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Vazené Ctenarky, vazeni ¢tenafi,

v Cisle ¢asopisu LOGOS POLYTECHNIKOS, které se k vam pravé dostava, najdete ¢lanky
zamérené tentokrat na informatiku, ekonomii a pouziti statistickych metod.

V pfispévku Karla Dvoraka a Jany Dvorakové, Pristupy k pripravé dat pro 3D tisk, se autofi
zabyvaji rdznymi pristupy k tvorbé 3D modelu s optimalnim vyuZitim dostupnych 3D
technologii. Konkrétné rozebiraji tfi mozné pfristupy k tvorbé a optimalizaci digitdlniho
modelu, modifikace jednotlivych variant a moZnosti kombinovani pristupl k dosazeni
vyrobku pozadovanych vlastnosti.

Prispévek FrantiSka Smrcky a Karla Dvoraka, Pfredpovéd pocasi pomoci meteorologické
stanice na Vysoké Skole polytechnické Jihlava, pojednava o implementaci webové aplikace,
kterd provadi kratkodobou predpovéd pocasi na zdkladé dat ze Skolni meteorologické
stanice a externiho zdroje pro urceni stavu obla¢nosti z vojenského letisté Namést nad
Oslavou. Autofi se v ¢lanku zabyvaji také Uspésnosti predpovédi a moznymi chybami pfi
predpovidani (nepresnost informaci o stavu a vyvoji oblacnosti, nepfesné méreni srazek,
umisténi stanice v zdstavbé mésta a s tim souvisejici mistni mikroklima). Predpovéd je
mozné sledovat na webovych strankach: https://195.113.207.163/~predpoved/web/
index.php, https://alpha.kei.vspj.cz/~predpoved/web/index.php.

Dalsim v radé je prispévek Jakuba Hanouska, Méreni efektivnosti prodejen potravin na
malém mésté. Autor si jako reprezentativni vzorek vybral konkrétni vychodocesky méstys
s priblizné 5000 obyvateli, ve kterém se nachdazi 9 prodejen potravin. Prodejny se odliSuji
svymi parametry, avSak nabizi pomérné homogenni sortiment zboZzi. Autor pomoci
vhodnych metod linedrniho programovani zkoumal efektivitu rdznych typl prodejen.
Vyzkum ukdzal, Ze efektivita kazdé z prodejen se ménila v ¢ase pouze minimalné, pricemz
efektivita jednotlivych prodejen v porovnani mezi sebou se odliSovala vyznamné. Jako
nejvice efektivni se ukazala nejvétsi prodejna a pak ty nejmensi prodejny.

V prispévku Tomase Bujnoska a Adama Borovicky, Portfolio optimization on the
cryptocurrency market, ktery je jedinym v cizim jazyce, se autofi zabyvaji optimalizaci
portfolia na trhu kryptomén. Cilem je umoZnit potencidlnimu investorovi vybrat si
portfolio a vlozit do néj své financni prostredky na zakladé svého postoje k riziku.

VSechny prispévky jsou velmi zajimavé a stoji za to si je precist.

doc. RNDr. Petr Gurka, CSc.
Katedra matematiky
Vysoka Skola polytechnicka Jihlava
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PRISTUPY K PRIPRAVE
DAT PRO 3D TISK

