependent Measures, Measures Based on
Percentage Errors, Scaled Errors, ve ¢lanku Hyndmana a Koehlera (2006) je
pfesnost poditana i pomoci dalsich skupin, kterymi jsou Measures Based on
Relative Errors a Relative Measures.

Mezi Scale-Dependent Errors mizeme zatadit ukazatele Mean Error (dale
jen ME), Mean Scaled Error (dale MSE), Root Mean Squared Error (dale RMSE)
a Mean Absolute Error (dale MAE). Tyto miry pfesnosti jsou zavislé na méfitku
pouzitych dat a nemély by byt pouzivany v porovnani souborti dat s riznymi
mefitky. Lze je vycislit nasledujicimi zpisoby:

_\2
MSE = %Zg=n+1(3’p - yp) (53)
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Vhodnéjsi oviem je pouzit standardni odchylku, kterou je RMSE dle vztahu
RMSE = VMSE (5.4)

MSE i RMSE maji stejnou jednotku jako pivodni ¢asova fada. Ve stejnych
jednotkach je také deklarovan ukazatel MAE, ktery vyjadiuje primérnou
odchylku skute¢nych hodnot od prognézovanych. Misto primérné odchylky je
také mozno pouzit median. Oba vypocty pak popiseme vztahy

MAE = izgznﬂblp — %| nebo MAE = meanl|e,| (5.5)
MdAE = median(|yp - @D (5.6)
Parametry mér ptesnosti zaloZené na tzv. percentage errors jsou jiZ na
meéfitku nezavislé, coz mize byt jejich velkou vyhodou a jejich nejcastéjsi pouziti
je pravé k porovnavani mér pfesnosti napfi¢ riznymi datovymi sadami. Mezi

nejcastéjsi ukazatele tohoto typu patii Mean absolute percentage error (dale jen
MAPE):

_1 lyp-31°
MAPE = Mzgznﬂpy—p” (5.7)

V literatufe se Casto také setkavame s druhou moznosti vypoctu, a to se
zjednodusenim vzorcl pouzitim tohoto ukazatele:

=100
pi = . et (5.8)
t
pak mtizeme vzorec napiiklad MAPE zjednodusit na zapis
MAPE = mean(|p;|). (5.9)

5.2 VYBER METOD MERENI PRESNOSTI

Predchazejici ukazatele méfici miry pfesnosti jsou bézné pouzivané a ve
védeckych ¢lancich casto aplikované. Jednoznaéna odpovéd’, kterd z uvedenych
meér piesnosti je nejlepsi a nejpresné;si, neexistuje. Odborna vefejnost stale vede
védeckou rozpravu na toto téma. Nicmén¢ predchozi vyzkumy ukazuji, ze vyuziti
vice rtiznych mér presnosti piili§ nevede k pfijeti jinych modela.

Mimo jiné se tim zabyva i vyzkum (Kolkova, 2020), kde jsou na piikladu
prodejt v oblasti sluzeb aplikovany piedchozi miry pfesnosti, a to pouze s malymi
rozdily ve vysledné intepretaci. Miry ptesnosti byly aplikovany na 32 typu sluzeb
v ¢lenéni dle NACE a na modely bylo aplikovano 6 mér piesnosti (ME, RMSE,
MAE, MPE, MAPE MASE). Byly vy¢isleny prognostické modely na bazi
exponencialniho priméru ARIMA, BATS a modely zaloZzené na umélych
neuronovych sitich. Z 32 typt sluzeb pouze u dvou doslo k situaci, ze rizné miry
piesnosti vedou k piijeti riznych vysledku. V tabulce 5-1 jsou uvedeny vysledky
tohoto vyzkumu pro dvé sluzby, u kterych vysly rizné metody dle riznych mér
pfesnosti. Pro provozovani gastronomickych sluzeb pomoci ukazatele MPE byly
nejvhodnéjsi metody ETS, ostatni ukazatele jako nejpresnéjsi metodu urcily umeélé

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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neuronové sité. V piipad¢ realitni ¢innosti vysla nejptfesnéji metoda umélych
neuronovych siti dle vSech kritérii. Zajimavé vsak bylo, ze kdyz bychom um¢lé
neuronové sité¢ z rozhodovani vyloucili, podle dvou kritérii by byla vybrana
metoda BATS a dle ostatnich ARIMA. Ve vSech zbyvajicich 30 typech sluzby
k zddnym disproporcim dle zvoleného kritéria miry pFesnosti k rozdilim
nedochazelo.

Tabulka 5-1 Volba modelu u vybranych typt sluzeb na zakladé riznych kritérii mér
piesnosti

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE
Provozovani
gastronomickych
sluZeb -0,0056 0,6856 0,4469 0,0099 0,4585 0,0737
Nnetar Nnetar Nnetar ETS Nnetar Nnetar

Realitni ¢innost
0,1271 9,8630 7,0229 -0,3179 6,4335 0,3474

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

Nnetar Nnetar Nnetar Nnetar Nnetar Nnetar
* nejlepsi mira presnosti po vylouceni modelu umélych neuronovych siti

Zdroj: Kolkova, 2020

Z tohoto ¢lanku lze tedy vyvodit zaveér, Ze existuje pouze malé procento
progndz, jejichz vysledek je ovlivnén vyb&rem kritéria mér ptesnosti. U drtivé
veétsiny prognoéz je zcela irelevantni, jaké mira pfesnosti se vyuzije, vétsinou vedou
vSechny k pfijeti stejného nejpresnéjsiho modelu. To bude ovéfeno i na prognoze
individualni poptavky a pak nasledné aplikovano na ostatni prognézy.

5.3 ALTERNATIVNI MiRY PRESNOSTI

Jelikoz tedy vyzkumnici stale hledaji to nejlepsi, co by obsahlo vSechny parametry
a umoznilo srovnani vSech modeld, jsou dale vyvijeny i dal$i miry pfesnosti.
Mohou jimi byt
Median Absolute Percentage Error( MAAPE) = median(|p;|), (5.10)
Root Mean Square Percentage Error (RMSPE) = \/mean(p?), (5.11)

Root Median Square Percentage Error (RMdSPE) = \/median(p?).
(5.12)

Nevyhodou téchto modelii ovSem muze byt fakt, ze pozitivni chyby maji
vetsi vahu nez negativni. Toto slabé misto mér vedlo k pouziti symetrickych mér
presnosti, které pak byly i pojmenovany jako symetrické:

Symmetric Mean Absolute Percentage Error (SMAPE) =
mean(200|Y_t — F_t |/(Y; + F,) (5.13)

2025 Andrea Kolkova
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Symmetric Median Absolute Percentage Error (sMdAPE) =
median(200|Y_t — F_t |/(Y; + F;) (5.14)

Scaled errors jsou zalozeny na MAE. Metodou, kterou lze do této skupiny
zaradit, je mean absolute scaled error (dale jen MASE). Tyto metody navrhli v
¢lanku Hyndman a Koehler (2006) jako obecné méfitko pfesnosti prognoz.

MASE = mean(]q;|), kde (5.15)

qj = 2 (5.16)

ﬁ2{=2|3’t—3&—1|

Meéteni zalozené na relativnich chybach je jakysi alternativni zpisob méteni
chybovosti. Spoéiva v tom, Ze kazdou chybu déli chybou ziskanou pomoci jiné
standardni metody méfeni. Dle Hyndmana a Koehlera (2006) lze vyuzit parametry

Mean Relative Absolute Error ( MRAE) = mean(|r|) (5.17)
Median Relative Abolute Error ( MdARAE) = median(|r;|) (5.18)

Geometric Mean Relative Absolute Error (GMRAE) = gmean(|r;]),
kde (5.19)
n= (5.20)

et
e; je pak predikéni chyba ziskana metodou, ktera pfedstavuje benchmark.

Dalsi moznosti, jak mé&tit miry piesnosti zalozené na relativnich chybach, je
hodnota MaxAPE. Tato mira je taktéZ vyjadiena v procentech a predstavuje
nejvetsi predpokladanou chybu. Na jejim zakladé mazeme ziskat piedstavu o
nejhor$im mozném scénafi nasi predpovédi.

MaxAE je nejvétsi predpokladana chyba. Je vyjadfend ve stejnych
jednotkach jako Casova fada zavisle proménnych. Stejné jako MaxAPE umozni
predstavit si nejhors$i mozny scénar.

Namisto relativnich chyb miizeme pouzit relativni méfitka a tim ziskame
dalsi skupinu metod. Hyndman a Koehler (2006) upozorfiuje na parametr

MAE
MAE),

RealMAE = (5.21)

Timto alternativnim zptisobem lze také konstruovat metody na bazi ostatnich
ukazateli jako RMSE, MdAE, MAPE atd. Tyto alternativni metody se v bézné
prognostické praxi ovSem vyuzivaji spiSe vzacné.

V prognostickych modelech je také pouzivan pojem Normalizované BIC,
respektive normalizované Bayesovské informacni kritérium. Je to obecna mira
celkového pfizpisobeni modelu, kterd se pokousi vysvétlit jeho sloZitost. Toto
kritérium je zalozeno na stfedni ¢tvercové chyb¢€ a zahrnuje i penalizaci za pocet
parametri v modelu délky casové fady. Tim odstraiiuje vyhodu modell s vice
parametry a lze tak porovnavat vysledné statistiky i napfi¢ riznymi modely.

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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5.4 NEJPOUZiIVANEJSI MIRY PRESNOSTI

V soucasnosti nejpouzivanéjsi metody dle Hyndmana a Athanasopoulose (2018)
jsou MAE a RMSE. Metoda MAE je velmi snadna na pochopeni i interpretaci,
avSak vede k preferencim prognéz medianu. Naproti tomu RMSE povede ke
zvoleni metody zaloZené na prognoéze stiedni hodnoty. To je dnes asi hlavni divod
k sirokému vyuziti RMSE, a to i ptes jeji obtizné&jsi interpretovatelnost (Hyndman
& Athanasopoulos, 2018). Nejcastéji pouzivané modely jsou uvedeny v tabulce 5-
2.

Tabulka 5-2 Nej¢asté&ji pouzivané miry piesnosti

Zkratka Vypodet Nazev anglicky
ME ME = mean(e;") Mean Error
SF — 5 Root Mean Squared Error
RMSE RMSE = |mean(ef)
MAE MAE = mean(|e;|) Mean Absolute Error
MPE MPE = mean(p;) Mean Percentage Error
MAPE = mean(|p.|) Mean Absolute
MAPE Percentage Error
MASE = mean(|q.|) Mean Absolute Scaled
MASE Error

Zdroj: vlastni zpracovani dle Wang et al. (2018), Hyndman & Athanasopoulos (2018),
(Marcek, 2016)

Realizace vypo¢ta v programu Excel je zalozena na individualnim vypoétu
jednotlivych vzorcu. Tento zpisob je pro praktické vyuziti zna¢né zatéZujici jak
Casove, tak z hlediska rizika lidské chyby. V programu SPSS je vypocet jiz vice
automatizovan a program obsahuje funkce pro vypocet zakladnich mér pfesnosti.
Postup a moznosti vyuziti tohoto programu jsou v pfiloze 12. V tomto programu
lze vypocitat tyto miry piesnosti:

e stacionarni R?

° Rz,

e RMSE,

e MAPE,

e MAE,

e MaxAPE,
e MaxAE,

e normalizované BIC,

e Ljung- Box statistiky.
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V jazyce R lze vycislit v podstaté vSechny V souasnosti zndmé miry

piesnosti. V této monografii je pro vypocet vyuzit opét balicek forecast, ptipadné
forecastHybrid a forecTheta. Ukazka kodi k vypoctu je uvedena v piiloze 13.

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat






Kapitola 6

Vyuziti GT dat pri prognozovani
individualni poptavky

Pro vypocet progndzy individualni poptavky byla vyuzita GT data vyhledavani
kategorie Toyota Corolla. Na zakladé téchto dat tedy budeme prognozovat
poptavku po tomto automobilu v Ceské republice. Data byla popsana v kapitole 3
a bylo zji§téno, ze obsahuji vzorce a Ze jejich prognoézovani je opodstatnéné. Data
nebyla nijak upravovana a byly ponechany i ptipadné odlehlé hodnoty, chybéjici
hodnoty data neobsahovala. Z dekompozice provedené v kapitole 3.4 vyplynulo,
ze data maji jasny rostouci trend a vykazuji silnou sezénnost.

Pro prognoézu byl vyuzit, stejné jako u ostatnich vypocta, statisticky program
R a Rstudio. Byly vyuzity celé fady bali¢ki zvefejnénych akademiky po celém
svété, zejména pak bali¢ky forecast dle Hyndmana (Hyndman & Khandakar,
2008) a ggplot2 (Wickham et al., 2020). Dalsi balicky jsou pojmenovany u
jednotlivych vypoétl, zejména fotecastHybrid, forecTheta. K dil¢im vypoétim
byl pouzit i Python s knihovnami Pandas, math, numpy.

Jako benchmark byla zvolena metoda naive. Plati zasada, ze kdyz metoda
piekona benchmark, tj. velmi jednoduchou metodu, ktera nepotfebuje Zadné
jsou metody s benchmarkem srovnany, nicméné pak je vybrana jedna nejptesnéjsi
dle zvolenych kritérii mér presnosti. A to i pfesto, ze benchmark pfekonalo vice
metod.

6.1 VYBER NEJPRESNEJSIHO MODELU

Pii progndzovani byla data rozdé€lena na tréninkova a testovaci. Na tréninkovych
datech byl vytvoren pfislusny model a testovaci data vyzkousela, jak je model
ptesny. Tréninkova data tvofila 80 % dat a testovaci 20 % dat, jak doporucuji
Hyndman a Athanasopoulos (Hyndman & Athanasopoulos, 2021). Pro méfeni
pfesnosti bylo vyuZzito opét vice mér piesnosti, tj. ME, RMSE, MAE, MPE,
MAPE, které byly definovany v kapitole 5.1. Pro vybér nejvhodnéjsiho modelu
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prognézy byly vybrany metody naive jako benchmark, dale sezénni naivni model,
arima modely dle auto.arima, model ETS, BATS, Thetam, model zaloZeny na
umélych neuronovych sitich Nnetar a hybridni model forecastHybrid. Vysledky
mé&feni piesnosti téchto modelt jsou uvedeny v tabulce 6-1.

Tabulka 6-1 Miry piesnosti modeld na tréninkovych a testovacich datech

ME RMSE MAE MPE MAPE
naive Training 0,3238 10,3859  7,9429  -1,4782 16,3150
Test 8,1538 14,2775 11,2308 8,5089 13,9097
shaive Training 0,3238 10,3859  7,9429  -1,4782 16,3150
Test 8,1538 14,2775 11,2308 8,5089 13,9097
ces Training 0,7303 94415  7,3583  -1,4246 15,1234
Test 7,2037 13,7570 10,7922 7,2306 13,4591
alto.arima Training 1,0432 92113  7,0027  -0,7661 14,3885
Test 8,1002 14,2456 11,2051 8,4372 13,8828
ETS Training 0,5814 94883  7,4007  -15138 15,2514
Test 7,2116 13,7611 10,7959 7,2412 13,4629
TBATS Training 1,0945 94684 73744  -0,5961 15,0448
Test 7,2235 13,7674 10,8014 7,2572 13,4685
Thetam Training 0,7303 94415  7,3583  -1,4246 15,1234
Test 4,0692 11,6342 9,2086 3,2061 11,7882
Tnetar Training 0,0006 6,1760 46531  -1,9961 9,8551
Test 5,8560 13,0848 10,2065 5,4219 12,8710
forecast ~ Training 0,6946 87485 68052  -1,3776 13,9764
Hybrid — Test 64850 132339 103207 673056 12,9211

Zdroj: vlastni zpracovani

Z vysledkid vyplynulo, Ze nejptfesnéjsi metoda pro zvolena data je Thetam.
Ta na testovacich datech vykazala ve vSech parametrech nejvyssi presnost. Pri
zvoleném benchmarku, kterym byla metoda naive, by vSak mohly byt pouzity
vSechny metody, protoze vSechny benchmark piekonaly. Schopnost modelu
adekvatné predpovidat hodnotime dle dat testovacich. Samoziejmé na datech
tréninkovych i jiné modely poskytuji lepsi vysledky, nicméné to nic nevypovida o
tom, zda model pfedpovi spravné i na dal$ich datech. Napiiklad metoda Nnetar je
na tréninkovych datech zdaleka nepiesnéjsi. To je u metod zalozenych na umélych
neuronovych sitich zcela bézné a bylo to potvrzeno i ptedchozimi vystupy autorky
(Kolkova & Kljucnikov, 2022). Také je z hodnot patrné, ze podobné vysledky
poskytovaly vSechny miry ptesnosti a pouzitim jiné miry pfesnosti by nebyl
vybran jiny model. Zvyseni poc¢tu mér presnosti tudiz nemusi mit vliv na zménu
zvoleného modelu.

2025 Andrea Kolkova
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6.2 PROGNOZA DLE NEJPRESNEJSIHO MODELU

Pro samotnou prognoézu byla tedy vybrana metoda Thetam. Na obrazku 6-1 vidime
vysledky prognozy.

