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1 Anotace

Obdobi

Nazev
predmétu

Vyucovaci
jazyk
Garant
pfedmétu

Garancni ustav

Katedra
Vyucujici
(prednasejici)
Vyucujici
(cvicici)
Ukonceni
predmétu
Poznamka

k ukondéeni
Rozsah
Pocet kreditt

Cile
vystupy z uceni

Vystupy z uceni

Oshova
pfedmétu

1. semestr/ 1. roénik

Pokrocilé metody analyz a modelovani
cesky

doc. RNDr. Jaroslav Stuchly, CSc.
Ustav podnikové strategie

Katedra ekonomiky
doc. RNDr. Jaroslav Stuchly, CSc.

Ing. Marek Vokoun, Ph.D.
zkouska

dochazka na seminate 70 % vcetn¢ dalSich poznamek garanta predmétu

4/2
8

predmétu Cilem pifedmétu je seznameni se s nckterymi pokrocilymi metodami

analyz a technikami modelovani za ucelem podpory rozhodovani
V podniku. Pfedmét si rovnéz klade za cil vysvétlit princip téchto teorii,
naucit studenta pracovat s t€mito teoriemi a jejich aplikaci.

Po uspésném absolvovani piedmétu student:

16.1 zna zakladni pojmy a pravidla fuzzy logiky,

16.2 rozumi fungovani umélych neuronovych struktur,

16.3 rozumi genetickym algoritmim,

16.4 zna teorii chaosu,

16.5 rozumi dataminingu a textminingu,

16.6 modeluje ¢asové fady pomoci fuzzy logiky,

16.7 modeluje ¢asové fady pomoci umélych neuronovych struktur,

16.8 modeluje ¢asové fady pomoci genetickych algoritmil,

16.9 zn4 aplikace modell ¢asovych fad v podnikové praxi.

Piednéasky

1.Pfedstaveni pokrocilych metod analyz a modelovani v ekonomickém
aplikovaném vyzkumu a Vv podnikové praxi. Pfednosti a nedostatky
popisné analyzy dat, vyuZzivani vizualizovanych dat. (16.9)

2.Predstaveni pravidel logiky a matematického zapisu mnoZin, moznosti
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zapisovani modelt, pravdépodobnost a statistické rozdéleni dat. (16.1,
16.2, 16.3)

3. Piedstaveni parametrického a neparametrického ptistupu v modelovani.
Pravidla regresni analyzy pro prifezova data. (16.6, 16.7, 16.8)

4.Pravidla vicenasobné regresni analyzy pro Casové fady. (16.6, 16.7,
16.8)

5.Testovani ptredpokladti konvenéni asymptotické teoric pro odhady
¢asovych fad metodou nejmensich Ctvercii, transformace ¢asovych fad,
Casové fady typu 1(0) a I(1). (16.6, 16.7, 16.8)

6.Modelovani ¢asovych fad pomoci regresni analyzy. (16.6, 16.7, 16.8)

7.Casové fady v ekonomickém vyzkumu a podnikové praxi, moznosti
pokrocilych metod. (16.6, 16.7, 16.8)

8.Pokrocilé modelovani Casovych fad pomoci regresni analyzy. (16.6,
16.7, 16.8)

9.Zakladni principy teorie fuzzy mnozin a fuzzy logiky. (16.1)

10. Fuzzy systémy, adaptace ve fuzzy systémech. (16.1)

11. Uvedeni ptikladl aplikaci fuzzy logiky v rozhodovani, jako je napft.
manazerské a investi¢ni rozhodovani, predikce atd. (16.1)

12. Modelovani ¢asovych fad pomoci fuzzy logiky. (16.1, 16.6)

13. Umélé neuronové sité¢ (UNS): Seznameni se se zakladnimi pojmy v
oblasti umélych neuronovych siti, uvedeni pojmu perceptron. (16.2)

14. Vicevrstva neuronova sit’ a jeji parametry. (16.2)

15. Uvedeni piikladt aplikace UNS pro investi¢ni rozhodovani, odhady
cen vyrobki a mnozstevni odhady. (16.7)

16. Uvedeni piikladd aplikace UNS pro odhad cen nemovitosti,
ocenovani bonity klienta atd. (16.7)

17. Modelovani ¢asovych fad pomoci UNS. (16.2, 16.7)

18. Pokrocilé modelovani ¢asovych fad pomoci UNS. (16.2, 16.7)

19. Genetické algoritmy (GA): Seznameni se zdklady genetiky, analogii
mezi pfirodou a matematickym popisem, umoziujici feSeni problému
rozhodovani. (16.3)

20. Uvedeni pouziti GA v oblasti optimalizace Siroké palety problémi —
optimalizace investicni strategie, fizeni vyroby, feznych pland,
aproximace kiivek, feSeni problému obchodniho cestujiciho, vyuZziti
shlukové analyzy apod. (16.3)

21. Optimalizaéni tlohy v GA, schémata, cykly, smycky. (16.3)

22. Modelovani ¢asovych fad pomoci GA. (16.3, 16.8)

23.Teorie chaosu: Teorie pojedndva o moznosti lepSiho popisu
ekonomickych jevi, nez je tomu u klasickych metod. Je objasnén
pojem chaos a fad, fraktal. (16.4)

24. Uvedeni vyuziti teorie chaosu u méfené¢ho sledovaného systému,
uvedeni ptikladl z ekonomického vyzkumu a podnikové praxe. (16.4)

25.Uvedeni pojmu datamining, textmining a definovani cild, vybér
techniky modelovani, zdroje a piiprava dat, tvorba modelt, jejich
ovéteni, vyhodnoceni, implementace a udrzba. (16.5)

26. Uvedeni ptikladt pouziti dataminingu v Business Intelligence a pro
volbu strategie spoluprace se zakaznikem, direct mailing apod. (16.4)



Seminafe

1.Popisna statistika a analyza dat, vizualizace dat, ptiklady pravidel
logiky a matematického zapisu mnozin, moznosti zapisovani modell.
(16.6, 16.7, 16.8)

2.Pocet pravdépodobnosti a statistické rozdéleni dat. Pravidla regresni
analyzy pro priifezova data. (16.6, 16.7, 16.8)

3.Testovani predpokladii konvenéni asymptotické teorie pro odhady
metodou nejmensich Ctverci pro prafezova data a pro Casové fady.
(16.6, 16.7, 16.8)

4. Modelovani ¢asovych fad pomoci regresni analyzy. (16.6, 16.7, 16.8)

5.Pokrocilé modelovani casovych fad pomoci regresni analyzy. (16.6,
16.7, 16.8)

6.Prubézny test. (16.6, 16.7, 16.8)

7.Procviovani zakladnich principi teorie fuzzy mnoZzin a fuzzy logiky.
(16.1, 16.6)

8.Modelovani ¢asovych fad pomoci fuzzy logiky. (16.1, 16.6)

9.Procvi¢ovani zékladnich principt umélych neuronovych siti. (16.2,
16.7)

10. Modelovani casovych fad pomoci UNS. (16.2, 16.7)

11. Pokrocilé modelovani ¢asovych fad pomoci UNS. (16.2, 16.7)

12. Procvic¢ovani zakladnich principti genetickych algoritmi. (16.3, 16.8)

13. Modelovani ¢asovych fad pomoci GA. (16.3, 16.8)

Organizacni prednaska, seminaft
formy vyuky
Komplexni frontalni vyuka

vyukové metody projektova vyuka
skupinova vyuka — kooperace
brainstorming
kritické mysSleni
samostatnd prace — individudlni nebo individualizovana ¢innost
vyuka podporovand multimedialnimi technologiemi

Studijni zatéZ Pocet hodin za semestr

Aktivita

Prezen¢ni Kombinovana
forma forma
Pfiprava na pribézny test 18 32
Piiprava na prednasky 26 0
ggsii\{a na seminar, cviceni, 11 9
Piiprava seminarni prace 25 0
Pribézny test 2 2
Zaveérecny test 2 2



Metody
hodnoceni a
jejich pomér
Podminky pro
uspesné
absolvovani
pfedmétu véetné
jejich hodnoceni

Informace
ucitele

Literatura
povinna

Literatura
doporucena

Webové stranky

Publikaéni
¢innost

Ugast na prednagkach 52 0

Ucast na

seminari/cvi¢enich/tutorialu/exkurzi 26 24
Ptiprava na zavérecny test 46 58
Celkem: 208 208

zavereCny test 70 %

seminarni prace 20 %

prubézny test 10 %

Celkova klasifikace pfedmétu, tj. body za zavére¢ny test (70 - 0) + body z
prubézného hodnoceni (30 - 0): A 100 — 90, B 89,99 — 84, C 83,99 — 77,
D 76,99 — 73, E 72,99 — 70, FX 69,99 — 30, F 29,99 - 0.

Utast na vyuce ve viech formach fesi samostatna vnitini norma VSTE
(Evidence dochazky studentti na VSTE). Pro studenty prezen¢ni formy
studia je na seminafich a cvicenich povinna 70% ucast.
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FONG, L. Y. a K. Y. SZETO, 2001. Rules extraction in short memory
time series using genetic algorithms. The European Physical Journal B-
Condensed Matter and Complex Systems. 20(4), 569-572. ISSN 1434-
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Modelovani stochastickych procest v podnikové ekonomice a financich
Modelovani procesii na finan¢nich trzich
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2 Priprava na prednasky

2.1 Predstaveni pokrocilych metod analyz a modelovani v
ekonomickém aplikovaném vyzkumu a v podnikové praxi.
Piednosti a nedostatky popisné analyzy dat, vyuZivani

vizualizovanych dat

Klicova slova

Statistika, ekonomie, ptehledové statistiky, méfeni

Cile kapitoly
Cilem je pochopeni vyznamu pokrocilych metod analyz a modelovani v ekonomickém
aplikovaném vyzkumu a v podnikové praxi. Cilem je pochopit pfednosti a nedostatky

popisné analyzy dat a vyuZzivani vizualizovanych dat.

Vystupy z uceni

» 16.9 zna aplikace modeld casovych fad v podnikové praxi

Abstrakt

Ekonometrie je soucasti spoleCenskych véd, predstavuje méfeni v ekonomii, resp. je to
kvantitativni ekonomicka analyza s pfimou vazbou na matematicko-statistické metody a
obvykle neoklasickou ekonomii. Problémem ekonometrie je absence analyzy vérohodnosti
pouzitych materidll vzhledem ke kontextu a snaha parametrizovat a linearizovat
ekonomické problémy, které jsou z povahy véci komplexni strukturou (chaos, dynamické
systémy, adaptivni systémy apod.). Soucasti kazdého védeckého ¢lanku je proto kapitola
materialy a metody, pfipadné data a proménné. V téchto kapitolach pozorujeme piehledové
statistiky (pocet pozorovani, primér, smérodatna odchylka, minimum a maximum) a odkud
data pochazeji. Avsak nemela by chybét i analyza toho, co dana data doopravdy popisuji,
jak vérohodna jsou a jak reprezentuji populaci. Tyto povinna kritika dat, prament a teorii je
typicka pro historiografii, méné uz pro ekonomii.

10



Proménné vstupujici do ekonometrického modelu mohou byt transformované, ocisténé
(prazdna pozorovani), podminéné (nenulové hodnoty, jen muzi apod.), vyuzivajici data
K tvorbé novych proménnych (interakce, dummy proménné, kvadratické proménné,
nepozorované proménné). Transformace dat je obvykle zalozena na zlepSeni interpretace
zkoumané problematiky. Napf. logaritmicka transformace — piirozeny logaritmus In(x) — se
vyuziva pro procentni interpretaci a pro data, kde je vhodné sledovat pokles ¢i rist. Dale se
vyuziva transformace na jednotku (na kg, na zaméstnance...), procentni podil na celku,
kvadraticka transformace (vynosy z rozsahu), rozdily (rtisty mezi obdobim, vi¢i praméru,
od konstanty) a inverzni hyperbolicky sinus (podobné jako logaritmicka transformace,
avSak s moznosti pouzit i nulové hodnoty, napft. u piijmovych studii).

Mezi obvyklé popisné statistiky a analyzy patii: (1) jedna proménna — stfedni hodnoty,
odchylky, podobnost vi¢i standardnimu rozdé€leni, (2) dvé proménné — vzajemny vztah,
podobnost, rozdilnost, korelace, ptimkova regrese (3) tfi a vice proménnych — regrese
prufezovych dat, kontingenéni tabulky, regrese panelovych dat, regrese ¢asové fady.

nj

. Xl Yij . .
Priimé&rn4 hodnota se zapisuje jako: y, = -2 _nl 4 Napt. jde o pozorovani vysky (znak y) lidi

(i), ktefi reprezentuji vybér (n) z populace (N). Oznaceni proménné se stiéiSkou y, je
v ekonometrii vyhrazeno pro oznafenim modu, avSak cCastéji se vyuziva pro oznaceni
odhadnutych hodnot ekonometrického modelu. Napi. pro odhad rezidualni slozky je
obvyklé oznaceni i,. Rezidua modelu jsou oznacovana také jako ,,u hat“ (u_sttiska), na
této slozce regresniho modelu testujeme nedostatky, které by model mohl mit, tj. neplni
nékteré Gauss-Markovy podminky.

V ekonomickém vyzkumu je obvyklé vyuzivat tabulky. Grafy jsou obvykle soucasti
ptilohy, avSak ptedstavuji dilezity prvek analyzy dat. Histogram pomize pti pohledu na
normalitu a rozdéleni dané proménné. Korelogram je pro analyzu autokorelace v ¢asové
fad¢, zde pohledem a obvykle 1 doprovodnou statistikou (Durbiniiv-Watsontv alternativni
test) zjistujeme, zda se mezi pozorovanimi vyskytuje silna zavislost (korelacni koeficient
blizky jednicce). Napi. nabyva-li koeficient utilizace (u proménné y) hodnoty 0,79 a
v pfedchozim obdobi hodnoty 0,8, resp. hodnoty koeficienti mezi obdobimi budou vzdy
blizké hodnoté 0,8, vztah bude podobny rovnici y=1*y;.; +u, kde ¢islo 1 je odhadnuty beta
koeficient a yi.1 je hodnota y v pifedchozim obdobi. Mezi hodnotami (a 0,79 a 0,80) a
nasledné i dal§imi pary (0,8 a 0,81) je v Case silna zavislost. Tato autokorelace vlastnost

casovych fad, kterd je sice vyuzitelna, ale typicky nebezpecna, protoze svadi k naivni
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interpretaci (zdanliva regrese). Tyto fady je mozné zpracovavat a interpretovat pii zapojeni
dalsich pokrocilych metod, mezi které patii Box Jenkinsonova metoda, fuzzy logika,

genetické algoritmy a neuronové sité.

Studijni literatura

Povinna literatura

DOSTAL, P., 2015. Soft computing v podnikatelstvi a veiejné spravé. Brno: CERM
Akademické nakladatelstvi. ISBN 978-80-7204-898-4. (s. 1-6)

VOCHOZKA, M. et al., 2017. Vyuziti neuronovych siti pri komplexnim hodnoceni
podniki. Praha: C. H. Beck. ISBN 978-80-7400-642-5. (s. 1-10)

Kontrolni otazky
1. Co je podminkou kvalitniho ekonometrického vyzkumu?
Jaké pokrocilé metody ekonomickych analyz znate?
Jaké existuji datové struktury?
Jaké existuji vizualiza¢ni pomucky v ekonometrickém vyzkumu?
Jaké ekonometrické metody se pouzivaji v podnikové praxi?
Jaké jsou prednosti popisné statistiky?
Jaké jsou nedostatky popisné statistiky?

K ¢emu slouzi transformace dat?

© 0o N o g B~ w DN

Po jaka data je vhodna logaritmicka transformace dat?

10. K ¢emu slouzi kvadraticka transformace dat?
Odkaz na praktickou ¢ast

3.1  Popisna statistika a analyza dat, vizualizace dat, pifiklady pravidel logiky a

matematického zapisu mnozin, moznosti zapisovani modeld
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2.2 Predstaveni pravidel logiky a matematického zdapisu
mnoZin, moznosti zapisovani modelii, pravdépodobnost a

statisticke rozdéleni dat

Klicova slova

MnozZina, operace, axiom, véta, dikaz

Cile kapitoly
Cilem kapitoly je pochopeni dilezitost pravdépodobnostniho rozdéleni, vyrokové logiky,

mnozinového zépisu a vystavby matematického vyjadfovani (axiomy, definice, véty,

dikazy).

Vystupy z uceni
» 16.1 zna zakladni pojmy a pravidla fuzzy logiky
» 16.2 rozumi fungovani umélych neuronovych struktur

» 16.3 rozumi genetickym algoritmim

Abstrakt

Pro pochopeni tzv. statistickych rozdéleni, kiivek a funkci pouZivame kiivku Gaussovu,
Studentova t rozdéleni, Fisherova F rozdéleni a dalSich. Napt. u Studentova t a normélniho
rozdéleni pozorujeme asymptoticky ,,blob“, ktery se nedotyka osy X v bodé¢ y=0. Tyto
ktivky jsou pokazdé jinak ,,ladéné*, zavisi na stiedni hodnoté, smérodatné odchylce a poétu
pozorovani.

Centralni limitni teorém (Ljapunovova véta) se zabyva nasledujici problematikou: Soucet
kiivek rozdéleni vzajemné nezavislych velicin x; pii dostatecné velkém poctu pozorovani
konverguje k normalnimu rozdé€leni, a to bez ohledu na tvar téchto rozdé€lni. Dulezita je
také notace, kdy néjaky jev nastane pouze za urcité podminky. K oznaceni ,,za ptedpokladu
je svisla carka ,,/”. P(C|B) = 0,5 pak ¢teme jako: pravdépodobnost jevu C za vzhledem
k podminkam B je 0,5. Nebo E (u | x1, x2, x3) = ¢ pak ¢teme jako: stfedni hodnota

(oznaceni E) rezidui (oznaceni u) je rovna konstanté (oznaceni c), za podminky, ze méme
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nezavislé proménné x1, Xz a X3. V pravdépodobnosti je velmi dilezita Bayesova véta pro
schopnost interpretovat odhadnuté skutecnosti. Ta udava, jak podminéna pravdépodobnost
n¢jakého jevu souvisi s opacnou podminénou pravdépodobnosti: P(AB) =
[P(B|A)*P(A)]/P(B).

V logice vyrokem nazyvame kazdou formalizovanou (vyslovenou, napsanou) myslenku, o
niz ma smysl fici, ze je bud’ pravdiva, nebo nepravdiva. Vyrokem je pouze a jen véta
oznamovaci. Vyroky oznacujeme obvykle velkymi pismeny (napf. vyrok A, vyroky B,
vyrok C) a jejich pravdivostni hodnotu (pravdivost, nebo nepravdivost) oznacime
symbolem (¢islici) 1 (pravda), resp. 0 (nepravda).

Hypotézou nazyvame vyrok, jehoz pravdivostni hodnotu nezndme a pokousSime se ji
odvodit logickymi operacemi z jinych pravdivych vyrokd. Z vyrokl lze vytvaret nové
vyroky negaci, uzitim logickych spojek a zavorek.

Negace vyroku A je zcela novy vyrok, ktery vyjadiujeme slovy ,,neplati A“. Tuto negaci
oznac¢ujeme symbolem non A. Je-li vyrok A pravdivy, je vyrok non A nepravdivy; je-li
vyrok A nepravdivy, je vyrok non A pravdivy. Vyroky A a non A se vzijemné vylucuji,
jejich pravdivostni hodnoty jsou opaéné.

Logické spojky jsou c¢tyfi: (1) Spojka ,,a“, kterou ozna¢ujeme symbolem A; (2) spojka
,nebo“ (v); (3) spojka ,,jestlize — pak™ (=); (4) spojka ,,pravé tehdy, kdyz“ (<).
Pomoci logickych spojek vytvatime z vyroki A, B nové vyroky. (1) Konjunkce vyroku A,
B je vyrok, ktery vyjadiujeme spojkou a; oznaCujeme jej A A B, coz ¢teme A a B.
Konjunkce je pravdivym vyrokem, pravé kdyz oba vyroky A a B jsou pravdivé. (2)
Disjunkce vyroku A, B je vyrok, ktery vyjadiujeme spojkou nebo; oznacujeme jej A v B,
coz ¢teme A nebo B. Disjunkce je pravdivym vyrokem, kdyz je pravdivy aspon jeden z
vyrokti A, B. (3) Implikace vyroki A, B (ha daném poradi zalezi!) je vyrok, ktery
vyjadiujeme slovnim spojenim jestlize - pak. Oznacujeme jej A = B, coz ¢teme: Jestlize
plati A, pak plati B. Implikace je pravdivym vyrokem pfi v§ech moznych pravdivostnich
hodnotach vyroki A, B kromé ptipadu, kdy A je pravdivym a B nepravdivym vyrokem.
(4) Ekvivalence vyroki A, B je vyrok, ktery vyjadfujeme slovnim spojenim praveé
tehdy, kdyz. OznaCujeme jej A < B, coz ¢teme: A plati pravé tehdy, kdyz plati B.
Ekvivalence je pravdivym vyrokem, pokud vyroky A, B jsou oba pravdivé nebo vyroky A,

B jsou oba nepravdivé.
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Vyrokova forma (formule) piedstavuje formalizovany zapis, kdy pouzivame pismena a
logické spojky. Tautologie je vyrokovd formule, kterd nabyvd ve vSech piipadech
pravdivostni hodnoty 1. Vyrokova forma S(x) je slovni vyjadieni, v némz se vyskytuje
proménna X. Toto vyjadieni ma tu vlastnost, ze se stane vyrokem, jen tehdy a tehdy, kdyz
proménnou nahradime prvky jisté mnoziny, kterou oznacujeme D, defini¢ni obor vyrokové
formy S(X). Mnozinu vSech prvku, pro néz je S(x) pravdivym vyrokem, nazyvame oborem
pravdivosti vyrokové formy S(x) a oznacujeme jej P. Z vyrokovych forem, podobné jako
z vyrokd, Ize tvotit nové vyrokové formy pomoci logickych spojek (,,a%, ,,nebo®, ,,jestlize-
pak®, ,,pravé tehdy, kdyz®).

Kvantifikatory ptedstavuji dalsi moznost formalizovaného zapisu. Symbol V je tzv. obecny
kvantifikator. Vyrok ,,Pro vSechna redlna €isla x, y plati x + y =y + x*, lze formalizovat
pomoci obecného kvantifikatoru jako ,,v X, y e R: x + y =y + x*“. Symbol 3 je tzv.

existencéni kvantifikator. Vyrok ,,Existuji takova redlnd cisla x, y, ze plati X > y*, lze

formalizovat ve tvaru ,,3 X,y € R: X > y*.

Studijni literatura

Povinna literatura

COUFAL, J., 2014. Logika a logické mysleni. [Praha]: Vysoka Skola ekonomie a
managementu. ISBN 978-80-87839-59-1. (s. 6-16)

HAMPEL, D., V. BLASKOVA a L. STRELEC, 2016. Ekonometrie 2. 3. pfeprac. vyd.
Brno: Mendelova univerzita. ISBN 978-80-7509-427-8. (s. 8-10)

Kontrolni otazky
1. Co vyjadiuje Centralni limitni teorém?
Co v poctu pravdépodobnosti znamena Zakon velkych Cisel?
Definujte vyrok.
Co je to hypotéza?
Jaké existuji logické spojky?
Co je to vyrokova forma?
Jaké se v logice pouzivaji kvantifikéatory?

Co je to axiém?
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Co je to definice?
15



10. Co je to véta?
Odkaz na praktickou ¢ast

3.1  Popisnd statistika a analyza dat, vizualizace dat, priklady pravidel logiky a

matematického zépisu mnozin, moznosti zapisovani modela
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2.3 Predstaveni parametrického a neparametrického pristupu
v modelovani. Pravidla regresni analyzy pro pritFezova

data

Klicova slova

Distribu¢ni funkce, histogram, rozptyl, podobnost, median, primeér, odchylka

Cile kapitoly
Cilem je pochopeni a pouziti parametrického a neparametrického pfistupu v modelovani.

Cilem je pochopeni pravidel regresni analyzy pro prufezova data.

Vystupy z uceni
» 16.6 modeluje casové fady pomoci fuzzy logiky
» 16.7 modeluje ¢asové fady pomoci umélych neuronovych struktur

» 16.8 modeluje casové fady pomoci genetickych algoritmt

Abstrakt

Metody a pfistupy ve statistickém modelovani l1ze obecné rozdé€lit na zakladé jejich
pfedpokladu o popisném charakteru pozorovanych dat. Tyto pfistupy se nazyvaji
parametricky a neparametricky. Parametrické metody vyzaduji specifikaci konkrétniho
rozdéleni ndhodné veli€iny (normdlni rozdéleni, F rozd€lni, Poissonova rozdélni apod.).
Neparametrické a semi-parametrické metody pak zadné zvlastni piedpoklady ohledné
statistického rozde¢leni pravdépodobnosti ndhodné veli€iny nevyzaduji.

Podminkou pro parametrické pfistupy je nejcastéji tzv. B.L.U.E. podminka (Best Linear
Unbiased Estimator) odhadu. Zde je vyuzito Gaussova-Markovova teorému. Tyto
podminky nazyvame klasickymi ptredpoklady obecného Vv parametrech linearniho
regresniho modelu (GLM — general linear model). Tyto podminky jsou dulezité pro
analyzy typu ANOVA, MANOVA, t-test F-test, jednoducha regrese (SLR) a vicenasobna
regrese (MLR).
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Necht’ je standardni funkci, ktera je linearni v parametrech (bety — b;): ,.,y = bo + bixg + U,

kde u jsou nepozorované faktory, disturbance, chybovy ¢len. Potom oznaceni ,,

Y =p,+ b X + U je odhad pomoci metody nejmensich &tvercii (ordinary least squares -
OLS, nebo téz MNC). P¥imka ,,za¢ind* (pro y=0) v bodé uroviiové konstanty /3, a sklon

pfimky je ﬁA’l. Odhadnuta chybova slozka ma oznaceni 1, coz lze vyjadrit jako rozdil
skutec¢nosti znaku y a odhadu y . Jednotlivé rozdily odhadu a skute¢nosti, je vhodné mit co

nejmensi. Zaroven jejich soucet musi byt nulovy. Je nutné podotknout, Ze G neni ndhodna
slozka, je to pouze odhad nahodné slozky. Pokud ma tento odhad podobné vlastnosti jako
o¢ekavana nahodna slozka u pro normalni rozd¢€lni, pak produkujeme tzv. BLUE odhad.
Gaussovy-Markovovy podminky pro mnohondsobnou v parametrech linearni regresi jsou
nasledujici. Podminka MLR 1 se vénuje linearit¢ v parametrech. MLR. 2 je 0 nahodnosti
vybéru dat. U prufezovych dat se snazime zajistit reprezentativni datovy vzorek, ktery ma
dostate¢ny pocet pozorovani. U ndhodnosti vybéru je pozadovana také nulova sériova
korelace (autokorelace, série je zde oznaceni pro Casové fady) pro nepozorované faktory
v nahodné slozce U, tedy i pro jeji odhad . Zaroven je nutné, aby chybova slozka u (a
zaroven odhad #) byla ndhodné distribuovana a nezavisla na kazdé proménné v modelu.
Problémy s autokorelaci (sériovou korelaci) nastavaji vzdy pro ¢asové fady (time series,
série dat). MLR.3 znamena absence perfektni kolinearity. VétSina programovych balikt
tuto podminku hlida. Identické proménné, nebo proménné s vysokou vziajemnou korelaci
Jsou z modelu odebrany. Programy hlidaji i pocet proménnych (k), téch musi byt méné, nez
je pocet pozorovani (n). Piesnéji je to n>k+1, jde o maticovou logiku a problém tzv. stupiili
volnosti. Ptricemz je vhodné sledovat i pestrost pouzitych statistickych rozdéleni. Pti
absenci ordindlnich proménnych (v€k, trzby, pocet zaméstnancti apod.) dochazi ke
zkresleni chyby odhadu parametrti v modelu. MLR.4 je 0 nulovém podminéném praméru
pro chybovou slozku u. Pfesnéji jde o vyjadieni E(u|Xy, X2, ..., xx) = 0. Ve skute¢nosti neni
nutné, aby to byla nula, protoze v regresi mame piitomnu konstantu, ktera nulovou hodnotu
zajisti. Proto je vhodné konstantu v modelu vzdy ponechat. Problémy s podminkou MLR4
zpusobuji zejména vynechané proménné, chyba méfeni, Spatna funkéni forma, simultaneita
a endogenita proménnych.