ABSTRAKT

3D tisk predstavuje portfolio aditivnich
technologii vyroby predmétu pridavanim
materialQ, pripadné zménou strukturnich
vlastnosti vychoziho materidlu. Zaklad pro
generovani programového ISO-G kddu,
fidicihotrajektoriiatechnologické parametry
nastroje, predstavuje 3D model — virtudlni
prototyp, vytvoreny v nastrojich pro tvorbu
a editaci 3D modell. Charakteristiky 3D
modelu jsou predpokladem pro optimalni
nastaveniafizenitechnologickych parametrt
vyroby, jejimz vysledkem je jakostni vyrobek
— 3D tiskovy objekt s akceptovatelnymi
tvarovymi a rozmérovymi charakteristikami
a definovanou jakosti povrchu. Predlozeny
text predstavuje pfistupy k tvorbé 3D
modelu s optimalnim vyuZitim dostupnych
3D technologii, predevSim  nastroju
pocitacové podpory modelovani. Text uvadi
tfi mozné pristupy k tvorbé a optimalizaci
digitdlniho modelu, modifikace jednotlivych
variant a moznosti kombinovani pfistupl
k dosazeni vyrobku poZadovanych vlastnosti.
Nasledné je blize popsana metoda editace
modelu, ziskaného nékterou z uvedenych
metod. V navaznosti na problematiku tvorby
3D modelu jsou uvedené priklady vlivu na
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jakostni parametry 3D tiskového vyrobku
v navaznosti na vychozi 3D model
a v souvislostech se zvolenou aditivni
technologii vyroby. Optimalni nasazeni
nastroji pro modelovdni a pfipravu
vyrobnich technologii predstavuji
specializovanou skupinu aplikaci pro
fizeni predvyrobnich etap Zivotniho cyklu
vyrobku.

KLICOVA SLOVA:

aditivni technologie, hybridni
modelovani, parametricky model,
virtualni prototyp
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UvoD

yrobni technologie zaloZzené na metodach obrabéni, tvareni a odlévani jsou

aktudlné dopliiovany progresivné se rozvijejicimi metodami vyroby souddsti

pfidavanim materialu, nebo zménou struktury vychoziho materidlu. Ndstroj zde
predstavuje tryska, generator laserového, nebo UV paprsku. Aktualni operace probihd
vidy vné objemu vyrdbéného objektu, na rozdil napf. u metod obrabéni, coz pfinasi
moznosti snadného dosaZzeni poZadovanych sloZitych tvar( vyrabénych soucasti.
MozZnosti dosahovani volnych tvar(l pfi zachovani akceptovatelnych jakostnich
parametr( vyrobku prindsi také nové pfristupy k vyvoji a tvorbé technické dokumentace
vyrabénych soucasti (Foit, 2007). Standardni vyvojové prace predstavuje tvorba
digitalniho 3D modelu, nejdfive na Urovni koncepcnich studii, nasledné ve fazi virtualniho
prototypu, uréeného k provadéni pfrislusnych funkénich a technologickych simulaci,
tvorbé vykresové dokumentace a také pro generovani drahy nastroje Cislicoveé fizeného
vyrobniho zafizeni. Pro tvorbu modell jsou pouZivany nastroje CAD — Computer Aided
Design. Funkéni simulace a analyzy jsou provadény prostfednictvim ndstroji CAE
— Computer Aided Engineering. K pfipravé vyrobnich technologii slouZi ndstroje CAM
— Computer Aided Manufacturing. Nastroje CAM podporuji pfedevsim pfipravu vyroby
metodami obrdbéni. Pfiklad ndvaznych operaci s vyuZzitim spole¢ného vychoziho modelu
je na obrazku ¢. 1. Metoda, v praxi nazyvana Master Model Koncept, ukazuje na
strategicky vyznam 3D digitalniho modelu a stim souvisejici dlleZitost optimalniho
vytvoreni jeho geometrie. Asociativni kopie modelu dovoluji rychlé modifikace vypocta,
zobrazeni a dalSich parametrd, zavisejicich na tvaru a rozméru plvodniho virtudlniho
prototypu.

CAE part with FEM analysis Drawing
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Obrazek 1: Master Model Koncept, spole¢ny model. (Dvorak, 2013)



Vzhledem k progresivné se rozvijejicim metodam 3D tisku lze predpokladat postupné
vymezeni dalsi kategorie ndstroji pocitacové podpory vyrobnich technologii.
Strojirenské soucasti, vyrabéné prostfednictvim aditivnich technologii, v soucasné dobé
jeSté plné nenahrazuji stejné soucasti, vyrabéné jinymi technologiemi. Rozmérové,
tvarové a strukturni vlastnosti, véetné jakosti povrchu, nejsou univerzalné srovnatelné
s parametry, dosahovanymi jinymi, dosud obvyklymi metodami. Soucasné naklady na
vyrobu soucasti jsou aktualné vyssi, coz je dulezitym parametrem rozhodovani zejména
pro sériovou vyrobu. Naopak moznost rychlé tvorby prototypl za ucelem testovani
vybranych parametrd, nebo originalnich soucdsti za ic¢elem rychlého umisténi ve funkcni
sestavé pfi relativné snadné pripravé vyroby predurcuje aditivni technologie k vymezeni
uréeni svého vyznamu v pramyslové praxi. Vyzkum jakostnich parametri soucasti
vyrabénych 3D tiskem a uréeni souvislosti s postupy technické pfipravy vyroby definuje
nové pfistupy k vyvoji, vyrobé a provoznimu vyuziti.

