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ABSTRAKT

STEINER, Richard: Big Data a ich spracovanie. — Ekonomicka univerzita v Bratislave.
Fakulta hospodarskej informatiky; Katedra matematiky a aktuarstva. — Vedtci zaverecnej
prace: Mgr. Andrea Kaderova. - Bratislava: FHI EU, 2020, 43s.

Cielom bakalarskej prace je objasnit’ v dneSnej dobe tak doéleziti pracu s datami,
spracovanie tychto dat, ich naslednt analyzu. Vyska celkovych maloobchodnych trzieb
odraza uroven kupyschopnosti obyvatel'stva aich rast, naznauje vysSiu spotrebu
obyvatel'stva. Prave preto by mal byt tento makroekonomicky ukazovatel' starostlivo
sledovany ako jeden z hlavnych indikatorov d’alSieho vyvoja ekonomiky. Preto povazujeme
za dolezité¢ analyzovat’ a progndzovat vyvoj maloobchodnych trzieb, aby tvorcovia
hospodarskej politiky mali k dispozicii aj kvantitativny nastroj pri rozhodovani. Praca je
rozdelena do Styroch kapitol. Obsahuje 6 grafov, 3 tabul’ky a 19 obrazkov. V prvej kapitole
strune popiSeme vSeobecné poznatky o Big Data, ich charakteristiku, vlastnosti, postup
spracovania a sposoby akymi sa v sii¢asnosti Big Data vyuzivaji. V d’al$ej asti sa nachadza
hlavny ciel’ a ¢iastkové ciele pre dosiahnutie hlavného ciela. Tretia kapitola je zamerana na
metodologiu ametdody pouzité pre splnenie cielov. Mame tu opisane zakladné
charakteristiky a modely, ktoré sme vyuzili pri analyze anaslednom prognozovani.
V poslednej kapitole aplikujeme metody z predoslej kapitoly a analyzujeme tdaje, kde
nasou hlavnou ulohou je progndza priemernych dennych maloobchodnych trzieb v USA na

nasledujuci rok. Progndzu porovname so skuto¢nym stavom za prvé 4 mesiace roku 2020.

KPuacové slova: Big Data, spracovanie dat, jazyk R, prognéza



ABSTRACT

STEINER, Richard: Big Data and its processing — University of Economics in Bratislava.
The Faculty of Economic Informatics; Department of Mathematics and actuary. -
Supervisor: Mgr. Andrea Kaderova PhD. - Bratislava: FHI EU, 2020, 43s.

The aim of the bachelor thesis is to explain the importance of working with data, processing
of this data and subsequnet analysis. The level of total US retail sales reflects the level of the
purchasing power of population and its growth idicates higher comsumption of the
population. That is why this macroeconomic indicator should be carefully monitored as one
of the main indicators of the further development of economy. Therefore, we consider it
importatnt to analyze and forecast the development of retail sales, so that the architects of
economic policies could use the results of that analysis as quantitative instruments for
making decisions. The thesis is divided into 4 chapters. It contains 6 graphs, 3 tables and 19
images. In the first chapter we briefly describe general knowledge about Big Data, their
characteristics, properties, steps to process it and ways in which Big Data is currently used.
In the next section is the main goal and partial goals for achieving the main goal. The third
chapter focuses on the methodology and methods used to meet the target. We have described
the basic characteristics and models that we used in the analysis and subsequent forecasting.
In the last chapter, we apply the methods from the previous chapter and analyze the data,
where our main task is to forecast the average daily retail sales in teh US for the following

year 2020. We will compare the forecast with the actual situation for first 4 months of 2020.

Key words: Big Data, data processing, R language, forecast
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UvVOD

Témou bakalarskej prace su ,,Big Data aich spracovanie.“ Podla vypoctov
spolo¢nosti IBM bolo v roku 2012 denne vygenerovanych 2,5 exabajtov novych dat, pricom
predpoklady hovoria, Ze tento objem kazdym rokom narasta. Data su generované z réznych
zdrojov, ¢iuz sa jedna o servery, 0sobné pocitace, mobilné telefony, rozne digitalne senzory,

alebo zariadenia oznaCované ako internet veci.

Bakalarska praca je rozdelena do Styroch kapitol. V tivodnej kapitole bakalarskej
prace sme sa venovali v§eobecnym poznatkom o danej problematike. Rozoberame sucasny
stav, definujeme a charakterizujeme Big Data a tiez sa venujeme krokom, ktoré su potrebné
pre spracovanie tychto dat. Na zaver kapitoly uvedieme odvetvia, v ktorych sa analyzy
velkych dat naplno vyuzivaju. Taktiez uvedieme niekol’ko praktickych prikladov pre lepsiu

predstavu, ako Big Data prospievaju modernej spolo¢nosti.

V druhej kapitole sme ur¢ili ciel prace a ¢iastkové ciele pre realizaciu hlavného ciela,
¢o je analyza vyvoja maloobchodnych trzieb v Spojenych Statoch americkych a nasledna
predikcia na buduci rok. Vyslednt predikciu sme porovnali so skutoénym stavom za prvé 4
mesiace roku 2020. Na predikciu sme vyuzili programovaci jazyk R. Tretia kapitola sa
zameriava na postupy akymi data spracovavame a analyzujeme. PopiSeme modely, ktoré

sme testovali na prognézovanie a postupy vyberu toho najlepsieho modelu.

ZavereCna kapitola bola zacielend na analyzu a predikciu priemernych dennych
maloobchodnych trzieb v Spojenych Statoch americky v programovacom jazyku R. Najprv
sme data zozbierali, spracovali a upravili do nami zelanej podoby. Analyzovali sme ich
a nasledne sme aplikovali vybrané modely popisané v tretej kapitole. Na zaklade vysledkov
predbeznych analyz sme vybrali model, ktory najlepSie opisuje nami vybrané data a pouzili
sme ho na predikciu priemernych dennych maloobchodnych trzieb na nasledujici rok 2020.

Predikované data sme porovnali so skuto¢nym stavom prvych 4 mesiacov roku 2020.



1 Sucasny stav rieSenej problematiky a charakteristika Big Data

V sucasnom digitdlom svete sa vyznam aobjem dat neustdle rozSiruje. Vyskum
z roku 2014 od IDC (International Data Corporation) predpoklada, ze celkovy objem dat,
ktory v roku 2013 tvoril 4,4 zettabajtov, sa kazdé dva roky zdvojnasobi do roku 2020 na 44
zettabajtov, Co predstavuje 44 bilidnov gigabajtov dat [8].

Narast dat je badatelny v mnohych oblastiach digitdlneho sveta, ¢i sa jedna
0 informacéné zdroje, socialne siete a média alebo internet veci. Sicasny trend predpoklada
dramaticky narast dat pripadajuci na jednotlivca v spolo¢nosti, ale 0 mnoho vaési objem dat
sa oc¢akava zo strany strojov v podobe logov, GPS zdznamov z mobilov alebo dopravnych

prostriedkov, zaznamenavanie a ukladanie obchodnych transakcii a podobne.

Statne institucie taktieZ generuju velké mnozstvo dat, ktoré s va¢sinou verejnosti
nedostupné. Tieto data zatial’ lezia nevyuzité ¢akajuc na svoj ¢as. Spracovavanie tychto dat
mdze prinasat’ prospech a pomahat’ nielen firmam v stkromnom sektore ale aj obycajnym
ob¢anom a samozrejme predovSetkym Statnym inStitGciam v rozhodovani o velkych

projektoch a investiciach [21].

Podl'a prieskumu Centra pre digitalne vedenie Statu z roku 2018 sa 43 z 50 statov

USA vyjadrilo, ze hl'adaju pracovnu silu v oblasti business intelligence a analyzy dat [22].

Prognozovanie je beznou Statistickou ulohou v podnikani, kde pomaha
v rozhodovani ohl'adom planovania vyroby, prepravy alebo personélu a poskytuje navod na
dlhodobé¢ strategické planovanie. Podnikatel'ské predikcie sa vSak casto robia zle
a zamienaju sa s planovanim a ciel'mi. Progn6zovanie by malo byt neoddelitelnou sucast’ou
rozhodovacich ¢innosti manaZmentu, pretoze moéze hrat' doleziti ulohu v mnohych
oblastiach organizacie. Moderné spolo¢nosti vyzaduju kratkodobé, strednodobé a dlhodobé

predpovede v zavislosti od konkrétneho pouzitia [12].
1.1 Charakteristika Big Data

V roku 2005 Roger Magoulas definoval pojem Big Data ako velké mnozstvo dat,
ktoré nie je mozné spracovat’ pomocou beznych nastrojov a technik, kvoli ich velkosti

a komplexnosti [1].


https://touchit.sk/big-data-fenomen-ktoreho-sa-mame-bat-alebo-ho-vyuzit/84736
https://archives.erepublic.com/GT/GT_Mag_Oct_2018.pdf

Neexistuje presna definicia, ale vSetky maju nieco spolo¢né a to, ze Big data je pojem
pre subor dat, ktorych rozsah je natol’ko velky, ze je tazké ich spracovat’ v rozumnom case

tradicnymi databazovymi néstrojmi alebo aplikaciami.