Obriazek 6-1 Prognoza poptavky po automobilu Toyota Corolla dle modelu Thetam
Zdroj: vlastni zpracovani

Z obrazku je patrné, Ze poptavka ziejmé bude mit mirn¢€ rostouci trend. A Ize tedy
ocekavat v nasledujicim roce jeji zvyseni . Obrazek 6-1, ktery ukazuje prognoézu
do dalsiho roku, je mozné doplnit obrazkem prognozy, ktera byla vytvofena pouze
na datech tréninkovych, to znamena o 20 % kratSich. Tato prognoza je na obrazku
6-2 a vidime, Ze i zde byl progndézovan mirny narist zdjmu o automobil tohoto
typu a skuteéna data tomu opravdu odpovidaji. VSechny realné hodnoty GT dat se
nachazeji v pasmu 80 % prognézy.

Obrazek 6-2 Prognéza hodnot zajmu o automobil na tréninkovych datech s vyznacenim
skute¢nych dat.
Zdroj: vlastni zpracovani

Grafické vyjadieni je vhodné doplnit i ¢iselnymi Gdaji. Je nutné podotknout, ze
zde se nejedna o piesny budouci poptavany pocet automobilli Toyota Corolla
(takové informace by se daly prognozovat jen velmi ztézka). Jedna se ale o nartist
zajmu, v tomto pripadé¢ méfeny na zékladé vyhledavani. Hodnoty zajmu (100 je
nejvetsi zajem, 0 zadny zdjem) dle vyhledavani jsou uvedeny v tabulce 6-2. Point
Forecast predstavuje nejpravdépodobnéjsi hodnoty budouciho vyhledavani (v
grafu modra ¢ara). Hodnoty Lo80 a Hi80 udavaji pasmo, kde se hodnoty budou
pohybovat s 80% pravdépodobnosti. Hodnoty Lo95 a Hi95 pak tvofi pasmo, ve

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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kterém se hodnoty budou pohybovat s pravdépodobnosti 95 %. Na obrazku 6-1 a
6-2 jsou tato pasma tvofena odstiny $edé, tmavsi pro 80% pasmo a svétlejsi pro

95% pésmo.
Tabulka 6-2 Hodnoty prognozy vyhledavani vozidla Toyota Corolla
Point
Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95
01.01.2024 8122849  68,57258 93,8844  61,87295 100,584
01.02.2024  g1,43088 6805771  94,80405  60,97839  101,8834
01.03.2024  81,63327 67,57941 9568714  60,13974  103,1268
01.04.2024  g1,83567 67,13258  96,53875  59,34924  104,3221
01.052024 8203806  66,71323  97,36289  58,60076 1054754
01.06.2024 g2 24045  66,31815  98,16276  57,88939  106,5915
01.07.2024 8244285 6594468 9894101  57,21108  107,6746
01.08.2024  g264524 6559065  99,69983 56,5625 108,728
01.09.2024 8284763 6525421 100,44106 5594081  109,7545
01.10.2024 8305003  64,93379 101,16627  55,34363  110,7564
01.11.2024  g325242  64,62803  101,8768  54,76388 111,736
01.12.2024 8345481  64,33578 10257384 5421478  112,6948

Zdroj: vlastni zpracovani

Z vycislenych dat tedy jednoznacné vyplyva, Ze hodnota zdjmu o automobil,
meéfeny poétem vyhledavani na Google, bude pfevySovat polovic¢ni popularitu
pojmu. Lze tedy ocekavat, Ze poptavka po téchto automobilech nebude nizsi nez
v piedchozich mésicich. To je pro firmu jisté pozitivni zprava. V dal$im vyzkumu
bychom pak mohli na skute¢nych datech poptavky provést dekompozici a zjistit
tak, v kterych mésicich bude poptavka nejvys$si a kdy niZsi, a pifipravit se tak na
Dale na skutenych datech by bylo mozZzno s urcitou
pravdépodobnosti i pfedpoveédét pocet koupenych automobilt, pokud by podnik
tuto informaci potfeboval. Skute¢né nakupy ovsem obvykle jsou o néco zpozdéné
oproti vyhledavani pojmu. Tomuto jevu se vice vénuje behavioralni ekonomie.

vyvoj nakupt.
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Vyuziti GT dat pri predikci trzni
poptavky

Dalsim alternativnim zptisobem vyuziti GT dat je progndzovani kategorii
vyhledavani. Tato informace mize byt zajimava pro start-up firmy nebo pro
subjekty, ktefi o podnikani teprve uvazuji. Touto prognézou dojdou vlastné
k ptedpovédi trzni poptavky, pokud provedeme lehké zjednoduseni a kategorii
budeme povazovat za trh konkrétnich produktd ¢i sluzeb. Kategorie, jak je
sdruzuji analytici v Googlu, jsou tvofeny vyhledavanim podobnych produktd a
sluzeb. Z tohoto pohledu tvofi vyhledavani jakési ¢asti trzni poptavky.

Z predchozi kapitoly, jak uz bylo feceno, také vyplynul fakt, Ze neni dilezité
hodnotit vice rznych kritérii mér pfesnosti. V naprosté vétsiné piipadi vedou
k ptijeti stejného modelu. Proto v nasledujicich dvou kapitolach bude vyuzito uz
pouze jedno kritérium, a to RMSE.

7.1 VYBER NEJPRESNEJSICH MODELU

Nejprve bude v souladu s postupem v kapitole 2.4 nalezen nejvhodnéjsi model pro
GT data vyhledavani kategorii. Vysledky mér pfesnosti RMSE vypocitané na
tréninkovych datech jsou uvedeny v tabulce 7-1.
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Tabulka 7-1 RMSE modeld pro GT data vyhledavani kategorii na tréninkovych datech.

—_ o
e £ » I g £ 23§
s 8 T S W 32 2
& < @ Z £ =
Automobily 4727 4727 4542 4383 4560 4,335 4,417 4,542
Cestovani 7264 7264 7,214 5397 5322 0,004 5002 7,213

Domaci mazli¢ci 3519 3519 3,277 3,275 3,282 2901 3,118 3,275
Domov a

zahrada 4217 4217 4,002 3,786 4,007 3,792 3,832 4,000
Hobby a volny

das 6,508 6,508 5,033 5205 5003 4,329 4,895 5379
Hry 4655 4,655 4,613 4,622 4490 4,345 4,464 4,612
Knihy a

literatura 7917 7,917 7,862 6,726 7,014 0,167 5679 7,862
Nemovitosti 6,137 6,137 5401 5402 5404 0,009 4513 5401
PocitaCe a

elektronika 4977 4,977 4942 4942 4913 0,155 3,835 4,942

Zdroj: vlastni zpracovani

Z vysledki na tréninkovych datech je patrné, Ze pro vSechny kategorie je
nejvhodnéjsi pouziti metody na bazi umélych neuronovych siti Nnetar. Jak uz ale
z ptedchozich vyzkumt vyplynulo, v souladu s odbornou literaturou a jak je
uvedeno v ptedchozich kapitolach, na tréninkovych datech je metoda umélych
neuronovych siti témét vzdy velmi Gspésna. Tento uspéch je dan tim, ze model
hleda ve shod¢ s daty a pfimo na miru tréninkovym datim. Pokud takto vytvoreny
model nechame predikovat casovy horizont v délce testovacich dat a pak
S testovacimi daty srovname, obvykle vysledky uz tak vyrazné lepsi nez u
ostatnich modeld nejsou.

Vysledky miry piesnosti RMSE na tréninkovych datech vypovidaji pouze
0 schopnosti modelu tato data popsat, coz pro praktické vyuZziti nema vyznam.
Proto je daleko vyznamngjsi hodnotit vysledky RMSE na datech testovacich.
Vysledky vypoétu mér presnosti RMSE vypoditané na testovacich datech jsou
uvedeny v tabulce 7-2.
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Tabulka 7-2 RMSE modelt pro GT data vyhledavani kategorii na testovacich datech.

[}

= < a B
2 5 o s P < S 5
2 g w oz 3§ 2 g £

>

=
Automobily 934 934 842 797 842 686 827 11,09
Cestovani 14,18 14,18 14,18 2351 27,73 1826 1864 1552
Domaci mazlicci 10,32 10,32 11,14 11,20 1124 1319 1134 10,38
Domov a zahrada 890 890 7,73 940 7,74 1258 814 875
Hobby avolny ¢as 690 690 7,49 823 7,80 979 783 7,50
Hry 10,50 10,50 9,99 1050 7,12 7,41 847 812
Knihy a literatura 1270 12,70 12,70 12,62 12,40 14,87 11,69 13,15
Nemovitosti 11,41 11,41 1142 1142 1142 1064 1093 11,04

Pocitace a

elektronika 11,31 11,31 11,31 11,31 1148 837 950 9,89

Zdroj: vlastni zpracovani

Dle vysledki na testovacich datech uz se vhodnost jednotlivych modelt pro
dana data lisi. Pro data kategorie automobily je nejvhodnéjsi model Nnetar. Pro
kategorii cestovani model Thetam. Pro kategorii domaci mazli¢ci je dokonce
nejvhodnéjsi model naive, respektive seasonal naive. Pro kategorii domov a
zahrada model Bats. Pro hobby a volny ¢as opét model naive, respektive seasonal
naive. Pro kategorii hry je nejpiesnéjsi model Bats. Pro kategorii knihy a literatura
je nejpresnéjsi HybridModel. Kategorie nemovitosti ma nejvétsi piesnost pii
pouziti Nnetar a kategorie pocitace a elektronika je také nejptesnéji predikovatelna
pomoci Nnetar. Pro vyslednou predikci jsou samoziejmé pouzité modely
nejpresnéjsi na testovacich datech. Vysledné modely jsou pro ptehlednost uvedeny

v tabulce 7-3.

Tabulka 7-3 Nejptesnéjsi modely pro jednotlivé kategorie vyhledavani

Nejptesnéjsi model

Automobily
Cestovani

Domaci mazlic¢ci
Domov a zahrada
Hobby a volny ¢as
Hry

Knihy a literatura
Nemovitosti

Pocitace a elektronika

Nnetar
Thetam

naive, respektive seasonal naive

Bats

naive, respektive seasonal naive

Bats

HybridModel

Nnetar
Nnetar

Zdroj: vlastni zpracovani

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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7.2 VYSLEDKY MODELU

Nejcasteji vykazoval nejvyssi presnost opét model Nnetar zalozeny na umélych
neuronovych sitich. Trochu piekvapivé je, ze u dvou kategorii ani jeden model
nepiekrodil ptesnost jednoduchého modelu naive, respektive seasonal naive.

Pro tfi kategorie vyhledavani, a to automobily, nemovitosti a pocitace a
elektronika byl vhodny model Nnetar s parametry NNAR(13,7). Model je
primérem 20 samostatnych neuronovych siti. Pouziti vice siti a jejich
priamérovani je technika zlepsujici stabilitu a piesnost pfedpovedi. Kazda z téchto
siti ma strukturu:

= 13 wvstupnich neuront (pravdépodobné odpovidajicich poctu
zpozdénych hodnot Casové fady, které jsou pouzity k predpovedi
dalsi hodnoty)

= 7 skrytych neurond ve skryté vrstvé

= | vystupni neuron, ktery generuje predpoved

= 106 vah celkem v kazdé siti, které jsou parametry modelu
upravované béhem tréninku, aby se minimalizovala chyba
predpovédi.

Vsechny tii modely pouZivaji linearni aktivacni funkci ve vystupni vrstve,
coz znamena, ze vystupni hodnoty jsou linearni kombinaci vstupti. Rozptyl rezidui
méfeni sigmou 2 a samotné vysledné hodnoty piedpovédi jsou samoziejmé jiz
jiné pro kazdy ze tfi odhadovanych modeld. Vysledky téchto tii modeli jsou
v tabulce 7-4.

Tabulka 7-4 Piedpovédi na 10 mésicti modeld S nejpiesnéjsi metodou Nnetar

Hodnota ptedpovédi

Hodnota ptedpovédi  Hodnota ptedpoveédi vyhledavani

vyhledavani vyhledavani kategorie ~ kategorie pocitace a

kategorie automobily nemovitosti elektronika

sigma A2 0,03242 0,04016 0,08461

01.01.2024 92,51641 84,06985 79,52066
01.02.2024 89,97900 77,44700 83,20610
01.03.2024 96,38161 79,86832 76,57105
01.04.2024 94,24411 84,36523 72,89085
01.05.2024 88,82445 81,32400 73,93731
01.06.2024 92,58345 83,88813 70,14573
01.07.2024 91,03155 83,83169 77,14800
01.08.2024 82,35544 79,66038 79,90827
01.09.2024 88,24738 73,13820 88,53621
01.10.2024 90,96522 72,78992 85,42924

Zdroj: vlastni zpracovani
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Z vysledkd je patrné, Ze nejpfesnéji Nnetar odhadl predikci vyhledavani
kategorie automobily. VSechny kategorie jsou prognézovany S vétSsim nez
poloviénim zajmem o vyhledavani. Prognézy pro kategorie automobily a
nemovitosti neobsahuje jednoznaény trend po celé prognézované obdobi. To Ize
vidét i na obrazcich 7-1 a 7-2. M¢sice rastu jsou stfidany mésici poklesu, podobné
jako tomu je u ptivodni ¢asové fady. To znamend, Zze v ramci trzniho prostiedi
s zadnou z danych kategorii nemtizeme oCekavat enormni vzestup poptavky, ale
také ani enormni pokles. Vyrobky a sluzby nabizené v ramci danych kategorii
budou mit i v nasledujicim obdobi pravdépodobné stagnujici trend. Pro kategorii
pocitace a elektronika lze ocekavat rust.

- M
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Obrazek 7-1 Progndza vyhledavani kategorie automobily
Zdroj: vlastni zpracovani
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Obrazek 7-2 Prognoéza vyhledavani kategorie nemovitosti
Zdroj: vlastni zpracovani

Kategorie automobily a nemovitosti na konci prognézovaného obdobi
nedosahuji ani hodnoty z pocatku progndzy. Naopak kategorie pocitate a
elektronika na konci obdobi vykazuje vy$si hodnoty nez na svém pocatku, l1ze tedy
o¢ekavat jejich rust. Toto je patrné i na obrazku 7-3, kde ov8em z historického
vyvoje vidime, Ze v minulosti mélo vyhledavani této kategorie i vyssi hodnoty.

Prognézovani poptavky s vyuZitim Google Trends dat
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Obrazek 7-3 Prognoza vyhledavani kategorie pocitace a elektronika
Zdroj: vlastni zpracovani

Z obrazki je patrné, ze model Nnetar z bali¢ku forecast nevypocitava 80% a 95%
hranice prognézy. Ty by bylo nutno dopoéitat ruéné, coz je neefektivni a v praxi
tézko pouzitelné, proto i v této publikaci je model Nnetar vykreslovan je formou
linie pfedpoveédi.

Pro GT data vyhledavani v kategorii domov a zahrada a kategorii hry je
nejptesnéjsi metoda BATS s parametry uvedenymi v tabulce 7-5.
Tabulka 7-5 Parametry modelu BATS

Parametr Kategorie domov a zahrada  Kategorie hry

Model BATS(0, {0,0}, -, -) BATS(0,011, {0,0}, 0,874, -)
Lambda 0,000287 0,011369

Alfa 0,4886646 0,963195

Beta - -0,1496907
Damping parametr - 0,874193

Sigma 0,06682066 0,06195012

AIC 957,0086 963,2315

Zdroj: vlastni zpracovani

Pro kategorii domov a zahrada tedy mizeme konstatovat, ze model BATS
pouzil pro ¢asovou fadu jednoduchy linearni pfistup bez sezonnich ¢i cyklickych
komponentd. Model dosahuje mirného vyhlazeni (alfa = 0,4886646) a ma
relativné nizkou odchylku rezidui (sigma = 0,06682066).

Model BATS pro ¢asovou fadu GT dat kategorie hry pouzil mirnou Box-Cox
transformaci (lambda = 0,011), ktera je téméf linearni. Model ma vysokou hodnotu
parametru alfa (0,963195), coz naznacuje, Ze silné reaguje na nové tidaje. Trend
je klesajici (beta = -0.1496907) a damping parametr pro sezoénni slozku je
0,874193. Standardni odchylka rezidui (sigma = 0,06195012) je relativné nizka,
coz znamena, ze model dobie odpovida datim.
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Tabulka 7-6 Predpovédi na 10 mésicti modell s nejpiesnéjsi metodou BATS

Hodnota piedpovédi Hodnota predpovédi vyhledavani

vyhledavani kategorie kategorie hry

domov a zahrada
01.01.2024 82,19489 93,13172
01.02.2024 82,19489 91,56556
01.03.2024 82,19489 90,21779
01.04.2024 82,19489 89,05566
01.05.2024 82,19489 88,05186
01.06.2024 82,19489 87,18352
01.07.2024 82,19489 86,43136
01.08.2024 82,19489 85,77909
01.09.2024 82,19489 85,21286
01.10.2024 82,19489 84,72090

Zdroj: vlastni zpracovani

Jak vidime ztabulky 7-6 i z obrazku 7-4, je trend pro vyhledavani
kategorie domov a zahrada naprosto stagnujici. Hodnoty jsou linedrni a ocekava
se, ze se nebudou po celé progndézované obdobi ménit. To je i trendem
V poslednich letech. Je tedy ziejmé, Ze po piedchozich letech trvalého rtstu uz tato
kategorie vycerpala sviij potencial poptavky a v budoucnosti to bude kategorie
spise s poptavkou stagnujici.
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Obrazek 7-4 Prognoza vyhledavani kategorie domov a zahrada
Zdroj: vlastni zpracovani

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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Obrazek 7-5 Prognoza vyhledavani kategorie hry
Zdroj: vlastni zpracovani

Kategorie hry je na tom pon¢kud hife a podle obrazku 7-5 lze ocekavat
klesajici poptavku po hernich produktech. V této kategorii ovSem neni rozliseno,
zda se jedna o hry pouze deskové, nebo i pocitacové. JelikoZ je to tedy dost Siroky
pojem, pro prognozu trzni poptavky v tomto odvétvi je potfeba dotazovani
zpfesnit. Pak uz by §lo i vyhledavani pojmu, nikoli kategorie. Z progndézy mizeme
pouze obecné konstatovat, Ze u téchto produkti 1ze o¢ekavat pokles.