VIRTUALNI PROTOTYP A TECHNOLOGICKA BAZE PRO JEHO PRIPRAVU

Funk(:m’ a technologické parametry vysledného 3D tiskového vyrobku jsou urceny
primarné nasledujicimi charakteristikami:

e Jakosti 3D modelu, konzistenci modelovych objekta.
e Zvolenou tiskovou technologii — metodou tisku.

e Parametry tiskového zafizeni.

e PouZitym materidlem.

e Urcenymi tiskovymi parametry — teploty, rychlosti.

Jde o exaktné urcené tabulkové hodnoty, pfipadné empiricky zjiSténé parametry,
vychazejici z vlastnosti materialu. Vychozi instanci pro dosaZeni pozadovaného tvaru
a v pripadé pozadavk( na presnost i rozmér( je digitalni 3D model — virtualni prototyp.
Charakteristikou 3D modelu je matematické definovani ohranicujicich objektd — bodd,
kfivek a ploch, mezi nimiz je vymezena vnitini objemova struktura. Vytvoreni virtualniho
prototypu je vychodiskem pro definovani naslednych postup( technické pfipravy vyroby.
Jde o strategickou fazi, navazujici obvykle na tvorbu koncepcni studie (Shigley, 2010).
Kromé zakladu pro tvorbu vyrobni technologie je virtualni prototyp soucasné vyuzitelny
pro provedeni vypoctl a simulaci za ucelem ovéreni ocekavanych funkénich vlastnosti.
V neposledni fadé je virtualni prototyp zdkladem pro tvorbu 2D a 3D vykresové
dokumentace pro vyrobni, dokumentacni a archivacéni icely. Nastroje pro fizeni Zivotniho
cyklu vyrobku jsou koncipované pro spravu a procesni fizeni dat vySe uvedenych
postupd.



Ziskat 3D data lze nasledujicimi zpUsoby:

e Snimanim pomoci 3D scanneru.

e Zpracovanim rastrového obrdzku, nebo fotografie.

o Modelovanim parametrickymi, nebo neparametrickymi metodami v CAD nastroji.
e Kombinovanim uvedenych metod.

Snimani prostfednictvim 3D scanneru je rychlou, relativné efektivni metodou ziskani 3D
dat, nicméné je vazana na vyuZiti nakladného zafizeni a pro snimani k dosazeni
jakostniho modelu je nutné dodrzet svételné podminky. Vysledkem je neparametricky
bodovy 3D model. Mraéno bod( Ize v rdmci modelovaci tolerance proloZzit plochou, kterd
ohranicuje vnitfni objem. Lze tak ziskat plosny, nebo objemovy model. Pfesnost modelu,
zejména u volnych tvar(, je uréena modelovaci toleranci algoritmu pro aproximaci bodu
plochou. Pfi poZadavku presného vyrobku je nutné takto ziskany model dale zpracovat
neparametrickymi metodami v 3D CAD ndstroji, pfipadné provést parametrizaci modelu
a dale provést Upravy parametrickymi metodami, pripadné kombinaci parametrickych
a neparametrickych metod. Parametrizace modelu je Uéelnd zejména v pripadé
dlouhodobéjsi strategie prace s modelem, moizinosti efektivniho provadéni zmén
a modifikaci. Kromé pripadnych Uprav celkového tvaru a rozmér( jde predevSim
o0 moznost vyhlazeni volné tvarovanych ploch. Naro¢nost procesu vyhlazeni ploch je
zavisld na sloZitosti plochy, mnoiZstvi tvarovych zmén a zakfiveni segmentl plochy.
Priklad tvarovaného télesa, vytvoreného znasnimanych bodl a generovani
editovatelnych ktivek jako priseciky rovin s prolozenou plochou je na obrazku ¢. 2.