Big Data su charakterizované najcastejSie tromi hlavnymi znakmi ,,3V*“ volume
(objem), velocity (rychlost) a variety (rozmanitost’) a d’al§imi 2 znaky value (hodnota) a

veracity (vierohodnost)).

Obrazok ¢. 1: Zakladné vlastnosti Big Data

BIG
DATA

HODNOTA ROZMANITOST

Zdroj: Vlastné spracovanie

Okrem tychto zékladnych znakov sa uvadzaju aj iné charakteristiky ako viscosity
(zlozitost’), variability (premenlivost’), volatility (trvanlivost), viability (pouzitelnost) a

validity (platnost)).

1.1.1 Objem

Uz zndzvu Big Data vyplyva, Ze sa jednad o vel'ké mnozstvo dat, ktoré sa denne
generuje zréznych zdrojov ako st socidlne média, stroje, obchodné procesy, l'udska
interakcia atd’. Taktiez ak konkrétne tidaje chceme povazovat’ za Big Data alebo nie, zavisi
to od objemu udajov ktoré mame k dispozicii. Preto prave objem je jednou z charakteristik,

ktoru je potrebné zohladnit’ pri rieSeni velkych dat. Teraz su l'udia prepojeni viac ako
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kedykol'vek predtym atoto prepojenie vedie Kk viacSiemu poctu datovych zdrojov, o

nasledne vedie k tomu, ze mnozstvo dat neustale rastie [2].

V sticasnej dobe sa mnozstvo dat rychlo rozsiruje a Vv blizkej budtcnosti bude aj

nad’alej zaznamenany ich exponencialny narast [13].

1.1.2 Rychlost

Tato charakteristika odkazuje na frekvenciu s akou su data tvorené , uchovavané
a zdielané v redlnom case. Napriklad senzory v modernych autdch, ktoré monitoruju
a odosielajui rozne aspekty vykonu vozidla, potrebuji byt’ spracované v redlnom ¢ase. Data
s generované rychlo a tym padom musia byt’ spracované rovnakou rychlost'ou [6].

Rast poctu digitalnych zariadeni, ako su smartfony, vedie k rychlemu vytvaraniu dat

a zvacsuje potrebu ich spracovania v realnom ¢ase [7].

1.1.3 Rozmanitost

Spracovavané data pochadzaju z r6znych zdrojov, obsahuji rozne typy dat asu
ukladané v roznych formatoch ako st napriklad dokumenty, databazy alebo data o polohe
GPS. Big Data obsahuju heterogénny format dat. Existuju Strukturované, nestruktirované
a semi-strukturované formaty dat. [6]

Nestrukturované data predstavuju viac ako 80% dat v spolo¢nostiach a ich zdrojom
su obvykle socidlne siete. Ako priklad neStruktarovanych dat mozeme uviest’ videa, filmy,
fotografie, finan¢né transakcie, e-maily alebo meteorologické zaznamy [11].

Pokial’ ro6znorodost” datovych zdrojov rastie, rastie aj zlozitost' ziskavania hodnoty
z tychto dat. Cudia nem6Zu zvladat’ takéto zataZenie, a preto je mozné v takomto pripade
pouzit’ techniku ,,deep learning* (hlboké ucenie). Siete pre hlboké ucenie mézu zaistit’

pouzivanie roznych datovych formatov pre ziskavanie hodnoty [2].

1.1.4 Hodnota

Dal§im charakteristickym znakom je hodnota, ktora rozsiruje povodné hlavné znaky
,»3V*“. Nejde o vlastnost’, ktort maju len Big Data, ale ide o vS§eobecnu vlastnost’ toho, Ze
data, ktoré spracovavame by mali mat’ pre nas hodnotu a mali by byt’ prinosom. Je dolezité

aby analyza Big Data smerovala k vysledkom, ktoré organizacii prinesi hodnotu [6].
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Pre lepSiu predstavu, ako sa z Big Data ziskava hodnota, spolo¢nost’” McKinsey &
Company spravila vyskum v oblasti zdravotnej starostlivosti a maloobchodnom sektore
v Spojenych Statoch americkych, v sprave verejného sektoru Eurdpskej tnie, v globalnom
vyrobnom sektore a globalnych osobnych datach o polohe. Pomocou tohto vyskumu
zdoraznili, ze Big Data maju obrovsky vyznam pre hospodarstvo, zlepSuju produktivitu
a konkurencieschopnost’ podnikov i verejného sektoru a dokonca prinasaju vyhody aj pre

spotrebitel'ov.

1.1.5 Vierohodnost

Ak teda chceme ziskat’ hodnotu z dat, ktoré zbierame, musia tieto data pochadzat
z doveryhodného zdroja. Ziskané data mozu byt neuplné, nejasné a nekonzistentné, preto

pri analyze a porovnavani treba zistit’, ktoré data su vierohodné a ktor¢ nie.

IBM pridalo vierohodnost' do konceptu ,,3V*, ¢o ukazuje na nespolahlivost
stvisiacu s niektorymi zdrojmi dat. Napriklad z komunikacie na socialnych sietach, kde

pocity zakaznikov obsahuju dolezité informacie, ale st neisté kvoli 'udskému usudku [7].

1.1.6 Dalsie charakteristiky

Okrem zakladnych charakteristik ,,3V*, hodnoty a vierohodnosti boli nasledne

pridané nové charakteristiky:

= Zlozitost
Komplexna sprava obrovského a roznorodého datového suboru je zlozita kvoli

korelacii a vzajomnym zavislostiam v strukture Big Data [10].

=  Premenlivost’
Casto sa stava, Ze rychlost’ Big Data nie je konzistentna kvoli skutoénosti, Ze tieto

data s generované prostrednictvom obrovského mnozstva zdrojov [10].

* Trvanlivost
Téato charakteristika ukazuje, ze Big Data maji obmedzenii dobu platnosti
a uchovavania. Pre plné vyuzitie potencialu Big Data by sa malo ur¢it, kedy tieto

data uz nie st relevantné a nemozu byt pouzité pre analyzu [10].
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=  PouzitePnost’
Pre analyzu Big Data by mali byt vybrané urcité atributy, ktoré S najvacSou
pravdepodobnostou mozu predpovedat’ najvyznamnejSie faktory, ktoré
ovplyvituji podnikové vysledky. Pokiall sa pomocou Statistickych testov
a vypoctov zisti, Ze medzi tymito premennymi je vyrazna koreldcia, procesy
generovania a zhromazd’ ovania tychto dat by mali byt zlepsené, ¢o d’alej umozni

sledovanie objavovanych suvislosti [10]

= Platnost
Aj napriek tomu, ze datovy stibor mdze byt vierohodny, moze sa stat’, Ze mu zle
porozumieme a tym padom moéze byt neplatny. Platnost’ zdrojov produkujtcich
Big Data a analyzy by mali byt exaktné, pokial tieto vysledky budu nasledne

pouzité pri procese rozhodovania [10].
1.2 Spracovanie Big Data

Udaje su zhromazd'ované v obrovskom rozsahu a pohanaju vicsinu aspektov
modernej spoloc¢nosti, vratane mobilnych sluZieb, maloobchodu, vyroby, finan¢nych
sluzieb, biologickych a fyzikalnych vied. Rozhodnutia, ktoré sa predtym zakladali na
dohadoch alebo starostlivo skonStruovanych modeloch, sa teraz mézu robit’ na zaklade

samotnych udajov. Spracovanie Big Data prebieha nasledovne

1.2.1 Zhromazdovanie dat

Zber udajov je prvym krokom v procese spracovania dat. V tejto faze sa data
nespracovavaju pretoze pred spracovanim sa musi urcit, ktoré data sa budua zbierat’ a ako sa
nasledne budi nahravat. Udaje sa ziskavaju zroznych dostupnych zdrojov. Proces
zhromazd’'ovania musi zabezpecit, aby zozbierané udaje boli presne definované a
doveryhodné. Zhromazdené udaje budu neskor pouzité ako informécie a prave preto musia
byt’ v o najvyssej kvalite. VSetky tieto faktory budu mat’ vyrazny vplyv na kone¢ny vystup
[18].

Vicsina udajov nie je predmetom zaujmu a je mozné ich filtrovat’. Jednou z vyziev
je definovat’ tieto filtre takym sposobom, aby sa zredukovalo celkové mnozstvo udajov
aostali iba relevantné udaje, s ktorymi sa bude pracovat. Eliminacia nepotrebnych dat

pomdze k zrychleniu nasledujucich faz. DalSou vyzvou je automatické generovanie
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spravnych metadat, ktoré popisuju, ¢o za udaje si nahrané, ako su nahrané a aké parametre

maju nahrané data [16].

1.2.2 Priprava a Cistenie udajov

Casto sa stava, Ze zozbierané udaje nie su vo formate, ktory je vhodny na analyzu.
Priprava predstavuje manipulaciu s datami do formy, ktorda je vhodnd pre
d’alSie spracovanie. V tejto faze sa ,surové” udaje vycistia a dokladne kontroluju, ¢i
neobsahuju chyby alebo nespracované data. Analyzovat' data, ktoré neboli starostlivo
skontrolované, moze viest' k vel'mi zavadzajucim vysledkom, ktoré su silne zavislé od
kvality vstupnych udajov. Zla datova kvalita ¢i rozna datova komplexnost’, sposobena

nestruktirovanymi datami a rozlicnymi formatmi, robi tuto fazu ¢asovo najnaro¢nejsiu [16].