Pro kategorii cestovani je na zakladé miry presnosti RMSE nejptesnéjsi
model Thetam z bali¢ku forecTheta. Tento model ma parametry uvedené

v tabulce 7-7.
Tabulka 7-7 Parametry modelu Thetam
Parametr Kategorie cestovani
alpha 0,9999
Initial states 54,9972
sigma 8,7181
AIC 1108,301

Zdroj: vlastni zpracovani
Model Thetam pro ¢asovou fadu kategorie cestovani vyuziva jednoduchy
ETS model bez trendu a sezénnosti s velmi vysokym hladicim parametrem alpha,
ktery ma hodnotu 0,9999. Poc¢atecni uroven je priblizné 55 a model piedpoklada
vysokou variabilitu chyb (sigma 8.7181).
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Tabulka 7-8 Pfedpovédi na 10 m&sict modeli s
nejpresnéjsi metodou Thetam

Hodnota piedpovédi vyhledavani
kategorie cestovani

01.01.2024
01.02.2024
01.03.2024
01.04.2024
01.05.2024
01.06.2024
01.07.2024
01.08.2024
01.09.2024
01.10.2024

83,06937
83,14014
83,21091
83,28167
83,35244
83,42320
83,49397
83,56474
83,63550
83,70627

Zdroj: vlastni zpracovani

Prognéza uvedena v tabulce 7-8 poskytuje bodové odhady a intervaly
spolehlivosti pro nékolik obdobi do budoucna, pfi€emz intervaly naznacuji
nejistotu v pfedpovédich. Na obrazku 7-6 je tato metoda vyobrazena graficky.

120

40

T 1
0 20

I I I I I

40 60 80 100 120

Obrazek 7-6 Prognoza vyhledavani kategorie cestovani

Zdroj: vlastni zpracovani

Dalsi model, ktery byl uren jako nepfesnéjsi pro ¢asovou fadu vyhledavani
kategorie knihy a literatura, je hybridModel. Tento model spojuje modely
auto.arima, ets, Thetam, Nnetar, Bats. Zahrnuje je do hybridniho modelu s vahou
0,2 pro kazdy z modeli. Hodnota predpovédi tohoto hybridniho modelu je

uvedena v tabulce 7-9.

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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Tabulka 7-9 Predpovédi na 10 mésict modelt s
nejpresnéjsi metodou hybridModel
Hodnota piedpovédi vyhledavani
kategorie knihy a literatura

01.01.2024 94,75199
01.02.2024 92,69008
01.03.2024 89,74901
01.04.2024 87,19388
01.05.2024 84,12845
01.06.2024 83,16918
01.07.2024 84,41350
01.08.2024 85,31306
01.09.2024 87,35745
01.10.2024 89,15212

Zdroj: vlastni zpracovani

Tento model mé kolisavou tendenci, nicméné celkovy trend mtizeme oznacit
jako klesajici. Je mozné, ze o n€kolik mésict pozdéji by hodnoty dosahly hodnot
pocateCnich, ale to uz neni pfedmétem nasi progndzy. Z obrazku 7-7 také
nevyéteme jednoznacnou odpovéd na to, zda poptavka v tomto odvétvi ma
potencial rust.
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Obrazek 7-7 Prognoza vyhledavani kategorie knihy a literatura
Zdroj: vlastni zpracovani

Posledni dvé ¢asové fady vyhledavani, kategorie domaci mazli¢ci a hobby a
volny cas, nemély zadny model, ktery by ptekonal jednoduchou metodu sezonni
naivni. Pro ni plati jednoducha logika, a nema tudiz zadné dalsi slozit&jsi
parametry. Pro kategorii doméci mazli€ci je progndza linearni, a tedy hodnota
stagnujici na trovni 87,62178. Ta je predikovana po celych 10 mésici.

Pro kategorii hobby a volny ¢as je tomu velmi podobné. Po cely predikovany
interval metoda predpovidd hodnotu 86,30482.
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Obrazek 7-8 Progndza vyhledavani kategorie domaci mazlicci
Zdroj: vlastni zpracovani
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Obrazek 7-9 Progndza vyhledavani kategorie hobby a volny ¢as
Zdroj: vlastni zpracovani

Obrazky 7-8 a 7-9 jen potvrzuji, ze prognéza je velmi jednoducha a o
poptavce po produktech z téchto kategorii ndm mnoho nefekne. I to mohou byt
realné vystupy z prognostické analytiky. Neni to vzdy jen jednozna¢na odpovéd’
na nase otazky o budouci poptdvce po nami zvolenych produktech. Vysledky
prognostické analytiky vzdy budou odpovidat jen datim, ktera analyzuji, a pokud
V nich neni jasny trend, nenaleznou jej.

7.3 SHRNUTI PREDIKCE TRZNI POPTAVKY NA ZAKLADE
GT DAT

Nakonec je vhodné shrnout predikce jednotlivych kategorii. Vysledky prognoz
jsou slovné shrnuty v tabulce 7-10.

Prognézovani poptavky s vyuZitim Google Trends dat
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Tabulka 7-10 Vysledky predikce pro jednotlivé kategorie vyhledavani

Detailni popis trendii na 10 mésicti Predikce na
konci intervalu
Automobily Koh.svavy t’rend s dvéma vrcholy, dany | Pokles
cykli¢nosti poptavky
Cestovéni erny' narist po celé predikované | Rust
obdobi
Domaci mazlicei Stagnace Stagnace
Domov a zahrada Stagnace Stagnace
Hobby a volny ¢as Stagnace Stagnace
Hry Pokles po celé obdobi Pokles
Knihy a literatura Pokles 6 mésict, niz§i narast 4 mésice Pokles
Nemovitosti Koh:svavy Erend s dvéma vrcholy, dany | Pokles
cykli¢nosti poptavky
Pocitace a elektronika Rist po celou dobu predikce Rist

Zdroj: vlastni zpracovani

Z tabulky vyplyva fakt, ze Ctyfi kategorie vykazuji pokles, tii kategorie
vykazuji stagnaci a pouze u dvou kategorii byl zaznamenan rist. Jednd se o
vyhledavani kategorie cestovani a kategorie pocitace a elektronika. Oblasti
cestovani a pocitace a elektronika maji tedy velky potencial ristu poptavky v roce
2024. U kategorie pocitace a elektronika je to logicky dusledek ¢tvrté primyslové
revoluce a prudkého rozvoje pocitacovych softward, umélé inteligence i socialnich
siti. Lidé zfejmé& museji i svij hardware ptizptsobit témto dynamickym zménam.
Rist poptavky po cestovani zase mize byt dusledkem ukonceni pandemie a
nasledného znovuobnoveni cestovniho ruchu. Lidé cestovani béhem pandemie
odkladali a nyni opét dochazi k ristu zajmu. Je ziejmé, ze zahajeni podnikani
Vv téchto dvou oblastech mtize mit pozitivni vysledky. Naopak zahdjit podnikani
v oblasti her, knih a literatury, pfipadné nemovitosti a automobill muze byt
problematické. I kdyz je mozné, Zze v oblasti automobilti a nemovitosti je vysledek
dan jen tim, ze progndézované obdobi skoncilo pred vrcholem cyklu. Tyto
kategorie se vyznacuji znacnou variabilitou a jednozna¢né definovat trend na 10
mésici je obtizné.

2025 Andrea Kolkova



Kapitola 8

Vyuziti GT dat pri predikci
poptavky u konkurence

V této kapitole budou vyhodnoceny znacky automobilll, zvolenych dle motivace
popsané v kapitole Pfiprava dat pro prognozovani. Cilem kapitoly je popsat, jak
by mohla data Google Trends napomoci pii odhadu potencialu poptavky nasich
konkurenti. Jak uZ bylo fe€eno, ziskat data konkurence je témét nemozné. Ale
data vyhledavani produkti konkurence ndm mohou byt vyznamnym pomocnikem
k analyze nasi konkurence. Ziskdme je lehce a zdarma. Pfesto nam poskytnou
vyznamné informace o tom, zda potencidlni poptavka konkurence poroste ¢i
nikoli. Vyhledavani pojmu nebo kategorii obvykle pfedchazi samotnym nakuptim,
proto tuto informaci o nasi konkurenci ziskdme s pfedstihem a mizeme tomu
prizptsobit sva podnikatelska rozhodnuti.

Na zakladé vyhledavani jednotlivych znacek vozidel je zajimavé odhadnout,
zda budou mit potencialni poptavku rostouci ¢i klesajici. Kapitola je opét
rozdélena na dvé ¢asti, a to na vybér nejvhodnéjsiho modelu a samotnou predikci.

8.1 VYHLEDAVANI NEJPRESNEJSICH MODELU

Vysledky nejprve na tréninkovych a pak na testovacich datech jsou v tabulkach 8-
1 a 8-2. Data byla opét rozdélena v poméru 80:20.

Tabulka 8-1 RMSE modell pro GT data vyhledavani typti vozidel na tréninkovych datech

_ o
[ < —_
S 5 %) s 2 < 23 g
2 — = o @
s 3 w o4 g g >3 &
3 < m % = [

Toyota 5080 5,080 5,049 5,049 5,045 4,967 5,036 5,049
Ford 10,515 10,515 10,451 9,744 9,959 7,329 9,174 10,451
Tesla 0,950 0,950 0,843 0,843 0,861 0,639 0,789 0,843
Nissan 3841 3,841 3,817 3,716 3,845 3,364 3,644 3,817

Honda 7914 7914 7,867 7,424 7,479 6,381 7,225 7,867
Zdroj: vlastni zpracovani
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Presnost byla hodnocena na zaklad¢ kritéria RMSE. Dle tohoto kritéria jsou
stejn€ jako v predchozich kapitolach v tréninkovych datech nejpiesnéjsi modely
zalozené na umélych neuronovych sitich Nnetar. To ovSem, jak uz bylo feceno,

nema velkou vypovidaci schopnost, protoZe az na datech testovacich zjistime, zda
model dokéaze predikovat piesné i do budoucna.

Tabulka 8-2 RMSE modelt pro GT data vyhledavani typt vozidel na testovacich datech.
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Toyota 5,715 5,715 5715 5715 5811 9,274 6,157 5,013
Ford 11,715 11,715 11,715 8,827 12,723 11,920 11,225 11,787
Tesla 4,098 4,098 2,876 2,895 2,694 1,615 2,654 3,175
Nissan 2,700 2,700 2,700 3,515 2,700 2,714 2,789 2,814

Honda 8,319 8,319 8,319 8,757 8,758 11,267 6,885 9,739
Zdroj: vlastni zpracovani

U zhodnoceni RMSE na datech testovacich jsou vysledky jiz naprosto
odlisné. Pro znacku Toyota je nejvhodnéjsi prognosticky model Thetam, pro
znaCku Ford hybridModel, pro znac¢ku Tesla Nnetar, pro zna¢ku Nissan je to
model Bats a pro znacku Honda je nejvhodnéjsi opét model hybridModel.

8.2 VYSLEDKY MODELU

Pro znacku Toyota, jak jsme ovéfili v predchozi kapitole, je nejvhodnéjsi,
respektive nejptesnéjsi model Thetam. Tento model ma parametry uvedené v
tabulce 8-3. Hodnota parametru alpha je 0,875, coz je hladici koeficient v modelu
exponencialniho vyrovnavani. Vysoka hodnota alpha (blizko 1) naznacuje, Ze
model klade velky diraz na posledni pozorovani a méné na starSi data. To
znamena, ze model rychle reaguje na jejich zmény.

Pocate¢ni stav (Initial states) je 27,4917. Tato hodnota reprezentuje
pocatecni odhad stavu urovné (level) ¢asové fady. V modelu exponencialniho
vyrovnavani (ETS) je uroven Casové fady jednim z hlavnich komponentl a tato
hodnota ur¢uje pocateéni odhad trovné. Niz§i hodnota sigma naznacuje mensi
variabilitu nevysvétlenych zmén v datech.

K porovnani riznych modeld se pouziva AIC (Akaikeho informacni
kritérium). Nizsi hodnota AIC indikuje lepsi pfizptisobeni modelu datim. AIC je
zalozen na ztrat¢ informace, kde mensi hodnota znaci, ze model dobfe vysvétluje
data s minimalnimi ztratami informace. Zde je vSak hodnota pomérné vysoka.

2025 Andrea Kolkova
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Tabulka 8-3 Parametry modelu Thetam

Parametr Toyota
alpha 0,875
Initial states 27,4917
sigma 5,1687
AIC 1091,336

Zdroj: vlastni zpracovani
Pfedpovédi na nasledujicich 10 mésici jsou uvedeny v tabulce 8-4. Z téchto
hodnot jednoznaéné vyplyva, ze vyhledavani automobilu Toyota bude mit v
nejblizsi dobé skoro stagnujici tendenci. Hodnoty jsou takika stejné a 1isi se pouze
desetinnymi misty. MuiZzeme ale konstatovat, ze se jednd o mirny narQst.

Tabulka 8-4 Piedpovédi na 10 mésicii vyhledavani automobilu Toyota

Hodnota ptedpovédi vyhledavani automobilu Toyota

01.01.2024 53,16854
01.02.2024 53,27703
01.03.2024 53,38553
01.04.2024 53,49403
01.05.2024 53,60252
01.06.2024 53,71102
01.07.2024 53,81952
01.08.2024 53,92802
01.09.2024 54,03651
01.10.2024 54,14501

Zdroj: vlastni zpracovani

Pii pohledu na graf v obrazku 8-1 Ize také spatfit takika stagnaci s mirnym
narGstem. Potencialni poptavka, méfena vyhledavanim znacky, tak bude velmi
mirné rust.
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Obriazek 8-1 Prognoéza vyhledavani znacky Toyota
Zdroj: vlastni zpracovani

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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Vyhledavani znacky Ford a Honda je realizovano pomoci hybridModelu,
ktery byl v pfedchozi kapitole oznaéen za nejpiesnéjsi. Model sluc¢uje auto.arima,

ETS, Thetam, Nnetar a Bats. VSechny s podily 0,2.

Tabulka 8-5 Predpovédi na 10 mésicti modelti s nejpiesnéjsi metodou hybridModel

Hodnota predpovédi

Hodnota ptedpovédi
vyhledavani automobild Ford vyhledavani automobild Honda

01.01.2024
01.02.2024
01.03.2024
01.04.2024
01.05.2024
01.06.2024
01.07.2024
01.08.2024
01.09.2024
01.10.2024

67,86419
68,62045
69,14394
69,60839
70,02986
70,36542
70,61776
70,80356
70,93964
71,03896

30,47183
31,46134
32,25502
32,95398
33,33168
33,46277
33,44485
33,35791
33,25244
33,15480

Zdroj: vlastni zpracovani

Vysledky predikce shrnuje tabulka 8-5. Z ni vyplyva, Ze pro automobil
znacky Ford mizeme ocekavat zvySeni zajmu. Totéz plati pro automobil Honda,

8-2 vykresluje situaci prognézy vyhledavani znacky Ford. Obrazek 8-3 pak
prognézy vyhledavani zna¢ky Honda. U obou je vidét mirny nardst, jak uz bylo

feCeno.
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Obriazek 8-2 Prognoéza vyhledavani znacky Ford

Zdroj: vlastni zpracovani
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Obrazek 8-3 Prognoéza vyhledavani znacky Honda
Zdroj: vlastni zpracovani

Pro vyhledavani znacky Tesla byl nalezen nejpfesnéjsi model NNAR(3,2).
To znamena, ze se jedna o autoregresivni neuronovou sit’ s témito parametry:

e 3: PocCet zpozdénych vstupi (lagl)) Casové fady pouzitych jako
vstupy do site.

e  2: Pocet neuront ve skryté vrstve.

Vysledny model je primérem 20 neuronovych siti, kazda z nich ma strukturu
3-2-1. To znamena tfi vstupni neurony (odpovidajici tfem zpoZdénym hodnotam),
dva skryté neurony a jeden vystupni neuron. Celkovy pocet vahovych parametri
v kazdé siti je 11. Neuronova sit’ pouzila linearni vystupni jednotky. To znamena,
ze vystupni neuron ma linearni aktivaéni funkci. Pfedpovédi jsou shrnuty v tabulce
8-6.

Tabulka 8-6 Piedpovédi na 10 mésict vyhledavani automobilu Tesla

Hodnota ptedpovédi vyhledavani automobilu Tesla

01.01.2024 6,856561
01.02.2024 6,484022
01.03.2024 6,579160
01.04.2024 6,560648
01.05.2024 6,471893
01.06.2024 6,471332
01.07.2024 6,471044
01.08.2024 6,447602
01.09.2024 6,439307
01.10.2024 6,437869

Zdroj: vlastni zpracovani

Hodnota sigma”2 je odhad rozptylu chyb modelu. V tomto piipad€ je
odhadnuty rozptyl chyb 0,4591. Ten lze interpretovat jako primérny rozptyl (nebo

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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variabilitu) mezi pfedpovézenymi hodnotami a skute¢nymi hodnotami v
trénovacich datech.
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Obrazek 8-4 Prognoza vyhledavani znacky Tesla
Zdroj: vlastni zpracovani

Jak uz bylo uvedeno i v pfedchozi kapitole, model Nnetar ma nastaveni 85%
a 90% hranice, jak vidime na obrazku 8-4. Rué¢ni dopocitavani je v praxi nerealné,
a tak i zde je uvadén v tomto tvaru, pro praxi by pak stalo na zvazeni doplnéni
modelu pomoci dalSich kéda, ptipadné vyuziti jinych modelti na bazi umélych
neuronovych siti.