Obrazek 2: Tvorba a parametrizace 3D modelu ziskaného ze scanneru

Lokalni editaci polynomickych kfivek lze dosdhnout tvarovych zmén, plynulého
odstranéni nekonzistenci povrchu a v pfipadé potieby Uplného pretvoreni plivodniho
télesa.



Zpracovani rastrového obrazku dovoluji nékteré nastroje pro pfipravu 3D tiskové
technologie. Jde o nejméné presnou metodu, kde vysledny tvar je ziskan vySkovym
odstupniovanim barevné Skaly, obvykle pouze vjednom sméru. Ziskany reliéf je
pouZitelny napf. pro tisk designovych ndvrh(, nebo ozdobnych predmétd. Praktické
funkéni poutZiti je realizovatelné pouze po ndsledném zpracovani 3D dat, které je vSak
parametrizace. Zpracovani rastrové predlohy je feSenim v pfipadé nutnosti tisku
prototypu bez aktualni mozZnosti zpracovani jinym nastrojem pro tvorbu a editaci
modelu. Ziskany 3D tiskovy reliéf je v daném pfipadé vyuZitelny ve formé polotovaru, pro
nasledny postprocessing hotového modelu, napf. konvenénimi metodami obrdbéni.
Uvedena metoda muzZe byt uplatnéna napt. v reverznim inZenyrstvi pfi nizké drovni
vstupnich dispozic a technologické baze pro zisk informaci. Pfiklad 3D tiskového reliéfu,
vzniklého z rastrové fotografie je na obrazku €. 3.
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Obrazek 3: 3D tiskovy predecessor objektu, ziskaného z rastrové fotografie.

NejexaktnéjSi metodou pripravy modelu je vyuziti 3D CAD ndastroje. Tvorba modelu je
realizovana primarné explicitnimi metodami tvorby kfivkovych, plosnych a objemovych
tvarovych prvk, pripadné implicitnim vyjadifenim tvarovych a rozmérovych navaznosti.
K dispozici je Siroka nabidka nastroju rlizné Urovné uzivatelské narocnosti a disponibility
reSeni slozitéjsich uloh. Existuji nastroje volné dostupné, napr. Blender, nebo SketchUp.
Vyhodou uvedenych nastroju je snadna dostupnost a jednoduchost ovladani, nevyhodou
omezené mnoZstvi modelovacich funkci a omezeni exaktniho zadavani parametrd pfi
vytvareni tvarovych prvkd. Pro tvorbu designovych navrhd, kde hlavnim kritériem je
estetickd vizualizace modelu a nasledného vyrobku, neni uvedeny faktor zasadni. Funkéni
vlastnosti vyrobk(l z model( s velkymi modelovacimi tolerancemi jsou velmi omezené.
Pro dosaZzeni pripadné funkéni presnosti je obvykle nutny rozsahly postprocessing
hotového modelu, spocivajici obvykle v ruénim, nebo strojnim obrabéni, spojovani vice
modelovych segmentll a dodatecnych povrchovych Upravach.



Vyhodnéjsi je vyuziti nékterého z CAD nastroju stredni tridy. Jde obvykle o nastroje,
vyuzivané v primyslové praxi, disponujici Sirsim portfoliem modelovacich funkci. Jsou
zpoplatnéné, nicméné lze urcit droven komplexnosti a rozsahu funkcionalit a tim do
urcité miry fidit cenu. Pro jednorazové kratkodobé vyuziti je asto mozné vyuzit casové
omezenou zkuSebni licenci, ktera vsak v nékterych pripadech potlacuje urcité funkce.
Pro kontinudlni praci je vhodné pofidit licenci odpovidajiciho rozsahu funkcionalit.
Do uvedené kategorie lze zaradit napf. nastroje Solid Works, Autodesk Inventor, Solid
Edge, ZW CAD a dalsi.