1.2.3 Datova integrdcia

Vzhl'adom na réznorodost’ udajov, nestaci ich iba zaznamenat’ a vlozit’ do databazy.
Ak sa v tlozisku nachadza iba hromada mnozin udajov, je nepravdepodobné, ze by niekto
iny mohol opétovne tieto data pouzit'. Pre efektivnu analyzu dat je potrebné aby sa overené
udaje pretransformovali do strojom cCitatel'nej formy, ktord je zrozumitelnd pre pocitace a

je automaticky riesitel'na [9].

Na spracovanie udajov je potrebné vel'ké mnozstvo vypoctového vykonu, takze sa
vacSina Udajov musi riadit’ formalnou a prisnou syntaxou. Kvoli ndkladom sa mnohé

podniky uchyl'uji k outsourcingu tohto procesu.

1.2.4 Priprava a Cistenie udajov

Pocas tejto fazy sa vlozené tudaje spracovavaji pomocou roéznych algoritmov
strojového ucenia a umelej inteligencie. Ciel'om je vytvorit’ vystup respektive interpretaciu

udajov.

Metody pre spracovanie a dolovanie Big Data sa zdsadne liSia od tradi¢nej Statistickej
analyzy pouzivanej na malej vzorke. Big Data st ¢asto chaotické, dynamické, heterogénne,
vzajomne prepojené¢ a nedoveryhodné. AvsSak aj napriek tomu su tieto chaotické data
hodnotnejSie ako malé vzorky, pretoze vSeobecné Statistiky ziskané z beznych vzorcov
a korelacnej analyzy zvycCajne prevazuji nad individualnymi odchylkami a Casto odhal'uji

spol'ahlivejSie skryté vzorce a vedomosti [9].

14



1.2.5 Interpretdcia

Najpodstatnejsim krokom spracovania Big Data je interpretacia. Analyzovat’ Big
Data je jedna vec, ale ak pouzivatel’ nevie spravne pochopit’ vysledky tak to neprinesie
ziadnu hodnotu. Datovy analytik musi vysledky analyz spracovat’ do takej podoby aby boli
zrozumitelné aj pre ostatnych riadiacich pracovnikov spolocnosti. Vysledky su
prezentované vacsinou vo forme grafov, videi, audia, obrazkov alebo obycajného kratkeho

textu [16].
1.3 Vyuzitie Big Data

Big Data sa pouzivajii najméd v IT sektore, v ktorom spolo¢nosti ako Google
a Microsoft analyzuju r6zne data, aby spravili ur€ité rozhodnutia, ktoré maju neskoér dopad
na st¢asné a budtce technologie. AvSak Big Data pouZzivajt aj iné spolo¢nosti ako napriklad
Amazon alebo Netflix, ktoré na zaklade dat, odporucaju svojim zakaznikom - pouzivatel'om

urcité polozky alebo filmy, ktoré by sa im mohli pacit’.

1.3.1 Financie

Banky a ostatné spolo¢nosti poskytujice finanéné sluzby zhromazduji obrovské
data o svojich klientoch. Poc¢as rokov premenili tieto data na konkuren¢nti vyhodu. Medzi
najvicsie problémy tohto odvetvia patria - podvody s kreditnymi kartami a cennymi
papiermi, vykazovanie podnikovych tuverovych rizik alebo archivacia auditorskych

zaznamov [17].

Vlady prijimaja zédkony, ktoré priamo ovplyviiuju toto odvetvie. Americka komisia
pre cenné papiere a burzy (SEC) vyuziva big data na monitorovanie finan¢nych trhov.
Pouzivaju nastroje na sietovu analyzu a spracovanie prirodzeného jazyka aby zachytili

nezakonnu obchodnu aktivitu na tychto trhoch.

Banky ziskavajii informécie o svojich klientoch procesom nazyvanym ,KYC*
(Know your customer). Je to proces overovania totoznosti jednotlivych klientov. Spoliehaju
sa na ziskané udaje aby dokézali napriklad zabranit’ praniu Spinavych penazi, kradezi
identity alebo inym finanénym podvodom. Analyza idajov méze spolo¢nostiam pomoct’ pri
identifikacii moZznych podvodov. Jeden prediktivny model strojového ucenia vytvoreny
spolo¢nostou QuntumBlack uz v prvom tyzdni pouzivania zistil podvodné transakcie v

hodnote 100 000 americkych dolarov [19].
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Bank of America vytvorila virtudlneho asistenta s nazvom Erica, ktory vyuziva
prediktivnu analyzu a nastroje na spracovanie prirodzené¢ho jazyka, aby zdkaznikom
pomohla zobrazit’ historiu bankovych transakcii alebo informécie o bliziacich sa platbach.
Zastupcovia Bank of America tvrdia, Ze asistent nakoniec prestuduje zvyky I'udi a poskytne

prislusné finan¢né poradenstvo.

1.3.2 Priemysel

Digitdlna revoltcia zmenila aj vyrobny priemysel. Vyrobcovia hl'adaju nové
spdsoby, ako vyuzit’ data, ktoré generuju, napriklad na zlepSenie prevadzkovej efektivnosti,
zefektivnenie obchodnych procesov a odhalenie poznatkov, ktoré prinest zisk a rast. Big
data m6zu pomdct’ predpovedat’ zlyhanie strojového zariadenia. Potencialne zlyhania je
mozné zistit' analyzou Udajov, ktoré su rézneho formatu, ako st vek zariadenia, model
zariadenia, znacka, Gdaje zo senzorov, chybové hldsenia, teplota motora a d’alSie. Vd’aka
tymto udajom moézu vyrobcovia maximalizovat' bezpecnost' a Cas prevadzkyschopnosti
zariadenia a tym padom aj optimalizovat’ naklady na udrzbu. Prevadzkova efektivita je
jednou z oblasti, v ktorych maji big data najvacsi vplyv na ziskovost. Vd’aka udajom sa
mozu vyrobné procesy analyzovat, hodnotit’ a podniky moézu aktivne reagovat’ na spétnu
vizbu od zakaznikov a predvidat’ budiice poziadavky. Optimalizacia vyrobnych liniek moze
znizit néklady a zvysit prijmy. Vel'ké idaje méZzu vyrobcom pomoct’ pochopit’ tok vyrobkov
cez ich vyrobné linky a zistit’, ktoré oblasti méZu byt prinosom. Analyza tdajov odhali,
ktoré kroky vedu k prediZeniu vyrobného procesu a ktoré oblasti spdsobuji oneskorenie
[17].

Dnes prakticky uz kazda firma dokaZe sledovat’ tisice parametrov vo svojom
vyrobnom procese. Analyzou enormného mnozstva dat, ktoré stale pribudaju, dokaze firma
predikovat’ potrebu servisnych zasahov a preventivnych opatreni, ¢o ma za nasledok

Setrenie pri pripadnych neoc¢akavanych odstavkach z dévodu poruch [4].

1.3.3 Zdravotnictvo

Zdravotnicke organizacie pouzivaji data na rozne Ucely od zlepSenia ziskovosti po
pomoc pri zachrane Zivotov. Zdravotnicke spolo¢nosti, nemocnice a vedci zhromazduju
obrovské mnozstvo udajov. Tieto data su vel'mi uzitocné, avsak nie vtedy ak st navzajom
izolované. Big data moézu hrat' doélezitu ulohu v genomickom vyskume. Vedci mézu

pomocou udajov identifikovat gény chordb, aby pomohli pacientom urcit zdravotné
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problémy, ktorym moézu v buducnosti Celit. Vysledky moézu dokonca zdravotnickym

organizaciam umoznit’ navrhnut’ $pecializovanu liec¢bu [17].

Nositel'né sledovacie zariadenia prenasaji udaje lekdrom a informuju ich, ¢i pacienti
uzivali lieky alebo ¢i sa lieCia podl'a stanoveného planu. Zozbierané idaje v priebehu ¢asu
poskytnu lekdrom komplexny pohl'ad na pacientov zdravotny stav a pontikaji podrobnejsie
informacie ako obyc¢ajné osobné navstevy. Okrem iného, data a analyzy pomahaju
nemocniciam skratit’ cakaciu dobu a zlepsit’ starostlivost’. Niektoré platformy skimaju udaje
hromadne, nachddzaju v nich vzorce a nasledne davaju odporiacania na dosiahnutie pokroku
[19].