Dalsi podminky (pata a Sestd podminka) jsou obvyklé uz jen pro jednoduchy linearni

regresni model (SLR), protoze je 1ze v MLR modelech snadno vyfesit nastavenim designu
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modelu. SLR je ptimkova regrese s jednou vysvétlovanou a vysvétlujici proménnou. SLR.5
znamend, ze je vyzadovana homoskedasticita (konstantni rozptyl) chybové slozky u (i
odhadnuté slozky #). Konkrétni zapis je var(u|xy, ..., x)=o® . SLR.5 je vhodné u
vicenasobné regrese osSetfit zvolenim robustnich standardnich chyb, abychom méli vzdy
konzistentni odhad s opravenou nestrannosti. SLR.6 vyzaduje u jednoduché regresni
ptimky normalitu (u) chybového ¢lenu. U vicenasobné regrese je vhodné, aby rezidua méla
rozdéleni alespont podobné normélnimu rozdéleni. Plati zde pfedpoklad centralni limitni
véty, tj. ze toto rozdéleni se s poftem pozorovani ,,dorovna“ do normalniho. Vyrazné
odchylky od normélniho rozdé€leni pak znamenaji, Ze mame néjaky problém v MLR 2 a

MLR 4.

Studijni literatura

Povinna literatura

HAMPEL, D., V.BLASKOVA a L. STRELEC, 2016. Ekonometrie 2. 3. pifeprac. vyd.
Brno: Mendelova univerzita. ISBN 978-80-7509-427-8. (s. 10-14)

Kontrolni otazky

1. Jaké existuji parametrické metody odhadu?
Co je to neparametricky odhad?
Co je to tzv. BLUE odhad?
Definujte 1. Gausovu-Markovovu podminku pro vicenasobnou linearni regresi.
Definujte 2. Gausovu-Markovovu podminku pro vicenasobnou linearni regresi.
Definujte 3. Gausovu-Markovovu podminku pro vicenasobnou linearni regresi.
Definujte 4. Gausovu-Markovovu podminku pro vicenasobnou linearni regresi.

Definujte 5. Gausovu-Markovovu podminku pro vicenasobnou linearni regresi.

© 0o N o o Bk~ w DN

Definujte 6. Gausovu-Markovovu podminku pro jednoduchou linearni regresi.

10. Co je to ndhodna slozka u, a jak se 1isi od tzv. rezidui?

Odkaz na praktickou ¢ast

3.2 Pocet pravdépodobnosti a statistické rozdé€leni dat. Pravidla regresni analyzy pro

prifezova data
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2.4 Pravidla vicendsobné regresni analyzy pro casové iady

Kli¢ova slova

Gaussovy-Markovovy podminky, proménna, chyba odhadu, signifikance, F-test

Cile kapitoly
Cilem je pochopeni pravidel pro vicenasobnou regresni analyzu pro prifezova data a pro

casové fady.

Vystupy z uceni
» 16.6 modeluje casové fady pomoci fuzzy logiky
» 16.7 modeluje ¢asové fady pomoci umélych neuronovych struktur

» 16.8 modeluje casové fady pomoci genetickych algoritmt

Abstrakt

Casové fady predstavuji pozorovani jednoho jevu y; (HDP, objem produkce, piijmy,
naklady...aj.) ve vice Casovych (t) okamzicich, oznaCujeme jako Yyj.. Pohledem na jejich
prub¢h v Case jsou rozeznavany Casové fady stochastické a deterministické. Stochastické se
vyznacuji odchylkou od rovnovazné hodnoty, jsou stacionarni (ustalené). Tyto fady jsou
oznaovany jako proces 1(0), tj. Casova fada integrovana (I) fadu nula (0). V
jednorovnicovém vyjadieni pii kone¢ném zpozdéni, jde 0 autoregresni funkci, kde mame
zpozdénou vysvétlovanou proménnou na pravé strané rovnice (Yi1). Konetné zpozdéni
jednoho obdobi AR(1) Ize vyjadfit jako rovnici: ,,y, = konstanta + a;trend + a,y;_; +
& s trendem, nebo bez trendu: ,, y, = konstanta + a,y,_; + &

Deterministické casové fady se vyznacuji predur€enym trendem, maji v sobé
zakomponovanu pocate¢ni podminku a odchylka ma povahu tzv. ,,ndhodné prochézky*
(random walk). Hodnoty se ,nevraci k n&jaké konstanté¢ ¢i trendu, povaha fady je
nestacionarni (neustalend). V nasem zkoumani budeme nejcastéji tyto fady oznacovat jako
I(1), integrované (I) fadu (1), ptipadné jako I(d) integrované vyssiho fadu.

U deterministickych (nestacionarnich) fad se objevuje problém v MLR.2 a MLR.4. Tento

problém nazyvame zdanlivou regresi. Analyza nestacionarnich c¢asovych ftad je
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komplikovangj$i. Obvykle je nutné odstranit problém nestacionarity napi. pomoci
transformace dat na jejich prvni diferenci (odecist od sebe pozorovani v ¢ase, napt. Ay; = y;
- V1), avSak tim uz sledujeme v odhadu zménovou proménnou Ay:; misto uroviiové
proménné ;. Vyhledavanou vlastnosti u téchto fad je moznost sledovat vztah vzhledem
kjiné casové tadé. Jde o tzv. kointegraci, kdy je provedena analyza 2 (a vice)
nestacionarnich ¢asovych fad (napt. HDP a spotieba), které jsou integrovany stejného fadu

a jejich spole¢né namodelované ekvilibrium je ¢asova fada stacionarni 1(0).

Obrazek 1: Ukazka nestacionarni fady

v

Zdroj: Vlastni zpracovani

V téchto ptipadech je moZzné zvaZzovat i dal§i analyzu pomoci modelti s korekei chyby
(,,Error correction models®) a tzv. Grangerovu kauzalitu. Pfi interpretaci Grangerovy
kauzality vzdy pouzivame toto slovni spojeni, protoZe se nejedna o kauzalitu skutenou.
V Grangerové kauzalité testujeme pouze smér, ve kterém hodnoty v minulosti jedné
proménné ovliviuji hodnoty v nasledujicim obdobi jiné proménné. Grangerova kauzalita
muze byt obousmérnd a je tu stale velké riziko zdanlivé regrese anebo vynechani kli¢ové
tzv. tieti proménné z modelu.

Kointegra¢ni analyzu je nutné podlozit ekonomickou teorii a historickym kontextem. Je
nutné zdivodnéni, pro¢ jsou dané fady vzajemné v ekvilibriu. Pokud nemame dostate¢ny
teoreticky podklad, lze takto odhadnout i nesmysIné vztahy (S&P index a cena obéda
v Menze).
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Studijni literatura

Povinna literatura
HAMPEL, D., V.BLASKOVA a L. STRELEC, 2016. Ekonometrie 2. 3. pieprac. vyd.
Brno: Mendelova univerzita. ISBN 978-80-7509-427-8. (s. 15-48)

Kontrolni otazky
1. Uved'te priklady ¢asovych fad — sérii.
Definujte stochasticky proces.
Definujte staciondrni proces.
K jakému problému dochazi u ¢asovych tad pti podmince MLR 2.?
K jakému problému dochazi u ¢asovych tad pii podmince MLR 4.?
Co je to jednotkovy kofen a jak se testuje?
Co je to kointegrace?

Jak je definovana Grangerova kauzalita?
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Jaky je vztah mezi kauzalitou a regresi?

10. Co je to zdanliva regrese?
Odkaz na praktickou ¢ast

3.2 Pocet pravdépodobnosti a statistické rozdé€leni dat. Pravidla regresni analyzy pro

prufezova data
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2.5 Testovani piedpokladii konvencni asymptotické teorie pro
odhady casovych iad metodou nejmensich Ctvercii,

transformace casovych rad, casové iady typu 1(0) a I(1)

Klicova slova

Stacionarita, jednotkovy koten, bily Sum, ndhodna prochazka, zdanliva regrese

Cile kapitoly
Cilem je pochopeni testovani predpokladi konven¢ni asymptotické teorie pro odhady
¢asovych fad metodou nejmensich ¢tverci. Cilem je pochopit transformaci ¢asovych fad na

casové fady typu I(0).

Vystupy z uceni
» 16.6 modeluje ¢asové fady pomoci fuzzy logiky
» 16.7 modeluje ¢asové fady pomoci umélych neuronovych struktur

» 16.8 modeluje ¢asové fady pomoci genetickych algoritmu

Abstrakt

V této kapitole je predstaven postup pro rozsifeny Dicketv Fullerdv test (Augmented
Dickey Fuller — ADF). ADF testovani ptitomnosti jednotkového kotfenu je soucasti kazdé
analyzy Casovych fad. Necht’ jsou definovany tyto zakladni modely vychazejici z ptedpisu
pro AR(1): ,,y; = konstanta + a;trend + a,y;_; + &*. Konstanta je vychozi primérna
uroven, trend odpovida zapojeni ¢asové proménné (rok, ¢tvrtleti apod.) do modelu a y,_4 je
0 jedno obdobi zpozdénd vysvétlovanad proménnd y,. Pred dal§Sim zkoumanim a
modelovanim je nutné otestovat pritomnost jednotkového kotfenu v ¢asové fadé.

Rovnice pro rozsiteny Dickeyiv Fulleriv (ADF) test strendem ma podobu: ,Ay, =
konstanta + B;trend + (B, — 1)yeq + XK o1 OmAYim + U, “. U této rovnice ADF plati
predpoklad, ze je vhodné sledovat i koeficient trendu (B;trend). Takovy ADF test je
vhodné pouzit pro ¢asové fady, které viditeln¢ rostou, nebo klesaji. To samé plati i o poctu

pfidanych &asovych zpozdéni v piedposlednim ¢lenu rovnice ADF testu Y5 _; WmAYe—m,

23



které redukuji problém autokorelace. U ro¢nich ¢asovych fad je vhodné piidat minimalné
zpozdeéni dvou let, logicky pak u mésic¢nich ¢asovych fad pak minimalné 24 zpozdéni. Pro
ADF je model co nejvice doplnit dal§imi exogennimi proménnymi.

Rovnice pro ADF test bez trendu ma podobu: “Ay, = konstanta + (B, — 1)yi—; +
YK o WmAY_m + up “ predpoklada se, Ze trend v ¢asové fadé nedava smysl, je to
napiiklad u ¢asovych tad, které obvykle nemaji jasny klesajici ¢i rostouci trend. Nebo u
Casovych fad, kde napt. ekonomicka teorie ani neptedpoklada vyskyt ¢lenu (3;trend. ADF
test je soucasti béznych statistickych programti a zobrazuji se i kritické hodnoty pro
vyhodnoceni t-testu pro sledovany koeficient (3, — 1). Kritické hodnoty jsou striktnéjsi a
odlisné od standardniho dvoustranného (two-tailed) t-testu pro testovani nulové hypotézy
Ho, kterd tikd, ze: Zkoumana Casovd fada obsahuje jednotkovy kofen a neni fadou
stacionarni.

ADF test neni silnym testem a neposkytuje vzdy ptesné vysledky a je vhodné vzdy
pouzivat intuici, data nejprve zobrazit a poté rozhodnout o strategii testovani. Pro ujiSténi
se, zda testovani jednotkového kofene bylo Uspésné, je vhodné pouzit 1 dalsi testy
jednotkového kotene napt. Phillipstuv-Perrontiv test a verzi ADF testu odhadovanou

pomoci generalizovanych nejmensich ¢tvercii (Generalized Least Squares).

Studijni literatura

Povinna literatura

HAMPEL, D., V. BLASKOVA a L. STRELEC, 2016. Ekonometrie 2. 3. pieprac. vyd.
Brno: Mendelova univerzita. ISBN 978-80-7509-427-8. (s. 49-54)

Kontrolni otazky

1. Na jakém principu funguje ADF test?

2. Jakym zplsobem upravujeme parametry ADF testu, na ¢em naSe taktika testovani
zavisi?

3. Pro jaké casové fady pouzijeme ADF, kdy testujeme piitomnost jednotkového
kotenu bez trendu?

4. Kolik obdobi je vhodné mit pro zpozdéni v modelu, pokud jednotkou je tyden,
abychom ptedesli problémy s autokorelaci?

5. Jaké testy pouzivame pro ovéfeni piitomnosti autokorelace?
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6. Jaky test nam pomtize odhalit sériovou korelaci na konkrétnim stupni zpozdéni?

7. Popiste problémy, které maji ¢asové fady pti plnéni Gaussovych — Markovovych
podminek?

8. Co je to striktni exogenita a podminénd exogenita casovych fad?

9. Kter¢ metody s kontrolou na autokorelaci Ize pouzit pro odhad stacionarnich
casovych fad.

10. Jaké transformace vyuzivame pro odhad ¢asovych fad?
Odkaz na praktickou ¢ast

3.3  Testovani predpokladii konvencni asymptotické teorie pro odhady metodou

nejmensich ¢tverca pro prufezova data a pro ¢asové fady
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2.6 Modelovani ¢asovych iad pomoci regresni analyzy

Kli¢ova slova

Autoregresni model, dlouhodoby efekt, Box-Jenkinsonova metoda

Cile kapitoly
Cilem kapitoly je osvojeni si principi Box-Jenkinsonovy metodologie a pochopeni

modelovani ¢asovych fad pomoci regresni analyzy.

Vystupy z uceni
» 16.6 modeluje casové fady pomoci fuzzy logiky
» 16.7 modeluje ¢asové fady pomoci umélych neuronovych struktur

» 16.8 modeluje ¢asové fady pomoci genetickych algoritmt

Abstrakt

Standardni regresni analyza je aplikovana na odhad stacionarni casové ftady. V
autoregresnich modelech (AR) se zpozdéni vysvétlované proménné objevuje na pravé
stran¢ rovnice. AvSak Ize zapojit 1 zpozdé€né Vysvétlujici proménné, které jsou na pravé
stran¢ rovnice. Tim se odhaduje efekt minulych hodnot exogennich proménnych (LRP -
Long run propensity).

Klasicky AR(1) model ma podobu: y; = konstanta + B’X’; + Ay.1 + u pro zapojeni jednoho
zpozdéni (yr1) vysvétlované proménné y; Svektorem exogennich vysvétlujicich
proménnych X’ a chybové slozky u. DalSim ptikladem je zapojeni zpozdéni vysvétlujicich
proménnych. y; = konstanta + Bx; + px.1 + U. V tomto ptipadé lze sledovat souhrnny
dlouhodoby efekt (LRP) vysvétlujici proménné. Kolik zpozdéni X; + X1 +Xi2 + X3 apod.
bude v modelu zapojeno je testovano spole¢nym F-testem odhadnutych koeficientd.
V obou piikladech je mozné dale zapojit trend, a to bud’ prosty linearni y; = konstanta +
B’X’t +t + u, nebo kvadraticky t*t, pfipadné kubicky t*t*t apod.

Zékladni transformaci pro odhad ¢asovych tad je bézna diference Ay, = y; — y;_4, anebo
logaritmickd diference Alogy, = logy;— logyi_q, kterd zajisti odstranéni

jednotkového kotfenu. Problémem je vSak, ze touto transformaci ztracime informaci o
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urovni sledované proménné y; a mame informaci pouze o pribéhu zmény Ay,, piipadné
procentni zmény u logaritmické diference. Napi. nevysvétluje se uroven HDP v mld. K¢
ale absolutni, pfipadné procentni rist HDP. Dale se pouziva Boxova-Jenkinsonova metoda,
ktera ztotoznuje systematickou ¢ast ¢asové fady s Casti deterministickou (nestacionarita) a
je zalozena na myslence, ze casova fada mize byt vzdy chapéana jako tada stochastického
charakteru.

Pro testovani autokorelace se pouziva Durbiniiv Watsoniiv alternativni test, ktery dokaze
identifkovat problém autokorelace. Pokud nas zajima autokorelace pro vybrana pouzita
zpozdéni, které se pouzily v modelu, je vhodné pouzit Breuschiv — Godfreyiv test
vyuzivajici Lagrangeovy multiplikdtory (LM). Pro stacionarni fady bez jednotkového
kotene lze vyuZzit pfimo metodu odhadu, kterd pracuje se korelaci casovych tad. Prvni je
Praisova — Winstenova metoda, pfipadn¢ Cochranova-Orcuttova metoda AR(1) regrese.
Ob¢é metody vyuzivaji iteraci (pro chybovou slozku), a pokud dojde ke konvergenci
Vv parametru rho, je vysledny model bez autokorelace. Dalsi metodou je napi. Feasible

generalized least squared (FGLYS).
Rovince regrese y; = konstanta + BX; + yx1 + U (1)

Rovnice Durbin —Watson d statistiky (2) pro rovnice regrese (1):

n-—1, . ~\2
) =1 Uer1— Up)

n
Demy B

d =

@)

Studijni literatura

Povinna literatura
HAMPEL, D., V. BLASKOVA a L. STRELEC, 2016. Ekonometrie 2. 3. pieprac. vyd.
Brno: Mendelova univerzita. ISBN 978-80-7509-427-8. (s. 67-76)

Kontrolni otazky
1. Popiste rovnici AR(1) modelu.

2. Popiste rovnici AR(1) modelu se zpozdénou vysvétlujici proménnou.
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3. Sestavte rovnici AR(1) modelu tak, abyste mohli definovat LRP pro 3 obdobi
vysvétlujici proménné.

Jaké druhy trendu lze pouzit v AR(1) modelech?

Jak Ize otestovat stacionaritu AR(1) modelu?

Jak lze otestovat pfitomnost sériové korelace v AR(1) modelu?

K ¢emu slouzi Praisova — Winstenova metoda odhadu?

Jak otestuji heteroskedasticitu v AR(1) modelu?

© 0 N o o &

Co je hlavnim problémem transformace nestacionarni casové fady pomoci
diferenci?

10. Proc¢ se vyuziva logaritmické transformace, jaké ma praktické vyhody?
Odkaz na praktickou ¢ast

3.3  Testovani ptredpokladli konvencni asymptotické teorie pro odhady metodou

nejmensich ¢tverct pro prufezova data a pro ¢asové fady
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2.7 Casové Fady v ekonomickém vyzkumu a podnikové praxi,

mozZnosti pokrocCilych metod

Kli¢ova slova

Box-Jenkinsonova metoda, stacionarni fady, nestacionarni fady, ARIMA, GARCH

Cile kapitoly
Cilem je pochopeni modelovani ¢asovych fady v ekonomickém vyzkumu a podnikové

praxi pii vyuziti pokrocilych metod pro nestacionarni ¢asové fady.

Vystupy z uceni
» 16.6 modeluje Casové fady pomoci fuzzy logiky
» 16.7 modeluje ¢asové fady pomoci umélych neuronovych struktur

» 16.8 modeluje casové fady pomoci genetickych algoritmt

Abstrakt

Stochasticky proces je striktné stacionarni. Protoze striktni stacionaritu je v praxi obtizné
ovétfovat, je v analyze Casovych fad zavedena postacujici podminka ,,slabé stacionarity*.
Stochasticky proces je slab& stacionarni jen tehdy a tehdy, kdyz w = p, of° = o pro viechna
t a kovarian¢ni a korelacni funkce zavisi pouze na ¢asové vzdalenosti nahodnych velicin.
Invertibilni proces je linearni proces, ktery umoziuje zapis ve tvaru, kdy jeho soufasna
hodnota je vyjadiena pomoci minulych hodnot (t-p) a souc¢asné hodnoty bilého Sumu (uy).
Invertibilita ma stéZejni vyznam pro konstrukci pfedpovédi.

Identifikace pouziti zadkladniho nebo pokrocilého modelu je pocatecnim krokem tzv.
Boxovy-Jenkinsovy metodologie. Pro modely stacionarnich c¢asovych fad jde o
autoregresni procesy (AR), procesy klouzavych priméria (MA), o smiSené procesy
AR+MA (ARMA). Modely nestacionarnich ¢asovych fad identifikuji procesy nahodné
prochazky (Random Walk Process), procesy ARIMA, modely sezonnich €asovych ftad,
sezonni autoregresni procesy (SAR), sezonni procesy klouzavych priiméra (SMA), smiSené
sezonni a nesezonni procesy (SARMA), modely sezonnich integrovanych ¢asovych tad

(SARIMA), modely casovych fad s dlouhou paméti, modely s rezimy uréenymi
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nepozorovatelnymi veli¢inami — model MSW (Markov-Switching). Samostatnou kategorii
jsou linearni modely volatility v analyze finan¢nich dat, modely ARCH (Autoregressive
Conditional Heteroscedasticity), modely GARCH (Generalized ARCH), nelinearni modely
volatility — modely EGARCH (Exponential GARCH). Druhym krokem tzv. Boxovy-
Jenkinsovy metodologie je samotny odhad parametrii modelu a tfetim krokem je intenzivni
testovani — ovérovani modelu.

Mezi zékladni modely stacionarnich procest patii AR(1), coz je autoregresni proces
prvniho fadu. Pokroc¢ilou metodou je AR(p), kdy v modelu je vice nez jedno rocni
zpozdéni: y; = konstanta + B*x; + y*pn1 +...+ Up. Je-li model klouzavych praméru
rezidudlni sloZky kone¢ného stupné MA(stupen), je vzdy stacionarni. Proces klouzavych
pramérd prvniho fadu mé formu y; = a; - 01a¢1, u vysSSich stupiiti mame vice zpozdéni
proménné ag Yy = & - 018r1- 028t~ ...- Oparp. ARMA(L,1) proces je MA(1) proces se
zpozdénou vysvétlovanou proménnou AR(1) dohromady tedy ARMA (AR stupeit p, MA
stupenl q): yt = Yi-1 + at - 018¢-1.

Model ARIMA (p,d,q) se nazyva autoregresnim integrovanym procesem klouzavych
praméra fadu p, d, q (z angl. autoregressive integrated moving average). Z modelu
ARIMA(p,d,q) se stava po diferenci d-tého fadu model ARMA(p,q), coz lze vyjadfit jako
Xt ~ ARIMA(p, d, q) <A X ~ ARMA (p, q), kde A je operator diference. U konstrukce
ARIMA modelu se mj. diky diferenci nepozaduje stacionarita analyzované fady.
Identifikace modelu je prvni fazi vystavby modelu. Ukolem pfi pohledu na vizualizovanou
Casovou fadu (graf Casove fady) je rozhodnout, jaky typ modelu pouzit (AR, MA, ARIMA
apod.) a explicitné urcit 1 fad modelu. Vlastni identifikace je zaloZzena na zkoumadani
pribéhu odhadnuté autokorelacni funkce a parcidlni autokorelaéni funkce. Chovéni
autokorelacni funkce napovida, jaky typ modelu je vhodné pro danou fadu pouZit (test
jednotkového kotenu). Odhad parametriit modelu je komplikovany a k jejich provedeni je
zapotiebi pouzit naprogramované funkce a vypocetniho vykonu pocitace. Ovétovani
modelu pomoci dodate¢nych testi ma za ukol nezamitnout adekvatnost modelu. Existuje
vice metod ovéreni modelu, testy ,,pieparametrizovani* modelu, rizné testy autokorelace a

odhadnutych rezidui apod.
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Studijni literatura

Povinna literatura

HAMPEL, D., V.BLASKOVA a L. STRELEC, 2016. Ekonometrie 2. 3. pieprac. vyd.
Brno: Mendelova univerzita. ISBN 978-80-7509-427-8. (s. 77-86)

Kontrolni otazky
1. Proc ¢asové fady neplni podminku tzv. striktni exogenity.
Popiste podminky ,,slabé stacionarity*.
Co je to tzv. invertibilni proces?
Co je to bily Sum?
Jaké pokrocilé metody odhadu lze pouzit pro stacionarni ¢asové fady?
Jaké pokrocilé metody odhadu lze pouzit pro nestacionarni ¢asové fady?
Popiste vazby mezi AR(1), MA (1) a ARMA(1,1) procesem.
Jak se lisi ARMA a ARIMA proces?

© o N o gk~ w DN

Jaké testy jsou vhodné ve fazi post odhadu casové tady v ptipadé pokrocilych

metod?

=
o

. Jaké pokro¢ilé metody Ize pouzit pro linearni modely volatility v analyze finan¢nich

dat?
Odkaz na praktickou ¢ast

3.3  Testovani pifedpokladii konvenéni asymptotické teorie pro odhady metodou

nejmensich ¢tverch pro prifezova data a pro ¢asoveé fady
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2.8 Pokrocilé modelovani casovych iad pomoci regresni

analyzy

Kli¢ova slova

Logaritmickd transformace, dummy, kvadraticka proménna, proxy, instrument

Cile kapitoly
Cilem je pochopeni pokroc¢ilého modelovani ¢asovych fad pomoci regresni analyzy

s vyuzitim riznych druhi transformace proménnych a proménnych typu IV a proxy.

Vystupy z uceni
» 16.6 modeluje casové fady pomoci fuzzy logiky
» 16.7 modeluje ¢asové fady pomoci umélych neuronovych struktur

» 16.8 modeluje ¢asové fady pomoci genetickych algoritmut

Abstrakt

Dummy proménnd v MLR modelu umoznuje ptidat ,,piepinac”, ktery nam upravuje
vychozi hodnotu fy. Tim dochazi k piedefinovani toho, co obsahuje konstanta v modelu
(Bo). Konstanta popisuje vychozi populaci pokud je vysvétlovana proménna nulova, je to
skupina, vici které srovnavame a interpretujeme dal$i odhadnuté koeficienty v regresnim
modelu. Necht' 'y = fp + ... + fiXk + U ...kde SiXk jsou klasické exogenni kvantitativni
proménné typu piijem, vySka, mnozstvi a pocet let. Pak By je tiroviiova konstanta vzorku.
Napf. primérna vychozi vyska zkoumané populace, za jinak nezménénych podminek: y =
179 + ... + Bix + u, kde 179 je primérna vychozi vyska zkoumané populace za jinak
nezménénych podminek. Pokud do MLR modelu pfiddme proménnou Xi qummy, kterd
nabyva hodnot 0 a 1, a hodnoty 1, kdyz jde o Zeny. Napt. y = 175+ 4 X1_qummy ... + SiXe +
u, kde 175 je primérna vychozi vyska muzi ve zkoumané populaci za jinak nezménénych
podminek. Primérna vychozi vyska zen ve zkoumané populaci je o 4 cm vyssi (175+4) za
jinak nezménénych podminek. Obvykle se pouziva vice dummy proménnych v modelu.
Uroviiovou konstantu lze pak popsat jako primémou vychozi hodnotu vysvétlované

proménné, kdyz vSechny dummy proménné se rovnaji 0. Problém ,,dummy trap“ neboli
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past dummy proménnych nastane, pokud v modelu mame kolinearni dummy proménnou.
Napf. X1 dummy (=1 kdy# zena) & ZdrOven Xz dummy (=1 kdy* muz) pokud muZ a Zena jsou jediné
definované pohlavi, pak dummy proménnd pro Zeny plné vysvétluje dummy proménnou
pro muze (pritomnost perfektni kolinearity).