Obdobnymi vlastnostmi, ¢asto vSak vétSiho rozsahu pfistup(, disponuji vyssi tfidy CAD
nastroju. Jde obvykle o rozsahlé, modulové konfigurované aplikace, disponujici nastroji
pro dosazeni poZadovaného vysledku vice postupy. Uvedend vlastnost dovoluje
optimalizovat tvorbu modelu na zdkladé konkrétnich pozadavk(, vychozi geometrie,
nasledné strategie. Jde obvykle o nakladné systémy, které jsou vSak také modulové
koncipovany a po analyze potieb je vysledna cena kalkulovana dle zakoupenych moduld.
Mezi nastroje uvedené kategorie lze uvazovat napf. Creo, Catia, NX.

CAD nastroje stredni a vyssi tfidy maji integrovany rdzné udrovné diagnostickych
a analytickych aplikaci, umoziujicich kromé standardnich méreni modell také analyzy
konzistence ploch, analyzy tvarli modelu, pfipadné simulace chovani vysledného vyrobku
v pribéhu plnéni své funkce. Priklad CAD modelu s analyzou konzistenci ploch pro
pfipravu tiskového postprocessoru je na obrazku €. 4.

Obrazek 4: Rez 3D CAD modelem s analyzou konzistence ploch metodou odrazu
paprsku

Pro ucely vzdélavani a vyzkumu ve skolach jsou obvykle od nékterych dodavateld CAx
nastroju k dispozici akademické licence. Instalace nastroje v ramci akademické licence
dovoluje vyuzit témér plné spektrum moznosti vSech modult aplikace a je pro studenty
a pedagogy za zlomkovou cenu. Licenéni smlouvy se lisi dle dodavateld.



Nastroje pro pfipravu tiskové technologie, postprocessorud a tiskovych ISO-G kodU jsou
obvykle volné dostupné a pro konkrétni zafizeni jsou doporuceny vyrobcem. Nastroje
kromé technologickych nastaveni disponuji i omezenou skupinou funkci pro editaci
modelu, obvykle pouze pro prizplsobeni prostoru tiskarny a optimalizaci tisku.
Nenahrazuji modelové korekce vychoziho 3D modelu.

METODY TVORBY A EDITACE MODELU V NAVAZNOSTI NA 3D TISK

akladni metodou tvorby modelu, zejména ve strojirenské primyslové praxi, je

parametrické 3D modelovani. Parametricky 3D model je nositelem rozsahlého

spektra informaci o tvaru, rozmérech ale i strukturnich parametrech objektu
(Samuel, 2008). Dostupna historie tvorby umoznuje rychlou a presnou editaci v rdmci
vyvoje produktu, nebo zménového fizeni stavajiciho vyrobku. Moznosti zmény orientace
vychozi geometrie pro tvorbu modelu a definovani polohy vzhledem k souradnému
systému s vyuzZitim asociativity modelovych objektll a pripadného implicitniho
definovani tvaru a rozméra lze uplatnit pro topologickou optimalizaci vysledného tvaru.
Preferovanou metodou tvorby 3D modelu je konstrukéni pfistup, spocivajici v tvorbé
parametrické kirivkové 2D, nebo 3D geometrie, kterd je vychodiskem pro naslednou
tvorbu 3D objemového télesa metodami pfimého vytaZeni, rotaci okolo osy, nebo
tazenim po ktivce. Priklad objemového télesa, vytvoreného pfimym vytazenim
z parametrické 2D kontury, je na obr. €. 5. Soucasné je uvedena tabulka parametrq, které
Ize pfimo definovat, pfipadné lze celou geometrii fidit externim nastrojem na bazi
tabulkového procesoru, coZ dovoluje cilené editovat model bez pfimého vyuziti CAD
aplikace. Dalsi vyhodou vyuziti parametrickych metod je moZnost pfimé editace na
zakladé vypoctl a optimalizacnich informacnich vstup.