Model BATS (s transformaénimi Box-Cox, ARMA chybami, trendem a
sezonnosti) je jednim z pokrocilych modeld pro ¢asové fady, ktery je vhodny pro
slozité a sezonni ¢asové fady. Jeho parametry jsou uvedeny v tabulce 8-7. Model
BATS (1, {0,0}, -, -) naznaCuje, Ze byl pouzit model BATS. Box-Cox
transformace byla aplikovana (lambda neni rovna 0). {0,0} indikuje, Ze na chyby
nebyl aplikovan zadny ARMA model. Zadny trend (ptirozeny nebo dampovany)
nebyl identifikovan, a nakonec nebyla identifikovana ani zadna sezénnost.

Tabulka 8-7 Parametry modelu Bats

Parametr Nissan
Model (1, {0,0%}, -, -)
Alfa 0,8818625
Sigma 3,384382
AIC 978,716

Zdroj: vlastni zpracovani

Hodnota hladiciho parametru alfa uréuje miru vyhlazeni urovné ¢asové fady.
Vysoké hodnota (blizka 1) naznacuje, Ze model klade vétSi vahu na nedavna data
pti pfedpovédi trovné. Pocateéni odhad stavu tirovné Casové fady (23,40763)
odhaduje vychozi bod pro vyhlazovaci algoritmus modelu. Odhad standardni
odchylky chybového terminu modelu je 3.384382. Toto ¢islo udava miru rozptylu
znamena mensi rozptyl a lepsi predpoved’.

Pro model je hodnota AIC 978,716. AIC se pouZziva k porovnani rtiznych
modeli a hodnoti, jak dobfe model vysvétluje data s ohledem na pocet parametrii.
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Niz8i hodnota AIC znamena lep$i model. Ten je preferovan, protoze poskytuje
lepsi rovnovahu mezi pfesnosti modelu a jeho slozitosti.

Tabulka 8-8 Predpovédi na 10 mésict vyhledavani automobilu Nissan

Hodnota predpovédi vyhledavani automobilu Nissan

01.01.2024 22,65978
01.02.2024 22,65978
01.03.2024 22,65978
01.04.2024 22,65978
01.05.2024 22,65978
01.06.2024 22,65978
01.07.2024 22,65978
01.08.2024 22,65978
01.09.2024 22,65978
01.10.2024 22,65978

Zdroj: vlastni zpracovani

Hodnota pfedpovédi je uvedena v tabulce 8-8 a opét zde mizeme vidét
stagnujici trend. Jednotlivé pfedpovédi pro vSechny mésice jsou absolutné stejné.
Grafické znazornéni této stagnace je uvedeno na obrazku 8-5.

I [ | I [

Obrazek 8-5 Prognoéza vyhledavani znacky Nissan
Zdroj: vlastni zpracovani

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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8.3 SHRNUTI ANALYZY KONKURENCE POMOCI PREDIKCE
NA ZAKLADE GT DAT

Nakonec provedeme opét srovnani jednotlivych modelt a vyhodnoceni v tabulce
8-9. U zadného z modeld nebyl predikovan pokles. TakZe nelze s jistotou tvrdit,
ze o n¢ktery z typt automobilli bude v roce 2024 mensi zajem. Automobil Tesla a
Nissan zaznamenaly stagnaci. U automobilu Nissan se jedna o stagnaci po celou
dobu sledovaného prognézovaného obdobi. U automobilu Tesla se projevovalo
mirné kolisani v fadu desetinnych hodnot, to ovSem lze také oznacit za stagnaci.
Rust zajmu o vyhledavani znacek automobilli zaznamenaly automobilky
Toyota, Ford a Honda. Lze tedy oc¢ekavat, ze kdyz subjekty vice vyhledavaji tyto
znaCky, mize to znamenat potencialni rdst poptavky. Pro potencialni analyzu
konkurence to muze byt klicova informace.
Tabulka 8-9 Vysledky predikce pro jednotlivé vyhledavani automobilil

Detailni popis trendu na 10 mé&sicd | Predikce na  konci
intervalu
Toyota Mirny rist po celou predikei Rist
Ford Mirny rist po celou predikci Rust
Tesla Stagnace s mirnym kolisanim Stagnace
Nissan Stagnace Stagnace
Honda Mirny rist po celou predikci Rust

Zdroj: vlastni zpracovani

Tyto tidaje si mize spocitat kdokoli bez nutnosti ziskani internich informaci
automobilek. Je to tedy jednoduchy nastroj analyzy konkurence. S vyuzitim
adekvatni vypocetni techniky jsou udaje dostupné v fadu nekolika hodin (pfipadné
jen minut) a podnik tak méa okamzitou informaci, jaky je zajem o vyhledavani
vSech jeho konkurentd. V Google Trends datech samoziejmé¢ lze zadat i
vyhledavani konkrétniho pojmu ¢i konkrétniho podniku a v tomto smyslu to mize
byt zajimavé i pro analyzu konkurence malych a stiednich podnikti.

Z analyzy také vyplynulo, ze vsSechny prognézy vykazovaly nejvyssi
presnost pfi pouziti modernéjSich metod prognézovani. Zakladni statistické
metody, jako ETS nebo arima, nebyly uplatnény viibec. To klade zase vyssi naroky
na vypocetni techniku, coz mize znamenat pro malé a stiedni podniky jisté
omezeni. Nicméné dnes jiz i modely zaloZené na umél¢ inteligenci lze vypocitat
na bézném pocitaci bez extrémnich narokl na vypocetni vykon. Také znalosti
programovani a vyuzivani modernich statistickych jazykli jsou u nastupujici
generace podnikatelii pomérné vysoké. Informatiku se dnes jiz uci déti na prvnim
stupni zékladnich Skol a zdklady programovani jsou i ve vyukovych planech
druhych stupnii zakladnich Skol. Z toho diivodu lze pfedpokladat, Ze naro¢nost
modeld a naroky na vypocetni znalosti jiz pro nastupujici generaci malych a
sttednich podnikateld nebudou omezenim.
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Kapitola 9

Diskuze vysledka vyzkumu a
navrhy k dalsi védecké praci

Prognoézovani je individualni proces a pro kazdy podnik i pro kazdy
produkt je nutné stale znovu vybirat vhodny model. Proces aplikovany dle obrazku
2-6 v této monografii neni jednorazovy akt, ale stile se opakujici proces.
V podnicich je proto nutné ho co nejvice automatizovat, coz vypocty v této
monografii umoziuji. Dale je také potfebné neustale reflektovat vyvoj
vV ekonomice i ve spole¢nosti a v souladu s nim aktualizovat pouzivané metody,
které se neustale vyvijeji. Ty, které jesté v minulych desetiletich poskytovaly
pomérné presné prognozy, V desetiletich nasledujicich jiz mohou byt zastaralé a
nepiesné.

Pro podniky je prognézovani poptavky samoziejmé nutnou zalezitosti.
Ukazuje se vsak, Ze sofistikovanéj$i modely predikce poptavky zustavaji stale
doménou velkych podnikti. Malé a stfedni podniky castéji zlstavaji u
kvalitativnich metod a u odbornych odhadd svych manazeri ¢i majitelti. Nutnost
realizace predikci ovSem zistiva na bedrech finanénich instituci. Zde si lze
jakékoli obchodovani bez predikci tézko predstavit. V téchto institucich je také
stale zfetelny tlak na vyzkum a vyvoj v oblasti progn6ézovani. Modely je nutné
realizovat s vysokou pfesnosti a v adekvatnim case, takze jsou naro¢né i na
vypocetni ¢as. Védecky vyvoj prognézovani a pro né€ vyuzivani GT je ve financich
stale ztetelngjsi a v této oblasti je v soucasnosti vice a vice otevienych védeckych
otazek.

Samoziejmé i nadale budou probihat diskuze o tom, jak jsou vysledky
prognozovani ovlivnitelné Soky. Ty lze pfedpovidat velmi obtizné, klasickymi
statistickymi metodami je pfedpovidat prakticky nejde. Soky také mohou byt
nejen ekonomicke, ale také politické, zdravotni ¢i socialni. Napiiklad béhem
pandemie covid se ukazalo, Ze b&zné zpisoby progndézovani akciovych a jinych
finan¢nich trhii Casto selhavaji. A byly to prognézy vyuzivajici pravé GT data,
ktera se jevily jako vhodn4 alternativa ke klasickému pouziti historickych dat, coz
potvrzuji i Maddodi a Kunte (2024). Ve své studii autofi ptedpovidali vykyvy
akciového trhu na indickém finanénim trhu. K tomu vyuzili GT data a vybudovali



122 Kapitola 9

prediktivni model s maximalni pfesnosti 98,95 % prave pii predvidani v krizovych
situacich a Vv situacich ekonomickych Sok. Model je zaméten kratkodobé. Pii
progndzovani poptavky v dobé pandemie covid byla GT data také vhodna, coz
potvrzuje i Kolkova a Rozehnal (2022).

Dutlezitost progn6zovani hlavné ve finan¢nich institucich je dnes podpoteno
jiz fadou vyzkumit. Castym pfedmétem vyzkumu je progndézovani sménnych
kurz na zakladé GT dat. Progn6zovani ménovych kurzi je jinak pomérn¢ slozité
a Casto malo presné. GT data mohou pomoci tyto prognozy ucinit presnéjsi, a tudiz
vyuzitelnéj$i. Odhadem sménnych kurzl na zakladé GT dat se zabyva naptiklad
Bulut (2018). Ve svém ¢lanku autor prognozuje sménné kurzy na zékladé Sirokého
prehledu literatury, ktery spojuje pohyby sménnych kurzti s makroekonomickymi
fundamenty. Autor zkoumal 11 sménnych kurzi zemi OECD v obdobi 10 let.
Zjistil, ze predpovédi zalozené na Trendech Google 1épe urcuji smér zmén
mési¢nich nomindlnich sménnych kurzii po éfe velké recese (2008-2009) a
predpovédi zalozené na GT datech poskytuji pfesné€jsi vysledky nez modely parity
kupni sily. Nicméng, jak sam uvadi, je nutny jesté dalsi vyzkum v této oblasti, aby
byla prozkoumana prediktivni sila informaci.

Dle Ita et al. (2021) jsou pfedpovidany sazby USD/JPY pomoci ti
strukturalnich a dvou autoregresnich modelii. Autofi pak zkoumaji, zda jejich
index sentimentu muze zlepSit prediktivni silu téchto modeld. Vysledky
jednoznaéné potvrzuji, ze pfidani indexu sentimentu zaloZzeného na GT datech
zptesnilo progndzu sménného kurzu.

Jiny dokument (Herzog & dos Santos, 2021) pak studuje silu metrik intenzity
online vyhledavani, méfenych spolecnosti Google, pro piedpovidani sménnych
kurzi. Autofi pouzivaji panelova data ze ¢tvrtletnich ¢asovych fad od roku 2004
do roku 2018 a deseti mezinarodnich zemi s nejvy$§im objemem obchodt s
ménami. Do panelovych dat zatazuji také metriky intenzity vyhledavani Google.
Z ¢lanku vyplyva zaveér, ze online vyhledavani zlepSuje celkové ekonometrické
modely.

Sménné kurzy ovSem nejsou jedinou veli¢inou, ktera je ve financich pro
prognézovani pomoci GT dat vhodna. Ackoli pravé sménné kurzy by mohly byt
lépe vysvétleny institucionalnimi, behaviordlnimi a jinymi determinanty a
oéekavanim trhu nez ekonomickymi fundamenty a historickym vyvojem, jak
uvadi uz v roce 2016 Kapounek a Kuéerova. Z toho divodu ma mozna vyuziti GT
dat pro jejich progndézovani nejvétsi védecky potencial. Nicméné€ pomoci GT dat
muzeme dopfedu odhadnout turbulence na finanénich trzich viibec. To analyzovali
Petropoulos et al. (2022). Aplikovali metodiku t&zby textu na sadu 10.000 projevt
centralni banky a vytvofili finan¢ni slovnik, na jehoz zakladé pouzivaji indexy
Google Trends k méteni zajmu lidi o financni zpravy. Vysledkem bylo zjisténi, ze
dotazy Google zprosttedkovavaji informace schopné piedvidat budouci
turbulence na trhu v kratkém c¢asovém obdobi (jeden mésic) a Ze jasné prekonavaji
algoritmy Deep Learning oproti referen¢nim technikam.

2025 Andrea Kolkova
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GT data jsou také pfedmétem vyzkumu technik optimalizace portfolia,
napiiklad Kupfer a Zorn (2019). V tomto védeckém ¢lanku na zakladé informaci
o relativnim nakupnim zajmu na zakladé GT dat pfedpovidaji budouci prodeje, a
to zaclenuji do technik optimalizace portfolia. A to na zaklad¢€ jednoduché logiky,
ze ¢im vyssi objem vyhledavéani firmy, tim vyss$i pozici ma firma v procesu
optimalizace. U vzorku firem z modniho primyslu se to ukazuje jako vhodny
nastroj optimalizace.

Dle Deba (2023) taktéz ve financich 1ze GT data vyuzit pro analyzu volatility
akciovych kurzl. Autor zde analyzoval pohyby cen akcii tii hlavnich leteckych
spole¢nosti na zakladé miry zajmu o urcitd témata na internetu. Pouzil nejen GT
data, ale i data z Twitteru. Na zakladé nich pak vytvofil sadu prediktori, které
vhodné upravil v modelu GARCH. Pro kratkodobé prognézy se tento postup
ukazal ptesnéjsi nez jiné porovnavané modely. Ve studii Zhong a Raghib (2019)
vyuzili i novou sluzbu Google Correlate a zautomatizovali vybér nové sady
vyhledéavacich vyrazi pro kazdé obchodni rozhodnuti. Zde je dokonce predpoklad,
ze tento adaptivni rozhodovaci ramec muze mit hodnotu nejen pro financni
aplikace, ale také v jinych oblastech vypocetni socialni védy, kde lze z dat digitalni
stopy odvodit vazby mezi aspekty kolektivniho lidského chovani a online
vyhledavanim. Ve studii Phama et al. (2024) si autofi kladou za cil prozkoumat
vztah mezi vyhledavanim fintech a vynosy bankovnich akcii, coz jsou métitka
fintech a bank. Udaje o &asovych fadach pro fintech a vynosy z bankovnich akcii
byly ziskany od spole¢nosti Google Trends a Vietstock. Klicovym zjisténim této
studie je pritomnost soub&zné negativni zmény a obousmérné kauzality mezi
vynosy bankovnich akcii a fintech tivéru.

Jako jeden z parametri pro predikci ceny bitcoint jsou GT data pouzita i
v ¢lanku Fakharchiana (2023). Zde autor navrhl prognostického asistenta
zahrnujiciho rizné vyznamné faktory pro predpovidani ceny bitcoinu s nejvyssi
presnosti. Zahrnutim i GT dat se mu podatilo ziskat piesnost i u takto kolisavého
aktiva s hodnotou MSE 0,001. Ve studii Apergise et al. (2023) byl zkouman
dynamicky pfenosovy mechanismus mezi zpravodajskym sentimentem COVID-
19 (Google Trends Index) a indexem S&P100, indexy volatility ropy a zlata.
Vysledky jednoznaéné potvrdily, Ze GT data mohou byt skuteéné dulezitym
prediktorem ekonomickych Soki.

Je tedy zfejmé, ze v prognozovani poptavky v oblasti financi oteviraji GT
data velkou moznost dalsiho védeckého vyzkumu a tvoii obrovsky veédecky
potencial. Prognézovani poptavky po jednotlivych produktech, jak je vycisleno
Vv této monografii, je stale predmétem vyzkumu, ale v oblasti financi jsou moznosti
vyzkumu je§té daleko $irsi. Zde je také mozno zkoumat poptavku po finanénich
produktech, napfiklad zivotnim ¢i nezivotnim pojisténi, a spojit tak logistické
prognézovani poptavky a finan¢nich veli€in.

Nicméné GT data nejsou jen modernim, presnym a spolehlivym prostiedkem
k progndzovani, ale je potfeba podrobit vyzkumu také jejich nevyhody. Ty jsou

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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také jiz popisovany a ptresnost GT dat je nékdy i zpochybiiovana. Ve studii
Cebriana a Domenecha (2023) autofi dosli k zavéru, Ze neptesnost udajit GT neni
zanedbatelna. Ackoli jeden védecky ¢lanek zpochybiiujici pfesnost GT dat je
neznici jako zdroj dat pro socialni a ekonomické analyzy, je ziejmé, Ze 0 rozsahu
a determinantech nepfesnosti je stidle jen malo studii a informaci. Budouci
vyzkumné prace by tedy mély prozkoumat a zméfit tyto problémy v $iroké Skale
kontextd tak, aby v budoucnu bylo mozno S nepfesnostmi adekvatné poditat.
Cebrian a Domenech (2023) ptedpokladaji, ze neptesnosti pravdépodobné souvisi
s internim procesem, ktery Google pouziva k vypoctu, nicméné dalsi relevantni
studie na toto téma chybi.