1.3.4 Maloobchod

Konkurencia v maloobchode je vel'mi vel'ka. Spolo¢nosti sa snazia byt’ v nieCom iné,
vynimoc¢né, aby sa odlisili od tych ostatnych. Vel'ké data sa pouzivaji vo vSetkych fazach
maloobchodného procesu - od vyvoja produktov po predikciu buduceho dopytu az po
optimalizaciu online stranky a kamenného obchodu. Analyza dat poskytuje informacie
potrebné na udrzanie spokojnosti zakaznikov. Maloobchodnici vyuzivaju big data a hl'adaju
nové spdsoby, ako si ziskat’ a udrzat’ zakaznikov. Velké data mézu pomoct’ predvidat’ dopyt
zakaznikov. Klasifikaciou kIi€ovych atribitov minulych a stGcasnych produktov a
naslednym modelovanim vztahu medzi tymito atribitmi, mézu vytvarat prediktivne modely
pre noveé produkty a sluzby. Spolo¢nosti musia analyzovat’ vel’ké mnoZstvo udajov, rézneho

formatu, na zaklade ktorych potom vytvoria segmenty, podl'a spravania sa zakaznika [17].

Kazdy zékaznik ma pre spolo¢nost’ hodnotu. Avsak niektori prindsajii vysSiu hodnotu
ako ini. Big data poskytuju informacie o spravani a vydavkoch zakaznikov. Spolo¢nosti
musia analyzovat® velké mnozstvo tudajov o zakaznickych transakciach a wvytvorit
sofistikované modely, ktoré skiimajii minulé spravanie a predpovedaji buduce kroky.
Akondhle poznaji tych najlepSich zakaznikov, marketing ich mdze zacielit’ Specidlnymi

ponukami [17].

Spolocnosti v tomto sektore pracuji s réznymi druhmi dat. Mozu to byt udaje od
zakaznikov prostrednictvom vernostnych kariet, ekonomické a demografické udaje, socidlne
siete a web. Vd’aka tymto informaciam potom moézu napr. vytvarat obchodné stratégie,
predpovedat’ dopyt, upravovat’ ceny, identifikovat potencialnych zakaznikov a udrzat’ si

stcasnych [5].
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1.3.5 Stat

Vladne institucie v USA celia niekol’kym technickym a manazérskym vyzvam,
pokial’ ide o datova analyzu. Obcania budu pravdepodobne ochotnejsi poskytovat’ citlivé
auzitoéné udaje vladam, ak tieto udaje vyuziju pre zvySenie kvality Zivota a zlepSenie
verejnych sluzieb. Vlady musia urcit’, aké druhy udajov skutoéne potrebuju. Pri mnohych
analytickych ulohach, napriklad pri merani efektivnosti programu, ktory chct zaviest, by
interné udaje mohli byt’ vSetko Co je potrebné. Ale pri ulohach ako odhalovanie podvodov

alebo projekcia vynosov st externé data nevyhnutné pre spracovanie analyz [23].

Big Data mozu byt’ uzitocné pri sprave prirodnych zdrojov ako su pdda, lesy alebo
voda. Napriklad agentira pre ochranu zivotného prostredia vedie databazu ohl'adom
regulovanych objektov, ktora sa nazyva ECHO. Tato databaza poskytuje integrované udaje

o zhruba 800 000 objektoch ohl'adom splnenia a dodrzovania enviromentalnych regulacii
[24].

Spojené Staty americké maju jeden z najmodernejSich systémov spravy dani pre
rozne sektory hospodarstva. AvSak aj napriek tomu, podla vladnej agentiry IRS, ktora
spracovava dane, stat pride zhruba o 300 miliard USD kvoli chybam v zdanovani alebo pre
podvodné praktiky. IRS vyuziva Big Data na boj proti tymto problémom. Robo-audity
spracovavaju danové priznania aporovnavaju ich zudajmi ztretich stran ako su
poskytovatelia platobnych kariet, internetové platobné systémy, socialne média, e-mail
a mnoho d’alSich. Zber a analyza tychto tidajov umoznuju IRS vytvérat’ a sledovat’ unikatne
atribty tykajice sa financného spravania, jednoduchsie vymahat dane a bojovat’ proti

problémom [20].
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2 Ciel’ prace a metody skimania

Cielom prace je analyzovat’ a prognézovat’ vyvoj dennych maloobchodnych trzieb
V Spojenych Statoch americkych na zaklade vybranych modelov v programovacom jazyku
R. Maloobchodné trzby predstavuju jeden z vyznamnych makroekonomickych ukazovatel,

ktory vypoveda o vykonnosti ekonomiky a st délezitym faktorom pre rast ekonomiky.

Pre potreby prace musime byt oboznadmeny so zakladnymi principmi Statistky
a algebry. Na spracovanie pouzijeme programovaci jazyk R, ktory je urCeny pre Statistickt
analyzu a grafické zobrazenie dat. Vzhl'adom na to, Ze je open source, ma za sebou
mimoriadne vel’ka komunitu l'udi, ktori ho neustdle aktualizujii o najmodernejsie techniky.
Pre spracovanie problematiky budeme potrebovat’ balik s nazvom fpp2, ktory obsahuje
funkcie pre progndzovanie a grafické zobrazenie dat. Programovaci jazyk R sa stal

Standardom v mnohych oblastiach Statistiky.

Pomocou vybranych metdd analyzujeme vybrané data ana zaklade komparacie
vybranych ukazovatel'ov, vyberieme ti najvhodnejsiu metodu pre naslednu prognozu. Aby
sme splnili hlavny ciel' prace, predstavime Ciastkové ciele, vdaka ktorym bliZSie

Specifikujeme nasu problematiku:

e Transformécia a Uprava dat;

e Analyza vyvoja dennych maloobchodnych trzieb v USA od zaciatku roka
1992 do konca roka 2019;

e Testovanie vybranych modelov a vyber najvhodnejSieho modelu;

e Urcenie  kratkodobej  prognoézy  vyvoja  priemernych  dennych
maloobchodnych trzieb v USA pomocou vybraného modelu a porovnanie so

skutocnym stavom za prvé 4 mesiace roku 2020
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3 Metodika prace a metody skumania

Pred samotnou analyzou, je dolezité zhromazdit’ informacie o danej problematike.
Tato kapitola bakalarskej prace sa zameriava na teoreticky opis zakladnych vlastnosti

casovych radov a metodiku, ktort sme vyuzili pri analyze dat.

3.1 Transformacia a uprava dat

Uprava historickych udajov méze Gasto viest’ k jednoduchsej prognoze. Zaoberame
sa dvomi upravami: Giprava kalendara a iprava inflacie. Ugelom tychto tprav a transformacii
je zjednodusit’ vzorce v historickych tidajoch odstranenim znamych zdrojov variacie alebo
zvySenim konzistentnosti modelu v celom subore dat. JednoduchSie vzorce vedu

K presnej$im progndzam.

Kalendar — vzhl'adom na to, Ze zdkladné udaje predstavuju mesacné maloobchodné
trzby, medzi mesiacmi budu rozdiely len kvoli rozdielnemu poctu dni, preto tieto data

upravime do podoby priemernych dennych maloobchodnych trzieb.

Inflacia — data st ovplyvilované hodnotou penazi a prave preto ich musime eSte
pred samotnym modelovanim upravit’. Finan¢né ¢asové rady sa zvyc€ajne upravuju tak, aby

sa vSetky hodnoty uvadzali v pefiaznych hodnotach za konkrétny rok.

3.2 Analyza zloZiek ¢asového radu

Casovy rad, mozeme chapat’ ako stbor pozorovani, ktoré su chronologicky zoradené
VO vzostupnom poradi. Pomocou ¢asového radu teda zaznamenavame pohyb skimanej
premennej. Vychadzame z rozdelenia ¢asového radu na Styri formy pohybu, a to trendovy,
sezonny, cyklicky a ndhodny. V praktickych tillohach sa najcastejSie stretivame s potrebou
oddelit’ a vycistit' trendovy asezénny vykyv ana zéklade takto upraveného modelu

vypocitat’ prognozu.

Trend — ak hodnoty pozorovani rasti alebo klesajii s casom, tak hovorime
0 posobeni trendovej zlozky. Ak hodnoty pozorovani rasti alebo klesaju s Casom, tak
hovorime o posobeni trendovej zlozky. Trend v casovych radoch vyjadruje hlavnt dlhodobt

tendenciu vo vyvoji radu v Case.

Sezonna zlozka - ide 0 opakovanu kratkodobu fluktuaciu hodndt pozorovanej

premennej s periodou jeden rok alebo kratSou.
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Zatial' ¢o modely exponencialneho vyhladzovania su zalozené na opise trendu
a sezénnosti udajov, cielom modelov ARIMA je opisat’ autokorelacie v idajoch. Prave

preto tato metdda vyzaduje stacionarne Casové rady.

Stacionarita — je vlastnost’ ¢asového radu, ktora u hodnét vyvolava tendenciu vracat’

sa ku konstante. Stacionaritu mézeme chapat’ v dvoch zmysloch a to:

e Vstriktnom zmysle mdézeme pozadovat nemennost skimanej néhodnej
premennej v ¢ase, bez ohl'adu na to, aky si z nej vyberieme ¢asovy usek.
e Vslabom zmysle ako nemennost zakladnych Statistickych mier skiimanej

nahodnej premennej v Case, teda jej strednej hodnoty rozptylu a kovariancie.

Ekonomické casové rady casto obsahuju trend apreto beznym javom je
nestacionarita procesu vzhladom na priemer. Preto sa musi casovy rad hodnot
transformovat. Ak trend ¢asového radu je linearny, potom jednoduché prvé diferencie

proces stacionarizuju [14].