Parameter Value [mm]
o] 9
Height [H] 35 &
% &
A f"
Length [ L] 40 f
l P
Width [S] 50 |
P | !
ILizs,o o|
Radius [R] 8 - a0
i ]
Thsickness [T] 10 N

Obrazek 5: Parametricky model s tabulkou fidicich proménnych. (Dvorak, 2013)



Konstrukéni metody v soucasnosti vyuziva vétSina modelovacich nastroja. Vyhodné je
kombinovat modelovani konstrukéni metodou s modelovanim prostrednictvim
preddefinovanych tvarovych prvkl, charakteristickych pro definovani strojirenskych
soucasti. Uvedeny hybridni pfistup dovoluje vytvaret presné jakostni, dobre editovatelné
modely s jednoduchou mozZnosti korekce vybranych rozmért pro 3D tisk. Kromé metod
pfimého vytaZeni Ize tvorici geometrii napf. rotovat okolo uréeného vektoru, pripadné
provést tazeni podél kfivky.

>

Obrazek 6: Sit krivek, ¢aste¢né potazena plochou

Slozité tvary u modell Ize dosahovat metodami volného tvarovani ploch. Jde o metodu,
spocivajici v tvorbé primarnich ploch pomoci siti kfivek, pripadné prechodovych ploch
mezi tvarovymi objekty (Pernot, 2005). Volné tvarované objemové téleso vznikne bud
uzavienim ploSného télesa, nebo ofiznutim stavajiciho objemového télesa vytvorenou
plochou. Pfiklad kfivkové geometrie, Castecné potazenou plochou pres sit kfivek je na
obr. ¢. 6.

Kromé explicitné uréenych ktivek a tvorby primarnich ploch Ize dosdhnout volnych tvar(
tvorbou sekundarnich ploch, odvozenych zvychozich, napf. rovnych ploch. Pfiklad
metody manualniho tvarovani plivodné rovné plochy je na obr. ¢. 7.



Modelovani parametrickymi metodami je vyhodné zejména v pfipadé primého vyvoje
soucasti, nebo pri exaktni predstavé o tvaru a rozmérech soucasti. Aditivni technologie
principialné dovoluji dosahovat volné tvary vyrobku bez zvySeni naroku na parametry
stroje a pouzity nastroj. Napt. vyrobek, obsahujici tvarovy prvek, ktery neni dosazitelny
vyrobou na konvenénim obrdbécim stroji, je moziné metodami tfiskového obrabéni
vyrobit pouze na viceosém Cislicové fizeném stroji, ¢asto s uplatnénim vymény ndstroje
v prlibéhu operaci. 3D tisk z hlediska tvarovych sloZitosti klade vyrazné mensi naroky,
projevujici se spiSe v nutnosti tvorby pripadnych podpér u dutin a previsi. Nékteré
tvarové prvky, zejména v dutindch, tfiskovym obrdbéni vyrobit nelze, pfipadné za pouziti
sloZitych a nakladnych pripravkd, cozZ je v kusové, nebo malosériové vyrobé nevyhodné.
Z hlediska jakosti tiskového predecessoru jsou naklady na Upravu modelu pouZitého pro
technickou pfipravu vyroby Cdislicové Fizenym obrdbénim vysSi, neZ pfiprava
predecessoru pro 3D tisk. Tiskové modely kromé pfipadnych korekci a orientaci
souradného systému vyZaduji méné zohlednéni tvaru a drahy nastroje.

Soubéziné s parametrickymi metodami modelovani Ize dle Uéelu uplatnit také postupy
pfimého modelovani, zaloZzeného na transformaci plosnych a objemovych prvk( modelu,
bez ohledu na historii a parametricnost. Lze takto upravovat napf. modely
v univerzdlnich formatech pro prenos dat (step, parasolite, iges, ...), které jsou jako
télesa, nebo plochy k dispozici v ramci predavani dat mezi konstruktéry pracujicimiv CAD
aplikacich raznych dodavateld, nebo modely, které jsou k dispozici ke stazeni napf. na
internetu. Ndstroje pfimého modelovani dovoluji explicitni editace dil¢ich tvarovych
a rozmérovych charakteristik, nebo i rozsahlé pretvoreni. V pfipadé zvlast slozitych tvard
a tvarovych navaznosti Ize kombinovat parametrické a neparametrické pfistupy, coz je
vyhodné zejména pfi vyhlazovani a nasledné editaci ploch ziskanych odvozenim
z plivodniho modelu, nebo ziskanych napf. z 3D scanneru.