2025 Andrea Kolkova
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Z.aver

Prognézovani je velmi vyznamnym ukolem vyzkumu v logistice i v celé
podnikové ekonomice. Tento kol je jiz feSen mnozstvim zajimavych publikaci a
je fada autordi, ktefi této oblasti vénuji cely sviij védecky zivot. Casto se ale
potykaji s nedostatkem dat, ktera by mohli pro jakoukoli datovou analyzu vyuzit.
Ziskat kvalitni, a to uplna a relevantni data z podniku je ¢asto prace spise
detektivni nez védeckd. Védci pritom cCasto ani nepotfebuji informace, které
z vysledki vyplynou, ale data na ovéfeni nebo porovnani vyvijenych metodik.
Z tohoto pohledu se mohou GT data jevit jako velice vhodna alternativa.

Monografie v prvni kapitole uvadi prognézovani poptavky do souvislosti
S logistikou a definuje zékladni pojmy V ni pouzivané. Kapitola druha definuje
Clenéni metod progndzovani poptavky. Monografie se dale zabyva jiz jen
kvantitativnimi metodami. V této kapitole je také definovan postup aplikace
metod prognédzovani.

Kapitola treti je aplikaci tohoto postupu a po definici GT dat uz je zde
vyCislena statisticka analyza dat a provedena jejich analyza graficka. Je tak
metodologickym vychodiskem pro vypoc¢ty v nasledujicich kapitolach.

GT data se daji vyuzit nejen pro védecké ucely, ale i pro individualni
prognézovani poptavky. Vyhledavani na Google vétSinou predchazi skuteénym
obchodiim. Z tohoto pohledu by informace z prognézovani poptavky na zakladé
GT dat mohly byt velice cenné. To je zkoumano v kapitole 6 na datech
vyhledavani automobilu Toyota Corolla. Prognoza predikuje mirny nartst
poptavky po celé prognézované obdobi. Tato informace je pro podnik jisté
pozitivni.

Dalsi zajimavou moznosti, jak vyuzit GT data je progndza kategorii
vyhledavani. Tyto kategorie muzeme s trochou zjednoduSeni povaZovat za
podklad pro vyjadieni trzni poptavky po produktu nebo sluzbé. Tato informace
muze byt zajimava pro start-up firmy ¢i subjekty, které o zahajeni podnikani
Vv ur¢ité oblasti teprve uvazuji. Tomuto tématu je vénovana kapitola 7. V ni bylo
vycisleno, ze potencial ristu trzni poptdvky maji pocitate a elektronika a
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podnikani v cestovani. Ostatni kategorie (respektive trzni poptavka) vykazuji
stagnaci nebo pokles.

Neméné zajimava je kapitola 8, ktera se zabyva analyzou konkurence pomoci
prognozy GT dat. Ziskat konkrétni data konkurence za ucelem analyzy je uz
nadlidsky tikol, protoze vcelku opravnéné firmy svym konkurentiim tidaje o svych
obchodech bézné neposkytuji. GT data by tak mohla tvofit jeden z mala, ne-li
jediny zpiisob, jak potencialni poptavku po konkurenci vy¢islit.

Touto monografii samozfejmé védecky vyzkum autorky nekonci, ale je spise
celém svété badaji nad vytvofenim nejpfesnéj$i metody univerzalné vhodné pro
vSechny typy poptavky. Nicméné je také nutno feSit problematiku vyuziti takto
sofistikovanych metod pro podnikovou praxi. Ani sebedokonalejsi a sebepiesné;jsi
metoda, pokud neni schopna aplikace v b&Znych provozech a pii béznych
statistickych znalostech podnikateld a manaZeri, nemize obstat a ziistane jen
akademickou zalezitosti. V dal$im vyzkumu je tedy nutno hledat feSeni sporu mezi
piesnosti metod a jejich aplikovatelnosti v praxi.

2025 Andrea Kolkova



P¥ilohy

Piiloha 1 Popisné grafy GT dat vyhledavani vybranych kategorii
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Vyhledavani kat. pocitace a elektronik: Boxplot
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Priloha 2 Dekompozice GT dat vyhledavani jednotlivych kategorii
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Priloha 3 Popisné grafy GT dat vyhleddvani vybranych znacek automobila
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Piiloha 4 Dekompozice GT dat vyhledavani jednotlivych znadek automobilt
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Piiloha 5 Vizualizace dat v programu Excel a SPSS

Aplikace modernich pfistupt k vizualizaci a deskripci dat v podnikové ekonomice
je provedena na datech Airbnb v New York City. Zkoumany datovy soubor
obsahuje aktivity v ramci této podnikatelské platformy za rok 2019. K dispozici
jsou informace o ndzvu ubytovani a kiestnim jménu ubytovaného, oblast
ubytovani, zeméepisna délka a Sitka, typ pokoje, jeho cena v dolarech, minimalni
pocet noci zde stravenych, pocet recenzi daného ubytovaciho zatizeni, poéty dni
v roce, po kterych je ubytovani k dispozici. Data jsou ziskana z portalu kaggle
(2019). Celkem je analyzovano 47 905 ubytovacich prostor, 44 % z nich se nachazi
na Manhattan, 41 % v Brooklynu, 15 % v jinych ¢astech New York City. Jedna se
0 pronajem celého domu ¢i apartmanu (52 %), soukromého pokoje (46 %) nebo
ubytovani ve sdileném pokoji (2 %).

Graficka analyza dat spociva ve vizualizaci dat pomoci nejriznéjsich typt
grafii. Nékteré jsou pro podnikovou ekonomiku vhodnéjs$i, jiné nabizené
Vv tabulkovych procesorech nebo statistickych programech se téméf nepouZzivaji.

vvvvvv

ekonomice.

Graficka analyza ¢asovych tad obvykle za¢ina spojnicovym grafem. Jeho
princip spociva v jednoduchém zakresleni hodnot ¢asové fady do soufadnicového
systému, kde na ose x obvykle byva proménna vyjadiujici ¢as. Do tohoto grafu lze
vykreslit 1 jiné proménné a vizualné je tak porovnat; v pfipadé, ze se dvé Casové
fady lisi métitkem, je mozné pouZit i pravou vertikalni osu, pak jsou v§ak moznosti
porovnavani velmi omezené. Vybrana data Airbnb v New York City netvoii
¢asovou fadu. Ukazka spojnicového grafu (obrazek 1) je aplikovana na datech
hodnoty bitcoinu.

Obrazek 1 Ukazka spojnicového grafu na hodnoté Bitcoinu
zdroj: Kolkova, 2018c¢

Dalsim pouzivanym grafem je sloupcovy graf. Opét i zde je mozno volit
celou fadu rtiznych grafickych Gprav. Casto, zejména v popularné védeckych
¢lancich je volen i graf trojrozmérny. Ten je ale nutno pouzivat velmi opatrne,
protoze zpusobuje celou fadu zkresleni.

2025 Andrea Kolkova
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Obrazek 2 Sloupcovy graf poctu ubytovani v Airbnb New York city dle typu v Excelu

Jako nejvhodnéjsi ze sloupcovych grafii se v podnikové ekonomice jevi
ziejme graf sloupcovy neprostorovy a bez efektli. Obrazek 2 znazornuje graf poctu
ruznych typt ubytovani. Je patrné, Ze nejvice si lidé prostiednictvim AIRBN
v New York City pronajimali celé domy nebo celé apartméany, soukromé pokoje
jsou podle grafu vyuzivany také pomémé Casto, a to jen s malym rozdilem oproti
celym domim a apartmantim. Konec¢né¢, sdilené pokoje, kde je mozno ubytovat se
i s cizimi lidmi dohromady, byly zastoupeny vyrazné méné.

Na obrazku 3 jsou tataz data ukdzana v prostoru, tj. 3D. Trochu zkoseny
pohled vyvola dojem, Ze celych domi a apartméand bylo pronajato téméf stejné
mnozstvi. Jak je na prvni pohled vidét, vizualizace pii pouziti graficky sice
puvabnych tvarti mize vést ke zkreslujicim zaveértim.

Entire .

homefapt  private room

Shared room

Obrazek 3 Prostorovy sloupcovy graf poctu ubytovani v Airbnb New York city dle typu
v Excelu

Prognézovani poptavky s vyuZitim Google Trends dat
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Obrazek 4 Prostorovy sloupcovy graf poctu ubytovani v Airbnb New York city dle typu
Vv jiném métitku v Excelu

V ptedchozich grafech také chybi velmi vyznamny prvek, a to hodnoty na
ose. Tento zamér lze dokreslit v grafu na obrazku 4, kde pocatek osy nebude v 0,
ale ve vyssich hodnotach. Je zcela jasné, Ze bez téchto idaji ¢tenaf z grafu vycte,
7e celych domt a apartmand se v New York City pronajima vyrazné vétsi

mnozstvi nez jakéhokoli jiného typu ubytovani.
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Obrazek 5 Sloupcovy graf poctu ubytovani v Airbnb New York City dle typu se spravnym
méfitkem v Excelu

Zcela jednoznaéné zobrazeni poskytuje graf bez prostorovych efektll a se
spravnym méfitkem — viz obrazek 5.

Podobného zkresleni lze dosahnout i vyuzitim grafia kola¢ovych. Pomoci
zkoseného grafu navodime pocit, Ze celych domi a apartmant je vyuzito vyrazné
vice, jak lze vidét v kontrastu obrazkti 6 a 7.

2025 Andrea Kolkova



Obrazek 6 Zkoseny kolacovy graf
poctu ubytovani v Airbnb New York
City dle typu

Obrazek 7 Kolacovy graf poctu
ubytovani v Airbnb New York City dle
typu

Tyto efekty lze samoziejmé vyuzit k manipulaci s vefejnosti a minénim
zajmovych skupin, nicméné v solidnim vyzkumu tyto manipulace nemaji své
misto. Ve védeckém vyzkumu jsou zcela neetické.
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Obrazek 8 Sloupcovy graf umisténi ubytovani v Airbnb New York City v SPSS

Statistické programy jako SPSS wuz samy doporucuji grafy dle
nejvhodnéjsiho vizualniho stylu, ktery neumoziuje vizualni zkresleni. Na obrazku
8 je sloupcovy graf ubytovani v Airbnb New York City dle ¢tvrti, ve které je
ubytovani nabizeno. Z grafu jednoznacné vyplyva, ze lokality Manhattan a
Brooklyn jsou nejzadangjsi destinace v Airbnb v New York City. Ubytovani
v Bronxu a Staten Island jsou spiSe okrajovou zalezitosti.

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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Zejména pii zpracovani dat pro statistické ucely je také Casto volen
histogram. Je to grafické zndzornéni Cetnosti pomoci sloupcového grafu u
souboru hodnot rozdélené¢ho do tfid. V nésledujicim histogramu na obrazku 9
vidime opét data Airbnb New York City, tentokrat udaje o cené; hodnoty jsou
v USD za noc.
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Obrazek 9 Histogram cen ubytovani u Airbnb New York City

Z histogramu na obrazku 9 miizeme vy¢ist, ze ceny ubytovani u Airbnb New
York City se nejcastéji pohybuji v rozmezi od 20-92 USD. Graf Ize také graficky
vyjadiit rizné€ a sloupce tak mohou mit nejen tvar obdélnikd, ale i hranoli, kuzel
atd., a to v nejruznéjSich barvach. Opét l1ze doporucit vyraznou obezietnost pti
volbé grafického zpracovani.

Specifickou moznosti sloupcovych grafii, kterd nam poskytne spoustu
informaci, je skladany sloupcovy graf. V nasledujicim obrazku 10 je zndzornén
typ ubytovani Airbnb v jednotlivych ¢astech New York City. Tento graf je
znazornén véetné poctu ubytovanych. Lze z néj vycist podil jednotlivych typtu
ubytovani v riznych destinacich New Yorku. Napiiklad v Bronxu pievlada
pronajimani pokojl, zatimco na Manhattanu si lidé pronajimaji vétSinou celé
domy ¢i apartmany. Nejvice sdilenych pokojti je na Manhattanu, ale v poméru
k ostatnim ubytovacim moznostem je na Manhattanu tato forma nejméné Casta.
Také lze vidét, ze v Bronxu je pronajimani celych pokoji nebo apartmant vyrazné
méné castou variantou nez pronajimani soukromych pokojii, coz v ostatnich
¢astech New Yorku neni.

2025 Andrea Kolkova
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Obrazek 10 Stoprocentni skladany graf typu ubytovani a destinace u AIRBN New York
City

Poslednim velmi uzivanym grafem v moderni grafické analyze podnikovych
dat je jisté krabicovy graf. Poprvé byl vyuzit vroce 1977 statistikem J. W.
Turkeyem (Lishmanova, 2012). Dnes je mozno setkat se s riznym oznacenim
tohoto grafu: krabicka s vousy, vousata krabicka, ve statistickych programech se
vzil nazev Boxplot. Konstrukce je zalozena na péti zakladnich statistickych
charakteristikach, a to obvykle medidnu (pfipadné stiedni hodnot€), hornim a
dolnim kvartilu, minimalni a maximalni hodnoté souboru dat a byva doplnéna o
odlehla ¢i vzdalena pozorovani.

Tento graf je jiz i soucasti programu Excel (od verze Office 2016), nicméné
vzhledem k tomu, Ze jeho praktické vyuziti v tomto programu je prozatim pouze
okrajové, v dal§im textu je dana piednost statistickym programtim SPSS, piipadné
R.

Na obrazku 11 je krabicovy graf, na kterém opét analyzujeme data Airbnb
New York City. A to tentokrat dostupnost jednotlivych ubytovani v prab&hu roku.
Lze vidét, ze zdaleka ne vSechna ubytovani jsou k dispozici 365 dni v roce, naopak
median je dokonce nizs§i nez 50 dni. Horni kvartil je vys$si nez hodnota 200, to
znamena, ze 75 % typl ubytovani jsou dostupna vice nez 200 dni v roce.

1-D Boxplot of availability_365

400

300

availability_365

100

Obrazek 11 Krabicovy graf dostupnosti ubytovani na Airbnb New York City

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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Krabicové grafy mlizeme i porovnavat a ziskat tak dal$i informace ke
srovnéni. V nasledujicim grafu na obrdzku 12 lze porovnat cenu ubytovani Airbnb
New York City v jednotlivych ¢astech mésta na zakladé krabicového diagramu.
Lze vidét, ze ceny na Manhattanu daleko pievySuji ostatni, nicméné v ostatnich
destinacich je patrna fada odlehlych pozorovani, které¢ svédci o tom, ze i zde je
mozno narazit na luxusni typy ubytovani. Také vidime, ze rozptyleni cen na
Manhattanu je nejvyssi ze vSech Ctvrti.

Simple Boxplot of price by neighbourhood_group
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0O0® OOo%*

price
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wu !
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neighbourhood_group

Obrazek 12 Krabicovy graf cen ubytovani na Airbnb New York City dle ¢tvrti New Yorku
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Piiloha 6 Postup pfi grafické analyze v Excelu a SPSS

V Excelu je vytvofeni grafii velmi intuitivni — v zdlozce VLOZENI vybereme typ
grafu spojnicového dle obrazku 1. Ze stejné nabidky se pak vybiraji i dalsi
moznosti graf. Jejich rtiznorodost je dana spiSe grafickym citénim analytika,
jejich vypovidaci schopnost se zménou pfili§ neméni.

[=] a - Sefit] - Excel

Roslodenistrinky  Vaorce  Dats  "iwvae  Zobrazen  Népovite Q) Aeknétem,

= 5 = B zarot coping

Kontingenéni  Doporuéené  Tabulks Mustrace sy pr oniaofl Tect  Symboty
g e il : =l
o
A L] < o E F G H | ] K Prost - L - R s
) — T
2 Py
: K
p ava

Dvojrozmémy plosny

Prostorovy plodny

S A

[ Dalifspojnicové grafy...
Obrazek 11 Graficka analyza v Excelu
V SPSS je grafickd analyza ziejmé jednodussi zalezitosti. V zdsadé¢ mame
Ctyfi moznosti, jak vytvofit graf. VSechny nalezneme v zékladnim ptikazu Graphs,
jak je vidét na obrazku 2:

e Legacy Dialog,

e Chart Builder,

e Craphboard Template Chooser,
e Graf z pivotni tabulky.

Eile Edit View Data Iransform Analyze Graphs  Utilites Extensions  Window  Help

= O [ il Chart Builder... g [A]
i H [—'] e~ il E‘E A 0 £
[ 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 Mz
10 5238 Cute & Cozy Lower East Side 1 bdrm m Error Bar. Mz
" 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

Obrazek 12 Dialogové okno pro vybér moznosti tvorby grafu v SPSS

Legacy Dialog je ptikaz pro zadavani pomoci standardnich dialogi, coz je
asi nejjednodussi zpisob umoziujici vybér raznych typa grafi. Jedna se o
standardni soucast SPSS. Moznost vytvofit graf timto zpisobem lze zahdjit

Prognézovani poptavky s vyuZitim Google Trends dat
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kliknutim na piislusny graf a nasledné v ivodnim dialogovém okné urcime
objekty, které bude zobrazovat.

Zde jsou na vybér Summaries for groups of cases, kde lze graficky
porovnat skupiny, které jsou uréené hodnotami kategorizované proménné, coz lze
vyuzit zejména pro sloupcovy nebo koladovy graf Cetnosti. Dalsi volbou je
Summaries of separate variables, kde graficky vyjadfujeme hodnoty nékolika
proménnych. Posledni jsou Values of individual cases, kdy zobrazujeme
jednotlivé pripady z datové matice. Nasledné uz jen vybereme proménné, které
v grafu chceme mit v jednotlivych kategoriich. Na obrdzku 3 je znazornéno
vytvofeni sloupcového grafu pfes Summaries for groups of cases s vybérem
kategorie osy polohy ubytovani. Dal§i moznosti tvorby grafii timto zptisobem jsou
velmi podobné a lze je tvofit intuitivng, uzivatelsky velmi privétivym zptisobem.