Poznédme niekol’ko sposobov transformacie, pre nase potreby prace pouZzijeme 1.
diferenciu ako obvykly spdsob pre ziskanie stacionarneho radu. Diferencovanie je vypocet
zmeny medzi po sebe idicimi pozorovaniami v pévodnom casovom rade, a moze byt

zapisané ako:
Vit =Y~ Ve-1

Kde: y; je rozdiel medzi zavislymi premennymi v Case t
v; je hodnota premennej v Case
V:—1 J& hodnota premennej posunuta o jedno obdobie

t sa nesmie rovnat’ 0, pretoZe neexistuje diferencia pre 1. pozorovanie y;
3.3 Predik¢éné metédy a ich porovnanie

Niektoré predikéné metoddy su prekvapivo jednoduché a ticinné pri tvoreni
predikcie. Pre potrebu bakalarskej prace je nutné opisat’ modely, ktoré budeme zvazovat’

pre prognozu casového radu.

Naivny model

Naivné modely vyjadruju hypotézy o vztahu medzi dvoma hodnotami tej istej

premennej, ktort sledujeme v obdobiach bezprostredne nasledujucich po sebe. Na rozdiel
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od inych prognostickych technik ich moézeme pouzit’ pre tvorbu progndzy aj vtedy, ked’

disponujeme malym rozsahom empirickych pozorovani.

Ak hodnoty premennej v Case rastd, tak mézeme pouzit’ iny typ naivého modelu —
tzv. sezénny naivny model. Tento typ urcuje budicu hodnotu pomocou poslednej
pozorovane] hodnote ztej istej sezony, vnasom pripade ztoho ist¢ého mesiaca

predchadzajiceho roka. Model mézeme zapisat’ v tvare:

YT+nT = VT+h-m (k+1)

kde  Jr4nr - skratka pre odhad yr,, na zaklade dat y,,...,yr
m je sezonna pridda

k je pocet pozorovani v prognézovanom obdobi

Model vychadza zpredpokladu, Ze rovnaky prirastok ako zaznamenavame

Vv su¢asnom obdobi, zaznamenavame aj v obdobi prognézovanom [12].

Exponencialne vyrovnavanie

Dalsou metoda ktora by mohla byt vhodni na analyzu udajov je metoda
exponencialneho vyrovnéavania.

Exponencialne vyrovnavanie patri medzi tzv. adaptivne modely, ktorych hlavnou
vlastnost'ou je, Ze najnovsie pozorovania casového radu povazujeme za najdolezitejSie pre
vytvorenie prognézy. Zdoraznenie najneskorSich hodnét premennej je mozné dosiahnut
vol'bou odlisnych véah jednotlivych pozorovani tak, aby tie najnovSie udaje mali najvacsiu

vahu [15].
Vranr =X yr+ < (1=0)yr_y + o« (1— ) 2yr_y
o — vyrovnavacia konsStanta, kde 0 <o <0

Ak sa vyrovnavacia konS$tanta blizi nule, vdcSia vdha sa pripiSe pozorovaniam
v minulosti, aak sa konStanta blizi k jednotke viac vahy sa prisudzuje nedavnym
pozorovaniam.

Tato metoda sa vyuziva najma na kratkodobé predikcie. Jej vyhodou je, ze sa hodi

na predikciu dat, pri ktorych nie je jasné ¢i obsahuju trendovu alebo sezoénnu zlozku.
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Box-Jenkinsova metodologia ARIMA modelov

Boxova-Jenkinsonova  metodologia je  vychodiskom pre  modelovanie
nestaciondrnych casovych radov a sezénnych ¢asovych radov. V sticasnosti sa tato technika

pouziva ako novy smer dynamického modelovania ekonomickych javov.

Nevyhnutnou podmienkou pre vyuzitie metdd je stacionarita casového radu.
Exponencialne vyhladzovacie modely amodely ARIMA (model autoregresnych
integrovanych kizavych priemerov) si dva najpouZivanejSie pristupy k prognézovaniu
casovych radov. Zatial' co modely exponencialneho vyhladzovania st zalozené na opise
trendu a sezonnosti udajov, cielom modelov ARIMA je opisat’ autokorelaciu v tidajoch [12].
ARIMA model sa sklada z 3 procesov:

Autoregresny proces (AR)

Vyjadruje modelovanie vyvoja hodnét casového radu na zaklade casovo
oneskorenych hodndt toho istého ¢asového radu, teda zéavislost' casového radu od jeho
vlastnych oneskorenych hodnét. Pracuje so zavislostou medzi pdvodnymi hodnotami
a oneskorenymi hodnotami casového radu. Proces ndm pomédha modelovat’ linedrnu

zavislost’ hodnot ¢asového radu y; od p oneskorenych hodnét.

Ye=C+ P1Yec1 T PoVe o+t Ppyip + o€

kde e;je ndhodna premenna

Proces kizavych priemerov (MA)

Vyjadruje linedrnu zavislost' hodnot ¢asového radu y; od q oneskorenych hodndt
néhodnych $okov e,. Podstatou kizavych priemerov je popisat’ vyvoj hodnét ¢asového radu

pomocou ¢asového radu ndhodnych Sokov.

ye=c+ e+ prer1+ e+t Pgeg

Proces Integracie (I)

Ak skombinujeme diferencovanie s autoregresnym modelom a modelom kizavych
priemerov dostaneme nesezonny ARIMA model. Pri tvorbe tohto modelu je dolezité

nestacionarny Casovy rad transformovat’ na stacionarny pomocou diferencii. To znamena,

23



ze povodny rad nahradime radom vytvorenym z jeho diferencii prvého, druhého alebo
vysSieho radu. Tieto ¢asove rady reprezentuju tzv. integrované procesy.

ye=c+ ¢1yiq + ot (nbpyé—p + 0161+ + Ogerg + e
Porovnanie prognoz

Presnost’ pouzitych prognostickych metod overujeme pomocou dvoch vybranych

charakteristik.
Smerodajna odchylka chyb prognoz

Je ¢asto pouzivanym meradlom rozdielu medzi prognézovanymi a skutoénymi
hodnotami ¢asového radu. PouZiva sa pri rozhodovani o vybere najvhodnejsiecho modelu,

ktory najlepsie opisuje vybrany ¢asovy rad.
n
1 N
RMSE = |~ (v~ 9))
t=1

Vyberdme model, ktory bude mat’ najmensiu hodnotu tejto odchylky.

Autokorela¢na funkcia

Typickym znakom c¢asovych radov je silna korelovanost. Autokorelacna funkcia
urcuje mieru linearnej zavislosti Casovo posunutych veli¢in y,a y,_, . Koeficienty aurokorelacie

rezidui su definované vzt'ahom

_ Yi=ks1Ve =D Gk — 7)
Ty = T —>
Yi=1(Ve — ¥)
Kde T je dizka ¢asového radu

Grafické zobrazenie autokorelacnej funkcie sa nazyva korelogram. Tento graf
nachadza uplatnenie pri modelovani ¢asovych radov a pri ich dekompozicii. Jednotlivé
stipce autokorela¢nej funkcie zobrazuju autokorelaéné koeficienty, ktoré vyjadruji silu
linearnej zavislosti medzi hodnotami ¢asového radu. Cielom je aby tieto stipce neprekroéili

ur¢itd hodnotu.
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4 Vysledky prace

4.1 Udajova zakladia

Data, ktoré pouzijeme na analyzu ¢erpame z databazy FRED-u (Federal Reserve

Bank of St. Louis — Federalna rezervna banka v St. Louis). Udaje o maloobchodnych trzbach

v USA st zaznamenavané v mesacénych intervaloch od roku 1992 do decembra 2019

V nominalnych americkych dolaroch.

FRED .~ — s

Graf ¢. 1: Maloobchodné trzby v USA od roku 1992 do 2019

Retad Sales: Rotad

Zdroj: www.fred.stlouisfed.org, 2020

Avsak predtym ako zacneme analyzovat' udaje, upravime ich aby sme mohli

vysledky jednoduchS$ie interpretovat. Stiahnuté data su v nominalnych dolaroch, ale

vzhl'adom na to, Ze peniaze sa znehodnocuju inflaciou, upravime tieto data o inflaciu. Bez

tejto Gpravy by sme predikovali zmenu trzieb a zaroven zemenu inflacie v jednom. Preto

upravime data tak, aby sme ich mali v sti¢asnej redlnej hodnote USD. Ako bazickt hodnotu

sme vybrali hodnotu CPI v decembri 2019. Nasledne kazdy mesiac vydelime poc¢tom dni,

¢im ziskame hodnoty priemernych dennych trzieb v danom mesiaci.