N

<@L

Obrazek 7: Volné tvarovani pivodné rovné plochy



DIAGNOSTIKA MODELU V RELACI K JAKOSTI TISKOVEHO PREDECESSORU
A POSTPROCESSORU

ezbytnym faktorem jakosti 3D tiskového modelu ve fazi predecessoru je moznost

diagnostiky klicovych tvarovych, rozmérovych a technologickych parametra.

Zejména u slozitych modell Ize ocekdvat vliv tvarovych specifik na proménné
vlastnosti tiskového vyrobku v rdmci tisku. Vzhledem k charakteru vzniku 3D tiskového
objektu lze u vSech metod aditivnich technologii ocekavat strukturni diference
v zavislosti na orientaci modelu v souradném systému stroje a s tim souvisejiciho pohybu
nastroje. Zejména u nizkonakladové, snadno dostupné metody FDM — Fused deposition
modeling, predstavujici nandSeni vlakna definovanych parametrl ve vrstvach, je
vyznamny vztah sklonu plochy, tloustky tiskové vrstvy a jakosti povrchu (Gastel, 2017).
Orientace soucasné ovliviiuje i rozmérové tolerance ve sméru hlavnich os soufadného
systému stroje, a to v linedrnich i zakfivenych tvarech.

V prlibéhu modelovani je vyznamnym diagnostickym nastrojem, kromé standardnich
mérfeni, moznost analyzy konzistence télesa metodou odrazivosti, identifikace ukosu
a nekonzistenci ploch, pfipadné hran (Camba, 2016). Analyza sklonu plochy, vzhledem
k uréenému vektoru, ma v pfipadé 3D tisku vyznam zejména v souvislosti s nutnosti tisku
dodatecné podpory previsa, prekracujicich konkrétni uhel. Nutnost tvorby podpér je
faktorem, ovliviiujicim jakost povrchu v misté kontaktu podpéry s tiskovym objektem.
Uvedeny faktor soucasné ovliviiuje i rozmérové presnosti navazujicich rozmér(.
Diagnostika modelu v pribéhu tvorby ma pfimou vazbu na pfipadné definovani
podminek pfi pfipravé technologie a snizeni rizik chybovosti tiskového postprocessoru.
Vyznam diagnostiky predecessoru je také ekonomicky. Prizplisobeni modelu na zakladé
vyhodnoceni priibézné provadénych analyz dovoluje topologicky optimalizovat vysledny
postprocessor, coZz mizZe vést i k Uspore materialu a sniZzeni strojového ¢asu vyroby
findlniho 3D tiskového objektu.



ZAVER
fiprava dat pro 3D tisk je vychozi klicovou fazi, ovliviujici jakostni charakteristiky
vysledného vyrobku. Dosazeni akceptovatelnych funkénich parametr( vyrobku je
vzdy zavislé na upravé modelu ve 3D CAD modelovacim nastroji, bez ohledu na
plvod a vznik modelu. Plvodni 3D data, ziskand napf. ze 3D scanneru, nezohlednuji
naslednou pfipravu konkrétni technologie a dosaZzeni poZadovanych rozmérovych
a tvarovych toleranci neni spolehlivé zaru¢eno. Parametrizace primarnich dat umoznuje
provedeni rozmérové, pripadné tvarové korekce v zavislosti na metodé vyroby.