18 Define Simple Bar: Summaries for Groups of Cases X
Bars Represent
f—? 9 ® Nofcases O % ofcases
name
; host_id © cum. N © cum %
& nost_name © Other statistic (.., mean)
&4 neighbourhood
% o 3 ——
&4 longitude
Vo
&4 room_type
& price
& minimum_nights = Category Adis
& number_of_reviews &a neighbourhood_group
@ ast_review Panel by
Fa reviews_per_month
R
& calculated_host_list L
fm— l:l
Columns:
Template
[] Use chart specifications from

Obrazek 13 Dialogové okno pro vytvoreni sloupcového grafu pro Summaries of separate
variables pro polohu ubytovani v Airbnb New York City

Chart Builder je druhy zpisob, jak vytvofit vhodny graf k analyze. Tento
nastroj predstavuje jakési interaktivni rozhrani pro tvorbu grafii. Uprostred
dialogového okna lze vidét nahled budouciho grafu a tazenim mysi nanaSime na
jednotlivé osy, piipadné do filtru vhodné proménné. Na obrazku 4 je dialogové
okno pro sloupcovy graf typu ubytovani nabizenych v Airbnb New York City.
Pomoci tazeni mysi z nabidek Gallery, Basic Elements miizeme do grafu vlozit
dalsi prvky jako proménné, nadpisy, poznamky i typ grafu. V pravé ¢asti
dialogového okna na zalozce Options dokonce mizeme zvolit, jak bude graf
reagovat na chybéjici hodnoty, které budou dale diskutovany v nasledujicich
podkapitoléach.

2025 Andrea Kolkova
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Obrazek 14 Dialogové okno Chart Builder pro vytvofeni

sloupcového grafu typu
ubytovani v Airbnb New York City

Graphboard Template Chooser umoZiuje tvotit grafy s vyuzitim
prednastavenych Sablon, pfipadné podle vlastnich S$ablon vytvofenych
V samostatném programu IBM SPSS Visualization Designer. Dialogové okno zde
ma Ctyfi ¢asti, jak vidime na obrazku 5, a to Basic, Detailed, Titles a Options
V zalozce Basic zvolime proménné a nasledné mizeme vybrat Sablonu grafu.
Zalozka Detailed pak slouzi k podrobné specifikaci grafu, v Titles mizeme vlozit
vlastni nadpis a Options pouzijeme Kk definici vystupniho objektu, zméné
grafického vzhledu ¢i specifikaci zpisobu zachazeni s chybéjicimi hodnotami. Za
zminku stoji také tlacitko Manage, nachéazejici se na kazdé zalozce, diky kterému
muzeme spravovat dostupné Sablony a nacitat nové.

3 Graphboard Template Chooser

Basic Detailed @] Options

® Natural @ Name © Type »
& id <] . -
& neme | 'é’ 2
& host_id b
& host_name r o
&5 neighbourhood_group . e
3 e Ghorsen ot
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& price
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ﬁ last_review
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Visualization of: ] "\
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4

Histogram Pie of Counts
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Obrazek 15 Dialogové okno Graphboard Template Chooser
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Graf mizeme vytvaiet také ve vystupovém okné pfimo z pivetni tabulky.
Tvorba je opét pomérné jednoduchd, poklepanim na tabulku se dostaneme do
editacniho modu a po oznaceni hodnot, které chceme graficky zobrazovat, se
prostednictvim pravého tlacitka mysi mizeme dostat do Create Graph. Nasledn¢
uz vybirame graf dle nasich potieb. Ukazka vytvofeni grafu z pivotni tabulky pro

P TN Y RN 1T

= BSW oA LESED
neighbourhood_group

Casa Processing Summary

price

100

o

s

price
g

Obrazek 16 Dialogové okno pro vytvoteni grafu z pivotni tabulky pro polohu ubytovani v

Airbnb New York City
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Piiloha 7 Graficka analyza v jazyce R

Grafika v R je jednou z velmi propracovanych soucasti programu. Mnohé grafické
funkce jsou jiz soucasti zakladni ,,vybavy” jazyka R. Nicméné existuje i fada
balicka, které tyto grafické funkce jesté doplnuji. A délaji tak z R nastroj pro
plnohodnotné grafické vyjadfeni vSech statistickych funkci. Nejpopularné;si
bali¢ek pro vizualizaci dat je ggplot2. Byl vytvofen v roce 2005 Hadleyem
Wickhamem (Wickham, 2009).

Pro zakladni praci s grafy v R jsou zakladni funkce mnohdy dostadujici. Pro
grafické vyjadreni prognéz v této publikaci jsou pouzity kody plot. Velice
uziteénou je také funkce split.screen. Ta umoziuje v jednom grafickém prvku
porovnat i vice grafii. Ukazka pouziti kédu rozdéleni grafu na étyfi Casti je
V nasledujicim boxu:

split.screen(c(2,2))
screen (1)
plot (forecast (£fitl))
screen (2)
plot (forecast (£it2))
screen (3)
plot (forecast (£it3))
screen (4)
plot (forecast (£fit4))

Vysledkem takového kodu je pak skupina Ctyt grafil jednotlivych prognoz.
Ukazka je v grafu na obrazku 1. Na tomto grafu je vyjadiena prognoza poptavky
po klasické literatute tak, jak byla progndézovana na tréninkovych datech, a to
datech celosvétovych.

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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Forecasts from ETS(A.N,N) Forecasts from Simple exponential smoothing
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Obrazek 1 Ukazka grafického vyjadfeni prognéz poptavky dle vybranych metod
exponencialniho vyrovnani

Pokud bychom chtéli vyuzit skupinu pouze dvou grafi, zménilo by se
rozdéleni obrazovky na split.screen(c(1,2)), ptipadné split.screen(c(2,1)). Dle
toho bychom mohli grafy setadit do fadkt nebo do sloupcii. Obrazek 2 ukazuje
prvni moznost, a to sefazeni grafti do jednoho fadku.

Forecasts from NNAR(13,7) Forecasts from BATS(1, {2,2}, 0.831, -)

T T
0 50 100 150 9 =0 0o 120

Obrazek 2 Ukazka grafického vyjadteni prognoézy poptavky

Velice uzite¢nou funkci pro znazoriiovani prognéz je pak tieba vlozeni linie
historickych nékupli pfi hodnoceni progndézy na tréninkovych datech, a to
pouzitim kédu lines. Pokud tuto linii chceme napiiklad ¢arkovanou, je mozno
doplnit piikazem Ity="dashed". Ukazka kodu je opét v nasledujicim boxu:

plot (fitl)
lines (nakupy.cr([1:150,1])
lines (nakupy.cr([1:150,1],1lty="dashed")

2025 Andrea Kolkova



To samoziejmé ani zdaleka neni cely vycet grafickych funkci, které R
nabizi. Pokud bychom chtéli kompletni popis a praktické ukazky vSech grafickych
funkci R, vydalo by to jisté na dalsi knihu, mozna i n¢kolik knih. To ovSem neni
predmétem této publikace.

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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Priloha 8 Explorativni analyza dat

Funkce pouzivané pro vypocet ukazatelit EDA jsou shrnuty v kategorii statistické,
ta vSak obsahuje i fadu dalSich statistickych funkci. Nasledujici tabulka 1 shrnuje
funkce v Excelu slouzici nejéastéji k vypoétu zakladnich ukazateli EDA.

Tabulka 1 Nejéastéji pouzivané funkce pro vypocet EDA v Excelu

Statisticka charakteristika Funkce v Excelu
stfedni hodnota AVERAGEA
minimum MIN
maximum MAX
Miry median MEDIAN
polohy modus MODE.SNGL
QUARTIL (minimalni hodnota=0,
kvartily prvni  kvartil=1, median=2, tieti
kvartil=3, maximalni hodnota=4)
rozptyl VAR.VYBER
, smeérodatna o
qu N odchylka SMODCH.VYBER
variability S
vanachi SMODCH.VYBER/AVERAGEA
koeficient
Miry Sikmost SKEW
tvaru $picatost KURT

Nasledné je nutné udaje vlozit do textu ¢i tabulky a vytvofit uzivatelsky
privétivy vystup. Pro ¢asovou naroc¢nost tohoto postupu a jeho dnes jiz velmi malé
vyuziti v praxi, zde nebude demonstrovan.

Pfi vyuziti statistického programu SPSS je cesta k EDA ponékud kratsi a
zakladni charakteristiky ziskdme najednou pouzitim nabidky Analyse -
Descriptive statistic — Descriptives. Po vybéru proménné je mozno na tlacitku
Options vybrat, jaké charakteristiky chceme vypocitat. V nasledujicim obrazku 1
je zvolen vypocet vSech charakteristik.

2025 Andrea Kolkova



Z anglickych nazvi je jiz patrné, jaké vysledky ndm mize SPSS poskytnout.
Mean je prumér, Sum oznacuje celkovy soucet, Std. Deviation je smérodatna
odchylka, Variance rozptyl, Range piedstavuje rozpéti, S.E.mean je standardni
chyba priméru Kurtosis Spicatost a Skewness Sikmost. Sekce Display Order je pro
uréeni poradi, v jakém budou proménné zobrazeny ve vystupni tabulce.

G-\ Descriptives >
\.,-\ Descriptives: Options X Variable(s):
B Sum & price
- id
Dispersion
| Std. deviation [/ Minimum hum_nights
[ variance [ Maximum er_of_reviews
[7] Range 7] SE. mean eview

ated_host_list..
Characterize Posterior DISIDUL.. | |piliyy 365

] Kurtosis ] Skewness

Display Order andardized values as variables

® Variable list [ OK ][ Paste ][ Reset ][Cancel][ Help ]
@ Alphabetic

@ Ascending means

© Descending means

[QOI"IUI"II..IE][ Cancel ][ Help ]

Obriazek 1 Volba popisnych charakteristik EDA v programu SPSS

EDA v programu SPSS byla provedena opét na data Airbnb v New York
City, tentokrat jen pro proménnou Price (cena sdileného ubytovani). Vystupem
programu SPSS, tak jak byl zadan v obrazku 1, je tabulka 2. Z ni 1ze vy¢ist, Ze
primémna cena ubytovani je 152,79 USD se standardni chybou praméru 1,083.
Smérodatna odchylka je 238,831. Z hodnot Sikmosti, kterd dosahuje 19,151, je
patrné, Ze u ceny prevazuji hodnoty mensi nez primér a jsou pozitivné zeSikmeny.
Z hodnot Spicatosti l1ze vycCist, ze statistické rozlozeni proménné cena je velmi
zeSikmené.

Tabulka 2 Popisna statistika EDA pro Airbnb v New York City

Descriptive Statistics

N Range Minimum  Maximum Mean Std. Deviation Variance Skewness Kurtosis
Statistic Statistic Statistic Statistic Stafistic  Std. Error Statistic Statistic Statistic ~ Std. Error  Statistic  Std. Error
price 48618 9990 10 10000 15279 1,083 238831 57040302 19151 011 591879 022

Valid N (listwise) 48618

EDA v programu R opét umoziuje vycislit vSechny charakteristiky najednou.
Staci jednoduchy prikaz Summary a zakladni charakteristiky jsou vy¢isleny:

Prognézovani poptavky s vyuZitim Google Trends dat



Prilohy

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

Také mizeme vypocitat smérodatnou odchylku, rozptyl nebo jakykoli
kvantil.

sd(data airbnb$VAR00010,na.rm = T)
var (data airbnb$VAR00010,na.rm = T)
quantile(data airbnb$VAR00010,prob = 0.3,na.rm = T)

Nebo  jednoduse proménnou pojmenujeme price price<-
data_airbnb$VARO00010 a dale uz jen zadavame piikazy s touto proménnou.

summary (price)

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
10.0 80.0 120.0 168.9 189.0 9999.0
sd (price)

[1] 286.0369

var (price)

[1] 81817.1
quantile (price, probs=0.3)
30%

90

Pro dalsi statistické veli¢iny, jako napiiklad $ikmost nebo $picatost, je nutno
uz vyuzit dalsi balicek pro statistické funkce. nejznaméjsi je dplyr. Funkce
Sikmosti a Spicatosti je také soucasti balicku moments.

skewness (price)
[1] 16.87725
kurtosis (price)
[1] 416.1551

2025 Andrea Kolkova



Priloha 9 Analyza chybéjicich a odlehlych hodnot

Vyhledavani a feSeni chybéjicich a odlehlych hodnot v Excelu je jiz ¢asové velmi
narocna zalezitost spocivajici ve filtrovani dat a jejim nasledném ruc¢nim
nahrazovani. Z toho diivodu to nelze jako efektivni zplisob doporudit a ani zde
nebude aplikovana. Jistym umoznénim vyuziti Excelu je snad jen graficka analyza
pomoci krabicového diagramu, ktery umoziiuje odlehla pozorovani vynechat nebo
ne. Odlehlé pozorovani mizeme vidét zaskrtnutim policka zobrazit vnéjsi body ve
formatu datové fady. Moznosti Excelu jsou vyzkouSeny opét na datech ceny
sdilené¢ho ubytovani. Na obrazku 1 je vidét porovnani krabicového diagramu, kdyz
vnéjsi body nebyly zobrazeny, a druhy graf stejnych hodnot pti zobrazeni vnéjsiho
hodnot, samoziejmé je nutno si povSimnout nutnosti zménit méfitko v druhém
grafu. Z obou grafii mizeme vycist kvartilové rozpéti a jednoznacné tak fict, kde
se nachazi 50 % vsech dat. Také, Zze 75 % cen ubytovani je nizsich nez 170 USD
a naopak 75 % z nich je vyssich nez 58,75 USD. Od ceny 20 USD do 325 USD je
rozpéti vSech cen ubytovani s vyjimkou nékolika odlehlych hodnot, tedy
individualnich cen pfesahujicich tuto hodnotu.

Obriazek 1 Krabicovy diagram cen sdileného ubytovani Airbnb v New York City
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Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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Prace ve statistickém programu SPSS se zda byt jiz mnohem efektivnéjsi.
Hledéani odlehlych a chybégjicich hodnot je opét umoznéno jednim dialogovym
oknem, jak deklaruje obrazek 2.

Pokud nasledné¢ chceme chybéjici hodnoty i vyfesit, je postup opét
automatizovan a na vyzkumnikovi je pouze, jaky zvoli zplsob nahrazeni
chybéjicich dat. Obrazek 3 definuje moznosti, které pii feSeni mame, a to stiedni
hodnotu fady (series mean), pramér z nejblizsich bodl (mean of nearby points),
median z nejblizsich bodi (median of nearby points), linearni interpolaci (linear
interpolation) a linearni trend v bodu (linear trend at point).

Transform Analze Graphs  Ulilities  Exten

1 & Compute Variadle

i‘ 3 Programmability Transformation...
| count values within Cases:

% Shift Values

|

i [& Recode into Same Variables
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[ Automatic Recode.
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[ optimal Binning.

ﬁ-\ Replace Missing Values

INew Variable(s)

&id

& host_id
Ve

g? price

4 minimum_nights

price_1= SMEAN(price)

& number_of_reviews
ﬁ last_review

g? calculated_host_list..
& availability_365

Prepare Data for Modeling
B4 Rank Cases
& Date and Time Wizard...

Name and Method

Method: |Series mean ~A

E Create Time Series Series mean
Wean of nearby points

” Wedian of nearoy points
o Random Number Linear interpolation

2 R Linear trend at point

1 Replace Missing Values... @

Obrazek 3 Dialogové okno SPSS pro feseni odlehlych a chybéjicich hodnot

Pfi vyhledavani chybéjicich a odlehlych hodnot v SPSS jsou opét pouzity
hodnoty ceny sdileného ubytovani. Vysledky uvadi tabulka 1 a je patrné, Ze
chybéjici hodnota se v danych datech vyskytla 11krat, nicméné extrémné
vysokych hodnot dosahuje 765krat.

Tabulka 1 Vyhledani odlehlych a chybéjicich hodnot Airbnb v New York City

Univariate Statistics

Missing Mo. of Extremes?®
] Mean Std. Deviation Count Fercent Low High
price 48618 152,79 238831 11 0 0 TGS

a. Mumber of cases outside the range (Mean - 2*5D, Mean + 2*SD).

Pii detekovani chybéjicich hodnot v jazyce R 1ze pouzit jednoduchy piikaz
is.na(price), a pokud chybé&jici hodnoty chceme vynechat, sta¢i zadat
na.omit(price).
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Priloha 10 Progndzovani v programu SPSS

Nejjednodussim zpisobem vyuziti SPSS pro prognozovani je v nabidce Analyse
vybrat Forecasting a zvolit Create Traditional Models. V této nabidce si miZzeme
vybrat nastroj Expert Modeler. Je velmi vyhodny, protoze z modelit vybere ten
nejlepsi a pak jej aplikuje na vyslednou progndzu. Samoziejmé mizeme i volit
Exponential Smoothing a pak konkrétni ETS model nebo ARIMA. Je to vyuzivané
zejména, kdyz chceme modely porovnavat a potfebujeme vSechny vycislit. Pro
vyuziti pouze pro prognézovani je Expert modeler jednodussi a rychlejsi volbou.
Déle samoziejmé zvolime proménnou. Na obrazku 1 je volba proménné podle
poctu vyhledavani pomoci Expert modeler.