Kvadraticka proménna v rovnici y = by + b1z;_ +b2(21)2 + ... + byxk + U se pouziva s cilem

je odhadnout ,,optimalni* hodnotu, resp. hodnotu globalniho extrému z* a parcialni efekt:

oy

— =, + 20,7, pticemz tento efekt vypocteme jako z* = ‘i :
oz 2/,

Logaritmované proménné v MLR modelu, kombinace In(x;) a In(y)

l. Typ log-level:  In(y) =po+fixi+ ...+ X +uU

Il. Typ level-log: vy = fo+ pun(Xy) + ... + fxk + U

I1l.  Typ log-log: In(y) =po+pin(x1) + ... + fixk + U
Interpretace pro konkrétni hodnotu logaritmicky transformované proménné je piimocara.
Hodnota je dosazena do vysledné rovnice a v piipad¢é potieby prevedeme vysvétlovanou
proménnou (typ L. a III.) zpét na tzv. netransformovanou ,,level hodnotu“ pomoci inverzni
funkce Kk pfirozenému logaritmu, tj. jde o exponencialni funkci. AvSak snadnost
interpretace je pravé v moznosti interpretovat situaci 1 procentné. Zde je tfeba rozlisit tfi
pfipady, které mohou nastat.
I. Odhadnuta rovnice (pod koeficienty v zavorce je standardni chyba):

» = In(hodinové mzda) = 1.56 - 0,251*Zeny + 0,0112*veék +u
Pak fy je troviiova konstanta a nabyva hodnoty 1,56. Po pievedeni na exponencialni
hodnotu exp(1,56304) nabyva hodnoty 4,76, coz piedstavuje nikoliv aritmeticky pramér,
ale pramér geometricky, pouze pro muze a to ve véku 0 let. Uroviiova konstanta proto zde
neni pro interpretaci zajimava. Rist véku o jednotku (zde je jednotka 1 rok) zplsobi rist
platu v (geometrickém) priméru o [exp(0,0111950)-1], coz je 1,122 %, za jinak
nezménénych podminek. Pfi velmi malych hodnotach beta koeficientt jsou si hrubé (1,112
%) a skutecné vyjadieni (1,122 %) vice podobné.
I1. Odhadnuta rovnice (pod koeficienty v zavorce je standardni chyba):
¥ =hodinovad mzda = -4.03 - 1.77*zeny + 3.47*In(vek)

Pak fo je troviiova konstanta a nabyva primérné (aritmetické) hodnoty -4,032 dolarti za

hodinu pro muze ve véku nula let. Uroviiova konstanta v tomto »level-log® modelu neni
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nijak zajimava. Pro pfipadnou interpretaci je nutné zvolit napt. iroven mzdy pro 25leté,
nebo jinou konkrétni hodnotu. Odhadnuty efekt véku zde neni linearni (i kdyz efekt
3.47*In(v€k) je linearni v paramteru). Diky logaritmovani ma efekt véku pribéh
logaritmické funkce. To znamend, Ze neni mozné pouzit absolutni zménu ve véku (0 10
let), ale zménu relativni, napt. o 10 %.
Vyjadfeno formalné 10 % zména u veku je hodnota In(1,1) a tou vynasobime odhadnuty
koeficient u véku (3.46983). Pii 10% zméné veéku sledujeme v priiméru (aritmetickém) riist
hodinové mzdy o In(1,1)* 3.46983 = 0,33 dolaru.
I11. Odhadnuty logaritmovany model hodinové mzdy v dolarech v podobé:

vy = In(hodinova mzda) = -0.921 - 0.268*zeny + 0.536*In(vek) + 0.0783*vzd¢Elani
Pak fp je uroviiova konstanta a nabyva hodnoty -0,92. Po pievedeni na exponencialni
hodnotu exp(-0,92) nabyva hodnoty 0,3985, coz ptedstavuje nikoliv aritmeticky pramér,
ale primé&r geometricky pro hodinovou mzdu a to pouze pro muze, ve v€ku 0 let a s 0 lety
vzdélani. Uroviiova konstanta opét neni nijak zajimava a museli bychom arbitrarné vybrat
pro interpretaci zajimavéjsi skupinu muzd, napt. ve véku 40 let a primérného poctu 12 let
vzdélani, pokud bychom vuéi této skupiné chtéli srovnavat a davat piiklady.
Odhadnuty efekt véku zde neni linearni, ma prabéh logaritmické funkce. To znamena, Ze
nelze pouzit absolutni zménu ve véku, ale zménu relativni, napft. o 10 %, 5 % anebo 1 %.
Pii 10% zméné veéku je v priméru (geometrickém) rist hodinové mzdy 1,1°0.535984=

1,0524 0 5,24 %.

Studijni literatura

Povinna literatura

HAMPEL, D., V. BLASKOVA a L. STRELEC, 2016. Ekonometrie 2. 3. pieprac. vyd.
Brno: Mendelova univerzita. ISBN 978-80-7509-427-8. (s. 87-93)

Kontrolni otazky
1. Co je to dummy proménna?
2. Co je to dummy trap?
3. K emu slouzi v modelu kvadraticka proménna?
4. Popiste vypocet globalniho extrému kvadratické funkce.
5

. Jak interpretujeme tzv. ,,log — level*“ model?
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6. Jak interpretujeme tzv. ,level — log* model?
7. Jak interpretujeme tzv. ,,log — log* model?
8. Co je to proxy proménna?

9. Uved’te ptiklad proxy proménné.

10. Co je to instrumentalni proménna?

11. Popiste podminky pouziti instrumentalni proménné.

Odkaz na praktickou ¢ast

3.4  Modelovani ¢asovych fad pomoci regresni analyzy
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2.9 Zakladni principy teorie fuzzy mnoZin a fuzzy logiky

Kli¢ova slova

Mnozina, logika, fuzzy logiky, véty, inference

Cile kapitoly
Cilem je pochopeni zakladnich principti teorie fuzzy mnozin a fuzzy logiky. cilem je

pochopit konstrukci mnozin a tzv. funkci prislusnosti.

Vystupy z uceni
» 16.1 zna zékladni pojmy a pravidla fuzzy logiky

Abstrakt

Fuzzy je slovo pochazejici z angli¢tiny a znamena mlhavy, nejasny, nebo neostry. Fuzzy
logika je také mlhava, nejasna, neostra a je na prvni pohled zna¢né neurcita. Standardni
matematicka a vyrokova logika je véda o zakonech spravného mysleni, o zakonech a
pravidlech nutnych pro vyvozovani spravnych zavéri. Tato logika je postavena na
hodnoceni vyroku (véty, vyrazu apod.) a nabyva hodnot ANO a NE. ,,ANO, toto tvrzeni je
pravdivé® nebo ,,NE, toto tvrzeni neni pravdivé®.

V praxi se vSak Clovék pohybuje Vv prostiedi, kde neurcitost, mlhavost a nejasnost hraje
hlavni roli pti kazdodenni komunikaci. Fuzzy logika se proto hodi pro spoleenské védy,
avSak objevuje se i v exaktnich védach. Fuzzy logika pomaha pti konstrukci napiiklad
elektronického tlumocnika, pii rozvoji a konstrukci umélé inteligence, ktera je schopna
provést vytah textu, provést diagndzu pacienta, nebo fidit automobil v hustém provozu.
Fuzzy logika stavi na tom, Ze Clovek stojici pfed feSenim slozitého ukolu neuvazuje a
nepocitd ve své mysli pomoci pfesné definovanych nula jednickovych hodnot, ale spiSe
,»pocita* s nekolika mlhavymi pojmy najednou, které nabyvaji hodnot jako nedaleko, skoro
dobfe, ptijatelné, rychle, malo, vlazné apod. Jde o nenumerické pojmy, které umi vhodné

zpracovavat algoritmus neuronové siteé, genetické algoritmy a zejména teorie fuzzy mnozin.
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Mlhavé pojmy je mozno popsat matematicky piesné S pouzitim nastroju tradi¢ni logiky a
nasledné s nimi v ramci povolenych operaci pracovat. Vysledkem je schopnost systému
vyuzivat rozhodovacich procesti, do kterych vstupuji neurcité a mlhavé vstupni udaje.

Standardné¢ vyucovana matematicka teorie mnozin piipousti pro prisluSnost prvku do
mnoziny pouze dvé moznosti. Prvek bud’ do mnoziny patii (hodnota 1) nebo nepatii
(hodnota 0). Piikladem muze byt poloha knih na ¢tvercovém stole (viz Obrazek nize).
Prvek (kniha) je bud’ v levé poloving, nebo pravé poloving. Pokud by leZel na rozhrani, pak
musime vytvofit novou mnozinu, nebo vyuzijeme fuzzy mnozin a prvku piisoudime
jakousi vahu, pravdépodobnost pfislusnosti k systému. Piedmét (Kniha C) je na rozhrani.

Z fuzzy logiky je z 80 % na levé strané a z 20 % na pravé stran¢.

Obrazek 2: Fuzzy mnozina a charakteristicka fuzzy funkce nalezitosti do mnoziny A

MnoZina A Mnozina B
Leva strana stolu Prava strana stolu
Kniha
Kniha B
A
Kniha
C
pa(X
1 A

Funkce pa ptislusnosti prvku x do
o mnoziny A: pa(X)

hax) € [0.1] Prvek

Zdroj: Vlastni zpracovani

Vérngjsi popis Knihy C tedy je, Ze do mnoziny A patii jen ¢astecné. Hodnota funkce pa(x)

= 0,8, tj. 80% nalezitost do mnoziny A. Charakteristickym rysem fuzzy mnoziny tedy je, ze
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ptislusnost neni dana hodnotou 0 nebo 1, ale celym intervalem od nuly do jedné <0,1>.
Charakteristicka funkce p se v teorii fuzzy mnozin nazyva funkce ptislusnosti prvku do

mnoziny.

Studijni literatura

Povinna literatura

DOSTAL, P., 2015. Soft computing v podnikatelstvi a veiejné spravé. Brno: CERM
Akademické nakladatelstvi. ISBN 978-80-7204-898-4. (s. 6-15)

Doporucena literatura
DOSTAL, P., 2012. Pokrocilé metody rozhodovéini v podnikatelstvi a verejné spravé. Brno:
CERM Akademické nakladatelstvi. ISBN 978-80-7204-798-7. (s. 1-26)

Kontrolni otazky
1. Co znamena slovo fuzzy?
Jak se lisi fuzzy logika a tradi¢ni vyrokova logika?
Proc¢ je fuzzy logika vhodna pro spolecenské védy?
Kde se vyuziva fuzzy logika v ekonomii?
Kde se vyuziva fuzzy logika v exaktnich védach?
Jaky je rozdil mezi numerickymi a nenumerickymi pojmy?
Co je to fuzzy vyrok?

Co je to fuzzy funkce nalezitosti do mnoziny?

© o N o gk~ w DN

Jakych hodnot nabyva fuzzy funkce nalezitosti do mnoziny?

[EY
o

. Jakych hodnot by tato funkce nalezitosti do mnoZiny nabyvala v klasické vyrokové

logice?

Odkaz na praktickou ¢ast

3.4  Modelovani ¢asovych fad pomoci regresni analyzy
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2.10 Fuzzy systémy, adaptace ve fuzzy systémech

Kli¢ova slova

Inference, integrace, fuzzifikace, operator

Cile kapitoly
Cilem je pochopeni fuzzy systémi, procesu adaptace ve fuzzy systémech. Cilem je

sezndmit se s fuzzifikaci a zakladnimi operacemi s fuzzy mnozinami.

Vystupy z uceni
» 16.1 zna zékladni pojmy a pravidla fuzzy logiky

Abstrakt

Zatimco v klasické teorii mnozin charakteristicka funkce ptislusnosti prvku do mnoziny
nabyva jen dvou hodnot: 0 nebo 1, v teorii fuzzy mnozin charakteristickd funkce
ptislusnosti do fuzzy mnoziny nabyvat vSech hodnot od 0 do 1. Tvar funkce ptisluSnosti
muze byt rizny. Nejcastéji se pouzivaji tvary sestavené z lomenych piimek. Pouzivaji se i
hladké prubéhy jako je uvedeno v piedchozi kapitole pro piislusnost knihy do mnoziny. V
extrémnich ptipadech se pouZiva tvar nazyvany singleton, coZz je pfipad jednobodové
mnoziny. Rozsah charakteristické funkce pfislusnosti do fuzzy mnoziny se nazyva
univerzum.

Pro fuzzy vyroky existuji operatory A (AND) a NEBO (OR). Vyuziva se téz logicka
negace a skladani (dopln€k mnoziny A =1- pa, prinik mnoziny A a B = minimum{pa(X),
us(X)}, sjednoceni = maximum{pa(X), us(X)}. Misto implikaci se vyuziva kdyz-potom (IF-
THEN) relaci. Podminek a pravidel v relaci mize byt vice. Do relace vstupuji fuzzy
mnoziny, podléhaji soboru pravidel, dochazi k agregaci vysledného souladu s pravidly a
formovani vystupni fuzzy mnoziny.

Inference slouzi ke konstrukci fuzzy systému. Ostré hodnoty z baze dat jsou podkladem pro
tvorbu fuzzy mnozin ,,proces fuzzifikace*. Tyto mnoZiny vstupuji do relace (inferen¢ni
mechanismus s bazi pravidel, ktery opét vyuziva bazi dat), vznika nova fuzzy mnozina,

dochazi k defuzzifikaci a ziskani ostré hodnoty.
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Tento fuzzy systém Si lze piedstavit na piikladu. Piedstavte si, ze expert dany problém
vyjadfuje slovnim popisem typu ,,jestlize x; je malé a souCasné x, je dostateéné pruzné,
potom veli¢ina y je stfedné velka“. Tento popis je fuzzy pravidlem a dulezita je zde slovni
klasifikace ,,maly, dostatecn¢ pruzny, stiedné velky*. Tuto expertni znalost je vSak potieba
,VYtEzit z experta a naucit i ostatni schopnosti posuzovat realitu pojmy ,,maly, dostatecné
pruzny, stiedn¢ velky*.

Aproximace je dal$i pojem souvisejici s fuzzy logikou. Libovolnou spojitou funkci
definovanou na kompaktni mnozin€ je mozno s libovolnou ptesnosti aproximovat fuzzy

systémem. to znamena, ze fuzzy systém je univerzalni aproximator.

Studijni literatura

Povinna literatura

DOSTAL, P., 2015. Soft computing v podnikatelstvi a verejné spravé. Brno: CERM
Akademické nakladatelstvi. ISBN 978-80-7204-898-4. (s. 16-33)

Kontrolni otazky

1. Jaky je obvykly tvar funkce piislusnosti?
Co je to singleton?
Co je to univerzum fuzzy funkce?
Definujte doplné€k fuzzy mnoZiny.
Definujte prinik fuzzy mnoZin A a B.
Definujte sjednoceni fuzzy mnozin A a B.
Jak je definovana implikace ve fuzzy teorii?

Co jsou to fuzzy relace?

© o N o g Bk~ w DN

Co je to fuzzifikace?

10. Popiste proces defuzzifikace.

Odkaz na praktickou ¢ast

3.5  Pokrocilé modelovani casovych fad pomoci regresni analyzy
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2.11 Uvedeni prikladi aplikaci fuzzy logiky v rozhodovani,
jako je napi. manaZerské a investicni rozhodovani,

predikce atd.

Klicova slova

Financni trhy, ceny, kolisani, pravdépodobnost

Cile kapitoly
Cilem je pochopeni fuzzy systémut a piikladi aplikaci fuzzy logiky v manazerském a

investicnim rozhodovani a pti predikci ¢asovych fad.

Vystupy z uceni
» 16.1 zna zékladni pojmy a pravidla fuzzy logiky

Abstrakt

Fuzzy logika je hojné vyuzivana v ekonomickém vyzkumu, a to v oblastech: Predikce
ekonomickych ¢asovych fad, predikce volatility ¢asovych fad na kapitalovych trzich, zde je
mozné zpracovavat data o obchodovani s akciemi a vytvaret vlastni fuzzy systémy (kurzy
meén, ceny derivatt, akcii, dluhopisti, komodit atd.). V podnikovém a data miningu umi
fuzzy logika ziskavat expertni znalosti a informaci skryté v chaotickém a na prvni pohled
nesrozumitelném kvantu dat. Déle pii fizeni vztahti se zakazniky a pfi fizeni zdroji. Diky
tomu je mozné, jak sniZit ndklady, tak zvySit zisk firmy, a tudiz pfispét k alokacni
efektivnosti firmy.

K modelovani ptikladl se vyuZziva nastroje MATLAB — pocitaCovy program. Ten obsahuje
tzv. toolbox s nazvem ,,Fuzzy Logic*, zde je mozné nastavit pocet vstupnich proménnych,
pocet vystupnich proménnych, oznacit (identifikovat) proménné a definovat metodu
defuzzifikace. Definovani funkce piislusnosti (Membership function) sestava z poctu,
tvaru, jména a rozsahu proménnych. Vybrat 1ze mnoho funkci a tvart od klasickych
»trojuhelnikovych tvart®, Gaussovu kiivku a dalsi. Poté je mozné definovat inference typu

»if-then* (jestlize ,,fuzzy vyrok* — pak ,,fuzzy vyrok®).
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Fuzzy mnoZiny jsou vhodné tam, kde je vice kritérii ohodnoceni. Napt. hodnoceni pfistupu
operatora zakaznické podpory ke Klientovi, které sestava i z jeho schopnost vyfesit
konkrétni problém, a nasledné je hodnoceno na tirovni 0 az 10. Jakou mési¢ni odménu k
platu dostane, pokud ta je v priméru 3 000,- K¢? Manazer oddé€leni definuje fuzzy pravidla
(jestlize-pak) nésledovné: Jestlize je pfistup operatora nevhodny, potom je odména nizsi.
Jestlize je pfistup operatora dobry, potom je odména prumérnd. Jestlize je ptistup vyborny,
potom je odména vyssi. Jestlize problém nevyiesi, potom je odména nizka. Jestlize
problém vyiesi, potom je odména vyssi. Funkce piislusnosti jsou nasledujici, pro ilustraci

problému je pouzita klasické trojuhelnikova funkce piislusnosti (viz Obrazek nize):

Obrazek 3: Funkce pfislusnosti pro hodnoceni odmény zékaznické podpory

Ptistup operatora Vyteseni problému Vyse odmeény (tis. K<)

S Nevhodny — Dobry — Vyborny  Nevyftesi Vyfe$i  Nizsi - Priméma -  Vyssi
2 o
g3
Ko
Q
9
Q
o
o
5
(=9

S

o

0 25 5 75 10 O 5 10 0 1,5 3 4,5

Zdroj: Vlastni zpracovani

Zpracovani pravidel pak probihd postupné, zacneme prvnim: Jestlize je pfistup operatora

nevhodny, potom je odména nizsi (viz Obrazek nize).

Obrazek 4: Zpracovani prvniho pravidla

<  Piistup operatora Vyse odmeény (tis. K<)
- O
£ /0 N4 DU ORI NSO
O .
3 :
2
:g
5 :
£
S .
e :
0 2545 75 10 O 1,5 3 45 6

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Z obrazku je patrné, ze operator muze dostat odménu od nuly do 4,5 tisice K¢, pokud jeho
hodnoceni pfistupu je na Grovni 4 bodu z 10. V obrazku pro piistup operatora v bod¢ 4 je
protnuta jak funkce pro nevhodny pfistup, tak pro dobry pfistup, rozhodné neni protnuta
fialové znazornéna funkce pro vyborny piistup. Vyse odmény pak spada do barevné
ohranicen¢ho intervalu, pfiCemz zde existuje zajimavy prunik mezi hodnotami 1,5 az 3
tisice K¢. K danému schéma Ize ptidat i téeti dimenzi, a to je operatorova schopnost vyiesit
problém. Takto lze graficky zpracovavat funkce pfisluSnosti a poté v programech typu
MATLAB postupné vyuzit tzv. Mandaniho nebo Sugeno metody defuzzifikace pro

vysledné urCeni vyse odmény.

Studijni literatura

Povinna literatura

DOSTAL, P., 2015. Soft computing v podnikatelstvi a verejné spravé. Brno: CERM
Akademické nakladatelstvi. ISBN 978-80-7204-898-4. (s. 34-70)

Kontrolni otazky

1. Jak lze fuzzy logiku pouzit v dataminingu?

2. Jak byste pouzili fuzzy logiku pro predikci cen akcii?

3. Jaké pocitacové programy lze vyuzit pro modelovani fuzzy systému?

4. Co je to vicekriterialni analyza, kde se pouziva a pro¢ je vhodné pouZzivat v téchto
ptipadech fuzzy logiky?

5. Nacrtnéte fuzzy mnoZiny s trojihelnikovou funkei pfislusnosti pro hodnoceni
vykonu zaméstnance.

6. Definujte fuzzy pravidlo pro hodnoceni zaméstnance.

7. Graficky zpracujte toto pravidlo.

8. Co je to Mandaniho metoda defuzzifikace?

9. Co je to Sugeno metoda defuzzifikace?

10. Co je to Gaussova kiivka?

Odkaz na praktickou ¢ast

3.6 Pribézny test

43



2.12 Modelovani casovych iad pomoci fuzzy logiky

Kli¢ova slova

Zpozdéni, ¢asovy usek, perioda, vzorce

Cile kapitoly
Cilem je pochopit proces modelovani ¢asovych fad pomoci fuzzy logiky a pochopit systém

fuzzifikace casovych tad.

Vystupy z uceni
» 16.1 zna zékladni pojmy a pravidla fuzzy logiky
» 16.6 modeluje ¢asové fady pomoci fuzzy logiky

Abstrakt

Casové fady lze modelovat pomoci funkci. Prvni z nich je reprezentace pomoci ,,hustoty™.
Stupen pftislusnosti vyjadiuje, jak moc je pravdivy vyrok ,prvek X je pfiblizné r*“. Pro
zakladni vypocty a vyuziti fuzzy logiky se vyuZiva toho, Ze funkce pfisluSnosti jsou
linedrni (trojuhelnikova fuzzy cisla). Pomoci distribuce vyjadiujeme, jak moc je pravdivy
vyrok ,,prvek X je vétsi nez fuzzy cislo A%, ptfipadné jak moc je pravdivy vyrok ,,prvek X
je mensi nez fuzzy ¢islo B“. To umoziuje modelovat ostrd fuzzy ¢isla, nekonecna fuzzy
Cisla, ¢iselné intervaly apod.

Nejcastéji se fuzzy logiky vyuzivd pro ndkup a prodej na financnich trzich. Jsou zde
pokyny pro obchodniky, ktefi hospodaii s portfolii a zajiSt'uji napt. podnik proti cyklickym
vykyviim ekonomiky, ¢i vykyviim ménovych kurzi. Jde o ptikazy typu silné doporuceni
pro prodej (kratkd pozice), spiSe prodej, drzet, spiSe koupé, doporuceni koupit (dlouha
pozice). Pravidlo jestlize — pak (if-then) pro fuzzy systém definujeme intern€. Napf.
Jestlize jdou-li ceny akcii dold, nakupujeme bezpecné dluhopisy firem a vyhodné statni
dluhopisy.

U casovych tad identifikujeme podobné jako u genetickych algoritmti bloky a useky
vV minulosti, tj. trendy a vykyvy €asovych fad. Pfi zapojeni dalSich pravidel jde o doplnéni

technické analyzy o dalsi prvky ocenéni aktiv na finan¢nich trzich, jako je fundamentdlni

44



analyza a psychologicka analyza. To vSak vyzaduje kvalitni pfistup k datim z finan¢nich
trhd. Déle se vyuziva kombinace s umélymi neuronovymi sitémi, kdy definujeme vstupni a
vystupni proménné, proces uceni a hlavni roli hraje expertni nastaveni sit¢.

Pouzivané tvary funkci piislusnosti jsou S tvar (I'—funkce), L tvar, trojuhelnik (A—funkce),
lichobéznik (IT-funkce), goniometrické funkce (sin, cos, sinh apod.), Gaussova funkce
(Studentovo t rozd€lni, F rozdé€Ini, normalni rozdéleni), sigmoida a dalsi nelinearni funkce.

Dutlezitym terminem pro fuzzy funkce pfisluSnosti je a—fez (o—cut, strong o—cut). Alfa fez
je oznaceni podmnoziny prvkl x fuzzy mnoziny A definované na univerzu X, do které
spadaji vSechny prvky, jejichz stupen piislusnosti (definovan funkci) je vyssi nebo roven

zvolené hodnoté a.

Obrazek 5: Alfa fez fuzzy mnoziny

H (x) & 9 P
1 egenda
a / X — funkee pfisludnosti fuzzy mnoziny A
/ mnoZina x nileZejicich do a-fezu fuzzy mnoziny A
0 X

Zdroj: Vlastni zpracovani

Nosi¢ fuzzy mnoziny A definované na univerzu X s prvky X je ostra mnozina vSech prvki

s nenulovou pfislusnosti do této fuzzy mnoziny.

Obrazek 6: Nosi¢ fuzzy mnoziny

u(x)

1 : Legenda
— lunkce piisludnosti fuzzy mnoziny A
0 o mnoZina x nileZejicich do nosice fuzzy mnoZiny A

X

Zdroj: Vlastni zpracovani

Jadro fuzzy mnoziny A definované na univerzu X s prvky x je ostrd mnozina vSech prvkl

jejichz piislusnost se rovna hodnoté 1, alfa = 1.

45



Obrazek 7: Jadro fuzzy mnoziny

u(x)
IT

Legenda

— funkee pfisluinosti fuzzy mnoZiny 4
0 mnoZina x naleZejicich do jadra fuzzy mnoZiny A

X

Zdroj: Vlastni zpracovani

Studijni literatura

Povinna literatura
DOSTAL, P., 2015. Soft computing v podnikatelstvi a verejné spravé. Brno: CERM
Akademické nakladatelstvi. ISBN 978-80-7204-898-4. (s. 70-110)

Doporucena literatura

DOSTAL, P., 2012. Pokrocilé metody rozhodovani v podnikatelstvi a vefejné spravé. Brno:
CERM Akademické nakladatelstvi. ISBN 978-80-7204-798-7. (s. 26-45)

Kontrolni otazky

1.

© 0 N o o Bk~ wWw DN

Co je to reprezentace fuzzy funkci pomoci hustoty?

Co je to reprezentace fuzzy funkci pomoci distribuce?

Jaké Casové fady obvykle zpracovava fuzzy systém?

Jaké dalsi nastroje se pouzivaji pro zpracovani fuzzy ¢asovych rad?
Popiste I" funkei ptislusnosti a uved’te ptiklad.

Popiste A funkci piislusnosti a uved'te priklad.

Popiste IT funkci ptisluSnosti a uved'te priklad.

Popiste funkci ptislusnosti tzv. sigmoidu a uved’te ptiklad.

Co je to alfa rez?

10. Definujte a nakreslete ptiklad nosi¢e fuzzy mnoziny.

11. Definujte a nakreslete ptiklad jadra fuzzy mnoziny.

Odkaz na praktickou ¢ast

3.6

Pribézny test
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2.13 Ume¢lé neuronové sité (UNS): Sezndameni se se
zakladnimi pojmy v oblasti umélych neuronovych siti,

uvedeni pojmu perceptron

Klicova slova

Neuron, percepton, zpracovani dat, vrstva, sit’

Cile kapitoly
Cilem je pochopit umé¢lé neuronové sit€¢ (UNS) a zdkladni pojmy v oblasti umélych

neuronovych siti. Cilem je pochopeni pojmu perceptron.