Tabul’ka &.1: Cast’ udajovej zakladne od roku 1992 do roku 2019 v MS Excel

Trzby v mil. Trzby v mil. Pocet Priemerné
Datum UsD CPI index uUsD dniv denné trzby
(nominalne) (12/2020) mesiaci | v mil. USD
1992-01-01| 130683 |138,300 |0,535125598 | 244209,9584 31 7877,740595
1992-02-01 | 131244 |138,600 | 0,536286391 | 244727,4483 29 8438,877528
1992-03-01 | 142488 |139,100 |0,538221046 | 264738,8114 31 8539,96166
1992-04-01| 147175 |139,400 |0,539381839 | 272858,6492 30 9095,288307

Zdroj: Vlastné vypocty v MS Excel.
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Stipec A — datum, B — Trzby v miliénoch v nominalnych USD, C — CPI (Index
spotrebitel'skych cien), D — index (CPI v decembri 2019 + CPI v danom mesiaci), E —
Mesacné trzby v milionoch USD upravené o inflaciu, F — pocet dni v mesiaci, G — Priemerné

denné trzby v miliénoch USD upravené o inflaciu.

Na analyzu pouzijeme priemerné denné trzby v USA, ¢ize vysledok predikcie buda

priemerné trzby za jeden denn v mesiaci.

4.2 Integracia a spracovanie dat

Pre spracovanie tidajov sme pouzili programovaci jazyk R, ktory postacuje na
analyzu dat a ich grafické zobrazenie. Prvy krok bude vlozenie dat do R pomocou funkcie

read_excel() a nasledné zobrazenie a kontrola tidajov cez funkciu view()

Obrazok ¢.2: Vlozenie dat pomocou funkcie read excel() a zobrazenie dat cez view()

priemerne_denne_maloobchodne_trzby <- read_excel("D:/Rko/data/priemerne_denne_maloobchodne_trzby. x1s5x")
View(priemerne_denne_maloobchodne_trzby)

Zdroj: Vlastné spracovanie v programovacom jazyku R.

Tabul’ka €.2: Priemerné denné trzby v milidnoch USD v dany mesiac

F Y

Priemerné

Datum

1 1992-01-01  7877.741
2 1%82-02-01 | B435.878
3 1992-03-01 | 8539.962
4 1992-04-01 9095288
5 1%82-05-01 9095597
6 1992-06-01  9337.250
7 1982-07-01 | 9054.055
8 1992-08-01 | 9023.250
9 1992-09-01 9045723
10 1%92-10-01 8177477
11 | 1992-11-01 | 9386.191

12 1992-12-01 11210411

Zdroj: Vlastné spracovanie vV programovacom jazyku R.
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Nasledne nacitame bali¢ek, ktory obsahuje funkcie potrebné pre analyzu, grafické

zobrazenie a progndzu na nasledujuci rok.
Obrazok ¢. 3: Nacitanie balika fpp2 pomocou funkcie library()
Tibrary(fpp2)
Zdroj: Vlastné spracovanie v programe R.
V d’alsom kroku definujeme premenné a ukazeme, ze sa jednd o ¢asovy rad, pretoze
hodnoty sl zaznamenavane a pozorované postupne v ¢ase. Y je premenna, ,,ts* predstavuje
funkciu ¢asového radu a Vv hranatej zatvorke uréime, Ze 2. stipec datového suboru je ten,

ktory nas zaujima. Dalej definujeme za¢iatok ¢asového radu, to je rok 1992 zaginajuci prvym

mesiacom a frekvenciu v akej sa data ukladaju, ¢ize 12, lebo je 12 mesiacov v roku.
Obrazok €. 4: Funkcia ts() pre definovanie ¢asového radu
¥ <- ts(priemerne_denne_maloobchodne_trzby[,2],start=c(19%2,1),frequency = 12)
Zdroj: Vlastné spracovanie v programovacom jazyku R

Pred samotnou predikciou treba najprv spravit’ predbeznil analyzu spravania sa
Casového radu. Pre Casové rady je grafickd analyza najuzitoCnejSia. Vytvorime graf, ktory
bude podobny ako na obrazku ¢.2, avSak nepouZijeme povodné idaje, ktoré predstavuju
celkové mesaéné maloobchodné trzby, ale naSe upravené udaje ktoré zobrazuji priemerné

denné malobochodné trzby v danom mesiaci.

Autoplot() je funkcia pre zobrazenie grafu. V zatvorke je premennd, ktori sme

definovali v predoslom kroku.

Obrazok ¢. 5: Funkcia autoplot() pre zobrazenie grafu

autoplot(y)

Zdroj: Vlastné spracovanie v programovacom jazyku R.
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Graf ¢&. 2: Priemerné denné maloobchodné trzby v mil. USD

1985 2000 2005 2010 2015 2020

Zdroj: Vlastné spracovanie v programovacom jazyku R.

Graf je podobny ako graf ¢.1 aj napriek tomu, Ze sme data upravili o inflaciu.
Mo6zeme vidiet podobny rastici trend, kedZe celkové maloobchodné trzby rasti,
samozrejme okrem rokov 2008 a 2009 v obdobi krizy. Pravdepodobne ¢asovy rad obsahuje
aj sezonnu zlozku, pretoze mézeme pozorovat’ vysoké vykyvy hodnét, kedy trzby prudko
rasti anasledne prudko klesaji. Vzhl'adom na to, Ze tieto data maji rastaci trend
a pravdepodobne obsahuju sezénnu zlozku, transformujeme tieto data na stacionarne.

Prvou diferenciou sa casovy rad stane stacionarnym. Namiesto povodnych dat
budeme teda pracovat s datami, ktoré predstavji medzimesacnii zmenu priemernych
dennych trzieb. Prva diferencia bude teda rozdiel medzi priemernymi dennymi trzbami v

januari 1992 a februari 1992 atd’. Na zobrazenie grafu opét’ pouzijeme funkciu autoplot().

Obrazok €. 6: funkcia diff() pre vypocet diferencie a zobrazenie grafu autoplot()
DY <- diff(y)

autoplot (DY)

Zdroj: Vlastne spracovanie v programovacom jazyku R

28



Graf ¢. 3: Zmeny priemernych dennych maloobchodnych trzieb v mil. USD
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Zdroj: Vlastné spracovanie v programovacom jazyku R

Tymto procesom sme sa zbavili trendu a na grafe ¢. 3 moézeme vidiet’ vel'ké kolisanie
hodnét a d’alSou analyzou zistime, ¢i sa tieto vykyvy pravidelne opakuji alebo su ndhodné.
Pomocou funkcie ggseasonplot() dokaZzeme cely ¢asovy rad rozdelit’ na rovnako dlhé
Casti, v tomto pripade jeden rok. M6zeme vidiet’ ako sa kazdy jeden rok spravala zmena
priemernych dennych trzieb, pretoze kazdy rok je reprezentovany inou farebnou linkou

na grafe ¢. 4 niZsie.

Obrazok €. 7: Funkcia ggseasonplot() pre zobrazenie grafu ¢.4

ggseasonplot (DY)

Zdroj: Vlastné spracovanie v porgramovacom jazyku R
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Graf ¢. 4: Zmena priemernych dennych maloobchodnych trzieb podl'a rokov v mil. USD
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Zdroj: Vlastné spracovanie v programovacom jazyku R

Zmena vysky priemernych dennych trzieb z decembra na janudr vyzerd byt vzdy
negativna. Zmena sa kazdym rokom 1iSi ale mozeme povedat’, ze tato zmena bola pocas
sledovaného obdobia vzdy negativna. TaktieZ mézeme pozorovat pravidelny narast od

novembra do decembra, ¢o naznacuje sezonne opakovania sa uréitych javov.

Dalsi sposob ako mdzeme odhalit’ sezonnost’ je pomocou funkcie ggsubseriesplot().
Obrazok ¢. 8: Funkcia ggsubseriesplot() pre zobrazenie grafu ¢. 5
ggsubseriesplot (DY)

Zdroj: Vlastné spracovanie v programovacom jazyku R

Na grafe €. 5 niZSie, ¢ierna Ciara spaja zmeny v jednotlivych mesiacoch pocas celého
sledovaného obdobia (napr. zemny v decembri 1992,1993,1994...2019) a modra Ciara
reprezentuje priemer danych hodnot v mesiaci. Vd’aka tejto funkci mézeme pozorovat,, Ze
priemernd zmena v januaroch jednotlivych rokov je hlboko negativna a naopak priemerna

zmena vo februari a decembri je vzdy pozitivna.
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Graf ¢. 5: Zmena priemernych dennych maloobchodnych trzieb podl'a mesiacov
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Zdroj: Vlastné spracovanie v porgramovacom jazyku R

Na zaklade grafickej analyzy dat mézeme tvrdit, ze denné priemrné maloobchodné
trzby v USA sa systematicky zvySuju, teda maju rastici trend. Okrem rasticeho trendu vidno
aj cyklické zmeny, ktoré sa pravidelne opakujli — tzv. sezonnost. Pre odstranenie trendu sme
vyuzili prvu diferenciu, ktora tieZ obsahuje sezonnu zlozku. Vzhl'adom na to, Ze data maju

trend a sezénnost’, musime tieto javy brat’ do Gvahy pri vybere predikénych modelov.

4.3 Aplikacia modelov a ich porovnanie

Sezonny naivny model

Prvy model ktory budeme testovat’ je sezonny naivny model. V jazyku R pouzijeme
funkciu snaive(), summary() pre zobrazenie zhrnutia, kde je uvedeny typ modelu, aky sme

pouzili a taktiez Standardné odchylka a checkresiduals() pre grafické zobrazenie.