8 Time Series Modeler X

Variables| Statistics Plots OutputFilter | Save Options

Variables: Dependent Variables e
< pocet_whledavani

Independent Variables

Method: |[Expertilodeler £
|[ExpertModeler
Exponential Smaothing
Estimation Period ARIA
Start; First case Start. First case after end of estimation period

End Lastcase End: Last case in active dataset [

Obriazek 1 Dialogové okno pro volbu modelu prognézy v SPSS

Vystupem z prognoz je celd fada dat. Prvnim znich je samoziejmé
automatické vyhledani nejvhodnéjsiho modelu z nabizenych. V piipadé nasich dat
vyhledavani na Google, je to model ARIMA s nasledujicimi parametry v tabulce
1.

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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Tabulka 1 Popis modelu ARIMA pro prognézovani poctu vyhledavani pojmu “klasicka

literatura”

Model Description
Maodel Type
pocet_whledavani ARIMADD1 D)

ARIMA Model Parameters

Estimate SE t Sig.
pocet_wyhledavani  Constant 63,553 1,441 44 080 .oon
MA Lag 1 -314 060 -5,192 000
Lag 2 -188 064 -2,925 004
Lag 12 - 779 094 -8,333 000

Samoziejmé¢ dal$im pozadavkem je zjistit miru pfesnosti tohoto modelu.
SPSS opét nabizi fadu ukazateld. Ty budou diskutovany v nasledujicich
kapitolach. Stejné lze i vybrat grafy, které chceme automaticky zobrazit. Pro
nazornost byly pozadovany vypocty velkého mnozstvi ukazateld mér presnosti a
grafy, jak ukazuje obrazek 2.

1 Teme Seres Modele x R i Swes Mool %
Variabies| EFSUS0CS| Plota | Outpo Filer| S, Opions variabes. Sishasics P10 |OutputFier| S Optons
W Display il moasures, Ljung-Bax stakstic. and number of oulliers. by modsl Plols for Companng Models
P Stanonan R sauare Magmum sbscate percentags sar
W Stasonary R square  Mgan ansolute error R LC T T S SO
¥ Baquare ¥ Masimum agscite percentage ere e — Loy
Wuan absolue garcantage sror ] Reskiyad ulacuretabon uncton (ACF)
W Rool mean sgquare ermor ¥ Mazimum sosohte smor
hean absohute amac Residus patl aulocumetaion unction (PACF)
W Mean sbsolute percentage smor | Normalized BIC
Pits 1

Statstis o Comparng Modets Staks®

¥ sanws [ ———)
Gooness ofi Paramete essmates
¥ Goas t a D) Each Plot Displays Residusl partal sulogoretsbon funelion (PACF)
Residugl utocorelsion hncion (ACF) Residual autocareialion uncton (ACF) P
Residyal parial aulocorelaton hnlion (PACF) Resicual artial sulogamelatin fncion PACF) -
Favahies

W Digpiay forecasts
¥ Canaidancs interyals or foracasts

¥ Contidence inbervals 1o Ml valses

OK_| | paste | | Beset || Cancet | Heip

(o J zoste ) [ mmast et s
Obrazek 2 Dialogové okno vybéru ukazatelti mér piesnosti a grafit v SPSS
SPSS nabizi samoziejmé jesté fadu dalSich vystupt, jako jsou naptiklad
predikované hodnoty. I v grafickych vystupech nabizi celou fadu moznosti. Na
obrazku 3 je prognéza vyvoje poctu vyhledavani na nasledujicich 50 mésicti (coz
je zamérné prehnana délka horizontu, zvolena pouze z diivodu lepsi vizualni
orientace).
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Piiloha 11 Progndzovani v jazyce R

V této piiloze je proveden piiklad vypoctu v jazyce R modelu ARIMA a ETS.
Aplikace bude provedena na stejnych datech ,literature”. Nejprve je nutno
naimportovat si datovy soubor a pojmenovat proménnou, v nasem piipadé je
pojmenovana , literature*. Tyto procesy jsou zaloZeny na zakladnich znalostech
jazyka R, proto zde nebudou vypisovana. Samotné prognézovani se zjednodusuje
na jeden jediny piikaz, a to u vypoctu metod na zdklad¢ exponencidlniho
vyrovnani:

fit<-ets(literature)

Samoziejmé je zadouci vidét vysledky, a tak jednoduchym ptikazem
summary(fit) si je mizeme prohlédnout. Vysledek je pak v R viditelny v tomto
formatu:

ETS (M, A, N)

Smoothing parameters:
alpha = 0,9999
beta = 0,0023

Initial states:
1 = 64,9757
b = 3,3455

sigma: 0,1993

AIC AICc BIC
1989.593 1989.917 2005.854

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE

Training set -2,68074 13,80168 10,44897 -7,153848 18,35657
0.9632726

ACF1
Training set -0,04417568

Pojmy jako ME, RMSE atd. jsou vysledkem funkce summary, ale jejich
vysvétleni je detailné diskutovano v kapitole 5, miry pfesnosti zde jsou uvedeny
jen pro uplnost. Podle potieby je samoziejme vhodné dané tidaje upravit a vlozit
naptiklad do tabulky. Pomoci funkce autoplot(forecast(fit)) pak mizeme vykreslit
graf progndzy poctu vyhledavani pojmu klasickd literatura na vyhledéavacich
Google.

Pifi progndze pomoci metod ARIMA v jazyce R opét vyuzijeme bali¢ek
forecast. Nabizi v zasadé dvé cesty k prognéze ARIMA modeli, a to vyuZiti
automatizovaného algoritmu pro vybér nejlepsiho ARIMA modelu, a to funkce
auto.arima, nebo vybér modelu samostatné na zékladé¢ vypocti ACF/PACF
K vybéru moznych modelii a nasledné vypoétu AIS; pro vybér toho nejlepsiho;
graf takto vypocitanych ukazatelt je vidét na obrazku 1.
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residuals(fit3)

ACF
PACF

Obriazek 1 Vypoéty ACF/PACF k moznému vybéru nejvhodnéjsich modeli.

Pro podnikové ucely je samoziejmé zadouci co nejvétsi automatizace
vypoctl, jelikoz podniku obvykle nejde o vy¢isleni statistickych veli¢in vSech
moznych modeld, ale o praktické vyuziti pro prognézu. Proto i v této publikaci
budeme postupovat s co nejvétsi mirou automatizace. Vypocet progndzy na
zaklad¢ automatického vybéru nejvhodnéjsiho ARIMA modelu je zjednodu$en na
volani:

fit<-auto.arima (literature)

Nasledné si vysledky opét zviditelnime pomoci summary(fit) a vysledkem
jsou nasledujici veli¢iny:

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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ARIMA(0,0,2) with non-zero mean
Coefficients:
mal ma?2 mean
0,7531 0,4228 63,7474
s.e. 0,0700 0,0682 1,7875

sigma”2 estimated as 131,9: log likelihood=-736,14
AIC=1480,28 AICc=1480,49 BIC=1493,28

Training set error measures:

ME RMSE MAE MPE MAPE
MASE

Training set -0,01317267 11,39636 8,68512 -3,53339 14,69985
0.800666

ACF1
Training set -0,03838939

Piestoze jiz vime, ze je tento model pro praktické vyuziti nejvhodnéjsi,
vytvofime graf rezidui a pomoci jazyka R vypocitame i pfislusné testy. Coz se
opét zjednodusi na jeden prikaz:

checkresiduals (fit)

Vysledky tohoto piikazu jsou v grafu na obrazku 2 a nasledujicim textu.
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Residuals

ACF
count
]

0- -
0287 . . . . B 1 T LT T TR TR
0 10 15 0 -40 20 0 20 4

Lag residuals

Obrazek 2 Graf rezidui pti progndze vyhledavani pojmu klasicka literatura pomoci jazyka
R

Results of Hypothesis Test

Alternative Hypothesis:

Test Name: Ljung-Box test
Data: residuals

Test Statistic: Q* = 18,32377
Test Statistic Parameter: df = 7
P-value: 0,01059156
Model df: 3. Total lags used: 10

Prognézovani poptavky s vyuZitim Google Trends dat
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Nyni mlzZeme pfistoupit k samotnému grafickému znazornéni prognozy
pomoci ARIMA modelu. Piikaz je stejny jako u ETS modelt, a to
autoplot(forecast(fit)), vysledek je vidét na obrazku 3.

Forecasts from ARIMA(0.0.2) with non-zero mean

my e, Merahre']

Obrazek 3 Grafické znazornéni prognézy ARIMA modelu v jazyce R

Jazyk R také umoziuje vykresleni charakteristickych kofenti modelti pomoci
autoplot(fit). V naSem ptipadé jsou vSechny kofeny uvniti kruhu jednotky, jak
ukazuje graf na obrazku 4. R jiz zajist'uje, Ze vybrany model je jak stacionarni, tak
invertni.

Funkce Arima nikdy nevrati model s inverznimi kofeny mimo kruh jednotky.
Funkce auto.arima je jesté piisnéjsi a nevybere ani model s koteny v blizkosti
kruhu jednotky. To je ale jiz spiSe soucasti pokrocilé statistiky a pro podnikové
ucely postaci védomi, Ze balicek forecast je naprogramovan spravng, bez nutnosti
to ovéfovat.

Inverse MA roots

S

Fa

UnifCircle
o Wik

Imaginary
=

.

Real

Obrazek 4 Vykresleni charakteristickych kofenti modelt, a to pomoci autoplot(fit) v jazyce
R
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Priloha 12 Miry pifesnosti v SPSS

Pokud budeme v programu SPSS hodnotit model predikce poptavky knih na
zakladé vyhledavani pojmu klasicka literatura, ktery byl vyuzit v kapitole
dekompozice, 1ze pouzit celou fadu mér presnosti. Zde je aplikovan vypocet mér
pfesnosti na model v ex-post predikci, respektive na tréninkova data. SPSS
umoznuje ve standardnim nastaveni vypocet statistik:

e Stacionarni R?

e R

e RMSE,

o MAPE,

o MAE,

e MaxAPE,
e MaxAE,

e Normalizované BIC,
e Ljung-Box statistiky.
Tabulka 1 udava vysledky pii pouziti vSech dostupnych mér piesnosti. Tyto
tabulky znazorfiuji miru pfesnosti prognoézy poptavky fiktivnich dat za pouziti
modelu ARIMA(0,0,12), a to pouze na tréninkovych datech.

Tabulka 1 Vysledky mér pfesnosti v programu SPSS

Model Statistics

Model Fit statistics Ljung-Box Q(18)
Numberof ~ Stationary R- Normalized Number of

Model Predictors squared  Re-squared  RMSE  MAPE MAE  MaAPE  MaxAE BIC Statistics  DF sig Outiiers

pocet_whiedavani- 0 584 584 9490 12811 7138 88175 29175 4610 122967 15 000 0

Model_1

Vysledky vSak mizeme jesté zptesnit pfidanim nejen stfednich hodnot mér
piesnosti, ale dalsich statistik, jako jSou minimum, maximum a percentilové
charakteristiky uvedené v tabulce 2.

Tabulka 2 Vysledky mér ptesnosti v programu SPSS — detailni vyjadireni

Model Fit
Percentile

Fit Statistic Mean SE Minimum  Maximum 5 10 25 50 75 90 95

Stationary R-squared 584 ; 584 584 584 584 584 584 584 584 584
R-squared 584 584 584 584 584 584 584 584 584 584
RMSE 9,490 X 9,490 9,490 9,490 9,490 9,490 9,490 9,490 9,490 9,490
MAPE 12,811 3 12,811 12,811 12,811 12,811 12,811 12,811 12,811 12,811 12,811
MaxAPE 88,175 88,175 88,175 88,175 88,175 88,175 88,175 88,175 88,175 88,175
MAE 7,138 7138 7,138 7138 7,138 7138 7138 7138 7,138 7138
MaxAE 29,175 29,175 29,175 29,175 29,175 29,175 29,175 29,175 29,175 29,175
Normalized BIC 4,610 ¥ 4,610 4,610 4,610 4,610 4,610 4,610 4,610 4,610 4,610

Prognézovani poptavky s vyuZitim Google Trends dat
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Piiloha 13 Miry ptesnosti v jazyce R
V jazyce R je vhodné opét vyuzit bali¢ku forecast, i kdyz miry piesnosti nabizeji
i jiné. Samotné vycCisleni mér presnosti je jest¢ jednodussi a jednoduchym
prikazem accuracy vycislime miry pfesnosti, které tento balicek v zdkladu nabizi.
A to jsou:

e ME,

e RMSE,
o MAE,
e MPE,
o MAPE,
e MASE.

Dale také statistiky:
e AIC, Akaikeova informac¢niho kritéria

e AlCc,
e BIC,
e ACFI1.

Piiklad kodu pro vypocet mér piesnosti modelu ETS (exponencialni
vyrovnani — viz pfedchozi kapitoly) je v nasledujicim boxu. Je zde opét vyuzito
fiktivnich dat ,,literature*, tedy data pouzita i v pfedchozi kapitole.

fit<-ets(literature[1:200,1], h=100)

accuracy (fit)

accuracy (fit, literature[201:300,1])

Vysledkem pak je jednak mira piesnosti jak Vv tréninkovych datech, tak
Vv testovacich. Vysledky mohou byt rizné, pro tréninkova data samoziejmé vyjde
ptesnost vyssi, naopak u dat testovacich bude pfesnost niz$i, pak ji porovnavame
S jinymi modely k urceni miry pfesnosti daného prognostického modelu.

V nasledujici tabulce 1 vidime rozdily v pfesnosti dat testovacich a
tréninkovych na ilustra¢nim pfikladu vypoctu mér pfesnosti pii vypoctu prognozy
na akciovém trhu. Je zde patrné, ze na testovacich datech prognoéza vykazuje vyssi
chybu nez na datech tréninkovych.

Tabulka 1 Miry ptesnosti pro data tréninkova a testovaci

ME RMSE |MAE |MPE |MAPE |MASE
;jr;f;mkova 04393 15,8461 8,9596 |0,0213 |0,5534 1,0000
gaef;"v“‘ 08900  |78,1811 |63,3112|-0,1676 |3,7897 |7,0663
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Priloha 14 Moderni statistické programy vyuzivané pfi prognézovani a fizeni
V podnikové ekonomice

Progndézovani je mozno vyrazné zjednodusit pomoci modernich statistickych
programi. Zakladni metody prognézovani umoziuji i jednodussi programy jako
Excel nebo SPSS. Zde ov§em narazime na omezeni moznych metod vypoétu. Ty
se zaméfuji pouze na jednoduché statistické modely, které je jiz dnes obvyklé
dopliiovat a kombinovat s jinymi. V podnicich, kde prognostické metody
pouzivaji v praxi, obvykle Excel neni pln¢ dostacujicim programem, ktery by
zajistil vhodnou prognoézu v piijatelném Case a s ptijatelnou narocnosti. Nyni je na
trhu k dispozici fada softwari, které je moZno oznacit za statistické.

Existujici systémy pro prediktivni analyzu jsou dodavany napiiklad
spole¢nostmi SAS (SAS Enterprise Miner), SPSS (Insightful Miner), KXEN
(KXEN Analytic Framework), IBM (DB2 Intelligent Miner for Data), Dynamic
Future (PREWIT), Economic Wizard (expertni systém Forecast Wizard). Dle
Cipra (2013) dalsimi muze byt i EViews (od dodavatele QMS Software, Inc.),
GAUSS (Aptech Systems, Inc.), LIMDEP (Econometric Software), Mathematika
(Wolfram Research, Inc.), MatLab (MathWorks, Inc.), RATS (Estima), SHAZAM
(Dept.of Economics, Univesity of British Columbia) a TSP (TSP International), R
(Free Software Foundation, Inc.), Stata (StataCorp).

V praxi jsou nabizeny i mnohé firemni produkty usnadnujici predikce
firmam, tyto modely a firmy byly jiz definovany v kapitole 6. Casto jsou vsak
placené a pro zakladni vyzkum nevhodné zejména pro nezvefejiiovani postupti
skody pouzitymi v modelech. Samoziejmé, v mnozstvi programi, které trh
nabizi, jsou urciti lidfi, ktefi tvofi zakladni ramec pouzivanych statistickych
programti. Také technologie pouzité v modelech prochazeji vyvojem. Z
historického hlediska jsou nejpouzivané;jsi technologie zhruba fazeny:

e 1995 SPSS,

e 2003 SPSS Modeler,

e 2013R,

e 2016 Python,

e 2018 Deep Learning a nastroje umoziujici jejich aplikaci,

e Od roku 2020 se pak do popfedi dostava systémy AutoML, kdy uz jde o

fizenou umélou inteligenci.
V nasledujicich kapitolach jsou popsany nejcastéji vyuzivané anebo

nejzajimavéjsi a nejnovéjsi statistické softwary. Samoziejme se nejednd o
dokonaly celkovy piehled statistickych produktt, které jsou dnes nabizeny.

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat



Prilohy
Statistica

STATISTICA je komplexni systém obsahujici prosttedky pro spravu dat, jejich
analyzu, vizualizaci a vyvoj uzivatelskych aplikaci. Poskytuje Siroky vybér
zakladnich i pokroc€ilych technik specialné vyvinutych pro podnikani, vytézovani
dat, védu a inZenyrské aplikace. Statistica je jednim z nejvyznamnéjsich
konkurenti SPSS.