Vystupy z uceni

» 16.2 rozumi fungovani umélych neuronovych struktur

Abstrakt

Uméla neuronova sit’ je analyticky nastroj, ktery pomoci algoritmt simuluje mySlenkové
pochody ¢lovéka. Uméla neuronova sit’ je modelem biologické nervové soustavy, ktera je
postavena na neuronech. Ty predstavuji zakladni ¢asti biologického nervového systému a
jsou pfenaseci informaci. Neurony maji télo, které obsahuje jadro. Do tohoto téla vedou
kratké vybézky, kterym fikdme dendrity. Ty vedou informaci smérem do bunky a z téla pak
vystupuje jeden dlouhy vybézek. Tomu fikame axon, ktery vede vzruch smérem z buiiky.
Umély neuron jako jednotka umélé neuronové sité je stavéna podobné jako biologicky
neuron (Vochozka et al. 2017).

Umély neuron je na rozdil od biologického definovan koneénym poctem vstupti. Umély
neuron ma pak stejné jako biologicky jeden vystup, ktery je schopen ptenaSet informaci
dal. Um¢lé neurony podobné jako biologické jsou mezi sebou navzajem propojeny. ToO,
jakym zptsobem jsou umélé neurony napojeny, definuje architektura (Ci topologie)
neuronové sité. UNS je analytickym nastrojem vyhodnocujicim vstupni informace, které

vyhodnoti nastavenim architektury a poskytuje vystupy. Prvnim modelem neuronové sité
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byl tzv. perceptron a jde o nejjednodussi neuronovou sit’, ktera se sklada z jediného

vykonného prvku (Vochozka et al. 2017).

UNS se tedy sklada ze vstupnich neuront, ty jsou dale v siti navazany na vystupni neurony.
Kazdému spojeni je piifazena vaha. Pfenasend informace vstupnimi neurony je bud’ binarni
(ano/ne; 1/0), nebo bipolarni (-1, 0, 1). Perceptronova sit” je jednovrstva. Princip adaptace
(uceni) vstupnich neuroni se dé&je podle tzv. Hebbova pravidla. To je postaveno na
minimalizaci Euklidovské vzdalenosti (kvadratické odchylky) pozadované odezvy sité a
vnitiniho potencialu neuronu. Krom¢ Hebbovského uceni je zde i princip adaptace
snazvem ADALINE dle Widrowse a Hoffa. To je postaveno na kvantifikaci chyby
neuronu. Pii modelovani UNS se vyuziva tzv. Rosenblattova perceptronu a Minsky-
Papertova perceptronu. Tyto modely lze aplikovat na libovolnou aritmetickou nebo
logickou funkci (Vochozka et al. 2017).

Studijni literatura

Povinna literatura

DOSTAL, P., 2015. Soft computing v podnikatelstvi a verejné spravé. Brno: CERM
Akademické nakladatelstvi. ISBN 978-80-7204-898-4. (s. 111-139)

VOCHOZKA, M. et al., 2017. Vyuziti neuronovych siti pri komplexnim hodnoceni
podnikii. Praha: C. H. Beck. ISBN 978-80-7400-642-5. (s. 67-80)

Kontrolni otazky
1. Cojeto UNS?
Jaka je podobnost s biologickou neuronovou siti?
Jaka je rozdilnost oproti biologické neuronové siti?
Definujte umély neuron.
Co je to perceptron?
Jaka je povaha pfenaSené¢ informace mezi umélymi neurony?
Co je to Hebbovské uceni?

Co je to ADALINE?
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Jaké perceptronové modely se vyuzivaji?

10. Na co lze aplikovat UNS?
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Odkaz na praktickou ¢ast

3.7 Procvicovani zakladnich principt teorie fuzzy mnozin a fuzzy logiky
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2.14 Vicevrstva neuronovd sit’ a jeji parametry

Kli¢ova slova

Skryta vrstva, trénink, neuron, percepton, vahy

Cile kapitoly
Cilem je pochopeni principii vicevrstvych neuronova sit’ a osvojeni si pojmu jako je skryta

vrstva a proces uceni.

Vystupy z uceni

» 16.2 rozumi fungovani umélych neuronovych struktur

Abstrakt

Perceptronova sit’ vyuzivala jednu vrstvu. Vicevrstva neuronova sit’ vyuziva principu
Luceni s uCitelem™ a vychazi ze struktury lidského mozku. Ve vyzkumu se minimalné
vyuziva tfivrstvda neuronova sit’ s jednou skrytou vrstvou. Tato sit’ je pak schopna
realizovat libovolné zobrazeni z prostoru R" do prostoru R™. R prostory jsou mnoZiny
uspotadanych n-tic redlnych &isel. Zobrazeni matice R" do prostoru R™ je reprezentovano
matici A typu (m, n). Existuje mnoho typt vicevrstvych neuronovych siti. Prvni typ je
stzv. ,dopfednym Sifenim®, dalsi typ je tzv. ,rekurentni sit*, ktera je vhodna pro
zpracovani ¢asovych fad (Vochozka et al., 2017).

Struktura tfivrstvé L1-L2-L3 neuronové sité typu perceptron muze byt napiiklad tvofena
prvni vrstvou (L1), tzv. vrstva vstupni. Do této vrstvy je vlozen vstupni vzor. Za touto
vrstvou nasleduje jedna ¢i vice skrytych vrstev (L2). Pocet bunék v téchto vrstvach
odpovida sloZitosti realizovaného zobrazeni R" > R™. K t&mto vrstvam je navic pfipojen
jeden neuron s pevné danou vystupni hodnotou rovnou 1, reprezentujici prah neuronu.
Vystupni vrstva (L3) obsahovat jednu ¢i vice bunék dle rozméru R™. Neuronov4 sit’ pracuje
pouze s Ciselnymi hodnotami. Jak vstupni, tak vystupni hodnoty je vhodné normovat do
intervalu [0; 1], pfipadné do rozsifeného intervalu [-1, 0, 1] (Vochozka et al., 2017).

Model s u€enim backpropagation se vyznacuje tim, ze jednotlivé vrstvy sité jsou plné

propojeny vahami, vzdy sméfujicimi od vstupu smérem k vystupu. Na hodnoty vah
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jednotlivych spoji mezi umélymi neurony nejsou kladena zadna omezeni. Obvykle se
vyuzivaji sit€ s jednou skrytou vrstvou. Neurony vstupni vrstvy jSOU pasivni, protoze pouze
zobrazuji ptisluSnou vstupni soufadnici pfedlozenému vzoru. Neurony skryté a vystupni
vrstvy jsou neurony aktivni, protoze realizuji vypoCty na zaklad¢ vstupnich vah, které do
nich sméfuji. Kazdy neuron z téchto dvou vrstev ma stejny vypocetni algoritmus pro
zpracovani vstupu. Na t&€ch je nejprve proveden jejich vazeny soucet x; reprezentujici
vnitini stav neuronu j z vrstvy J, pficemz vahy wij jsou zde vahy piislusnych spojeni mezi
neurony i ptfedchozi vrstvy I a sledovanym neuronem j z vrstvy J. Hodnoty tohoto
vazen¢ho souctu mohou byt vysoké a znacné se vymykajici pozadovanému intervalu
vystupu [0; 1]. Za tim G¢elem je na vazeny soucet uplatnéna vystupni funkce s(x). Tato
funkce je obvykle nelinearni a spojita, naptiklad jde o Gaussovu kiivku a tzv. sigmoidalni
funkci s(x)=1/[1-e"(-x)]. Hodnota vystupni funkce s(X) je potom vystupem neuronu, ktery
je dale Sifen prostfednictvim spojii do neuronti vyssi vrstvy. Vystupem celého modelu jsou
potom vystupy bunék vystupni vrstvy (Vochozka et al., 2017).

Produkéni faze Cinnosti sité (vybavovani) vychazi z predlozeni vstupniho vzoru na buiky
vstupni vrstvy a postupného Sifeni predlozenych hodnot prostfednictvim sit€¢ az k vrstvé
vystupni. Nejprve po ptedlozeni vzoru na vstupni vrstvu jsou tedy vypocitany vazené
soucty a vystupni funkce vrstvy skryté a na zakladé¢ jejich vystupl rovnéz vazené soucty a
vystupy vrstvy vystupni. Tim produkcni fadze Cinnosti sité konci. Po produkéni fazi sité
nasleduje faze adaptace parametra sité (vah jednotlivych spoji) tak, aby se vystup sité
pfiblizil vystupu poZzadovanému. Pro tento krok je k dispozici nékolik uc¢ebnich algoritmd,
pfiCemzZ nejpouzivanéjSim z nich je algoritmus oznacovany jako zpétné Sifeni chyby (back
propagation of error). Algoritmus ziskal svllj nazev podle své zakladni myslenky: sit
nejprve provede vybavovani vzoru, po kterém je porovnan pozadovany vystup sité. Na
kazdé bunice vystupni vrstvy tak vznikd rozdilova chyba (skute¢ny vystup neuronu minus
vystup pozadovany). Tato chyba je nasledné zpétné Sifena od vystupni vrstvy, pies skrytou
az smérem k vrstvé vstupni. Proces adaptace vah je charakterizovan obecnym koeficientem
a, ktery udava miru, s jakou bude pfisluSna chyba eliminovana. Adaptacni proces probiha
po kazdém ptedlozeni vstupniho vzoru siti ve fazi u€eni, tedy samostatné pro kazdy vstupni
vzor ze vstupni mnoziny. Zejména z divodu obvykle vétsiho poctu vstupnich vzort a
rovnéZ z divodu existence koeficientu a je 1 v tomto modelu nutno provadét uceni

iterativné opakovanym piedkladanim vstupni mnoZiny a postupnym sniZovanim chyby na
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vystupu modelu. I zde je zasadni, jakym zplisobem bude voleno kritérium pro ukonceni
ucebniho procesu. Pouzita byla varianta ukonceni uceni po dosazeni dostate¢n¢ malého
rozdilu v celkové chybé E mezi vybranymi iteracemi. Druhou moznosti uceni vicevrstvé
sit¢ je vyuziti mechanismu RBF (Radial Basis Function). Formalné ma sit’ stejny tvar jako
sit¢ s ucenim backpropagation, vnitini postupy jsou vSak zcela jiné. Vstupni vrstva ma opét
pouze formalni vyznam a umozituje modelu predlozit vstupni vzory (vektory). Vystupy
vstupni vrstvy se zpracovavaji ve vrstvé skryté, kde je pouzita nelinearni funkce ¢, kterou
je nejcastéji Gaussova funkce. V uvedeném vzorci je dilezity vektor vystupu neuron
vstupni vrstvy, ktery obsahuje p; (stfedni hodnoty Gaussova rozlozeni pro j-ty neuron
skryté vrstvy) a oj (Sifka neboli smérodatna odchylka stfedni hodnoty Gaussova rozlozeni
pro j-ty neuron skryté vrstvy). Pravé hodnoty pj a oj jsou u této RBF sité nastavitelné
hodnoty. Dal§im nastavitelnym parametrem jsou hodnoty vah mezi skrytou a vystupni
vrstvou Wij. V procesu uceni je tedy nutné optimalizovat parametry sit€¢ pj, c; a W;

(Vochozka et al. 2017).

Studijni literatura

Povinna literatura

DOSTAL, P., 2015. Soft computing v podnikatelstvi a verejné spravé. Brno: CERM
Akademické nakladatelstvi. ISBN 978-80-7204-898-4. (s. 140-182)

VOCHOZKA, M. et al., 2017. Vyuziti neuronovych siti pri komplexnim hodnoceni
podniki. Praha: C. H. Beck. ISBN 978-80-7400-642-5. (s. 80-106)

Kontrolni otazky
1. Jaky je rozdil mezi jednovrstvou a vicevrstvou UNS?
Popiste prvky tiivrstvé UNS.
Co znamena zobrazeni z prostoru R" do prostoru R™?
PopisSte model UNS s ucenim backpropagation.
Co je to sigmoidalni funkce?
Co je to produkéni faze Cinnosti UNS?
Jak probiha adaptace UNS?
Co je to mechanismus RBF (Radial Basis Function)?
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Jaky je rozdil mezi RBF a principem UNS s backpropagation?
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10. Jaky je rozdil mezi principem UNS s dopfednym Sifenim a tzv. ,,rekurentni siti?

Odkaz na praktickou ¢ast

3.7 Procvi¢ovani zékladnich principti teorie fuzzy mnozin a fuzzy logiky
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2.15 Uvedeni prikladi aplikace UNS pro investicni

rozhodovani, odhady cen vyrobkit a mnoZstevni odhady

Kli¢ova slova

Samoorganizace, mapa, shlukova analyza, ¢asové fady

Cile kapitoly
Cilem je pochopeni ptikladt aplikaci UNS pro investi¢ni rozhodovani, odhady cen vyrobkt

a mnozstevni odhady.

Vystupy z uceni

» 16.7 modeluje ¢asové fady pomoci umélych neuronovych struktur

Abstrakt

Stejné jako v ekonometrickém regresnim modelu i u umélych neuronovych siti, je vhodné
promyslet cely experiment dopfedu. Nahodné pouziti variant standardnich modelt
neuronovych siti nevede vzdy k Zadoucim vysledkim. Proto byl navrzen vicestupniovy
mechanismus pro zpracovani ekonomickych dat. Pro ekonomicka data je vhodna uméla
neuronova sit’ s u¢icim Kohonenovym algoritmem. Pouziti Kohonenovy mapy spociva v
nastaveni pomoci trénovaci mnoziny. 2D vrstva sit¢ je adaptovana pouze na zakladé
vzajemnych podobnosti vstupnich vzorti z hlediska jejich soufadnic. V této vrstvé tedy
muzeme sledovanim poctu vzorl piifazenych k jednotlivym neuroniim detekovat shluky
neuronil zastupujicich vzory odliSné od ostatnich. Shluky jsou vcelku jasné
identifikovatelné, jejich hranice obvykle tvoii neurony zastupujici jen velmi maly pocet
vstupnich vzora (Vochozka et al. 2017).

V dalsim kroku nastaveni se cely proces uceni opakuje s redukovanou trénovaci mnoZinou
a novou instanci Kohonenovy mapy. Zakladni myslenkou je vyuziti internich mechanismt
Kohonenovy mapy (zejména pak systém utlumeni Casto vybiranych neuront v 2D vrstvE)
tak, aby sit’ v kazdém kroku zpfesnila své klasifikacni schopnosti. Interni mechanismy zde
zaruci, ze plocha 2D vrstvy bude pIn€ adaptovana (vSechny neurony budou mit nastavené

vahy interniho vektoru zastupovaného neuronem) (VVochozka et al. 2017).
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Tento proces postupné redukce trénovaci mnoziny je mozné chapat i jako postupné
zvySovani citlivosti sit¢ na odchylky v trénovaci mnoziné. Tomu odpovidaji i
experimentalni vysledky, kdy se bc¢hem vicekrokového procesu postupné eliminuji
zaraditelné vzory a zastavaji vzory pfifazené k neuroniim zastupujicim i dalsi vzory jinak
kategorizované. Obecné zde muzeme hovoftit o urcité formé hierarchického uceni, jehoz
vysledkem je posloupnost nastavenych Kohonenovych map, z nichz kazdd je ucena na
mensi trénovaci mnozing nez piedchozi (Vochozka et al. 2017).

Pro aplikaci uvedeného vicekrokového mechanismu jsou zdsadni dvé kritéria: kritérium
nauceni sité v kazdém kroku hierarchického uceni; a kritérium celkové schopnosti mnoziny
naucenych modeli spravné klasifikovat trénovaci a pozdéji i1 testovaci mnozinu vzort. V
produkeni fazi se zptisob klasifikace 1isi podle toho, zda se nachdzime v poslednim modelu
hierarchické struktury ¢i nikoliv. Pro vSechny ostatni modely je v produk¢ni fazi pouzito
kritérium absolutni shody. Testovaci vzor je spravné zatfazen, pokud je pfifazen k neuronu
zastupujicimu pouze vzory klasifikované béhem uceni do stejné kategorie. Pro posledni
model v hierarchické struktute je pak pouzit pravdépodobnosti ptistup, kdy je vzor zafazen
do kategorie, ktera v daném neuronu pievazovala v procesu uéeni (Vochozka et al. 2017).
Hierarchicky model (vice k modelu viz povinna literatura) je charakterizovan sadou
parametri. Parametry maji velmi rozdilny charakter (celé &islo, text, ¢islo s desetinnou
¢asti). Proto bylo rozhodnuto o doplnéni modelu o optimaliza¢ni vrstvu, schopnou tyto
parametry testovat a zvolit jejich nejleps$i moznou hodnotu. Optimalizacnich nastroji
existuje celd fada, obvykle vSak jde o uzaviend feSeni, Casto vazand na jediny typ dat.
Vhodné je uZziti tzv. genetickych algoritmi. Tato skupina nastroji vychazi z nékolika
zékladnich a jednoduchych vychodisek, které (jak jiz ndzev napovidd) maji svlij zaklad v
ptirodé¢ a evolu¢nim vyvoji. Prvnim pravidlem je, Ze pfezivd nejlepSi. Systém generuje
riizna feSeni (v nasem pifipad€ nastaveni parametr) oznaovana jako chromozomy. Tato
feSeni jsou nasledné testovana. To vede K tomu, Ze jsou vybrany pouze chromozomy s
nejlep$im ohodnocenim (Vochozka et al. 2017).

Podobné jako v pfirod€ je nutné nastavit mechanismus generovani novych chromozomd,
aby se populace mohla vyvijet smérem k lepS§im hodnotam. To je zachyceno evaluacni
funkci v. Jednad se o proces vybirajici z aktualni populace nahodny chromozom, jehoz
nahodny atribut (hodnota parametru) se zméni. Tim vznikne novy chromozom mirné

odlisny od svého originalu, ktery se zafadi do populace. Procento mutace v populaci je
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spolu s maximalni velikosti populace hlavnim parametrem optimaliza¢niho systému. Jeho
¢innost probihd v iterativnich krocich obsahujicich mutaci, vyhodnoceni populace a
odstranéni nejhorsich chromozomu. Tyto kroky se oznacuji jako generace. Jiz po cca 30

generacich jsou dalsi zmény jen velmi malé (Vochozka et al. 2017).

Studijni literatura

Povinna literatura

VOCHOZKA, M. et al.,, 2017. Vyuziti neuronovych siti pri komplexnim hodnoceni
podniki. Praha: C. H. Beck. ISBN 978-80-7400-642-5. (s. 107-130)

Kontrolni otazky
1. Popiste ramec zpracovani ekonomickych dat pro UNS aplikace.
Co jsou to samoorganizujici se mapy?
Co je to Kohenova mapa?
Popiste princip trénovani UNS.
Co je to testovaci mnozina?
Co je to koeficient alfa v Kohenové mapé¢?
Co je to evaluacni funkce?

Jak je mozné ptidat genetické algoritmy do UNS?

© 00 N o gk~ wDN

Co je to koeficient k f Kohenoveé mapé?

10. Jak je definovana velikost Kohenovy vrstvy?

Odkaz na praktickou ¢ast

3.8  Modelovani ¢asovych fad pomoci fuzzy logiky
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2.16 Uvedeni prikladi aplikace UNS pro odhad cen

nemovitosti, oceriovani bonity klienta atd.

Klicova slova

Finanéni analyza, situa¢ni analyza, zdravi podniku, hodnoceni podniku, rating

Cile kapitoly
Cilem je pochopeni ptikladt aplikaci UNS pro odhad cen nemovitosti, ocenovani bonity

klienta a osvojeni si pokrocilych metod finan¢ni analyzy.

Vystupy z uceni

» 16.7 modeluje ¢asové fady pomoci umélych neuronovych struktur

Abstrakt

Predik¢énich modely v ekonomii a podnikové ekonomice vyuzivajicich umélé neuronové
sit¢ na rating podnika (bonita, riziko bankrotu). Jde o dlleZitou informaci pro vlastniky,
dodavatele, investory, banky a pojistovny. Pokud jsou vstupni data vérohodna, pak UNS
dokaze rychle a snadno poskytnout odhad toho, jak se bude spole¢nost chovat v recesi nebo
pii stagnaci hrubého domaciho produktu. Modely umélych neuronovych siti pfedpovidaji
také obchodni uspéch (trzby z produkce vlastniho zbozi a sluzeb, investicni zisky apod.)
firem a pomahaji vyhodnocovat start-up projekty. Investofi, banky a pojistovny vyuzivaji
prevazné statistické techniky (strukturalni regresni modely, modely volatility ¢asovych fad
apod.). Z ostatnich technik vyuzivaji napf. rozhodovaci stromy, genetické algoritmy a
postupné 1 umélé neuronové sité. UNS maji lepSi predikéni vlastnosti nez rozhodovaci
stromy, diskrimina¢ni analyzy a lze je pouzit i pro predikci vyvoje finan¢niho selhani
malych a stfednich podniki (Vochozka et al. 2017).

V zavislosti na celosvétové finan¢ni krizi roku 2008 se rozsitilo uplatnéni systému umélych
neuronovych siti. Model UNS lIze pouzit na ptedpovédi bankrotu obchodnich bank,
finanéni situaci podnikti v jednotlivych hospodaiskych odvétvich (primarni sektor,
stavebnictvi apod.). Uplatiiuji se kombinace genetického algoritmu a umélych neuronovych

siti. Neuronové sité byly v minulosti vytvafeny jako jednotucelovy hardware, nebo na miru
57



délany software, ktery byl schopen fesit jeden problém. V soucasné dobé& jsou neuronové
struktury vytvafeny piedev$im v podobé univerzalniho software. Tyto programy jsou
schopny zvladnout rtizné tlohy a nabizeji rizné nastaveni UNS. Tento vyvoj je mozny diky
pokrokem v oblasti vypocetni techniky — vypocéetniho vykonu (Vochozka et al., 2017).
Bonitni diagnostické modely UNS jsou zalozeny na ekonomickych teoretickych poznatcich
a jsou Casto doplnény 0 empirické poznatky finan¢nich analytikti. Tyto modely klasifikuji
podnik podle stupné finan¢niho zdravi. Index bonity je zalozen na diskrimina¢ni analyze a
sklada se z Sesti pomérovych ukazateli (cash flow, cizi zdroje, aktiva/cizi zdroje,
zisk/aktiva, zisk/vynosy, zasoby/vynosy, vynosy/aktiva). Zaporné hodnoty indexu
znamenaji bankrotni podnik. Hodnoty indexu v intervalu (-nekone¢no, -2) naznacuji, ze jde
o extrémné Spatnou ekonomickou situaci podniku, hodnoty od minus dvou (vcetné) do
minus jedné <-2, -1) naznacuji velmi Spatnou ekonomickou situaci a hodnoty od minus
jedné do nuly <-1; 0) naznacuji Spatnou ekonomickou situaci. Naopak bonitni podniky se
vyznacuji kladnymi hodnotami indexu bonity. Hodnoty indexu v intervalu < 0; 1 ) oznacuji
podnik v problematické ekonomické situaci, hodnoty vintervalu < 1 ; 2 ) vdobré
ekonomické situaci, hodnoty v intervalu od < 2 ; 3 ) ve velmi dobré ekonomické situaci a
hodnoty od tii a vySe pak za podnik v extrémné dobré ekonomicka situaci.

Griinwaldiv index analyzujici finanéni situaci podniku pouziva naprosto odliSny systém
vah od ostatnich bonitnich indexii. Dvé ze Sesti uzitych vah jsou proménlivé (primérna
urokova mira z uveéri a zdanéna urokova mira z Gvérh), ostatni jsou konstantni. Uzité
konstantni vahy pfifazuji nejvetsi dilezitost poméru ,,cash flow / dlouhodobé uvéry®, dale
»Cisty pracovni kapitdl / zésoby®, ,(finan¢ni majetek + kratkodobé pohledavky) /
kratkodoby cizi kapital* a ,,zisk / nakladové Groky* (Vochozka et al. 2017).

Kralicktiv Quick test je vyuzivan piedev§im v némecky mluvicich zemich. Na zakladé
ukazateld z jednotlivych oblasti finan¢ni analyzy udava celkové hodnoceni vSech druht
podniki. Kralicklv test je vhodny zejména pro obchodni spole¢nosti, uplatni se ale také ve
vyrobnich spolecnostech. Pavodni varianta je koncipovdna jako jednorozmérny
znamkovaci test, kde vybranym ukazatelim z jednotlivych oblasti finanéni analyzy
(finan¢ni, likvidac¢ni, rentabilni a vynosové) jsou pfifazeny znamky, jejichz soucet udava
celkové hodnoceni firmy. Ukazatel Rychlého Kralickova testu K1 se vypocte jako prosty
aritmeticky primér zndmek obdrZenych za hodnoty jednotlivych ukazateld. Vyznamny

rozdil mezi ptivodni a modifikovanou variantou Rychlého Kralickova testu je fakt, Ze
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vysledné hodnoty jednotlivych ukazateli nejsou poméfovany s konkrétnimi, predem
urCenymi hodnotami. Vysledné hodnoty ukazateld jsou poméfovany s percentily
oborovych hodnot. Tamariho model vyuziva sedmi podilovych ukazatel, které jsou
bodové ohodnocovany. Podnik je poté hodnocen dle souctu ziskanych bodi. Celkovy
Tamariho index (T,) je vyjadfen souétem ziskanych bodovych hodnot (Vochozka et al.
2017).

Studijni literatura

Povinna literatura

VOCHOZKA, M. et al., 2017. Vyuziti neuronovych siti pri komplexnim hodnoceni
podniki. Praha: C. H. Beck. ISBN 978-80-7400-642-5. (s. 131-142)

Kontrolni otazky
1. Kter¢ instituce potiebuji provadet rating firem a proc?
Jaké dalsi metody se k UNS ptidavaji k zvyseni predikéni schopnosti?
Na ¢em jsou zalozeny bonitni modely UNS?
Popiste index bonity.
Popiste Griinwaldiv index.
Co je to Kralickav Quick test?
Definujte Tamariho model.

Jaky software lze pouZit pro modelovani UNS?

© 0o N o g bk~ w DN

Pro¢ se v minulém stoleti nevyuzivali hojné¢ UNS?

10. Jaky je rozdil mezi rozhodovaci stromy a UNS?

Odkaz na praktickou ¢ast

3.8  Modelovani ¢asovych fad pomoci fuzzy logiky
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2.17 Modelovani ¢asovych iad pomoci UNS

Kli¢ova slova

Bayesovsky klasifikator, algoritmus, pravidla sité, uceni

Cile kapitoly
Cilem je pochopeni procesu modelovani ¢asovych fad pomoci UNS a osvojeni si principt

UNS jako je u€eni s ucitelem a uceni bez ucitele.

Vystupy z uceni
» 16.2 rozumi fungovani umélych neuronovych struktur

» 16.7 modeluje ¢asové fady pomoci umélych neuronovych struktur

Abstrakt

Modelovani ¢asovych fad pomoci UNS vyuZziva klasickych vicevrstvych neuronovych siti
typu multilayer perceptron. Ty pouzivaji hodnoty soufadnic vstupnich vektord pro vypocty
vah. Pouzit je mozné i tzv. asociativni pamét’ (jednovrstva neuronova sit’), ¢i Kohonenovy
mapy pro vizualizaci podobnosti vstupnich vektort a jejich shlukovani. Pfi pouZiti technik
umgél¢ inteligence obvykle vyuzivame dostupnd data pro nastaveni zvoleného typu modelu,
tento proces je obecné oznaCovan jako uceni. Jeho cilem je ziskat nastaveny model, ktery je
schopen urcité miry generalizace, tedy adekvatni odezvy 1 na vzory, na které nebyl ucen. |
z tohoto pohledu lze nahliZet na vstupni data a jejich moZzné vyuZiti pfi nastaveni modelu.
Hovoiime zde o tzv. uéeni s ucitelem a bez ucitele (Vochozka et al. 2017).