Obrazok €. 9: Funkcia snaive() pre naivny sezénny model

modell =- snaivel(DY)
summary (modell)
checkresiduals (modell)

Zdroj: Vlastné spracovanie v programovacom jazyku R
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Kvalita modelu sa jednoducho overuje podla velkosti rezidualnej odchylky. Je to

rozdiel medzi skuto¢nou hodnotou v ¢ase a progndézovanou hodnotou v tom istom case.
ee=Y =Y

Symbol e oznaduje tzv. reziduum. Cim je hodnota rezidui bliZ§ie nule, tym presnej§i model

sa podarilo ziskat’.

Obrazok ¢. 10: Vystup zo sezénneho naivného modelu

Forecast method: seasonal naive method

Model Information:
Call: snaivel(ly = DY)

Residual sd: 304.1848
Zdroj: Vlastné spracovanie v programovacom jazyku R
Velkost rezidualnej odchylky je 304,1848 milidnov USD. To znamena, Ze model sa
myli v primere 0 304,1848 miliona USD. Tato hodnotu mézeme povazovat’ za Standard —

benchmark. Tento typ modelov slizi na porovnanie presnosti predpovede s oOstatnymi

prognostickymi modelmi.

Obrazok ¢. 11: Korelogram sezéonneho naivného modelu.

Lag

Zdroj: Vlastné spracovanie v programovacom jazyku R

Na obrazku ¢. 11 mdzeme vidiet, ze nielen prva, ale aj viaceré d’alSie hodnoty
prekracuju hranice modrej preruSovanej ¢iary. Cielom je aby vSetky Cierne Ciary ostali pod
uroviiou modrej preruSovbanej ¢iary. Na zdklade tychto informacii mézeme tvrdit, ze

existuje model, ktory vysvetl'uje vaésie percento hodnot ako tento sezonny naivny model.
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EXxponencialne vyrovnavanie

Dalsou metoda ktora by mohla byt vhodna na analyzu tdajov je metoda
exponencialneho vyrovnavania. Existuju rézne typy tychto modelov, niektoré zohl'adnuja
trend a naopak niektoré trend nezohladiiuju. Funkcia ets() vyskasa vSetky mozné modely

exponencialneho vyrovnavania a vyberie ten najvhodne;jsi.

Obrazok €. 12: Funkcia ets() pre exponencialny model

model12 <- ets(Y)
summary (model2)
checkresiduals(model2)

Zdroj: Vlastné spracovanie v programovacom jazyku R

Obrazok €. 13: Vystup z modelu exponencialneho vyrovnavania

ETS(A,N,A)

Call:
ets(y = DY)

smoothing parameters:
alpha = 3e-04
gamma = le-04

Initial states:
1 17.1995
5 -3429, 852 1651. 299 od6. 2562 -36. 3164 -469. 8328 276.16860
-477.9216 60,0648 270.2533 146. 2995 401.4845 956.0963

sigma: 282.1828

Zdroj: Vlastné spracovanie v programovacom jazyku R

Velkost odchylky je 282,1828 milionov USD ¢o je niZsie ako v predoSlom modely.

To znamena, ze tento model je lepsi ako sezonny naivny model.
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Obrazok ¢. 14: Korelogram exponencialneho modelu

Lag

Zdroj: Vlastné spracovanie v programovacom jazyku R

Avsak, ked’ sa pozrieme na korelogram, viacsina hodndt presahuje interval
spolahlivosti, to znamena, ze stale existuju informadcie, ktoré tento model nedokaze

efektivne vyuzit'. Inymi slovami, stale existuje model, ktory bude lepsi na progndzovanie.
ARIMA model

Pomocou funkcie auto.arima() jazyk R vyskiSsa ARIMA modely s roznimi
parametrami a vyberie model, ktory sa najlepSie hodi. Ak chceme pracovat’ s modelom
ARIMA, musime pouzit’ stacionarne data. Ked’Ze cielom prace je progndza priemernych
dennych maloobchodnych trzieb v USA, musime premennu zapisat’, takym sposobom, aby

sme ju ocistili o trend a sezéonnost’.

Obrazok ¢. 15: Funkcia auto.arima() pre ARIMA modely
model3 auto. arimaiy,d=1,0=1, stepwise = FALSE, approximation

print(summary (model3
checkresiduals (model3

Zdroj: Vlastné spracovanie v programovacom jazyku R

Tato metdoda mé rozne nastavenia. Namiesto toho aby sme skusali vSetky mozné
kombinacie ARIMA modelov, nastavime parameter stepwise na FALSE, to zapri¢ini, Ze

kazdy d’alsi model bude troSku pozmeneny, aby sa nasiel ten najefektivne;jsi.

Vzhl'adom na to, Ze tdto metdda bola vyvynutd na to aby sedela na rozne asové rady,
auto.arima() v zakladnom nastaveni robi analyzu ¢o najrychlejsie. Niektoré premenné iba
odhaduje, napriklad odhaduje AIC (Akaikeho informacné kritérium) namiesto toho aby tto

hodnotu presne uréil. Touto metodou sa hlavne Setri Cas, ale ked’ze pracujeme iba s jednym
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casovym radom, nepotrebujeme Setrit’ ¢as a preto sme pramtetru approximation priradili
hodnotu FALSE.

Obrazok ¢. 16: Vystup z ARIMA modelu

Series: DY
ARIMALD,D,10(2,1,20[12]
Coefficients:
mal sarl sars smal smazd
-0.4828 0.7872 -0.6642 -1.1991 Q.5242
5.8, Q.0479  0.0646 0.0736 0.0700 0.0830

sigmar2 estimated as 43102: Tlog Tikelihood=-2187.43
ATIC=4386. B6 ATCC=4387.12 BIC=4409.52

Zdroj: Vlastné spracovanie v programovacom jazyku R

Na obrazku ¢. 19 vyssie mézeme vidiet' aky typ modelu sedel najlepSie k nasim
datam. Vo vystupe mdzeme vidiet’ rozptyl sigma”2 = 43102. Ak chceme ziskat’ odchylku,

musime tato hodnotu odmocnit’ a tak ziskame hodnota Standardnej odchylky 207,6102.

Obrazok €. 17: Korelogram druhych mocnin rezidui ARIMA modelu

Lag

Zdroj: Vlastné spracovanie v programovacom jazyku R

Na korelograme taktiez vidiet' zlepSenie, pretoZze sa vacSina hodnot nachadza v
rozmedzi modrej preruSovanej Ciary. Stale sa tu nachadza autokorelédcia, ale uz v mensej

miere ako v predoslich modeloch.

S istotou mozeme povedat’, ze spomedzi modelov, ktoré sme testovali, je ARIMA
model ten najlepsi, ale nie perfektny, kvoli autokrelacii. Tym padom urcite existuje model,
ktory je efektivnejsi, avSak tento model nepozname a pravdepodobne bude aj o mnoho

komplikovanejsi ako modely, ktoré sme testovali.

35



4.4 Prognéza pomocou ARIMA modelu a porovnanie s realnym stavom

V jazyku R prognézujeme pomocou funkcie forecast(), kde ako premennu zapiseme
ARIMA model. Prameter h urCuje na aky dlhy ¢asovy tsek chceme robit’ naSu predikciu, v
tomto pripade na 1 rok dopredu, ale vyhl'adom, Ze pracujeme s mesa¢nymi datami, hodnota
prametra bude 12. Pouzijeme funkciu autoplot() na zobrazenie grafu, vyuzijeme aj parameter
include na zobrazenie poslednych 5 rokov — 60 mesiacov pre lepsie zobrazenie a summary()

pre zobrazenie konkrétnych vysledkov.

Obrazok ¢. 18: Funkcia forecast() pre prognozu ¢asového radu

ARIMAprognoza <- Torecastimodel3, h=12)
autoplot (ARIMAprognoza, include=a0)
summary (ARIMAprognozal

Zdroj: Vlastné spracovanie v programovacom jazyku R

Graf. ¢. 6: Progndza vyvoja priemernych maloobchodnych trzieb pre rok 2020

Forecasts from ARIMA(0,1,1)(2,1,2)[12]
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Zdroj: Vlastné spracovanie v programovacom jazyku R

36



Obrazok €. 19: Zhrnutie predikcie ARIMA modelu

FOrecasts:

Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95
Jan 2020 13622.34 13356.20 13888.41 13215.41 14029, 26
Feb 2020 14644 .43 14344, 87 14943,99 14186, 30 15102.57
Mar 2020 13194.24 14864, 58 15523.90 14690.07 15698.41
Apr 2020 153539.37 15182.13 15896.60 14993.03 16085.71
May 2020 153879.10 15496, 28 16261.93 15293.62 16464, 59
Jun 2020 153671.15 15264, 33 16077.96 15048.98 16293.31
Jul 2020 15547.97 15118.51 15977.43 14891.17 16204.78
Aug 2020 13817.77 15366.80 16268.74 153128.06 16507.47
Sep 2020 13174.18 14702.68 15645,69 14453,08 15895.29
oct 2020 15186.35 14695.17 15677.53 14435,15 15937, 54
Mow 2020 16017.18 15507.08 16527.28 15237.06 16797.31
Dec 2020 17694 .06 17165.72 18222.39 16886.04 18502.08

Zdroj: Vlastné spracoanie v programovacom jazyku R

Na grafe ¢. 6 vysSie je porgndéza vyznacend modrou Ciarou. Zakladom grafu je
centrdlna predikcia — najpravdepodobnejsi vyvoj priemernych dennych maloobchodnych
trzieb v USA pre dané obdobie. Predikcia vyzera celkom realisticky, ked’Ze zachytava rastiici
trend a sezoénnost, 0 ktorej sme hovorili. Dalej mozeme vidiet, ze modra &iara vyjadruje
exaktné hodnoty v danom Case — tzv. bodova predikcia, ale graf obsahuje aj tmavo modra a
svetlo modra zoénu, ktora vyjadruje interval v akom sa mo6zu hodnoty pohybovat. Tmavo
modra zobrazuje 80% interval spolahlivosti, ¢o znamena, Ze je 80% Sanca, Ze sa hodnoty
budu pohybovat’ v tomto intervale, svetlo modra vyjadruje 95% interval spolahlivosti.