Jeji velkou vyhodou je uzivatelska ptivétivost pro uzivatele MS Office,
protoze z velké €asti kopiruje jeho panely nastroji. Také je mirn¢ levnéjsi nez
SPSS. Samoziejmé diky mensimu rozsiteni v CR je jeho hlavni nevyhodou nizsi
moznost sdilet praci. Ukdzku uzivatelského rozhrani lze vidét na obrazku 1.

AR
- HE 9 =
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Obrazek 1 Ukazka uZzivatelského prostedi programu Statistica
Zdroj: statsoft.cz

SPSS

SPSS je statisticky a analyticky nastroj pro univerzalni pouziti. Nazev ptivodné
znamenal Statistical Package for the Social Sciences a jeho prvni uvedeni na trh
je datovéno uz vroce 1968. Je to ndzev americké softwarové firmy sidlici
v Chicagu. Od roku 2009 ji vlastni spole¢nost IBM, proto je dnes software
oznacovany jako IBM SPSS. V letech 2009 az 2010 byl znam pod nazvem PASW
(Predictive Analytics SoftWare), pfed rokem 2009 jen SPSS. Tento produkt
muzeme oznacit jako vladce trhu se statistickym softwarem a vyuzivaji ho jak
témet vSechny vysoké Skoly, tak i fada podnik.

Software je urCen jak pro zkuSenéjsi, tak pro zalinajici statistiky, jeho
ovladani je pomérné¢ intuitivni a je zalozeno na moduldrnim feSeni. Uzivatel si tak
muze vytvoftit sestavu nejvhodnéjsi pro feSeni svych tloh. Jeho hlavni nevyhodou
je samoziejmée ponekud vyssi cena a také velké naroky na hardware. Uzivatelské
rozhrani je predstaveno v mnoha ukazkach v ptilohach této publikace.
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Stata

Stata je statisticky softwarovy bali¢ek pro obecné pouziti. Uzivatelské rozhrani je
znazornéno na obrazku 2. Tento software byl vytvofeny v roce 1985 spole€nosti
StataCorp. VétSina jeho uzivateltl jsou vyzkumni pracovnici zejména v oblasti
ekonomiky, sociologie, politickych véd, biomediciny a epidemiologie. Funkce
Stata zahrnuji spravu dat, statistickou analyzu, grafiku, simulaci, regresi a vlastni
programovani. Ma také systém Sifeni uzivatelsky psanych programd, ktery
umoZziuje nepfetrzity rust. Nazev Stata vychazi ze zkratky slov ,.statistika“ a
data“.

Seasonal Adjustment Factor for 28-day Moving Average
Derived Using Optimal-knot Spline

B
A A\
% \/ \/ \A
A= |

Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec
Month

Obrazek 2 Ukazka uzivatelského prostiedi programu STATA
Zdroj: stata.com

Prognézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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SAS Systém

SAS System nebo jen SAS (puivodné Statistical Analysis System) je integrovany
systém softwarovych produktil, vyrabény firmou SAS Institute. SlouZzi jednak ve
firmach jako databazovy systém, jednak jako nastroj pro analyzu a obchodni
vyuziti dat a jednak pro statistickou analyzu dat ve véd¢ a technologii. Jedna se o
modularni software, takze zakaznik mlze vyuZit jen ty ¢asti, které se hodi jemu.
SAS obsahuje vlastni programovaci jazyk, oznacovany rovnéz jako SAS. Obrazek
3 znazoriuje uzivatelské rozhrani systému SAS.
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Obriazek 3 Ukazka uzivatelského rozhrani programu SAS systém
Zdroj: support.sas.com

Jazyk R

R je oznaCovan spiSe jako vypocetni prostfedi nez statisticky software a diky
programovacim moznostem s nim lze vypoéitat i to, na co bézné funkce klasickych
statistickych software nesta¢i. Hlavni vyhodou je samoziejmé jeho nulova cena.
Jazyk R vyuziva balicki, které k tomuto programu poskytuji védci i odbornici z
praxe zdarma v centralnim repositaii CRAN. Moznosti vyuziti tohoto programu
tak neustale rostou. Pro verzi 3.6.2 je téchto balicktl, dle udajii z dubna roku 2023,
k dispozici 19 352.

Balickd, kterymi je mozno podpofit prognézovani v modernich statistickych
programech jako R, je také nékolik. Jednim z nich je naptiklad znamy forecast od
Hyndmana a Khandakara (2008). Dalsimi mohou byt bfast, ktery vznikl v roce
2014 na zaklad¢ vyzkumu Verbesselta et al. (Verbesselt et al., 2014). Balic¢ek hts,
ktery obsahuje metody pro vizualizaci, analyzu a prognézovani hierarchickych
Casovych fad a jeho interpretace, je obsazen v Hyndman et al. (2015). Dalsim
mize byt MEFM, sada nastroji pro implementaci Monash Electricity,
prognosticky model, zaloZeny na ¢lanku Hyndmana a Fana (2010). Bali¢ek robets
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realizuje progndézy casovych fad s robustnim exponencidlnim vyrovnanim. Je
postaven na praci Hyndmana a Khandakara (2008) a je popsan v textu Crevitse a
Crouxe (2017). Pomoci StR 1ze vy¢islit dekompozice ¢asovych fad, metody jsou
popsany Dokumentovem a Hyndmanem (2016). Thief je temporalni hierarchicky
prognosticky model — tato metoda byla popsana ve “Forecasting with temporal
hierarchies” spoluautori Athanasopoulose et al. (2017). Tsfeatures umoziuje
extrakci funkce ¢asové fady, dle Hyndmana et al. (2015). Dal$im z novych bali¢ki
muze byt napiiklad Prophet, ktery vytvofili odbornici z Facebooku (Taylor &
Letham, 2018). Byl vyuzit i v dal§ich ¢lancich (Navratil & Kolkova, 2019) a
(Kolkova & Kljuénikov, 2022).

V samotném prognozovani a dekompozici je jist¢ stale dilezitd role
analytika, nicméné fadu otazek lze jiz automatizovat. Jenom tato automatizace
umozni vyuziti modelu v $ir§im méfitku, a to i pro manazery a podnikatele bez
Sirokych statistickych a programovacich znalosti. Modely uréené pro podnikovou
sféru musi splitovat pozadavky urcité jednoduchosti a snadné interpretovatelnosti.
Taylor a Letham (2018) definovali nejlepsi vyuziti lidskych a automatizovanych
ukolt. Schematicky pohled na tuto automatizaci je na obrazku 4.
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Obrazek 4 Schéma automatizace tikold pfi prognoézovani
Zdroj: Taylor a Letham, 2018

Taylor a Letham (2018) zacinaji své modelovani pomoci analytika, ktery
definuje dostatecné flexibilni zadani se subjektivnim vykladem parametra.
Nasleduje jiz automatizovany proces, kterym se simuluji prognoézy a vycisluji
miry jejich pfesnosti. Pokud nastane situace, kdy mira pfesnosti nedosahuje
pozadovanych hodnot nebo nastanou problémy s jinymi aspekty, model oznaci
tyto problémy a pfeda lidskému analytikovi, obvykle i s pofadim priority. Analytik
pak miize model vizudln€ posoudit a nasledné adekvatn€ upravit. Zde uz lze
spatfovat pocatek AutoML systému, o kterém uz byla zminka na zacatku kapitoly.

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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Jazyk R lze vyuzit v riznych prostfedich, nejznaméjsi je R-studio, jejichz
uzivatelské rozhrani je na obrazku 5. Velmi zajimavé je i prostfedi Rkward

(Roediger et al., 2012), které upravili i odbornici z VSB-TU Ostrava (Janurova et
al., 2016).
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Obrazek 5 Ukazka RStudia s programovacim jazykem R
Zdroj: vlastni zpracovani v RStudiu

Python

Dalsim programovacim jazykem, ktery 1ze vyuzit pro prognézovani v podnikové
ekonomice, je Python. Funguje na podobném principu jako jazyk R. Rovnéz je
vyvijen jako open source projekt s celou fadou dalsich balickd. Python stejné jako
R nebo i Matlab patii mezi programovaci jazyky, které se 1ze pomémé snadno a
rychle naucit. Mezi védeckou vefejnosti jsou pfiznivci jak jazyka R, tak Pythonu.
Pfiznivei Pythonu argumentuji jednodus$imi kody a prakticky stejnymi
moznostmi vyuziti balicku jako R a nejspise 1ze ocekavat v budoucnu vétsi priklon
smérem od R k Pythonu.

Python navrhl Guido van Rossum uz v roce 1991 v Matematickém centru
Stiching v Nizozemsku. A jeho jméno opravdu pochazi z nazvu zabavného pofadu
Monty Python létajici cirkus. V soucasnosti se aktualné pouziva verze Python 3.0.
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Autorka v Pythonu realizovala nékolik védeckych ¢lanka (Kolkova &
Kljuénikov, 2022) nebo (Kolkova & Navratil, 2021) a dospéla k zavéru, ze Python
ma ve svém pouziti mnoho vyhod, a i kdyZ se jedna o software s otevienym
zdrojovym kodem, umoznuje profesionalni a sofistikovanou praci v oblasti spravy
dat a statistickych vypoctu.

Python na poli prognozovani poptavky jiz nékolik let plni nezastupitelnou
ulohu. Poptavku po biopalivech prognozuji Paula aj. (Paula et al., 2022), kde
vyuzili modely Arima a modely zalozené na umélé inteligenci. K vypoétim
pouzili balicky Scikit-Learn, Gradient Boosting a forecast. V ¢lanku (Khokhlova
& Khokhlova, 2022) analyzovali technologické trendy pomoci rozsahlych open
source dat o patentech. Na zakladé této analyzy se pokouseji predvidat budouci
poptavku po dovednostech na trhu prace. Python dokonce et al. pouzivaji pro
predikci poptavky po nabijeni elektrickych vozidel (Zhang et al., 2021). Zde na
zaklad¢ dat z méstskych bodi a casoprostorovych charakteristik obyvatel autofi
pomoci Pythonu vytvareji uplny model piedpovédi poptavky po nabijeni.
Optimalizaci problémil s planovanim agregované vyroby snebo bez ztraty
produktivity fesili Rehman et al. (2021). Jejich vysledky naznacuji, ze ztrata
produktivity méa pfimy dopad na poptavku po pracovnich silach. Pro vypocet
vyuzili PuLP, coz je modelovaci rdmec opét v rezimu open source a fesi vypocty
linearniho celo¢iselného programovani.

V podnikéani se Python pouziva i v jinych oblastech nez jen prognézovani
poptavky a jeho vyuziti je velmi Siroké. Pomoci Pythonu vyzkumnici hledaji
vhodné umistnéni turisticky atraktivnich cilt (Michalko et al., 2022). Rozhodovaci
analyzu multifaktorového uvérového rizika provadéji Tang et al. (2022), kteii
pomoci Pythonu tesi ulohy logistické regrese i neuronové sité pro malé a stfedni
podniky. Cela fada studii se také zabyva problematikou finan¢niho trhu, napiiklad
Ding et al. (2022) prognézuje na zakladé hlubokého uceni vyvoj Shanhai Stock
Exchange 50 Index. A mohli bychom pokracovat jisté celou fadou dalsich studii.
Python je dnes jiz nastroj, ktery vyzkumnici z ekonomickych obort celého svéta
pouzivaji zcela bézné. Lze predpokladat, Ze nebude dlouho trvat a dostane se i do
bézné vyuky na vysokych skolach ekonomickych a bude postupné nahrazovat
programy jako Matemathica, Statistica nebo SPSS.

Nyni se mnoho datovych védcti zamétuje hlavné na studium programovaciho
jazyka, kterému dnes opravdu dominuje Python. Casto ale nedisponuji
dostateCnou znalosti statistiky ¢i jinych aplikovanych véd. Mezi nejlepsi
knihovny, pomoci kterych se lze ucit statistiku, patii Scipy.Stats, Pingouin a
Statsmodels. VSechny tyto knihovny lze ziskat v rezimu open source, takze jsou
k dispozici kazdému. Vyjmenované knihovny usnadiiuji praci datovym védctim,
pro néz neni statistika hlavnim oborem vzdélani.

Stejné jako R i Python lze pouzit v riznych prostiedich. Nejcastéji pouzivané
v akademické sféfe je ale i zde voln€ dostupné integrované vyvojové prostiedi —
Visual Studio, at’ jiz ve verzi Code nebo 2022 ¢i jiné. Python lze ale aplikovat i
V R-studiu a kombinovat jeho vyuziti s jazykem R. Samoziejmé existuji i dalsi
prostiedi, jako PyCharm.

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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Matlab

Matlab je integrovany systém zahrnujici nastroje pro symbolické a numerické
vypocty, analyzu a vizualizaci dat, modelovani a simulace déji. Nazev MATLAB
vznikl zkracenim slov MATrix LABoratory, coz se da pielozit jako ,,maticova

laboratot*. Odpovida to skutecnosti, Ze klicovou datovou strukturou pii vypoctech
v MATLABU jsou matice.

Vytvofil ho Cleve Moler z univerzity v Novém Mexiku na konci 70. let, aby
usnadnil praci svym studenttim, ktefi se tak nemuseli uc¢it programovaci jazyk
Fortran. Programovani ve Fortranu bylo slozité¢ a skryvalo mnoho néastrah pfi
feSeni matematickych vypocti. MATLAB se velice rychle rozsitil i na dalsi
univerzity. V roce 1983 se o MATLAB zacal zajimat Jack Little na Stanfordové
univerzité. Do té doby byl MATLAB zdarma, Jack Little v ném vsak vidél i
moznost ekonomického zhodnoceni. MATLAB ptepsal do jazyka C a v roce 1984
Little, Moler a Steve Bergert spole¢né zaloZili spole¢nost MathWorks, ktera
nabidla produkt na trh.

Hlavni oblasti vyuziti jsou technické obory a ekonomie. Néktefi odbornici
nepovazuji MATLAB za programovaci jazyk, jini o ném zase fikaji, ze je velice
cennym a uziteénym programovacim jazykem. Hlavnim konkurentem je
samoziejmé jazyk R a Python, jejichZ hlavni vyhodou je nulova cena. Naproti
tomu je MATLAB oznaCovan za rychlejs$i. Ukazku uzivatelského rozhrani
Vv softwaru MATLAB znézormuje obrazek 6.
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AutoML systémy

Automatizované Machine Learning, oznacovany také jako automatizovand ML
nebo AutoML, je proces automatizace ¢asoveé narocného zpracovani iterativnich
uloh vyvoje modelti strojového uceni.

AutoML systémy jsou novinkou a v poslednich deseti letech se o nich velmi
diskutuje, nicméné prakticky rozvoj je datovan kolem roku 2020. Jejich hlavni
podstatou je vytvofit systém, ktery bude realizovat celou predikéni analytiku sam.
Jinymi slovy, miZzeme ho pojmenovat jako umélou inteligenci, ktera ¥idi umélou
inteligenci. Mél by byt schopen samostatné optimalizace i samostatné tvorby
uzivatelsky pfiznivych vystupi. Takto by byl vhodny vlastné pro kazdého i bez
znalosti informatiky ¢i prognostickych modelii. Co samoziejm¢ modely
nedokazou, je definice samotnych tloh a obchodnich cild, ke kterym ma vystup
systému slouzit.

V soucasné dobé jsou tyto systémy nabizeny nekolika firmami. Za zminku
stojiiopen source moznosti, jez nabizi naptiklad AutoSklearn, Auto Keras, TPOT.
Dalsi skupinu poskytovateld téchto systémut tvoii specializované start-upy, které
vznikly praveé za icelem takové nabidky. Mohou to byt naptiklad Data Robot nebo
H20 a tada dalsich. Nicmén¢ ani standardni softwarové firmy v tomto vyvoji
nezaostavaji, a tak své AutoML systémy jiz nabizi i IBM SPSS, Google, Amazon,
MS Azure a jiné, definované i v pfedchozich kapitolach.

Prognoézovani poptavky s vyuzitim Google Trends dat
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Demand forecasting using Google
Trends data

Andrea Kolkova

Summary

Forecasting in the business economy is one of the key research questions today.
The publication focuses on quantitative methods of demand prediction. Contains
the results of several years of research as well as completely new findings.
However, what researchers often have a problem with is obtaining data.
Companies very often do not want to provide their data, especially for fear of
revealing some business secrets or tactics. From this point of view, the starting
point can be the use of Google Trends data. The goal is then to verify the
possibilities of using GT data in demand forecasting.

The monograph is divided into 10 parts. The first part is devoted to basic
methodological and theoretical starting points. It also puts the term demand into
the context of logistics and logistics management. The next chapter forms the basic
framework of current scientific research in quantitative demand forecasting
methods. It also defines the thought process in forecasting and its evaluation. The
third chapter concerns the definition of GT data and the method of their creation,
as well as the description and decomposition of the data. The fourth chapter
introduces the reader to quantitative forecasting methods, divided into statistical
methods, methods inspired by nature, including methods of artificial neural
networks, combined and hybrid methods, and methods developed in current
practice.

The key chapters of the publication are chapters five to seven. These already
apply the possibilities of using GT to a specific forecast of demand, first of all
individual demand, then also demand for selected search categories (respectively
market demand). The seventh chapter then describes how forecasting based on GT
data can be used for competitor analysis.

The publication can be recommended above all to scientific workers who
continue the scientific questions raised in this monograph. Also to researchers who
are working on the development of new methodologies in the field of business
economics and face the problems of lack of data. The publication may also be of
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interest to practitioners dealing with forecasting. Last but not least, it can be used
by students of subsequent master's or doctoral study programs as background
material for their diploma or dissertation theses on this topic.
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