Uceni bez ucitele v podstaté znamend, Ze mame k dispozici pouze nehodnocend vstupni
data, kterd hodlame né&jakym zpisobem analyzovat. Uc¢eni bez ucitele se typicky pouziva v
pocatecnich fazich analyzy dat, kdy zkouméame strukturu dat, jejich vzajemné vztahy a
charakter.

Typickym ptikladem je pouziti shlukové analyzy, napt. algoritmu ART, ¢i Kohonenovych
map. Ty maji na vstupu vzory (vektory), které na zéklad€ vnitinich pravidel zatazuji do
jednotlivych vystupnich kategorii. Charakteristika téchto kategorii neni pfedem piedepsana

a je vysledkem zpracovani. Chod téchto algoritmi je moZzno ovlivnit jejich parametry, tedy
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napt. citlivosti na rozdily ve vstupnich datech. Cim bude tato citlivost vyssi, tim vice
vystupnich kategorii ¢i shluki systém vytvori (Vochozka et al. 2017).

Pfi uceni s ucitelem systému piedlozime nejenom vstup, ale rovnéz pozadovany vystup u
jednotlivych vzort (¢i prikladii zobrazeni vstup — vystup). Tyto dvojice (vstup, pozadovany
vystup) algoritmus pouziva pro své uceni, a tedy formovani vnitinich pravidel, ¢i nastaveni
parametri. modelu. Metod na tomto principu je nckolik rtznych druhd. Typickym
ptikladem je neuronova sit’ s algoritmem uceni pomoci zpétného Sifeni chyby
(backpropagation). Piikladem uceni s ucitelem je také tzv. Bayesovsky klasifikator, ktery
zafazuje vstupni vektory do vystupnich kategorii podle vyskytu téchto kategorii v okoli
ptislusného vstupniho vektoru. Bylo-li napf. v okoli vstupniho vzoru klasifikovano 9
prikladt do jedné kategorie a 1 ptiklad do druhé a ob¢ kategorie jsou ve vstupni mnoziné
zastoupeny stejné, potom muzeme fici, ze Bayesovsky klasifikator pfifadi zkoumany
vektor do prvni kategorie s pravdépodobnosti 90 %. Pro zpracovani ordinalnich vstupnich
dat je tento model mirn¢ upraven (Vochozka et al. 2017).

Aby bylo mozné ovéfit kvalitu nastaveni modelu, je nutné jesté pred procesem uceni
rozd¢lit vstupni mnozinu piikladi na dvé disjunktni podmnoziny. Trénovaci, na které se
ptislusny systém uci, a testovaci, kterd je systému piedloZzena pro ovéteni spravnosti jeho
reakci i na pfedem neznamé piiklady. Rozdéleni do téchto dvou mnozin (trénovaci a
testovaci) je Casto provedeno podle rovnomérného rozlozZeni a obvykle 1ze pouzit rozd€leni
vstupni mnoziny na tyto dvé ¢asti. V ptipadé nedostatku vstupnich vzort je vice vzori
umistovano do trénovaci mnoziny, aby bylo zajisténo lepSi nauceni sité, zbytek je
mnozinou testovaci. Mezi metody zpracovani nomindlnich vstupnich dat u¢enim s ucitelem
lze zatfadit rovnéZ rozhodovaci stromy, naptf. s algoritmem TDIDT. Algoritmy
rozhodovacich stromt jsou zaloZeny na vytvofeni stromu, v jehoz uzlech jsou jednotlivé
atributy (soufadnice) vstupniho vektoru a hrany z uzlu vychézejici oznacuji vSechny
hodnoty, kterych piislusny atribut nabyva v celé trénovaci mnozin€. Koncové (listové) uzly
stromu pak oznacuji hodnoty pozadovaného vystupu, ktery je Casto tvofen jedinym
atributem. Téchto hodnot muze byt 1 vice nez 2. Pokud bychom vysli pouze z této definice
je ztejmé, ze pro jeden ukol je mozno vytvofit celou fadu rozhodovacich stromii. Aby byl
vytvotreny rozhodovaci strom sestaven efektivné, vychazi se pfi jeho konstrukei z vypoctu
entropie pro jednotlivé vstupni atributy v zavislosti na pozadovanych hodnotach

vystupniho atributu. Jinak feceno jsou nejdiive vybrany ty atributy pro uzly rozhodovaciho
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stromu, které piinaseji nejvyssi hodnotu diskriminacni informace umoznujici odlisit od

sebe jednotlivé vystupni kategorie vstupnich vzora (Vochozka et al. 2017).

Studijni literatura

Povinna literatura

VOCHOZKA, M. et al., 2017. Vyuziti neuronovych siti pri komplexnim hodnoceni
podnikii. Praha: C. H. Beck. ISBN 978-80-7400-642-5. (s. 143-152)

Kontrolni otazky
1. Popiste sit’ typu multilayer perceptron.
Co je to princip u¢eni UNS?
Jaky je rozdil v ueni UNS s ucitelem a bez ucitele?
Co je to Bayesovsky klasifikator?
Pro¢ rozd€lujeme trénovaci a testovaci vzorek?
Jak funguji algoritmy rozhodovacich stromt?
Co jsou to vstupni vzory?

Jakou transformaci dat vyuzivame pro UNS?

© 0o N o g bk~ w DN

Uved'te priklad aplikace UNS pro manazerské rozhodovani.

10. Uved'te priklad aplikace UNS v ekonomickém vyzkumu.

Odkaz na praktickou ¢ast

3.9  Procviovani zékladnich principti umélych neuronovych siti
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2.18 Pokrocilé modelovani ¢asovych ifad pomoci UNS

Kli¢ova slova

Predikce, fizen zdroju, logistika, prodejni data

Cile kapitoly
Cilem je pochopeni pokrocilého modelovani ¢asovych fad pomoci UNS pifi pouziti

vicevrstvych siti.

Vystupy z uceni
» 16.2 rozumi fungovani umélych neuronovych struktur

» 16.7 modeluje ¢asové fady pomoci umélych neuronovych struktur

Abstrakt

Ve spolecenskych védach jsou UNS aplikovany na oblasti ekonomie (makroekonomie,
napt. predikce GPN a modelu spotfeby; mikroekonomie, napf. stanoveni burzovnich
indexti; klasifikace vysledk akciové spoleCnosti; zpracovani marketingovych studii),
sociologie (napf. oblast zpracovani sociologickych informaci, predikce a klasifikace
sociologickych dat), psychologie (napt. modulace lidského chovani, simulace lidského
vnimani, ptenosu informaci, procesy uceni vcetné predikce chovani jednotlivce 1 skupin
lidi). Dale jsou UNS vyuzity na dil¢i problematiky jako marketing a prodej, skladoveé
hospodatstvi, prodej a vydej zbozi, vnitropodnikovd doprava, klasifikuje i jednotlivé
procesy skladovani véetné€ baleni vyrobkl, uvadi vyuZiti neuronovych siti i u zdkladnich
manazerskych funkci podniku, jako je planovani, organizovani a kontroly, zabyva se 1
samotnym fizenim pracovnich operaci i celého vyrobniho procesu (Vochozka et al. 2017).

UNS neni mozné vyuZzivat na veSkeré podnikové operace. V nékterych aplikacich zlstavaji
pfednostni volbou pro jejich feSeni algoritmické informacéni technologie (napf. pro
provadeéni numerickych vypocth). Je tedy ziejmé, ze umélé neuronové sit€ se vyuzivaji v
pfipadech, kdy neni zndm ani pfiblizny, natoZ pfesny algoritmus feSeni. V soucasné dobé
jsou vyuzivany zejména pro konstrukci podplirnych podnikovych softwarti. Pro umélé

neuronové sit€¢ v podnikovém fizeni jsou vhodné takové tukoly, které vyzaduji feSeni
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pomoci adaptivnich metod (u€ici se expertni systémy, predikce ¢asovych fad, analyza i
syntéza ptirozené fe¢i apod.) (Vochozka et al. 2017).

Nejcastéjsi vytky k umélym neuronovym sitim jsou sméfovany k retrospektivnosti
pouzitych dat. Pro predikci se pouzivaji starSi data, kterd jiz nemusi reflektovat aktualni
stav. Jako moZznou nevyhodou se také jevi skutecnost, Ze muze dojit k tzv. pretrénovani
sité, kdy vlivem opakovaného testovani ztraci neuronova sit’ schopnost klasifikace a
generalizace poznatkll a vystupti. Tomuto problému se d& predejit pouzitim rtznych
testovacich setll obsahujicich odliSné vstupni data. Tim by méla byt zachovana samoucici
se schopnost neuronové sité. Nakonec se jako nejvétsi problém neuronovych siti mize jevit
jejich vlastnost oznacovana jako tzv. Black box. Neuronova sit’ je totiz schopna predikovat
velkou fadu jevu, ale jiz neni schopna provést klasifikaci svého hodnoceni (Vochozka et al.

2017).

Studijni literatura

Povinna literatura

VOCHOZKA, M. et al.,, 2017. Vyuziti neuronovych siti pri komplexnim hodnoceni
podniki. Praha: C. H. Beck. ISBN 978-80-7400-642-5. (s. 153-166)

Kontrolni otazky

1. Uvedte priklad aplikace UNS na vybrané makroekonomické Casové fad¢.
Uved'te ptiklad aplikace UNS pro analyzu mikroekonomického trhu.
Uved'te ptiklad aplikace UNS pro zpracovani marketingovych studii.
Uved'te ptiklad aplikace UNS pro predikci spotieby materialu.
Uved'te ptiklad aplikace UNS pro zhodnoceni portfolia.
Uved'te ptiklad aplikace UNS pro simulaci lidského vnimani.
Uved’te ptiklad aplikace UNS pro manazerské rozhodovani.

Co je to problém retrospektivnosti pouzitych dat v UNS?

© o N o gk~ w DN

Popiste, kdy dojde k pietrénovani site?

10. Dokéaze UNS provést klasifikaci svého hodnoceni?

Odkaz na praktickou ¢ast

3.9  Procvicovani zékladnich principti umélych neuronovych siti
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2.19 Genetické algoritmy (GA): Sezndameni se zdaklady
genetiky, analogii mezi piirodou a matematickym popisem,

umoznujict reSent problémii rozhodovani

Klicova slova

Evoluce, optimalizace, proces, chromozom, mutace

Cile kapitoly
Cilem je pochopeni genetickych algoritmi a seznameni se zéklady genetiky. Cilem je
0svojit si analogii mezi biologickym a matematickym popisem GA, které umoziuji fesit

naroc¢né problémy v rozhodovani.

Vystupy z uceni

» 16.3 rozumi genetickym algoritmim

Abstrakt

Genetické algoritmy (GA) jsou zalozeny na darwinovském principu evoluce. GA
napodobuji evoluéni procesy znamé z biologie jako je dédi¢nost, mutace, ptirozeny vybér a
ktizeni. Zakladatelem této védni discipliny je John Holland. GA slouZi pro feSeni
optimaliza¢nich problému. Diky tomu, ze jsou zaloZzeny na principech genetiky a
mechanismech pfirozeného vybéru jsou na rozdil od matematickych optimaliza¢nich metod
velmi jednoduché.

Principy a vlastnosti téchto algoritmil jsou definovany pomoci téchto pojmi: chromozém,
gen, populace a fitness hodnota. Chromozém je fetézec informaci, ktery v sobé nese
vlastnosti a chovani jedince. Nejcastéji jde o fetézec nul a jednicek, pouzit mizeme i realna
¢isla, matice, vektory i kiivky. Gen je nejmensi a dale nedélitelna ¢ast chromozomu.
Populace je skupina jedinci popsanych svymi chromozémy v rdmci jedné generace.
Fitness hodnota je Ciselné vyjadieni kvality jedince. Obvykle jde o realné ¢islo v rozsahu
od 0 do 1 (0-100 %). Cinnost genetickych algoritmi je velmi jednoduché, pouZivaji se 3

zakladni operace: selekce (vybeér), kiizeni a mutace.
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Obrazek 8: Proces genetického algoritmu

Vygenerovani i Je spInéno Nejlepsi
i . Ohodnoceni o ) ano o
nahodné vychozi fF—» iy , » optimalizacni » jedinciz
hodnotici funkci o
populace kritérium? populace
f ne +
Start < Vysledek
Vybér (Selection)

Vytvoreni v
nove KiiZzeni (Crossover)
populace

¥

Mutace (Mutation)

Zdroj: Vlastni zpracovani

Inicializace (Start) znamend vytvofeni pocateCni populace. Ta mize byt sestavena
zam&rnou selekci, nebo muze byt vygenerovana zcela nahodné. Selekce tedy slouzi
k vybéru jedinct z populace. Vybér ,rodici“ by mél respektovat pravidla ptirozeného
vybéru dle Darwinovy teorie. Vyuziva se vzorce p; = fi /Suma vsech (fitness hodnot f;).
Diky tomu je pravdépodobnost rodi¢ovstvi vyssi pro schopnéjsi jedince (dano hodnotici
funkci — posouzenim kvality jedince). Nebo dochazi k ofezavani populace, kdy méné
schopni jedinci nejsou rodi¢i vibec. Uplatiiuje se také zcela nahodny vybér, nebo i metoda
turnaje ndhodné vybrané skupiny jedincti mezi sebou.

KiiZzeni navazuje na selekci. Rodice si vyméni ¢ast svého genetického kodu, tedy cést
chromozému. Vyuziva se jednobodového a vicebodového kiiZzeni. Mutace je posledni fazi.
U kazdého jedince znové generace prochdzime cely chromozém a s velmi malou
pravdépodobnosti ménime hodnoty nékterych genti z 0 na 1 a obracené. Vyznam mutace je
v tom, Ze se miZe v dané generaci objevit vlastnost, kterou dosud Zadny jedinec nemél a
nemohl ji tedy predat potomkim.

Opakovanim cyklu se vytvofené potomstvo stava novou generaci a starou generaci jiz

nebereme v Uvahu. Jednd se o nejjednodussi generacni strategii. Cely cyklus se opakuje,

66



dokud neni splnéna ukoncovaci podminka. Ukonceni algoritmu muze vyvolat naptiklad

maximalni pocet cyklil, nalezeni uspokojivé mutace ¢i generace atd.

Studijni literatura

Povinna literatura

DOSTAL, P., 2015. Soft computing v podnikatelstvi a veiejné spravé. Brno: CERM
Akademické nakladatelstvi. ISBN 978-80-7204-898-4. (s. 183-197)

Kontrolni otazky
1. Cojsou GA?
Kdo se zabyval studiem GA?
Cim se zabyva genetika?
Co je to chromozém?
Popiste proces genetického algoritmu.
Co je to vybér?
Co je to ktizeni?

Co je to selekce?

© 0o N o g bk~ w DN

Co je to mutace?

10. Co je to hodnotici funkce?

Odkaz na praktickou ¢ast

3.10 Modelovani ¢asovych fad pomoci UNS
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2.20 Uvedeni pouZiti GA v oblasti optimalizace Siroké palety
problému — optimalizace investiCni strategie, Fizeni vyroby,
Feznych planii, aproximace kvivek, ieSeni problému

obchodniho cestujiciho, vyuZiti shlukové analyzy apod.

Klicova slova

Délka cesty, kiizeni, optimum, sub-optimum

Cile kapitoly
Cilem je pochopeni pouziti GA v oblasti optimalizace Siroké palety probléml -
optimalizace investi¢ni strategie, fizeni vyroby, feznych planti, aproximace kiivek, feSeni

problému obchodniho cestujiciho a shlukové analyzy.

Vystupy z uceni

» 16.3 rozumi genetickym algoritmim

Abstrakt

Problém obchodniho cestujiciho (Travelling Salesman Problem - TSP) je jednim z
nejznaméjSich kombinatorickych problémt. Od roku 1759 se tlohou tohoto typu zabyval
Svycarsky matematik Leonhard Euler, ktery se zajimal o vyfeSeni ,,problému jezdce”.
Reseni popisuje zptisob, jakym jezdec pii své cesté navstivi kazdé z 64 poli na Sachovnici
prave jednou.

Problém obchodniho cestujiciho lze formalizovat a definovat. Je ddna mnoZina mést {cl,
c2,...,cN } apro kazdou dvojici {ci, cj} navzdjem riznych mést je ddna vzdalenost d (ci,
¢j). Ukolem obchodniho cestujiciho je najit uspofadani @ viech mést, které minimalizuje
hodnotu délky cesty, kterou obchodni cestujici ujede, nez projede vSemi mésty v poradi
daném permutaci © a vrati se do vychoziho mésta. Vysledna celkova délka cesty je chapana
jako cena cesty. Pojem cena tedy muzeme chapat podle potifeby — jako skutecnou
vzdalenost, jako ¢as potiebny k ujeti z mésta do mésta nebo jako ekonomické naklady na

cestu.
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Problém obchodniho cestujiciho je vypocetné komplikovany. Je tieba znat tiidy vypoctoveé
slozitosti. K tomu se vyuziva pojem Turinglv stroj. Tiida slozitosti P obsahuje vSechny
ulohy, jejichz teSeni lze nalézt deterministickym Turingovym strojem v polynomialnim
Case. Ttida slozitosti NP je mnozina problémil, které lze feSit v polynomidlné¢ omezeném
Case na nedeterministickém Turingové stroji. To je pocitac, ktery umoziuje v kazdém
kroku rozvétvit vypocet na n vétvi, v nichZ se posléze feSeni hleda soucasné. NP-uplné
problémy jsou takové nedeterministicky polynomidlni problémy, na které jsou
polynomialné redukovatelné vSechny ostatni problémy z NP. NP-uplné problémy jsou
zpravidla ty nejtézsi tlohy z NP tiidy.

Problém obchodniho cestujiciho patti do tfidy NP-tplnych problémi. Jednoduchy
algoritmus prohledavajici vSechny cesty musi projit vS§echny permutace mnoziny 1 az N,
kterych je N!. Je ziejmé, ze z hlediska Casu vypoctu je tento postup nepouzitelny jiz pro
relativné malé hodnoty N. Proto se vétSinou musi udélat néjaky kompromis, kdy feSeni je
sice horsi, ale nalezneme ho v pfijatelném case. K tomu byly navrZzeny mnohé aproximaéni
algoritmy.

V genetickych algoritmech jsou jedinci reprezentovani pomoci fetézcli — chromozomu.
Kazda pozice v fetézci se v analogii s obecnou genetikou nazyva alela a konkrétni symbol
v chromozomu se nazyva gen. Historicky nejstarsi je binarni kddovani fetézce (0 a 1) s
fixni délkou (napf. 0011). Pro toto kodovani se vyuzivd metod jako je sousedska
reprezentace, ordindlni reprezentace a pfirozend reprezentace. Pii kiizeni se vyuziva
metody s ¢astecnym zobrazenim — PMX, cyklicky operator kiizeni — CX, operator kiiZeni
se zachovanim pofadi — OX, operator kiiZzeni s rekombinaci hran — ERX (symetrické
ulohy), operator kifizeni se stfidanim pozic — AP. Mutace vyuziva operatorti zalozeny na
posunuti — DM, operatoru mutace zaloZeny na vyméné — EM, na vloZeni — ISM, inverzni

mutace — SIM, zkracujici inverzni mutace — ZIM a dalsi.

Studijni literatura

Povinna literatura
DOSTAL, P., 2015. Soft computing v podnikatelstvi a verejné spravé. Brno: CERM
Akademické nakladatelstvi. ISBN 978-80-7204-898-4. (s. 198-217)
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Kontrolni otazky
1. Co je to problém obchodniho cestujiciho?
Jak lze vyjadfit cenu cesty v problému obchodniho cestujiciho?
Co je to Turinglv stroj?
Popiste tfidu slozitosti P.
Popiste tridu slozitosti NP.
Popiste tiidu slozitosti NP — uplna.
Co je principem aproximacnich algoritmi?

Co je to binarni kodovani fetézce?

© 0o N o g bk~ wDN

Popiste metodu kiizeni PMX.
10. Popiste metodu mutace DM.

Odkaz na praktickou ¢ast

3.10 Modelovani ¢asovych fad pomoci UNS
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2.21 Optimalizacni ulohy v GA, schémata, cykly, smycky

Kli¢ova slova

Néahodnost, vyfazeni, schopnost ptezit, kvalita.

Cile kapitoly
Cilem je pochopeni pouziti GA v optimaliza¢nich tlohach. Cilem je si osvojit principy

schémat, cykl a smyc¢ek v ulohach GA.

Vystupy z uceni

» 16.3 rozumi genetickym algoritmim

Abstrakt

Generacni piistup je zakladem pro optimaliza¢ni feSeni. Zpravidla se pouziva nasledujici
schéma: (1) vytvofime nahodnou populaci, (2) populaci setadime podle ucelové funkce
(ptisuzujici kvalitu jedinctim), (3) vyfadime nejhorsi jedince, (4) populaci doplnime o
jedince, vytvoiené kiizenim a mutaci. Jak kiizenim, tak mutacemi mtize vzniknout jedinec,
ktery neni podle definice problému ptipustny. Proto po kazdém generovani probé&hne
kontrola pfipustnosti a nevhodni jedinci se vyradi.

Evoluéni vypocetni techniky (genetické algoritmy, genetické programovani, gramaticka
evoluce) pouzivame tam, kde ostatni metody umél¢ inteligence (napt. neuronové sit¢) nelze
pouzit nebo zné&jakych divodl selhdvaji (naptf. doba feSeni je nepfijatelnd). KliCové
problémy genetickych algoritm@i jsou (A) popis problému pomoci sady symboll, (B)
stanoveni ucelové funkce (kvality).

Schéma pro evoluéni vypocetni techniky nabizi teorie Markovovych fetézcii. Tyto fetézce
jsou k vhodné, nebot’ populace v evolu¢nich algoritmech zavisi pouze na stavu piedchozi
populace pravdépodobnostnim zplsobem. Vyuzivd se dimenziondlni analyzy, ktera se
pokousi identifikovat dulezité vlastnosti a klicové znaky a zavislosti zkoumaného systému.
Dale se vyuziva kvantitativni genetika, ktera je zaméfena na aditivné separovatelné fitness
funkce a nekonecné velké populace. Dal§im piistupem je analyza ortogonalnich funkci

(Fourierovy, Walshovy a Haarovy funkce), které jsou pouzivany jako ndstroj pro vytvaieni
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fitness funkci. Dale se vyuzivaji kvadratické dynamické systémy a statisticka fyzika. Pro

genetické programovani Ize vyuzit napt. vypocetnim systému MATLAB.

Tabulka 1: Geneticky algoritmus — evolu¢ni pojeti kodu

=0 Pocatek algoritmu
Initialize G(0) Vytvoreni pocatecni generace
Evaluate G(0) Ohodnoceni pocatecni generace

do while not Done | Dokud neni splnéna ukon¢ovaci podminka, proved’ cyklus t:=t+1

Select G(t) from | Proved piirozeny vybér. Cilem je, aby primérné ohodnoceni nové

G(t-1) generace bylo lepsi nez primérné ohodnoceni generace predchozi.

Crossover G(t) Aplikuj kiizeni

Mutate G(t) Aplikuj mutaci
Evaluate G(t) Proved’ ohodnoceni nové generace
loop Opakuj cyklus

Zdroj: Vlastni zpracovani

Studijni literatura

Povinna literatura

DOSTAL, P., 2015. Soft computing v podnikatelstvi a verejné spravé. Brno: CERM
Akademické nakladatelstvi. ISBN 978-80-7204-898-4. (s. 218-230)

Kontrolni otazky
1. Popiste proces vytvotfeni nahodné populace.
Popiste proces sestaveni ucelové funkce.
Popiste proces vytazeni nejhorsich jedinct.
Popiste proces kiiZeni.
Popiste proces mutaci.
Pomoci vybraného programového kédu definujte obecné geneticky algoritmus.
Co jsou to Markovovy fetézce?

Jaké funkce jsou ortogonalni?

© oo N o g bk~ w DN

Jaky software se vyuziva pro analyzu pomoci GA?
10. Jaké dalsi techniky a metody lze spojit s analyzou GA?
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Odkaz na praktickou ¢ast

3.11 Pokrocilé modelovani ¢asovych fad pomoci UNS
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2.22 Modelovani ¢asovych iad pomoci GA

Kli¢ova slova

Néahodnost, vyfazeni, schopnost ptezit, kvalita.

Cile kapitoly

Cilem je pochopeni pouziti GA v tlohdch modelovani ¢asovych fad.

Vystupy z uceni
» 16.3 rozumi genetickym algoritmim

» 16.8 modeluje ¢asové fady pomoci genetickych algoritmu

Abstrakt

Pouziti genetickych algoritmli 1ze aplikovat na casové fady. VétSinou jde o kombinaci
neuronovych siti a genetickych algoritmt. Parametrické, linearni a na statistickém rozd¢lni
zavislé metody (napt. GARCH a ARIMA) maji problém s ptesnosti predikce vynosi
finan¢nich instrumentii, nebot’ jde o data s trendem, sezonnosti, nelinearitou a piredev§im
heteroskedasticitou, ktera se v ¢ase méni. S témito problémy se velmi dobfe uméji
vypotadat genetické algoritmy.

Spektralni analyza ¢asovych fad vyuziva Fourierovu transformaci. Casové spojité
periodické signaly (data napt. z mésicni Casové fady) lze pomoci Fourierovy fady rozlozit
na soucet harmonickych funkci. Vznika spektralni vyjadfeni casové fady. Nevyhodou
Fourierovy transformace je, Ze nedokaze piesné analyzovat financni Casové fady, které se
vyznacuji nahlymi zménami a celkovou nepiedvidatelnosti.

Diky vinkové transformaci (pomoci funkci sin a cos) je mozné analyzovat i tyto
neptredvidatelné nestacionarni signaly (Casové fady typu ,,nahodna prochazka“ — Random
walk). Avsak transformace uz neposkytuje rozklad ryze na harmonické funkce.

Genetické algoritmy se vyuZzivaji 1 pro nalezeni maxima funkce. Jde o tzv. extremalni
problém. Graf fesené funkce obsahuje casto hned nékolik lokalnich extrémi (lokalni
minimum, resp. lokalni maximum) a jen jeden globalni extrém. Lokalni extrémy jsou

prekazky, které musi umét GA prekonat. Cilem programovani je, aby GA neuvizl
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V lokalnim extrému a naSel globalni extrém funkce. Proto je nutné vhodné oSetfit
algoritmus v ¢asti evoluce populace.

Fong a Szeto (2001) vyuzili GA pro predikci Casovych fad finan¢nich vynost aktiva.
Predikce je uloha GA, kdy se snazime nalézt opakujici se vzor v ¢asové fadé. Nalezeni
opakujicich se vzori je predano dalsi populaci dané GA. Pro kazdy interval (stejné dlouhy)
jsou zaznamendny Ctyfi hodnoty: cena pifi zahijeni intervalu, maximum ceny daného
intervalu, minimum ceny daného intervalu a cena na konci intervalu. poté je z téchto 4
hodnot pocitana stfedni hodnota x4 Z logaritmovaného maxima a minima intervalu a poté
odchylka v podob¢ volatility podle rovnice ve tvaru:

v(t) = odmocnina {1/n *suma absolutni hodnoty vyrazu: [x(t;) — x(t — At) ]°}.

Studijni literatura

Povinna literatura

DOSTAL, P., 2015. Soft computing v podnikatelstvi a verejné spravé. Brno: CERM
Akademické nakladatelstvi. ISBN 978-80-7204-898-4. (s. 231-243)

Doporucena literatura

FONG, L. Y. a K. Y. SZETO, 2001. Rules extraction in short memory time series using
genetic algorithms. The European Physical Journal B-Condensed Matter and Complex
Systems. 20(4), 569-572. ISSN 1434-6028. (s. 569-572)

Kontrolni otazky
1. Jaké metody lze pouzit pro analyzu ¢asovych fad?
Jaké jsou nevyhody tradi¢ni analyzy ¢asovych fad?
Jaké jsou vyhody GA u ¢asovych tad?
Co je to Furierova transformace?
Jaké nevyhody ma Furierova transformace?
Co je to vinkova transformace?
Co za problém zplsobuji tzv. lokalni extrémy?