Dolezité je aby sme sa neopierali o konkrétne body, ale po¢itali aj s u¢itou odchylkou.

V zhrnuti na obrazku ¢. 22 vysSie sa nachadzaji konkrétne hodnoty bodovej

predikcie a taktieZ aj hodnoty hornych a dolnych hranic intervalov spolahlivosti.
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Graf ¢. 6: Redlny vyvoj priemernych dennych maloobchodnych trzieb
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Zdroj: Vlastné spracoanie v programovacom jazyku R

Na grafe €. 6 je zobrazeny priebeh maloobchodnych trzieb od zaciatku roku 2010 po
april roku 2020. Na prvy pohl'ad je zrejmé, Ze priebeh hodnot zaciatkom roka 2020 je odliSny
od prognézovaného pohybu. Januarové a feruarova predikcia vysla podl'a ocakéavani, ale v
marci a aprili sme predpokladali ndrast priemernych maloobchodnych trzieb ako za
uplnulych par rokov. Realitou je, Ze priemerné denné maloobchodné trzby st v marci a aprili
hlboko negativne. Takyto hlboky prepad naznacuje prichod ekonomickej recesie. Tento
aprilovy prepad bol zatial' jeden z najvysSich prepadov v celej historii meriania tohto

makroekonomického ukazovatel’a.

Tabul’ka €. 3: Porovnanie skuto¢nych hodndt a prognozy

Obdobie Skuto€nost Prognéza % chyba
Jan 2020 13563,91156 13622,34 0,430
Feb 2020 14372,40301 14644,43 1,893
Mar 2020 14027,1977 15194,24 8,320
Apr 2020 12421,94628 15539,37 25,096

Zdroj: Vlastné spracovanie v MS Excel

Na zaklade tabul’ky ¢. 3 mo6zeme tvrdit, Ze v prvom obdobi (januér) sa model mylil

iba 0 0,430 % a v druhom 0 1,893 % ¢o je v rozmedzi 95 % intervalu spol'ahlivosti. V marci
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moézeme pozorovat’ vysoku odchylku redlneho stavu od prognézy 8,32 % a v aprili je rozdiel
eSte vyssi a to 25,096 %. Pri¢inou tychto vysokych rozdielov medzi redlnou a
prognézovanou hodnotou, nie je zl¢ progndézovanie ale neoCakavand situdcia ohl'adom
pandémie COVID-19. Pandémia sice vypukla uz koncom roku 2019, ale dopady na
americka ekonomiku ma az v tychto mesiacoch (marec, april). Spojené Staty americké st v
Case pisania prace lidrom v pocte nakazenych. Vzhl'adom na tuto situdciu, jednotlivé Staty
prijali opatrenia a nariadili tzv. “lockdown” kedy docasne zatvorili firmy a obchody, s
cielom obmedzit’ kontakt medzi obyvatel'mi, aby sa virus nesiril d’alej. Jednym z dovodom
pre¢o maloobchodné trzby klesali je jednak strach spotrebitel'ov z ndkazy, ¢ize radsej ostant
doma a nevytvaraju trzby a druhym hlavnym dévodom je, ze aj keby spotrebitelia chceli
minat’ svoje peniaze, vacsina firiem a obchodov je zatvorenych a teda majii obmedzené

moznosti pri kipe tovarov a sluzieb.

Dal§im nezelanym nasledkom pandémie nie je len pokles maloobchodnych trzieb ale
aj prudky narast nezamestnanosti, ktora sa v aprili tohoto roku zvysila zo 4,4 % na 14,7 %
¢o predstavuje narast zhruba 0 20 milidbnov nezamestnanych. Mnoho firiem muselo prepustit
zamestnatncov z jednoduchého dévodu, ked’Zze nemaju trzby nemdzu si dovolit’ vyplacat
mzdy. Rasta preto obavy, ze americky trh prace zazije podobny Sok ako pocas velkej
hospodarskej krizy v 30. rokoch minulého storocia, kedy ekonomika niekol’ko rokov po sebe
klesala a nezamestnanost’ stiipla az k 25 %. Prudky narast nezamestnatnost’ je teda d’alsim
faktorom, ktory ovplyvnil vyvoj trzieb, vzhl'adom na to, Ze obyvatelia prisli o prijem a

neminaju tol’ko, kol’ko sa oc¢akavalo.

Americkd narodna maloobchodna federacia vo februari tohto roku vydala rocnu
predpoved’ kde ocakavala néarast maloobchodnych trzieb medzi 3,5 % az 4,1 % co by
predstavovalo celkovo 3,9 bilionov USD v roku 2020. Tento odhad ale nepocital s tym, Ze
sa z koronavirusu stane globalna pandémia. Analytici oakéavaju, Ze po skonceni epidémie
nastane vyrazné ozivenie, ¢ize sa o¢akava, ze ekonomika bude zase rast’ uz na jesen tohto

roku, avsak na uroven spred krizi sa vrati najskor buduci rok.

Vacsina podnikov je kvoli tejto situacii na pokraji bankrotu a bez zasahu Statu

nepreziju nasledujuce mesiace.
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ZAVER

Ciel'om bakalarskej prace bolo podanie zakladnych informacii z oblasti problematiky
spracovania velkych objemov udajov — Big Data. Délezitost’ ich ziskavania, triedenia,
spracovania pomocou réznych metdd a naslednej analyzy demonStrujeme na prognoze
maloobchodnych trzieb v USA. Tieto trzby povazujeme za jeden z hlavnych

makroekonomickych ukazovatel'ov smerovania svetovej ekonomiky.

V prvych troch kapitolach sme charakterizovali Big Data a zakladné kroky, ktoré su
potrebné pre ich spracovanie. Uviedli sme niekol’ko praktickych prikladov, v akych
odvetviach sa Big Data plne vyuzivaju a prispievaji k zlepSeniu konkurencieschopnosti
podnikov, ale aj kvality zivota ob¢anov a vyty¢ili sme hlavny ciel’ a sekundarne ciele, ktoré
boli potrebné pre uspesné splnenie hlavného ciela. Nasledne sme popisali metddy, bez

ktorych by sme tieto ciele nedokézali splnit’.

Poslednd Stvrtd cast’ sa tykala praktickej aplikdcie popisanych metod
v programovacom jazyku R, kde sme na zaklade metodologie postupovali pri analyze
maloobchodnych trzieb v USA. Najprv sme ziskané data pretransformovali do podoby
dennych priemernych maloobchodnych trzieb a upravili sme ich o inflaciu. Potom sme ich
integrovali do jazyka R. Vzhladom na to, Ze ekonomické Casové rady st vo viaéSine
pripadov nestaciondrne, analyzovali sme zakladné vlastnosti ako su trend a sezonnost'.
Grafickym zobrazenim sme zistili, ze data obsahuju trendova ako aj sezonnu zlozku. Na
zaklade tychto informacii sme vybrali najvhodnejSie metddy, ktorymi by sa dal tento asovy
rad najlepSie opisat’. Data sme transformovali pomocou 1. diferencie na stacionarne, pretoze
stacionarne data boli podmienkou d’alSicho testovania. Na testovanie sme pouzili vybrané
metddy ato sezonny naivny model, exponencialne vyrovnavanie a ARIMA model. Na
zaklade Standardnej odchylky a korelogramu sme urcili, ze ARIMA model je najvhodnejsi
na prognozovanie nasledujiceho roka. Vysledkom naSej prace je progndza vyvoja
priemernych dennych maloobchodnych trzieb na prognézovany mesiac. Predikciu sme

nasledne porovnali so skuto¢nym stavom za prvé S$tyri mesiace v roku 2020.

Na zaver by som chcel podotknit’, Ze aj napriek vysokej kvalite, mnozstva
pozorovani a spravneho postupu pri vybere najlepsej metody, sa prognézované hodnoty v 3.
a 4. obdobi vyznamne odlisuja od skuto¢nych hodnot. Je to dosledok neocakavanej virusovej
pandémie. Vzhladom na tato skutocnost’ vSetky predikcie makroekonomickych

ukazovatel'ov, ktoré dodato¢ne nezohl'adnia tento fakt, nebudu relevantné.
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