Jak probiha predikce ¢asové fady pomoci GA?

© 0o N o g bk~ w DN

Uved'te ptiklad pouziti GA v mikroekonomickém vyzkumu.
10. Uved’te piiklad pouziti GA v podnikové praxi.
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Odkaz na praktickou ¢ast

3.11  Pokrocilé modelovani casovych fad pomoci UNS
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2.23 Teorie chaosu: Teorie pojedndva o moZnosti lepsiho
popisu ekonomickych jevii, neZ je tomu u klasickych

metod. Je objasnén pojem chaos a rad, fraktal

Klicova slova

Determinace, slozitost, jistota, pravdépodobnost, fad, fraktal

Cile kapitoly
Cilem je pochopeni teorie chaosu, ktera pojednava o moznosti lepsiho popisu
ekonomickych jevi, nez je tomu u klasickych ekonometrickych metod. Cilem je osvojeni si

pojmu chaos, fad a fraktal.

Vystupy z uceni

> 16.4 zna teorii chaosu

Abstrakt

Teorie pojedndva o moznosti lepSiho popisu nelinearnich dynamickych systémi, nez je
tomu u klasickych metod. Chovéni takovych systéml (atmosférické jevy, turbulence
tekutin, vyvoj populaci, ekonomické jevy jako hospodaisky rist, vyvoj podniku apod.) se
jevi jako nahodné i pies to, Ze jsou zcela deterministické. Schopnost piedvidat pocasi se
jevila v minulosti jako nemoznd. Cely systém atmosférickych jevu je tak slozity, Ze nejde
vytvotit Zadnou rozumnou piedpoveéd’. Je to chaos. Avsak s rozvojem védy a techniky je
mozné sebrat mnohem vice dat, vyhodnotit je a pochopit alespoii ¢ast tohoto komplexniho
systému. Jinak feceno budeme-li védét vice o komplexnim systému (chaosu), tak postupné
odstranime zdroj nahodnosti.

S problematikou chaosu je spojen efekt motylich kiidel, ktery fika, ze systém se chova
stejn¢, pokud jeho pocatecni konfigurace je stejna. To, jak se chaoticky systém chova,
zavisi na pocateCnich podminkach. Zmény pocatecnich podminek mohou mit za nasledek
velké variace v systému v del§im obdobi. Mezi umélé systémy, které tento efekt vykazuji,

patii naptiklad Lorenzlv atraktor.
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spliiovat tyto podminky: musi byt citlivy na pocatecni podminky (efekt motylich kiidel),
musi byt topologicky tranzitivni, jeho periodické orbity musi byt husté. Topologické
mixovani (tranzitivita) popisuje situaci, kdy systém se v Case rozvine tak, ze jakékoliv jeho
dana oblast se nakonec prekryva s jakoukoliv jinou soucasti systému. Husté periodické
orbity v chaotickém systému jsou stav, kdy ke kazdému bodu v prostoru je mozné se
(arbitrarné blizko) priblizit periodickou orbitou. Piikladem je lovisté (systém — prostor X),
které je plné zveéfe (mnozina D). Tento systém musi byt dostatecné husty, aby byl
chaoticky. Pokud hodime na toto lovisté libovolné velkou loveckou sit’ (s libovolné
usporddanym vzorkem site), vzdy ulovime zvéf.

Vyvoj dynamického systému se znazornuje ve fazovém prostoru. Kazdy jednotlivy rozmér
predstavuje jednu stavovou proménnou dynamického systému. V pribéhu vyvoje systému
lze ve fazovém prostoru pozorovat bud’ (1) kiivku, pokud je Cas spojity, nebo (2) body,
pokud je cas diskrétni. Atraktorem se nazyva stav, do kterého dany dynamicky systém
sméfuje. Rozeznavame nékolik typl atraktort: (A) pevné body, (B) periodické nebo
kvaziperiodické body, (C) chaotické atraktory, (D) podivné atraktory. Podivny atraktor je z
systtm popsan nejméné tiemi diferencialnimi rovnicemi. Napi. Lorenziv atraktor,
Rosslertuv atraktor, Hénontiv atraktor, estetické atraktory (Kings Dream).

Pro pojem fraktal, je nejprve nutné zopakovat, co je to dimenze. Dimenze je pocet vektort
baze daného prostoru (pocet soufadnic), které potiebujeme k jednozna¢nému urceni bodu v
prostoru. Miizeme také fict, Ze je to pocet rozmérti daného objektu. Napt.: dimenze roviny
je 2, jinak fe€eno potiebujeme dvé soufadnice k urceni bodu. Dimenze krychle je 3, ma tfi
rozméry: $itku, vysku a hloubku. Je-li hodnota dimenze celoCiselnd, pak fekneme, ze toto
¢islo je topologickou dimenzi daného objektu. Topologickd dimenze popisuje geometricky
hladké objekty.

Fraktalni dimenze tikd, jak moc je dany utvar Clenity. Existuje n€kolik typt fraktalnich
dimenzi: Hausdorffova dimenze (Hausdorff dimension), miizkova dimenze (box -
counting dimension), informa¢ni dimenze, korela¢ni dimenze, Ljapunovova dimenze a
Kolmogorovova entropie. Poincarého mapa je zobrazeni fazového diagramu vyssi dimenze
v dimenzi nizsi. Jedna se o fez nebo projekci vicerozmérného utvaru, kdy jedna ¢i vice

proménnych je konstantni. Jev, kdy v systému pii malé zméné fidiciho parametru dojde k
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nahlé a vyrazné zmén¢ vnitiniho stavu systému, nazyvame bifurkaci. Bifurkacni diagram je
obrazec, kdy se na osu x se vynasi hodnota fidiciho parametru a na osu y hodnota vnitiniho
stavu systému. Existuje nékolik zakladnich typt bifurkaci: (1) Lokalni (flip, fold,
transkritical, Hopfova, transcritical) a (2) globalni (homoclinic, heteroclinic, infinite period,
blue sky catastrophe).

Neexistuje zadna definice pojmu fraktal, ktera by byla matematicky definovatelna.
Mandelbrotova definice uvadi, ze fraktal je mnozina, jejiz Hausdorffova dimenze je vétsi
nez dimenze topologickd, jinak feceno fraktidl je takovy utvar, jehoz dimenze je
necelociselna. avSak za fraktaly povazujeme i Gtvary majici celo¢iselnou dimenzi. Fraktal
Ize nejlépe definovat pomoci jeho vlastnosti. Fraktal je geometricky tUtvar, ktery lze
rozd¢lit na ¢asti, pficemz tyto casti jsou (alesponl ptiblizn¢€) zmensené kopie celého utvaru.
Tato Vvlastnost fraktalu se nazyva invariance vi¢i zmén¢ meétitka. Dalsi definici zalozenou
na vlastnostech je: Fraktal je nekonecné Clenity Utvar. Fraktily se rozdéluji do né€kolika
typt. (a) L — systémy, (b) IFS (lterated Function Systems), (c) TEA (polynomické
fraktaly), (d) nahodné fraktaly.

Néhodné fraktaly vznikaji obohacenim tvorby fraktalu o nahodny prvek. Existuje nékolik
zpusobd, jak lze generovat nahodné fraktaly: (i) simulace Brownova pohybu, (ii) metoda

presouvani stfedniho bodu, (ii1) spektralni syntéza.

Studijni literatura

Povinna literatura
DOSTAL, P., 2015. Soft computing v podnikatelstvi a verejné spravé. Brno: CERM
Akademické nakladatelstvi. ISBN 978-80-7204-898-4. (s. 291-318)

Kontrolni otazky
1. Popiste zakladni princip teorie chaosu.
. Vysvétlete rozdil mezi deterministickym chaosem a ,,istym* chaosem.

. Uved'te ptiklady chaosu v ptirode¢.

. Co je to efekt motylich kiidel?

2
3
4. Uved'te ptiklady chaotickych systému analyzovanych ve spolecenskych védach.
5
6. Jaké podminky ma chaoticky pohyb?

7

. Co je to fazovy prostor?
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8. Co je to atraktor?
9. Co je to fraktal?

10. Jak Ize generovat ndhodné fraktaly?

Odkaz na praktickou ¢ast

3.12  Procvicovani zakladnich principt genetickych algoritmi
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2.24 Uvedeni vyuZiti teorie chaosu u méieného sledovaného
systému, uvedeni prikladu 7 ekonomického vyzkumu a

podnikové praxe

Klicova slova

Samoorganizace, bublina, krize, Elliotovy viny, ¢asova fada

Cile kapitoly
Cilem je pochopeni moznych zpisobli vyuziti teorie chaosu u méfeného sledovaného
systému. Cilem je osvojit si teorii chaosu na ptikladech z ekonomického vyzkumu a

podnikové praxe.

Vystupy z uceni

> 16.4 zna teorii chaosu

Abstrakt

Mezi praktické aplikace teorie chaosu patii napf. Samoorganizace. Tu lze definovat jako
jev, kdy se samostatné jednotky systému za¢nou chovat jako celek. Vyuziti je v pfirodnich
1 spolecenskych védach. Ekonomie se zabyva studiem komplexnich systémi. Tyto systémy
jsou ovliviiovany fluktuacemi wvnitfnimi 1 vné&jSimi. Pokud je systém vychylen
(vnitfné/vne), miZze systém nabyvat novych stavil. Protoze ekonomika je plna nelinearnich
vazeb, mize dojit k posunu chovani aZz do chaosu. Tento chaos ma pii dlouhodobé&jsim
pohledu (100 let) urcitou symetrii. V ekonomii je vhodné studovat vykyvy cen, udalosti
znamé jako ekonomické bubliny. Ekonomickd bublina bud’ vyprcha a systém zaznamena
drobny vykyv, nebo praskne a dojde ke krizi — velkému vykyvu. Ceny v ekonomickych
bublindich 1 v nasledné krizi neodpovidaji redlnym hodnotdm (resp. hodnotdm
Vv predchazejicim obdobi stability, na pomyslném potencialu). Prudky rust i pokles cen pak
dokaze znehodnotit bohatstvi a poSkodit celou ekonomiku.

Kdy nastane piisti Cerny patek? Teorie chaosu nam bohuZel nic takového nefekne.

Dokonce ndm to nefeknou ani ekonomické teorie, které mnohdy navic zavadeji
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nerealistické podminky dokonalé racionality investori a dokonalé piredvidatelnosti
ekonomiky. Schopnost predpovédét ekonomickou bublinu a jeji prasknuti neexistuje. Isaac
Newton poté, co kleslo jeho bohatstvi ¢asti na ekonomické bubliné krachu akcii South Sea
Company v roce 1720 udajné tekl, ze dokaze spocitat pohyby planet na palec piesné, ale
nema ani tuSeni, jakym smérem pozene Silenstvi davl trh zitra. Ekonomové zatim ani
nedokazi predvidat ani racionalni chovéani davi. Téch proménnych, které ovlivituji narodni
natoz globalni trh, je zatim velmi mnoho.

Elliotovy viny vznikly empirickym pozorovanim dat New Yorské burzy. Popis chovani
této viny se datuje do obdobi 1935-1947. Elliotovy viny byly identifikovany jako fraktaly a
cely jev lze zatadit do studia chaotickych systémi. O fraktal se jedna proto, Ze se tvar této
viny opakuje v ni samé. Dokonce jeji dobra znalost nam umoznuje s velkou
pravdépodobnosti urcit zlomy v cenovém vyvoji a tim minimalizovat riziko obchodovani.
Cela podstata Elliotovych vin vychazi z existence dvou fazi: impulzni (vyvoj ve sméru
trendu) a korekéni (vyvoj proti sméru trendu). Kazda faze se sklada z “pod-vin”. Diky
urité pravidelnosti, lze s vysokou pravdépodobnosti ofekavat zménu ceny opaénym
smérem, nez jakym se ubiral dosavadni trend. Elliotovy viny byvaji velmi ¢asto rtizné

deformovany, coz se také promitd do budouciho pritbéhu vyvoje ceny.

Studijni literatura

Povinna literatura

DOSTAL, P., 2015. Soft computing v podnikatelstvi a verejné spravé. Brno: CERM
Akademické nakladatelstvi. ISBN 978-80-7204-898-4. (s. 319-342)

Kontrolni otazky
1. Co je to samo-organizace?
Co jsou to komplexni systémy v ekonomii?
Uved'te ptiklad nelinearnich vazeb v ekonomice.
Pro¢ jsou cenové bubliny zajimavé z pohledu teorie chaosu?
Co jsou to Elliotovy viny?
Jaka je podstata modelovani ¢asové fady pomoci Elliotovych vIin?

Jaké jsou limity teorie chaosu v ekonomickém vyzkumu?

© N o o B~ DN

Uved'te priklad aplikace teorie chaosu ve finan¢ni ekonomii.
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9. Uvedte ptiklad aplikace teorie chaosu v podnikové praxi.

10. Uved’te piiklad aplikace teorie chaosu v makroekonomickém vyzkumu.

Odkaz na praktickou ¢ast

3.12  Procvicovani zakladnich principt genetickych algoritmi
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2.25 Uvedeni pojmu datamining, textmining a definovani cilii,
vybér techniky modelovani, zdroje a priprava dat, tvorba
modeli, jejich ovéreni, vyvhodnoceni, implementace a

udriba

Klicova slova

Datové sklady, OLAP, SQL, clustering, data, informace, znalost

Cile kapitoly
Cilem je pochopeni pojmu datamining, textmining. Cilem je ziskat schopnost definovat
vybér techniky modelovani, pfipravit zdroje a data, vytvaret modely a ovéfovat jejich

smysluplnost.

Vystupy z uceni

» 16.5 rozumi dataminingu a textminingu

Abstrakt

Data mining je o ziskavani uzitecnych informaci ukrytych v datech. Do ceStiny se obcas
preklada jako ,,dolovani® ¢i ,,vytéZovani® dat. Datovy specialista potiebuje pro provadéni
dataminingu rozumét jazyku SQL (zisk dat z databazi), metoddm a postupim
(ekonometrie, UNS, GA, teorie chaosu), musi umét vizualizovat a prezentovat data a byt
schopen aplikovat pokrocilé metody pro feSeni zadanych tloh (testovani hypotéz). K tomu
se v praxi vyuZivaji predikéni modely, segmentace, asocia¢ni analyzy (clustering), analyza
casovych fad a text mining. Rozdil mezi dataminingem a textminingem je ten, ze v
textminingu vychazi vzory z pfirozené¢ho jazyka textu spiSe nez ze strukturovanych
databazi (proménné, datové typy).

Rizikem dataminingu je tzv. GIGO (Garbage In, Garbage Out), Ze i z nesmyslnych dat je
mozné dostat néjaké zdanlivé smysluplné vysledky. Problémem muze byt zdanliva regrese,
nebo nahoda. To je nutné odhalit dodateCnym testem, testem smysluplnosti, uvedenim do

kontextu, ovéfenim datové zékladny, aby nedoslo ke Spatné interpretaci vysledkt.
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Pro ulozeni dat ve velké organizaci se nejcastéji vyuziva podnikovy informacni systém
(PIS). Business Inteligence (BI) je jednim ze ¢tyi zakladnich modulti soucasnych ERP 11
systému (anglicky Enterprise Resource Planning, ¢esky planovani podnikovych zdroji). BI
je dulezitou podporou strategického rozhodovani manazeri, nebot poskytuje
maticovy/multidimenzionalni pohled na podnik (kombinace ukazatelii v ¢ase a prostoru.
Typické vyuziti textminingu je pfi zkoumani konkurence, kdy dochazi k analyze webovych
stranek konkurence. Automatické zpracovani obsaht webovych stranek slouzi jako velmi
efektivni zptsob ziskavani vyznamnych obchodnich informaci (cena, slevova akce apod.) a
aktivitdich konkurentii (nabirani pracovni sily, nové projekty, nové obchodni podminky,
nové zpisoby doruceni zdkaznikovy apod.). Analyza anket, poptavkovych prizkumi,
odezvy zadkaznikd (hodnoceni produktd a sluzeb) mlze objevit soubory slov a termind
(zejména v otevienych otazkach), které respondenti vyzivaji pfi popisu pozitiv a negativ
produktu nebo sluzby.

Uziti ve filtrech a pii automatické zpracovani elektronickych zprav (instant messaging,
email apod.). Naprogramovana textminingova aplikace pomaha s automatickym tfidénim
textll a pomaha presmérovat zpravy na spravnd oddéleni. Vhodna aplikace muze slouzit
jako screening ptichozich zprav a vytadit (pfesmérovat) ty, kde se vyskytuji nezndma, ¢i

vulgarni slova.

Obrazek 9: Ukazka OLAP datové kostky

Brezen
Unor // // // /
Leden / /
Zidle 212 534 254 v4Y4
Pohovky 21 46 33 / /
Gauze 310 321 200 |11/
Kuchyng 120 234 131 L/ 4
Kesla 43 78 55 y
Svitidla 12 32 21

Praha Brno Ostrava
Zdroj: Vlastni zpracovani
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Studijni literatura

Povinna literatura

DOSTAL, P., 2015. Soft computing v podnikatelstvi a veiejné spravé. Brno: CERM
Akademické nakladatelstvi. ISBN 978-80-7204-898-4. (s. 343-350)

Kontrolni otazky
1. Definujte princip dataminingu.
Definujte princip text miningu.
Jak se lisi data a text mining?
Co jeto SQL?
Co je to OLAP?
Pro¢ dochazi k problémtim v dataminingu?
Co je to GIGO?

Popiste principy business intelligence.

© o N o g bk~ w DN

Popiste soucasti ERP II informacnich systémd.

10. Uved’te piiklady vyuziti textmingu.

Odkaz na praktickou ¢ast

3.13 Modelovani ¢asovych fad pomoci GA
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2.26 Uvedeni prikladi pouZiti dataminingu v Business
Intelligence a pro volbu strategie spoluprdce se

zakaznikem, direct mailing apod.

Klicova slova

Scoreboard, vykonnost, cile, mise, strategie, plany, vyhodnoceni

Cile kapitoly
Cilem kapitoly je pochopeni piikladii pouziti dataminingu. Cilem je pochopit principy

Business Intelligence pro vyhodnoceni a volbu strategie.

Vystupy z uceni

> 16.4 zn4 teorii chaosu

Abstrakt

BI je mnozina technologii, postupli a procest, kterd organizaci umoziuje ziskat nové
informace na zéklad¢ vlastnich dat. Jsou to statistické a softwarové nastroje ¢i interni
procesy, které z obrovského mnozstvi firemnich dat (datové kostky, data mining) pomohou
vytiidit jen ta dialezita. Software dokaze nesouroda data seskupit do ucelenych piehledt
s dalezitymi informacemi, vhodné je prezentovat ve formé reportt, dashboardi a
scoreboardil. BI se snazi odbourat problém nadbytecného sbéru a zpracovani dat, ¢imz se
automatizuje prace s obrovskym mnoZstvim v podnikovém systému ulozenych dat.

Moduly snazvem Business intelligence vyuzivaji metod (ETL, DWH, OLAP), které
dokazi mapovat data v podniku. Mezi pfinosy patii zejména detailni a ptehledné;si vystup
o skute¢ném stavu dosahovani cilii, moznost objeveni novych souvislosti a slabych mist
V procesnim fizeni, sprava dat v podniku prostfednictvim jediného systému a vyvarovani se
ukladani a desintegraci dat, kvalitni analyzy a moznost méfit vykon formou
personalizovanych reportti, dashboardu, forecastii a scorecardii. U mensSich organizaci je
vyhodou moznost sledovat VYVOj online - za chodu.

Architektura vhodna pro procesni fizeni se hodi i pro moduly business intelligence ¢i ERP
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IT Podnikové informacni systémy. BI software vyuziva datovych skladii a datovych ulozist.
Nejprve se pomoci datovych pump doluji data, ktera se pak ukladaji v tzv. OLAP
databazich (Online Analytical Processing), které pojmou i vétsi mnozstvi dat. Data se
ukladaji specifickym zplisobem tak, aby se dala interpretovat né¢kolika rtiznymi zptsoby a
Castym dotazovani pies SQL jazyk.

Direct mailing je neslavna metoda ptimého marketingu, ktera obecné¢ dosahuje velké miry
ignorace a snahy zakaznikii odhlasit se ze vSech odbérti. Problémem je to, ze email Casto
necili na konkrétni potfebu zakaznika a email jej odradi. Snahou moderniho Direct
mailingu je automatizovat emailovou komunikaci a posilat jen to, co zédkaznik ocekava.
Data k odhadu toho, co zakaznik o¢ekava, jsou zalozena na datech o prohlizeném zbozi,
nedokoncenych objednavkach, personalizaci, anketou, zda se newsletter, nebo reklamni

sdéleni libilo.

Studijni literatura

Povinna literatura

DOSTAL, P., 2015. Soft computing v podnikatelstvi a veiejné spravé. Brno: CERM
Akademické nakladatelstvi. ISBN 978-80-7204-898-4. (s. 351-360)

Kontrolni otazky
1. Jaké metody vyuziva Business Intelligence?
Popiste strukturu ukladani dat ve stfedné velkém podniku.
Co je to direct mailing?
Proc je direct mailing z velké ¢asti netispesny?
Co je to kontingencni tabulka?
Uved'te ptiklad pouziti dataminingu pfi fizeni vztahu se zadkaznikem.
Uved'te ptiklad pouziti dataminingu pfi fizeni vztahu se dodavatelem.

Uved’te ptiklad pouziti dataminingu pfi fizeni inovaci

© o N o gk~ w DN

Uved'te ptiklad pouziti dataminingu pfi definovani strategie.

10. Uved’te ptiklad pouziti dataminingu pro podporu marketingového planu.

Odkaz na praktickou ¢ast

3.13 Modelovani ¢asovych fad pomoci GA
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3 Priprava na seminare

3.1 Popisna statistika a analyza dat, vizualizace dat, piiklady
pravidel logiky a matematického zdpisu mnoZin, moznosti

zapisovani modeli

Klicova slova
Test dobré shody, korelace, zavislost, ANOVA

Cile kapitoly
Cilem kapitoly je procviceni popisné statistiky a analyzy dat, vizualizace dat, piikladt

pravidel logiky a matematického zapisu mnozin.

Vystupy z uceni
» 16.6 modeluje ¢asové fady pomoci fuzzy logiky
» 16.7 modeluje ¢asové fady pomoci umélych neuronovych struktur

» 16.8 modeluje ¢asové fady pomoci genetickych algoritmu

Priklad, uvedeni vzorového ukolu

1. Statisticka analyza kontingen¢nich tabulek

Dochazi tak k dobyvani dat a nasledné i znalosti. Pfikladem je napf. tabulka o podnicich s
webovymi strankami, které umoznuji ucinit online platbu platebni kartou. Tato tabulka
vznikla agregaci tisic fadki dat o podnicich z dotaznikového Setfeni. Vysledkem je pohled
na data, kdy jedna osa vyjadiuje odvétvi narodniho hospodaistvi na druha osa pak velikost
podniku. Nyni je mozné testovat nékolik tezi a z vybranych dat i informaci o procentnich
podilech firem ziskdvat nové znalosti. Napt. zda jsou rozdily mezi malymi stfednimi a
velkymi podniky, zda podil ovliviiuje jako velikost podniku tak ekonomickd ¢innost

podniku, zda zavisi na ekonomické ¢innosti podniku.
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Tabulka 2: Podniky s webovymi portaly s online platbou

Velikost podniku (pocet
zaméstnancul)

Celkem | 1049 | 50-249 | 250+

Celkem 7,5 6,7 9,7 12,0
Zpracovatelsky primysl — C 45 4.0 4.3 5,9
Vyroba a rozvod elektiiny, plynu, tepla;

Zasobovani vodou, ¢innosti souvisejici s odpady 2,7 1,8 2,6 12,7
-D,E

Stavebnictvi — F 1,9 1,7 3,7 2,0

Velkoobchod a maloobchod; opravy a udrzba

motorovych vozidel — G 16,8 14,6 305 30,7

Doprava a skladovani — H 3,2 19 5,0 19,6
Ubytovani, stravovani a pohostinstvi — | 10,3 8,4 30,1 46,8
Informac¢ni a komunikaéni ¢innosti — J 17,3 15,6 20,0 32,8
Profesni, védecké a technické ¢innosti — M 4.3 41 55 7,5
Administrativni a podptirné ¢innosti — N 5,3 45 6,6 7,3

Zdroj: Cesky statisticky ufad 2018, Veiejna databaze

Tyto otazky dokaze zodpoveédét klasicka analyza variability dat. Postup (Online Web
Statistical Calculators, 2018): Select the number of independent treatments below — zde
vybereme pocet skupin testované proménné % podilu podnikdi s webovymi strankami,
které umoziluji ucinit platbu. Testovat budeme tezi, zda zavisi na velikostni kategorii.
Mame 3 kategorie (0—49, 50-249, 250+) proto zvolime k= 3. Formulaf odeSleme klinutim
na ,,Proceed to enter your treatment data“ a nezapomeneme, Ze nechceme demo data —

checkbox pod kategoriemi je prazdny (viz obrazek).

Obriazek 10: Prvni krok ANOVA analyzy
Select the nhumber of independent treatments below:

Select k, the number of independent treatments, sometimes also called samples. Since these are independent and
not paired or correlated, the number of observations of each treatment may be different.

This would lead to an input screen with k columns to paste your observation data on various treatments. This
calculator is hard-coded for a maximum of 10 treatments, which is more than adequate for most researchers.

k=2*
°* k=3
k=4
k=5

Zdroj: vlastni zpracovani na zdklad¢ Online Web Statistical Calculators, 2018

V dal$im kroku zaddme hodnoty do pfipravené tabulky:
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Obrazek 11: Druhy krok ANOVA analyzy

* k=3 « thisis the number of treatments or samples.

Sample A |Sample B [Sample C

6.7 9.7 12.0
3 5.9
.6 12.7
.7 2.0
30.7
19.6

0

N e

4.
1.
1.
14.6
1.9

Vi wwan b
- O
® -

w

Zdroj: vlastni zpracovani na zaklad¢ Online Web Statistical Calculators, 2018

Tabulka 3: One-way ANOVA pro 3 nezavislé velikostni skupiny podnika

source sum of degrees of | mean square E statistic | p-value
squares SS | freedomvv | MS

treatment | 650.1527 2 325.0763 2.7321 0.0831

error 3,212.6220 | 27 118.9860

total 3,862.7747 | 29

Zdroj: vlastni zpracovani

Poté ndm program zobrazi vysledky (viz tabulka vySe). Z analyzy plyne, Ze na hlading
vyznamnosti 5 % nelze fici, Ze skupiny se mezi sebou lisi. Je to dano tim, Ze v datech je
pfilis§ mnoho vykyvii. Pokud bychom chtéli data podrobné&ji analyzovat (dropdown), mohli

bychom analyzovat konkrétni odvétvi zpracovatelského primyslu, nebo vSechna odvétvi
apod.

Zadani samostatné prace (ikolu)

Ze stranek Ceského statistického ufadu zjistéte v datech o podnicich, zda zavisi velikost

podniku na tom, zda webové stranky umoziujici konfigurovat produkt ¢i sluzbu.
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Tabulka 4: Podniky s webovymi strankami umoziujicimi konfigurovat produkt ¢i sluzbu

Velikost podniku (pocet zaméstnancl)

Celkem | 10-49 | 50-249 | 250+

Celkem 10,7 9,8 136 | 17,3
Zpracovatelsky pramysl — C 10,0 8,7 129 | 11,7
Vyroba a rozvod elektiiny, plynu, tepla;

Zasobovani vodou a ¢inn. 6,7 3,8 76| 32,7
souvisejici s odpady — D, E

Stavebnictvi — F 4.6 4.3 6,8 6,7

Velkoobchod a maloobchod; opravy

a udrzba motorovych vozidel — G 16,0 14,2 266 302

Doprava a skladovani — H 6,1 5,3 6,6 19,1
Ubytovani, stravovani a pohostinstvi — | 16,5 14,4 40,0 495
Informac¢ni a komunikaé¢ni ¢innosti — J 20,7 18,3 24,4 449
Administrativni a podptirné ¢innosti — N 9,1 9,9 5,8 14,2

Zdroj: Cesky statisticky ufad, 2018 Vefejna databaze

Pouzité zdroje v ptikladu:

Cesky statisticky utad, 2018. Verejnd databdze, [online]. Dostupné z: goo.gl/dctFSq

Online Web Statistical Calculators, 2018. One-way ANOVA with post-hoc Tukey HSD Test
[online]. Dostupné z: http://astatsa.com/

Studijni literatura

Povinna literatura

COUFAL, J., 2014. Logika a logické mysleni. [Praha]: Vysokd Skola ekonomie a
managementu. ISBN 978-80-87839-59-1. (s. 6-16)

HAMPEL, D., V. BLASKOVA a L. STRELEC, 2016. Ekonometrie 2. 3. pieprac. vyd.
Brno: Mendelova univerzita. ISBN 978-80-7509-427-8. (s. 8-10)
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3.2 Pocet pravdépodobnosti a statistické rozdéleni dat.

Pravidla regresni analyzy pro priiiezova data

Klicova slova

Normalita, histogram, Cetnost, data, proménna

Cile kapitoly
Cilem je procvi¢eni poc¢tu pravdépodobnosti, statistického rozdéleni dat a pravidel regresni

analyzy pro prifezova data.

Vystupy z uceni
» 16.6 modeluje casové fady pomoci fuzzy logiky
» 16.7 modeluje ¢asové fady pomoci umélych neuronovych struktur

» 16.8 modeluje casové fady pomoci genetickych algoritmt

Priklad, uvedeni vzorového ukolu

1. Piiklad testovani normality v programu Gretl na ptikladu vyuziti vyrobni kapacity.

Gretl priklad
1. Spustte Gretl, File > Databases > Gretl Native > dvojklik na jprsssser—— -

»fedstl“. V tabulce vyberte proménnou cumfn ,,Capacity

e o , . = | |4k
utilization...* a kliknéte na modré plus vedle popelnice. 8§
. ., . . , i . V-f Mame 1 Description
2. Zaviete aktivni okno, zlstane jen vychozi s ptfehledem 51 ieratio Total Business:
vichimian Hamanunarch

proménnych (const a cumfn)
3. Vyberte pravym mysitkem nazev proménné ,,cumfn® a zadejte volbu , Frequency
distribution®.
e Piedpokladame, Ze vyuziti vyrobnich kapacit US ekonomiky mezi lety 1972 az
2015 bude mit normalni rozdélni feknéme kolem 80 % (naivni odhad) +/- 10 %,
tj. Ze by to mohlo mit normalni rozdélni.

4. 'V nabidce uz jen vyberte Test against normal distribution.
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5. Nab¢hnou dvé okna — Graf zhodnotime pohledem - vyuziti vyrobnich kapacit ma az
na par ,,dér* a skoro normalni rozdéleni (v jednoduchém piekladu ,,kolem primérné
vyuziti kapacity 78 % je v priméru US ekonomika, pak to jde dolu, hodnoty jako
65 % je extrém s nizkou pravdépodobnosti), jak jsme piedpokladali.

6. Graf posuneme doprava nahoru, at nam nepiekdzi a podivime se na to samé
Vv textové podob¢. Hvézdicky také naznacuji, ze to je cca normalni rozdé€leni. Pocet
kategorii 1 Sifka jsou urCeny arbitrarné, Gretl pro vypocet pouzivd odmocninu z poctu
pozorovani. Zavieme textovou podobu histogramu.

7. Pravim mysitkem se podivame na summary statistics. Co zname a uz vime, co
znamenda? Primér, median (hodnota uprostied intervalu), minimum, maximum,
standardni odchylka — jak hodné se pozorovani ,,v priméru lisi od praméru®, C.V. je
variacni koeficient a ten jen jinak uvadi standardni odchylku jako procentni podil
priméru (5,98 %), Skewness — skute¢ny blob je oproti tomu nakreslenému
normalnimu niz$i (zaporna hodnota). Kurtosis — skuteény blob je naklonén vice
napravo (pozitivni hodnota) od normalniho rozdéleni. Percentily — hodnoty na ose X
(50 % percentil je napf. median), Range je rozdil mezi maximem a minimem (88,3-
63,9).

8. Test normality: Gretl uvadi Doornik-Hansen test — podivejte se do grafu nahoru: Test
statistics for normality. Vidime, Ze statistika je vysoka, a proto 1 pravdépodobnost
takové hodnoty bude velmi nizka. Pravdépodobnost té statistiky (p-value v hranaté
zavorce) je 4.06 %. Tj. na obvyklé hladin€ vyznamnosti 5 % mulZeme prohlasit
proménou za normdlni (majici norméalni rozdéleni).

9. Jak otestovat proménou na normalitu rovnou, bez histogramu? Vyberte proménou

(zmodra tadek). Variable v menu a normality test.
Zadani samostatné prace (ikolu)

Z vybranych databazi pfitomnych v programu Gretl otestujte normalitu vybrané proménné

S vyuzitim histogramu.
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Studijni literatura

Povinna literatura
HAMPEL, D., V. BLASKOVA a L. STRELEC, 2016. Ekonometrie 2. 3. pieprac. vyd.
Brno: Mendelova univerzita. ISBN 978-80-7509-427-8. (s. 10-48)
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3.3 Testovani piedpokladii konvencni asymptotické teorie pro
odhady metodou nejmensich ¢tvercii pro priiFezovd data a

pro casové rady

Klicova slova

Gaussovy-Markovovy podminky, regrese, ptimka, metoda odhadu

Cile kapitoly
Cilem je procviceni a testovani predpokladii konvencni asymptotické teorie pro odhady

metodou nejmensich ¢tvercil pro prifezova data a pro ¢asové fady.

Vystupy z uceni
» 16.6 modeluje casové fady pomoci fuzzy logiky
» 16.7 modeluje ¢asové fady pomoci umélych neuronovych struktur

» 16.8 modeluje casové fady pomoci genetickych algoritmt

Priklad, uvedeni vzorového ukolu

1. Analyzujte vztah mezi mirou nezaméstnanosti a mirou inflace

Regresni pfimku lze pouzit na vztah mezi mirou nezaméstnanosti (U2ratensa) a mirou

inflace CPI pro méstské spotiebitele (cpiaucns). Pro ucely dalSiho testovani je pfidana

proménnou ména v obéhu (currcir). VSe je k nalzeni Vv nativni databazi programu Gretl.

Jak bude vypadat tento vzat? Pro¢ ho zkoumame? Mezi inflaci a nezamé&stnanosti prece

ekonomové vidi vztah, tak se podivejme, zda tam néjaky je a zda jej dokaze odhalit

OLS a zustat pfitom ,,B.L.U.E.*.

e Pouzijeme regresni pfimku (SLR), ta je linearni v parametrech MLR1 M Ale pokud
nahodou projdeme ptes MLR 4, musime jesté zvazovat SLR 5 a SLR 6.

e Nahodnost vybéru. Vybér neni ndhodny, mame casovou tadu, kde se vyskytuje
problém autokorelace. Pravdépodobné nesplnime podminku MLR2.

e Absence perfektni kolinearity MLR3 pravdépodobné splnime, mezi obéma

proménnymi neo¢ekavame silnou korelaci.
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e MLR.4: Nulovy podminény primér pro U splnime pfitomnosti konstanty, avSak
budeme mit asi problém s vynechdnim proménnych, které jsou pro vysvétleni
inflace klicové. Pravdépodobné bude problém i se specifikaci modelu.

e SLR 5: Odhad asi nebude mit konstantni rozptyl - Homoskedasticita.

e SLR 6: Neocekavame, ze by normalni slozka byla ndhodnd, vzhledem k podezieni
na vice problémil v modelu, miizeme otestovat rezidua z regrese a podivat se, zda
maji normalni rozdéleni.

GRETL — Model > OLS... > cpiaucns vlozime jako dependent a do regresorss ke konstanté

pfidame u2ratensa a zaskrtneme robust standard errors.

Tabulka 5: OLS model zavislosti miry nezaméstnanosti a inflace, 1967:01-2015:07 (T = 583)

Coefficient Std. Error t-ratio p-value
const 90.7199 18.4824 4.9085 <0.0001 Fxk
u2ratensa 12.9657 5.4336 2.3862 0.0173 o

Mean dependent var 131.5407 S.D. dependent var 64.15422

Sum squared resid 2245695 S.E. of regression 62.17092
R-squared 0.062487 Adjusted R-squared 0.060874
F(1, 581) 5.693987 P-value(F) 0.017342
Log-likelihood —3233.964 Akaike criterion 6471.928
Schwarz criterion 6480.664 Hannan-Quinn 6475.333
rho 0.999288 Durbin-Watson 0.003874

Y= ,30 + ,BlX + U > CPI=90,72 + 12,97*Mira nezaméstnanosti + u

Zdroj: vlastni zpracovani

Poznamka: Zavisla: cpiaucns, HAC standard errors, bandwidth 6 (Bartlett kernel)

e Ekonomicky jsme spiSe ocekavali pii rlistu miry nezamé&stnanosti pokles inflace.
Takze uz tady néco nehraje, model pravdépodobné bude trpét nedostatky.
e Ekonometricky testujeme druhou podminku — pohledem na Durbin-Watson
statistiku
DW - Hy: chybova slozka netrpi autokorelaci. Resp. Ha: chyby jsou AR(1) proces
o ALT+T, D resp.: Tests > Durbin-Watson p-value ,,vy$lo* vyznamné na 10
%, takze zamitame Hyo MLR 2
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e MLRS3 — plnime, resp. GRETL Z&dnou proménnou nevyhodil, ale zkontrolujeme
tak, Ze se vratime do okna, kde jsou proménné, ob¢ vybereme a pravim mysitkem
correlation matrix.

e« MLR.4a — konstanta je signifikantni, takze to vypada dobfe, ale otestujeme, zda je
model dobfe specifikovany, pouzijeme tzv. RESET test. Tests > RESET. Ten
testuje, zda nahodou neni parabola (pfitomnost )72), nebo kiivka s kubickym (93)
¢lenem lepsi nez soucasny odhad.

RESET - Hy: koeficienty u dodateénych kvadratickych a kubickych regresort jsou nevyznamné

o Vidime, Ze vSechny Cleny jsou vyznamné, test ,,vysel®, p-value blizké nule,
zamitame Hg

o MLR 4a

e MLR.4b — endogenita v MLR (potitebujeme vice proménnych x;). Princip testovani
je u prifezovych dat pomémé jednoduchy, pokud piedpokladame, Ze nasSe
odhadnuté rezidua G (uhat) jsou blizka idedlu teoretické chybové slozky u (kterd je
neznama a nikdo nevi, jak vypada), ktera je nekorelovana se vSemi regresory (X,
X2, ..., Xj) @ to najednou, ve skupinkach i jednotlivé a jest¢ i s vysvétlovanou
proménou. Z odhadnutych rezidui i (uhat) udélame proménnou a pouZzijeme ji v
»obracené* regresi  (prohodime vysvétlovanou proménnou za podezielou
proménnou z X; odebereme jeden x regresor a piiddme uloZend rezidua z ptivodni
regrese).

o Ptepneme se do hlavniho okna a znovu zadame OLS model, dame vice
proménnych. Dependent bude cpiuacns a do Regressors ddme zbytek
(u2ratensa a currcir)

o Z aktivni regrese si ulozime rezidua — Save, Residuals (uhatl).

o Ptepneme se do hlavniho okna a znovu zadame OLS model, tentokat
obracené a ptidame proménnou uhatl. Model > OLS... > uZ2ratensa jako
dependent a Regressors bude uhatl a cpiuacns.

o Pokud je na§ model dobry (vime, Ze neni, neni to pfekvapeni, proménné
jsou jasné endogenni), pak rezidua by neméla byt signifikantni (p-value =

0.0299), coz jasné jsou na alfa = 5 %, coz indikuje endogenitu. MLR 4b
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e SLR 5: ptitomnost heteroskedasticity = nevyzaduje se test, pokud jde o MLR a
pouzivate metody, které jsou robustni na heteroskedasticitu (tj. minimalné robustni
standardni chyby s popisem, co heteroskedasticitu v populaci zptisobuje).

o Tests > heteroscedasticity > White’s test

White’s - Ho: heteroskedasticity neni ptitomna.
o p-value ,,vy$lo® vyznamné na 10 %, takZe zamitdme Hy
o SLR5 [

e SLR 6: normalita chybové slozky

o Zde mame moznost otestovat jen odhadnutou nahodnou slozku.
o Tests > Normality of residuals

Doornik-Hansen test - Hy: normalita
o p-value ,,vySlo“ vyznamné na 10 %, takze zamitame Ho SLR 6 [X]

Zavérem: model je ekonometricky $patné specifikovany, nekonzistentni a vychyleny.

Zadani samostatné prace (ikolu)

Pomoci regrese analyzujte vztah mezi mirou nezaméstnanosti (u2ratensa) a mirou inflace

v Ceské republice. Vyuzijte dat z Ceského statistického tfadu a programu Gretl.

Studijni literatura

Povinna literatura
HAMPEL, D., V. BLASKOVA a L. STRELEC, 2016. Ekonometrie 2. 3. pieprac. vyd.
Brno: Mendelova univerzita. ISBN 978-80-7509-427-8. (s. 49-76)
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3.4 Modelovani ¢asovych iFad pomoci regresni analyzy

Kli¢ova slova

Jednotkovy koten, stacionarity, ADF, deterministicka fada, diference

Cile kapitoly
Cilem kapitoly je procvi¢eni modelovani casovych fad pomoci regresni analyzy, zejména

pak proces testovani stacionarity ¢asové fady.

Vystupy z uceni
» 16.6 modeluje ¢asové fady pomoci fuzzy logiky
» 16.7 modeluje ¢asové fady pomoci umélych neuronovych struktur

» 16.8 modeluje casové fady pomoci genetickych algoritmt

Priklad, uvedeni vzorového ukolu

1. Testovani jednotkového kofene — Vyvoj populace na uzemi CR 1785 — 2010.

Tabulka 6: prehledové statistiky populace na tizemi CR 1785 — 2010

Proménna Pocet pozorovani Pramér Smérodatna odchylka Minimum Maximum

Populace 226 8276268 2131372 4250000 1.12e+07

Zdroj dat: Vlastni zpracovani

Nejprve si ukazme ADF testovaci strategii na prvnim piikladu pro typicky rostouci (nebo
klesajici) ¢asovou fadu, jako je tfeba ro¢ni vyvoj populace na izemi Ceské republiky (dale
to mize byt produkce, spotfeba, objem SirSiho penézniho agregatu apod.). Zde nejCastéji
predpokladdme, Ze Casova fada ma jednotkovy kofen, je bez signifikantniho trendu a se
signifikantni konstantou. ADF test provedeme v podobé rovnice (3) s trendem a pfidame
odpovidajici pocet zpozdeéni (napi. 3). Prvni krok je tedy testovani jednotkového kotfenu
(B, — 1) = 0 v rovnici (3) a sledovani, zda zde existuje signifikantni (;trend) a nenulova

konstanta.
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Tabulka 7: ADF test ¢asové fady Populace na tizemi CR 1785-2010

D.populace Coef. Std. Err. t P>t
L1. -0.011 0.007 -1.680 0.094
§ L1D. 0.928 0.065 14.330 0.000
g- L2D. -0.601 0.080 -7.500 0.000
= L3D. 0.303 0.065 4.640 0.000
Trend 252901 215893 1170 0.243
Konstanta 72769.240 33302.250 2.190 0.030

Zdroj dat: Vlastni zpracovani

Z provedeného ADF testu plyne, ze trend neni signifikantni, konstanta je signifikantni, a
pozorujeme koeficient u L1.Populace (jedno obdobi zpozdénd proménnd y (t-1)), ktery je
blizky nule (-0,011). To vSe jsou indicie, které ukazuji na ptitomnost jednotkového kotenu.
Pro otestovani HO o pfitomnosti jednotkového kofenu mame piesnéjsi informaci v hodnoté
MacKinnon p-value (= 0.7597). Ta podava informaci o tom, zda nam t statistika u
proménné L1.populace (= -1.680) spada do SirSiho intervalu (nez u t rozdélni) spolehlivosti
od 1 % do 10 % (-3,999; -3,134) pro zamitnuti nulové hypotézy o jednotkovém kotenu.
Diky této hodnoté se nam nepodaftilo zamitnout nulovou hypotézu o jednotkovém kotfenu v
populaci. Populace na tizemi CR 1785 — 2010 je ¢asova fada obsahujici jednotkovy kofen a
je fadou nestacionarni.

Pokud by (B, —1) <0 a (B trend) # 0, tj. fada by méla signifikantni trend a jednotkovy
koten by byl nejasny, pak je tu Sance, ze mlze jit o trendové stacionarni ¢asovou fadu Hy,
nebo ¢asovou fadu s jednotkovym kotfenem a driftem Hp. Drift a jednotkovy kotfen odhali
spolecny F test koeficientd L1.populace a trendu. Pokud jsou spolecné signifikantni,
zamitneme Hp o jednotkovém kofenu a Casova fada je diky tomu, Ze je typicky rostouci,

nebo klesajici velmi pravdépodobné trendove staciondrni.
Zadani samostatné prace (ikolu)

Otestujte pfitomnost jednotkového kofenu v Casové fadé prirozeného piiristku

obyvatelstva na uzemi CR.
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Studijni literatura

Povinna literatura
HAMPEL, D., V.BLASKOVA a L. STRELEC, 2016. Ekonometrie 2. 3. pieprac. vyd.
Brno: Mendelova univerzita. ISBN 978-80-7509-427-8. (s. 77-93)
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3.5 Pokrocilé modelovani ¢asovych iad pomoci regresni

analyzy

Kli¢ova slova

Panel, série dat, autokorelace, pevné efekty, ndhodny efekt

Cile kapitoly
Cilem je pokrocilé modelovani ¢asovych fad pomoci regresni analyzy. Cilem je pokrocilé

modelovani panelovych dat pomoci regresni analyzy

Vystupy z uceni
» 16.6 modeluje casové fady pomoci fuzzy logiky
» 16.7 modeluje ¢asové fady pomoci umélych neuronovych struktur

» 16.8 modeluje casové fady pomoci genetickych algoritmt

Priklad, uvedeni vzorového ukolu

1. Analyzujte panelova data — EU letecky pramysl 2003-2009

Tabulka 8: Ptehled proménnych pro panelovou analyzu dat, EU letecky pramysl 2003-
2009

Proménna pozI:)(:if;téni Pramér Std. Odchylka | Minimum Maximum
Obrat (YY) 1021 671254.000 2377247 388| 2.70E+07
Fixni aktiva (K) 1021 367185.800 1616156 5| 1.68E+07
Zaméstnancu (L) 1021 2674.583 10248 50 110882
Veftejny podnik 1021 0.100 0.300 0 1
Strategie 1:

Nizkonéakladovy

podnik 1021 0.086 0.281 0 1
Strategie 2:

Podniky v alianci

dopravci 1021 0.085 0.279 0 1

Zdroj dat: Vlastni zpracovani
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Tradi¢ni pojeti mikroekonometrické produkéni funkce v ekonometrickych modelech
vychazi z klasického teoretického podkladu Cobb-Douglesovi (C-D) produkéni funkce. Tu
definujeme jako produkcni funkci vyjadiujici zavislost produktu na kapitdlu a praci.
VyznaCuje se mnoha neredlnymi piedpoklady a zjednodusenim, které lze
vV ekonometrickém modelu do urit¢ miry zohlednit. Jsou to napf. konstantni vynosy
z rozsahu a konstantni podily kapitalovych diichodl a pracovnich diichodti na vytvofeném
produktu. V praci pouzijeme v ekonometrickém modelu rozsitenou C-D produkéni funkcei.
Odvozeni funkce vyjadiujici produktivitu prace Q/L na kapitalové intenzité¢ K/L vychazi ze
standardni analyzy produkcni funkce a je nasledujici:
Q/L=Y = A.(K/L)* (L)***
Ln(Y/L) = a.In(K/L) + (a+p-1).In(L) + In(A)

Panelovy odhad s fixnim efektem, kde ,,a;* reprezentuje individudlni efekty:

Ln(Yit/Lit) = g; + konstanta + B. In(K/L)it + len(l—)it + B'X'it + Ujt

Panelovy odhad s nihodnym efektem schybou ui, model bude obsahovat Ccasti

individudlnich efektl spole¢nych mezi sledovanymi jednotkami.

Ln(Yi/Lit) = uj + konstanta + B1. In(K/L)it + B2In(L)ic + B'X"it + Uit

Protoze predpokladame, Ze sledovanad strategie podnikii bude spoleéné urCovat jejich
strukturu a produktivitu, tj. efekt bude spole¢ny i mezi jednotkami v Case, otestujeme
vhodnost pouziti efektivnéjsiho modelu s nahodnym efektem oproti modelu s pevnymi

efekty Hausmanovym testem.

Tabulka 9: Odhad s fixnim efektem

Robustni
In(Y/L) Koef. std. Ch. ! Pt
In(K/L) 0.18 0.04 4.31 0.000
In(L) -0.12 0.09 -1.28 0.200
konstanta 5.45 0.57 9.57 0.000
R-sq: within =0.1358 F(2,211) = 9.61%**

Zdroj dat: Vlastni zpracovani
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Panelovy odhad s fixnimi efekty vysvétluje cca 14 % variability modelu a neposkytuje
pfili§ uspokojivé vysledky pro ovéfeni stanovenych hypotéz, protoze veskeré Casove stalé
proménné z modelu odstranil. Pro pouziti nahodného efektu musime mit odivodnéni,
samotné potvrzeni Hausmanovym testem nestaCi, v naSem piipadé se domnivame, ze
podniky Vv leteckém prumyslu jsou si v uréitych prvcich, které jsou ¢asové stalé podobné.

Provedeny Hausmaniiv test (Prob>chi® = 0.9315) nedokézal zamitnout nulovou hypotézu o
nesystematic¢nosti rozdilt v koeficientech. Za konzistentni odhad v testu povazujeme odhad
s fixnimi efekty oproti pravdépodobné efektivnéjsimu odhadu s ndhodnym efektem, ktery
ovSem nemusi byt konzistentni. Hausmantiv test potvrdil nasi domnénku o vhodnosti
pouziti modelu s ndhodnym efektem a nyni je mozné zapojit dalsi proménné definujici

vlastnictvi a strukturu.

Tabulka 10: Odhad s nahodnym efektem

Robustni

In(Y/L) ot sacn | i
In(K/L) 0.185 0.038 4.80 0.000
In(L) -0.119 0.050 -2.39 0.017
Vefejny podnik -0.604 0.177 -3.41 0.001
Nizkonakladovy

podnik 0.456 0.152 3.00 0.003
Podnik v alianci 0.563 0.170 3.31 0.001
Konstanta 5.423 0.323 16.81 0.000
R-sq: between =0.1898 Wald chi?(5) = 50.23***

Zdroj dat: Vlastni zpracovani

Tato analyza se lidi od piivodni autordiny prace (Subrtovd, 2012) ve vynechani malych
spolecnosti. Dospéli jsme k podobnym vysledkim a také k potvrzeni hypotézy o
neefektivnim vefejném vlastnictvi v daném sledovaném obdobi a vyhodnosti strategického
chovani. Vyhodnéjsi je strategie aliancniho sdruzovani, coz v exponencidlnim vyjadieni
(diky semilogaritmické podobé modelu v ptipadé dummy proménnych) je piiblizné rozdil
produktivity o 1,1 % od geometrického priméru produktivity nizkonakladové spolec¢nosti
(357,45 tisic eur). Na piikladu jsme si ukazali pouziti Hausmanova testu, ktery je

standardni soucasti panelového odhadu, pokud zvazujeme model s ndhodnym efektem.
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Zadani samostatné prace (ikolu)

V podnikové databazi vyberte dostupné podniky v obdobi 2012-2015 z Jihoceského a
Stfedoceského kraje. Identifikujte proménné Id, Rok ucetni zavérky, JihoCesky kraj (0,1)
trzby, dlouhodoby kapital, pocet zaméstnanct. Pomoci produkéni funkee proved’te analyzu
firem a rozhodnéte o uplatnéni modelu s nahodnym efektem pfi zapojeni Casové stalé

proménné kraj.

Studijni literatura

Povinna literatura
DOSTAL, P., 2015. Soft computing v podnikatelstvi a verejné spravé. Brno: CERM
Akademické nakladatelstvi. ISBN 978-80-7204-898-4. (s. 6-33)
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3.6 PritbéZny test

Kli¢ova slova

Regresni model, ¢asové fady, panelova data, logika

Cile kapitoly

Cilem kapitoly je procvicit si latku z pfedchozich kapitol a ptipravit se na prubézny test.

Vystupy z uceni
» 16.6 modeluje ¢asové fady pomoci fuzzy logiky
» 16.7 modeluje ¢asové fady pomoci umélych neuronovych struktur

» 16.8 modeluje ¢asové fady pomoci genetickych algoritmu

Priklad, uvedeni vzorového tkolu

1. Jaky je rozdil mezi odhadem panelovych dat s fixnimi efekty a ndhodnym efektem?
Panelova data jsou idealni pro uzemni, mezioborové a meziodvétvové srovnani, kdy pro
sledovanou jednotku (i) tzemi, jednotlivce, domacnost, ¢i firmu méame vice pozorovani
v ¢ase (t). Panelova struktura umozinuje sledovat zdkonitosti a variabilitu uvniti téchto
jednotek, dale prozkoumat zakonitosti mezi jednotkami a mezi samotnymi obdobimi,
pokud tyto jednotky maji napt. néjakeé spolecné prvky (forma vlastnictvi, stejné odvétvi,
uroven bohatstvi, stupen tolerance).
Fixni efekty v modelu jsou vychozi strategii pro panelovy odhad. Predpokladame, Ze zde
existuji pevné dané nendhodné a Casové (t) stalé individudlni charakteristiky jednotek (i),
které nevstupuji do naseho odhadu a zkoumani. Jinak fe¢eno z modelu vyjmeme to, co by
mohlo porusit MLR 2 podminky. Sledujeme tedy pouze odhad ¢asové (t) proménnych
zakonitosti uvnitt sledovanych jednotek (i). AvSak ne vzdy fixni efekty odpovidaji realité,
pfesto je tato strategie odhadu dulezita pro dalsi testovani efektivnosti odhadu.
Odhad je postaven na OLS, se zahrnutim dummy proménnych pro kazdou firmu. Necht

panel ma nasledujici strukturu.
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Tabulka 11: Struktura dat

Id Rok Y X1 X2
(Panel (Panel Trzby v mil. | Podet Objem kapitalu v mil.

identifikator) identifikator) K¢e zaméstnancl K¢

1 2004 145 123 17
1 2005 151 122 18
2 2004 144 105 5
2 2005 143 108 6
3 2004 1211 412 48
3 2005 1212 428 49

Zdroj dat: Vlastni zpracovani

Abychom mohli v OLS modelu udélat fixni efekty, pfidame 3 dummy proménné, pocet

dummy proménnych odpovida poctu unikatnich id v datovém vzorku. Pokud bychom méli

pro 78 firem po 3 pozorovani v letech 2004, 2005 a 2006, pak vytvoiime 78 dummy

proménnych. Zpét k nasemu piikladu, kde mame jen 3 firmy.

Tabulka 12: Struktura dat s dummy proménnou pro fixni efekty

Id Rok Y X1 | X2 | D_id_1|D_id_2 | D_id_3
(Panel identifikator) | (Panel identifikator) 1 kdyz | 1kdyz | 1kdyz
ld==1 | Id==2 | ld==3
Jinak 0 | Jinak 0 | Jinak 0
1 2004 145 1123 |17 |1 0 0
1 2005 151 122 18 |1 0 0
2 2004 144 11055 |0 1 0
2 2005 143 1108 |6 |0 1 0
3 2004 1211 | 412 | 48 | O 0 1
3 2005 1212 | 428 | 49 | O 0 1

Zdroj dat: Vlastni zpracovani

Zahrnutim dummy proménnych do modelu zajistime ,,odfiltrovani“ individudlnich v Case

stejnych charakteristik. Z ptedchoziho vykladu o dummy proménnych si vzpomerite, Ze

Jo 4

pomoci dummy proménné vytvafime a definujeme nové konstanty pro vSechny sledované

skupiny, které urcuji do modelu vloZzené dummy proménné.

1)

Yii = a; + konstanta + 1 Xajt + f2Xait + Uit
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Rovnice 1 pak ukazuje, jak bude vypadat odhad. Vyraz ,,a; Ize rozepsat nasledovné:
ai=aD_id_1+ a;D_id_2 + esBD—46-3 2

Vyraz a; zahrnuje veskeré ,,ID dummy* proménné a abychom nespadli do pasti dummy
proménnych (dummy trap), jednu proménnou (napi. D_id_3) odebereme, ta je definovana
konstantou v modelu (1). Konstanta v modelu popisuje primérné trzby pro podnik s id = 3
pfi nula zaméstnancich a nulovém kapitalu.

Ale co kdyz nékteré ¢asove stale charakteristiky (zda je to firma v daném regionu, zda je to
technologicky ndro¢né odvétvi, zda je tam vysoky podil manazerek...) jsou zajimavé?
Model s fixnimi efekty nam je ,,vyhodi* a nelze je ani moc dobfe interpretovat, vime napft.,
ze firmy se adaptuji na nové technologie, maji nové zaméstnance, nové manazery a jen
velmi malo véci zistava ¢asové neménnych. Necht' nas piiklad se rozroste o takovou X3

dummy proménnou (zeny ve vedeni > 50 %), ktera je v Case stala.

Tabulka 13: Struktura dat s dummy proménnou pro fixni efekty a casové stalou

proménnou
Id Rok Y X1 [X2[Did1|Did2[D.id 3 [ X3
(Panel (Panel 1kdyz | 1kdyz | 1kdyz | 1kdyz
identifikator) | identifikator) Id==1 | I1d==2 | Id==3 | Zeny
Jinak 0 | Jinak 0 | Jinak O | jinak 0
1 2004 145 | 123|117 |1 0 0 1
1 2005 151 | 122|118 |1 0 0 1
2 2004 144 | 105 | 5 0 1 0 0
2 2005 143 | 108 | 6 0 1 0 0
3 2004 1211|1412 |48 | 0O 0 1 0
3 2005 1212 | 428 {49 | O 0 1 0

Zdroj dat: Vlastni zpracovani

Lze vidét, ze mezi lety 2004 a 2005 se X3 neméni, je to Casovée stalé a navic v perfektni
kolinearité se skupinou vSech D id proménnych. OLS odhad s fixnimi efekty proto
proménnou vyhodi. Co kdyZ je ale X3 proménnd, ktera je ndhodna a neporusuje MLR 2 a
MLR 4 podminky? Pokud tomu tak je — Ize pouzit odhad s ndhodnym efektem (RE model).

Yit = Wi + konstanta + Bl' Kit + BZLit + YX3+ Uit
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Nahodny efekt (RE) v modelu je alternativni metodou odhadu s fixnimi efekty (rovnice 3).
Fixni efekty, které byly dany stranou lze do ur¢ité miry ,,vpustit do modelu®. Aneb X3
proménou vytahneme z &lenu a; a ponechame ji v odhadu. Clen p; jakoby rozdrobime na:
pi=aityXs (4)

Tyto individualni efekty mohou byt ndhodné, dvé pozorovani o dvou ID jednotkach (firma
2 a firma 3) si budou vice podobna (manazerky zvySuji trzby), nez dvé pozorovani téze
jednotky (ve firmé 2, teoreticka zména vedeni z manazerek na manazery). Budou zde
existovat efekty, ptivodné individualni, ale do urit¢ miry vpusténé do modelu, budou
suritym vlivem na sledovanou vysvétlovanou proménou a nezavislé na ostatnich
vysvétlovanych proménnych a chybovém c¢lenu, nechceme aby yX3 bylo korelované s uit.
Tento model je pochopitelné mnohem efektivnéjsi vysvétlenou variabilitou a mél by byt
vzdy uprednostnén pred fixnimi efekty. Nicméne, my vime, Ze tento model je postaven na
moznosti porusit MLR 2 (nahodnost vybéru), proto musime byt opatrni. V piipad¢, ze
,»vpustény nadhodny efekt* koreluje s ostatnimi regresory (poruSeni MLR 4) a jsou si vice
podobna dvé pozorovani v Case o téze jednotce nez mezi dvéma jednotkami ve stejném
obdobi, model snahodnym efektem je nepouzitelny a zkresleny, porusujici G-M
podminky.

Pro test takové hypotézy slouzi Sargan Hansenllv, piipadné Hausmantv test, ktery pomiize
otestovat vhodnost pouziti efektivnéjSiho modelu s ndhodnym efektem, ktery vyuziva tzv.
GLS metodu odhadu — generalizované nejmensi Ctverce, oproti modelu s fixnimi efekty.
Resp. Hausmaniv test ndm fekne, zda model s ndhodnym efektem lze pouzit. Co tento test
déla? Postavi proti sob&é odhadnuté koeficienty konzistentniho modelu s fixnimi efekty,
oproti modelu s nahodnym efektem (pravdépodobné poruseni MLR 2 i MLR 4). Pokud se
odhadnuté koeficienty RE a FE modelu vyrazné odlisuji, bude Hausmanuv test (p-value <
0.05) signifikantni, coz podporuje tvrzeni o nekonzistenci modelu s nahodnym efektem a
musi byt pouzit model s fixnimi efekty. Jinak feceno, je nutné ponechat individualni efekty
,,mimo*, protoze maji vliv na konzistenci odhadu. Problémem Hausmanova testu vsak je,
ze neni silnym testem. Nesignifikantni Hausmantiv test by m¢l byt doplnén vzdy testem
siln¢j$im. Hausmaniv test vyzaduje splnéni SLR 5 podminky (homoskedastictu), jinak
feceno nelze jej pouzit pro odhady s pfitomnou heteroskedasticitou. Siln¢jsi test je Sargan-
Hansentv test, ktery nevyzaduje striktni homoskedasticitu a otestuje heteroskedasticitné

robustni (robustni standardni chyba) RE oproti FE.
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Zadani samostatné prace (ikolu)

1. Proved'te analyzu panelu dat firem, které skolily své zaméstnance
Stahnéte si soubor JTRAIN.GDT pro program Gretl:
https://www.dropbox.com/s/cwxt4s27w59m83d/jtrain.gdt?dl=0
Ten popisuje panel dat firem, které Skolily své zaméstnance. Vysvétlovana proménna
,Lhrsemp® je pocet hodin Skoleni na zaméstnance. Ostatni proménné jsou vysvétlujici
(pocet zamé&stnancl employ, logaritmovany pocet zaméstnancti lemploy, poskytnuty grant,
hodnota grantu v ptedchozim roce grant 1...). Odhadnéte model s fixnimi efekty, robustni
standardni chybou a se zahrnutim casovych indikatorovych proménnych (staci to
zaSkrtnout ve specifikaci modelu a proménné dt 2 a dt 3 se vytvoii samy:

Hrsempi; = a; + konstanta + Bigrant;; + Bogrant_1;; + Bslemployi; + yadt 2 + ysdt_3 + uj;

e Kolik firem bylo zahrnuto do odhadu?

e Kolik bylo celkem pozorovani?

e Kolik by bylo celkem pozorovani, pokud by byl panel balancovany?

e Jaky je efekt grantu na pocet hodin Skoleni na zaméstnance?

e Jaké muze byt realné vysvétleni toho, Ze proménnad grant 1 (grant v pfedchozim
roce) neni statisticky signifikantni?

o Je efekt velikosti formy pfitomny? Pokud ma firma o 10 % vice zamé&stnancd,
jaky je efekt na pocet hodin Skoleni na zamé&stnance?

e Plni model podminku MLR 4? Jaka je stfedni hodnota rezidui? Maji rozdéleni

alespoil podobné normalnimu?

Studijni literatura

Povinna literatura
HAMPEL, D., V. BLASKOVA a L. STRELEC, 2016. Ekonometrie 2. 3. pfeprac. vyd.
Brno: Mendelova univerzita. ISBN 978-80-7509-427-8. (s. 1-93)
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3.7 Procvicovani zdakladnich principu teorie fuzzy mnozin a

fuzzy logiky

Kli¢ova slova

Mnozina, sjednoceni, funkce, nalezitost

Cile kapitoly

Cilem je procvicovani zédkladnich principi teorie fuzzy mnozin a fuzzy logiky.
Vystupy z uceni

» 16.1 zna zékladni pojmy a pravidla fuzzy logiky

» 16.6 modeluje casové fady pomoci fuzzy logiky

Priklad, uvedeni vzorového ukolu

1. Definujte vhodnou funkci pfislusnosti prvku x do mnoziny B

Obrazek 12: Fuzzy mnozina a charakteristicka fuzzy funkce nalezitosti do mnoziny A a B

MnoZina A Mnozina B
Leva strana Prava strana
Kniha
Kniha B
A
Kniha
¢
Ha(X .
1 | Funkce pa piislusnosti prvku
' [ ¢ x do mnoziny B: pa(X)
0,2 -| __________________ : pa(x) € [0,1] ) Prvek

X

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Knihy C nalezi do mnoziny B jen ¢aste¢né, hodnota pg(x) = 0,2, tj. 20% nalezitost do

mnoziny B.

Zadani samostatné prace (ikolu)

Definujte vhodnou funkeci pfislusnosti Knihy B do mnoziny B.

Obrazek 13: Fuzzy mnozina a charakteristicka fuzzy funkce

MnoZina A Mnozina B
Leva strana stolu Prava strana stolu
Kniha
Kniha B
A
Kniha
C

Zdroj: Vlastni zpracovani

Studijni literatura

Povinna literatura
DOSTAL, P., 2015. Soft computing v podnikatelstvi a veiejné spravé. Brno: CERM
Akademické nakladatelstvi. ISBN 978-80-7204-898-4. (s. 6-54)
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3.8 Modelovani ¢asovych itad pomoci fuzzy logiky

Kli¢ova slova

Funkce pfislusnosti, mnozinové operace, jadro, nosic

Cile kapitoly

Cilem je procvicit modelovani ¢asovych fad pomoci fuzzy logiky.
Vystupy z uceni

» 16.1 zna zékladni pojmy a pravidla fuzzy logiky

» 16.6 modeluje casové fady pomoci fuzzy logiky

Priklad, uvedeni vzorového ukolu

1. Pro danou funkci pfislusnosti definujte nosi¢ fuzzy mnoziny a jadro fuzzy mnoziny.

Obrazek 14: Funkce piislusnosti pro hodnoceni odmény zékaznické podpory

100 %

Pravdépodobnost

0%

Zdroj: Vlastni zpracovani

Nosi¢ fuzzy mnoziny A definované na univerzu X s prvky x je ostra mnozina vSech prvki
s nenulovou piislusnosti do této fuzzy mnoziny. V obrdzku je vyznaceno svétle zelenou
barvou.

Jadro fuzzy mnoziny A definované na univerzu X s prvky x je ostrd mnozina vSech prvki,

jejichz ptisluSnost se rovna hodnoté 1, alfa = 1. V obrdzku je vyznaceno Zlutou barvou.

114



Zadani samostatné prace (ikolu)

1. Pro danou funkci pfislusnosti definujte nosi¢ fuzzy mnoziny a jadro fuzzy mnoziny.

Obriazek 15: Funkce piislusnosti

100 %

Pravdépodobnost

0%

Zdroj: Vlastni zpracovani

Studijni literatura

Povinna literatura

DOSTAL, P., 2015. Soft computing v podnikatelstvi a veiejné spravé. Brno: CERM
Akademické nakladatelstvi. ISBN 978-80-7204-898-4. (s. 55-110)
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3.9 Procvicovani zakladnich principii umélych neuronovych

Siti

Klicova slova

Skryta, vstupni, vystupni vrstva, uceni, neuron, perceptron

Cile kapitoly

Cilem je procvicovani zédkladnich principi umélych neuronovych siti.
Vystupy z uceni

» 16.2 rozumi fungovani umélych neuronovych struktur

» 16.7 modeluje ¢asové fady pomoci umélych neuronovych struktur

Priklad, uvedeni vzorového ukolu

1. Popiste danou strukturu na obrazku:

Obrazek 16: Struktura sité

Zdroj: Vlastni zpracovani

Jde 0 jednoduchou tfivrstvou neuronovou sit’ se tfemi vstupy a dvéma vystupy. Uprostied
je skryta vrstva. Jednotlivé neurony jsou vzajemné propojeny spoji ohodnocenymi vahami.

Zakladem této sité je perceptron s prahem citlivosti neuronu.
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Zadani samostatné prace (ikolu)

1. Popiste dany obrazek

Obrazek 17: Struktura UNS

X1
W
» 7
: W,
Xl'l

Zdroj: Vlastni zpracovani

Studijni literatura

Povinna literatura

DOSTAL, P., 2015. Soft computing v podnikatelstvi a verejné spravé. Brno: CERM
Akademické nakladatelstvi. ISBN 978-80-7204-898-4. (s. 111-139)

VOCHOZKA, M. et al., 2017. Vyuziti neuronovych siti pri komplexnim hodnoceni
podnikii. Praha: C. H. Beck. ISBN 978-80-7400-642-5. (s. 67-80)
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3.10 Modelovani ¢asovych iad pomoci UNS

Kli¢ova slova

Statistica, programova vybava, vzorkovani, zpozdéni

Cile kapitoly

Cilem kapitoly je procvicit modelovani ¢asovych fad pomoci UNS.

Vystupy z uceni
» 16.2 rozumi fungovani umélych neuronovych struktur

» 16.7 modeluje ¢asové fady pomoci umélych neuronovych struktur

Priklad, uvedeni vzorového ukolu

Jak probiha prace s ¢asovymi fadami v programu STATISTICA?

K modulu Automatizované neuronové site¢ v programu STATISTICA se lze dostat pies
menu Statistiky. V tvodnim dialogu neuronovych siti pro moznost Casové fady jsou
zvoleny ,,Proménné“ a vybrana spojita ,,Cilova proménna“. Strategii pro vytvafeni
prediktivnich modelll 1ze ponechat na defaultni moZnosti ,,Vyhleddvani automatiz. siti
(ANS)“. Tato volba ulehuje praci s neuronovymi sitémi, lze zvolit 1 Vlastni nastaveni.
Déle v dialogovém okné ,,SANS: Vybér dat* je tieba prepnout na zalozku ,,Vzorkovani
(VNS a ANS)“, kde je moznost vybéru vzorkovacich metod.

Vstupni soubor je tfeba rozd€lit na 3 ¢asti. Trénovaci mnoZina — ndhodné vybrana ¢ést dat,
ktera slouzi pro uceni sité, Testovaci mnozina — dal§i Cast dat slouzici k zastaveni
trénovani, aby nedoslo k preuceni sité, Validacni mnoZina — zbytek dat, na kterém se ovéii
kone¢na kvalita modelu. Jde o data, ktera model dosud k dispozici nemé¢l. Obvykle se
rozdeleni datového souboru na tyto mnoziny doporucuje v poméru 50-25-25, ptipadné 70-
15-15. V zalozce Casové fady v Gvodnim dialogu SANS je dale k dispozici moznost
definovat pocet obdobi (napf. dva minulé roky) zpozdénych hodnot Casové fady a také
pocet predikovanych hodnot (pét budoucich let). V nasledujicim dialogu je vhodné vybrat i

sit RBF a poté jiz program vytvoii modely neuronovych siti. Po trénovani siti nabéhne
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vysledkovy dialog ,,SANS: Vysledky“. Pro nasledné zkoumani kvality se doporucuje
vybrat ta sit’, ktera je jednak nejlepsi a jednak stabilni ve vSech sledovanych vykonech.

Vysledky vybraného modelu lze vizualizovat pomoci tlacitka Graf projekce.

Zadani samostatné prace (ikolu)
Proved’te predikci Casové fady indexu PX50 (mési¢ni priméry) pomoci 5 zpozdéni a

predikci 2 nésledujicich obdobi.

Studijni literatura

Povinna literatura

DOSTAL, P., 2015. Soft computing v podnikatelstvi a veiejné spravé. Brno: CERM
Akademické nakladatelstvi. ISBN 978-80-7204-898-4. (s. 140-182)

VOCHOZKA, M. et al., 2017. Vyuziti neuronovych siti pii komplexnim hodnoceni
podniki. Praha: C. H. Beck. ISBN 978-80-7400-642-5. (s. 80-106)
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3.11 Pokrocilé modelovani ¢asovych iad pomoci UNS

Kli¢ova slova

Neuronové sit€¢, modelovani, ¢asové fady

Cile kapitoly
Procvicit znalosti 0 fungovani umélych neuronovych struktur a modelovani ¢asovych fad

pomoci umélych neuronovych struktur.

Vystupy z uceni
» 16.2 rozumi fungovani umélych neuronovych struktur

» 16.7 modeluje ¢asové fady pomoci umélych neuronovych struktur

Priklad, uvedeni vzorového ukolu

Jaké jsou nejcastéji pouzivané modely realnych vztahl v oblasti predikce ekonomickych
proménnych? Jaké metody byste vyuzili pfi modelovani vyvoje hrubého doméciho
produktu pomoci dopiednych neuronovych siti? Najdéte v databazi Proquest tfi dalsi studie
aplikujici neuronové site.

Reseni: metoda extrapolace Casovych fad, ekonometrické modely, metoda scénari,
reflexivni a intuitivni metody, expertni metody.

Popis metod napiiklad: SEDA, 1. a V. OLEJ, 2007. Modelovani vyvoje hrubého doméciho
produktu pomoci doptednych neuronovych siti. Scientific papers of the University of
Pardubice. Series D, Faculty of Economics and Administration. 11(-), 118-125. ISSN
1211-555X.

Tt studie:

GJYLAPI, D. a V. DURMISHI, 2014. Artificial neural networks in forecasting tourists’
flow, an intelligent technique to help the economic development of tourism in Albania.
Academicus International Scientific Journal. -(10), 202-211. ISSN 2079-3715.

LAI, S. L. et al, 2014. Energy consumption forecasting in Hong Kong using ARIMA and
artificial neural networks models. Applied Mechanics and Materials. 672-674(-), 2085-
2097. ISSN 1662-7482.
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AYYOUB, M. a A. RIAZ, 2017. The Artificial Neural Network Method: A Practical
Guide for Business Research. Journal of Business Strategies. 11(1), 113-132, 171-172.
ISSN 2085-2097.

Zadani samostatné prace (ikolu)

Prace s védeckym textem — replikace modelu HDP

Seznamte se s timto textem: SEDA, I. a V. OLEJ, 2007. Modelovéani vyvoje hrubého
domaciho produktu pomoci dopiednych neuronovych siti. Scientific papers of the
University of Pardubice. Series D, Faculty of Economics and Administration. 11(-), 118-
125. ISSN: 1211-555X,

Zjistéte, jaky navrhli model na predikci hrubého domaciho produktu.

Reseni:

SEDA, I. a V. OLEJ, 2007. Modelovani vyvoje hrubého doméciho produktu pomoci
doptednych neuronovych siti. Scientific papers of the University of Pardubice. Series D,
Faculty of Economics and Administration. 11(-), 120-125. ISSN 1211-555X.

Studijni literatura

Povinna literatura
VOCHOZKA, M. et al., 2017. Vyuziti neuronovych siti pri komplexnim hodnoceni
podniki. Praha: C. H. Beck. ISBN 978-80-7400-642-5. (s. 107-166)
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3.12 Procvic¢ovani zakladnich principit genetickych algoritmii

Kli¢ova slova

Genetické algoritmy, modelovani, ¢asové fady

Cile kapitoly
Procvicit znalosti o genetickych algoritmech, procvicit modelovani ¢asovych fad pomoci

genetickych algoritmi.

Vystupy z uceni
» 16.3 rozumi genetickym algoritmim

» 16.8 modeluje ¢asové fady pomoci genetickych algoritmu

Priklad, uvedeni vzorového ukolu

Zjistéte, jaké postupy byly vyuzity — prace s védeckym textem.

Zjistéte, jaké postupy byly vyuzity pfi vytvareni piehledu a srovnani existujicich knihoven
pro genetické algoritmy v C# NET v praci: HUNEK, M., 2016. Knihovna pro genetické
algoritmy v C#NET. Diplomova prace. Masarykova univerzita. Fakulta informatiky.
Dostupné z

https://is.muni.cz/th/393640/fi_m/Knihovna_pro_geneticke_algoritmy C_.pdf

Reseni:
HUNEK, M., 2016. Knihovna pro genetické algoritmy v C#NET. Diplomova prace.
Masarykova univerzita. Fakulta informatiky. Dostupné Z

https://is.muni.cz/th/393640/fi_m/Knihovna_pro_geneticke_algoritmy_C_.pdf, s. 28-65.
Zadani samostatné prace (ikolu)

Srovnejte mezi sebou tfi zdkladni operace genetickych algoritmd, tj. selekce, kiiZeni a

mutaci.

122



Reseni:

STUDNICKA, V., 2010. Genetické algoritmy — Multi-core CPU implementace.
Diplomové prace. Vysoké udeni technické v Brné. Fakulta strojniho inzenyrstvi. Ustav
automatizace a informatiky. Dostupné z:

https://www.vutbr.cz/www_base/zav_prace_soubor_verejne.php?file_id=33586

Studijni literatura

Povinna literatura
DOSTAL, P., 2015. Soft computing v podnikatelstvi a verejné spravé. Brno: CERM
Akademické nakladatelstvi. ISBN 978-80-7204-898-4. (s. 183-217)
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3.13 Modelovani ¢asovych iad pomoci GA

Kli¢ova slova

Genetické algoritmy, modelovani, Casové fady

Cile kapitoly
Procvicit znalosti o genetickych algoritmech, procvicit modelovani ¢asovych fad pomoci

genetickych algoritmi.

Vystupy z uceni
» 16.3 rozumi genetickym algoritmim

» 16.8 modeluje ¢asové fady pomoci genetickych algoritmu

Priklad, uvedeni vzorového ukolu

Seznamte se se zhodnocenim provedenych experimentli a metodickymi doporucenimi
vV praci: STENCL, M. 2010. Predikce a optimalizace redlnych dat pomoci algoritmii umélé
inteligence. Disertac¢ni prace. Mendelova univerzita v Brné. Provozné ekonomicka fakulta.

Dostupné z: https://is.mendelu.cz/lide/clovek.pl?zalozka=13;id=19296;studium=34172.
Jak byste mohli dané metody vyuZit pii zpracovani Vasi diplomové prace?

Reseni:

STENCL, M. 2010. Predikce a optimalizace redlnych dat pomoci algoritmii umélé
inteligence.

Diserta¢ni prace. Mendelova univerzita v Brn€. Provozné ekonomicka fakulta. Dostupné z:
https://is.mendelu.cz/lide/clovek.pl?zalozka=13;id=19296;studium=34172. (s. 91-99)
Podstatné jsou autorova doporuceni pro aplikace v ramci systémi podpory rozhodovani a
pro vyuziti neuronovych siti v ramci analytickych nastroji na trovni opera¢niho
managementu pii paralelnim vyuZzivani statistickych metod. V zavéru uvedl: ,, Obecneé tak
Ize doporucit pouziti neuronovych siti v ramci jednotlivych fazi rozhodovaciho procesu.

Pro nasazeni metod neuronovych siti je tfeba mit na paméti nutnost preucovani site.
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Celkovy proces nového natrénovani sité je vsak mozné kombinovat s ruznymi dalSimi
technikami. Ve vlastni prdaci byla pro odvozeni vhodné topologie pouzita metoda cross-
validace. Se spravné pripravenymi datovymi soubory by bylo mozné metodu
naimplementovat automatizovane. To je i oblast dalsiho pokracovani viastni prace. Jako
dalsi uvadenou metodu pro stanoveni poctu neuronii lze zminit genetické algoritmy. Prdave
pri pohledu na provedené experimenty ve vlastni prdaci je mozné identifikovat hlavni
problém pri pouziti neuronovych siti z hlediska automatizovaného zpracovani. Zcela jiste
se jednd o proces trénovani sité, pomineme-li mohutnost pouzitych datovych souborii.
Problém s mohutnosti datovych souborii lze oznacit za obecny problém i pri pouziti metod
statistiky. Problém trénovani je spojen se dvéma rovinami. Prvni jsou znalosti a zkuSenosti
nutné pro kvalitni natrénovani (véetné volby dalsich typu siti) neuronové sité
S pozadovanou presnosti vystupu. Druhym probléemem je vypocetni narocnost procesu
trénovani. Ani jeden z téchto problémii nelze zatim ucinné eliminovat. Pracovat viak Ize s
naucenou neuronovou siti. Z pohledu uzivatele jsou natrénované neuronové sité cernou
skrinkou, ktera mu vraci poZadované udaje. Mnohdy tak ani nevi, Ze pracuje s neuronovou

siti (Stencl 2010, s. 98-99).

Zadani samostatné prace (ikolu)

Zjistéte studie, které se zabyvaji vyuZitim neuronovych siti pro modelovani na burze
cennych papirt. Porovnejte je, zda autofi doporucuji nahradit statistick¢é metody vyuZzitim
neuronovych siti.

Reseni:

GAVUROVA, B. et al, 2017. Analysis of impact of using the trend variables on
bankruptcy prediction models performance. Ekonomicky casopis. 65(4), 370-383. ISSN
0013-3035.

NORADDIN, M. A., A. A. MOHAMMAD a M. F. MAHDI, 2014. An integrated system
based on fuzzy genetic algorithm and neural networks for stock price forecasting. The
International Journal of Quality & Reliability Management. 31(3), 281-292. ISSN 0265-
671X.
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RAJIHY, Y., K. NERMEND a A. ALSAKAA, 2017. Back-propagation artificial neural
networks in stock market forecasting. an application to the warsaw stock exchange WI1G20.
Aestimatio. -(15), 88-99. ISSN 2173-0164.

ZAKOUTSKY, V., 2013. Modelovini na burze cennych papiri metodami umélé
inteligence. Diplomova prace. Univerzita Pardubice. Fakulta ekonomicko-spravni. Ustav
systémového inzenyrstvi a informatiky. Dostupné zZ:
https://dk.upce.cz/bitstream/handle/10195/51913/ZakoutskyV_ModelovaniNaBurze_ VO _2
013.pdf?sequence=3&isAllowed=y

Studijni literatura

Povinna literatura
DOSTAL, P., 2015. Soft computing v podnikatelstvi a veiejné spravé. Brno: CERM
Akademické nakladatelstvi. ISBN 978-80-7204-898-4. (s. 218-243)
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