Model, ktery je vychodiskem pro naslednou pripravu vyrobni technologie, je
v optimalnim pfipadé tvoren sdodrienim zdsad vyrobitelnosti. V pfipadé tfiskové
obrabéného dilu je dulezité zajistit dosaZitelnost tvaru dostupnymi feznymi nastroji,
pfipadné pro jiné metody obrabéni pfistupnost a dosazeni tvaru obrabécim médiem.
U tvarenych a odlévanych vyrobk( musi byt zajisténa vyrobitelnost pfislusného nastroje.
3D tisk ve své podstaté dovoluje dosahnout jakykoli tvar s minimalnim omezenim.
Pfipadnd omezeni se projevuji zejména pfi tisku miniaturnich soucdsti, kde jejich
funkcénost vyZzaduje rozmérové tolerance nedosazitelné pfislusnou technologii. Limity
aditivnich technologii, spocivajici zejména v rozmérové presnosti, jakosti povrchu
a strukturnich vlastnostech, lze ovlivnit jiz ve fazi pfipravy modelu. Zejména jde
o identifikaci nekonzistenci modelovych objektli, doplnéni konstrukénich prvkd
usnadnujicich vyrobu a v neposledni radé optimalni orientace souradného systému
virtualniho prototypu vzhledem k souradnému systému pfrislusného vyrobniho zafizeni.

Tento vyzkum byl financovdn z prostredki Interni grantové soutéZe Vysoké skoly
polytechnické Jihlava jako projekt ¢. 1170/004/184, ,Vyzkum jakosti preprocessoru
a postprocessoru 3D tiskového modelu”.
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APPROACHES TO
PREPARING DATA FOR
3D PRINTING

ABSTRACT

3D printing represents a portfolio of additive
technologies for the production of objects
by adding materials, or by changing the
structural properties of the starting material.
The basis for generating the program’s
ISO-G code, controlling the trajectory
and the tool‘s technological parameters,
is a 3D model - a virtual prototype created
in tools for creating and editing 3D models.
The characteristics of the 3D model are
a prerequisite for the optimal setting and
control of the technological parameters of
the production, resulting in a quality product
-a 3D print object with acceptable shape and
dimensional characteristics and a defined
surface quality. The presented text presents
approaches to creating a 3D model with
optimal use of available 3D technologies,
especially computer modeling support tools.
The text provides three possible approaches
to creating and optimizing the digital
model, modifying variants, and combining
approaches to achieving the product of the
desired properties. The method of editing
a model obtained by any of the above
methods is described below. In connection
with the issue of creating a 3D model,
there are examples of the impact on quality
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parameters of the 3D print product in
relation to the original 3D models and
in connection with the selected additive
production technology. The optimal
deployment of tools for modeling
and preparation of manufacturing
technologies is a specialized set of
applications for managing pre-production
stages of the product lifecycle.
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PREDPOVED

POCASI POMOCI
METEOROLOGICKE
STANICE NA VYSOKE
SKOLE POLYTECHNICKE
JIHLAVA

ABSTRAKT

Clanek se zabyva implementaci webové
aplikace, kterd provadi kratkodobou
predpovéd pocasi na zakladé dat ze sSkolni
meteorologické stanice. Kromé dat ze skolni
meteorologické stanice je pouzit také externi
zdroj, a to pro uréeni stavu obla¢nosti, nebot
tento udaj Skolni meteorologickd stanice
nesleduje a nevyhodnocuje. Zdrojem
informace o stavu oblac¢nosti jsou zpravy
METAR (Meteorological Terminal Air Report),
které jsou urceny pro piloty letadel. Nasim
zdrojem jsou informace z vojenského letisté
Namést nad Oslavou, které je Jihlavé nej-
blize. Pro vypocet jsou pouzity dva algoritmy,
ato SagerUv algoritmus a formule Zambertti.
Text dale obsahuje obecné informace
o predpovédi pocasi. Je zde vysvétleni obou
algoritmu pro vypocet predpovédi a zplsob
implementace obou algoritma. V zavéru je
porovnani vyhodnocovanych predpovédi se
skuteénosti. Clanek se také zabyva tspésnosti
predpovédi a moznymi chybami pfi pred-
povidani, jako je nepresnost informaci
o stavu a vyvoji obla¢nosti, nepresné méreni
srazek, umisténi stanice v zastavbé mésta
a s tim souvisejici mistni mikroklima.

FRANTISEK SMRCKA

KAREL DVORAK

VYSOKA SKOLA POLYTECHNICKA
JIHLAVA

Pfedpovéd je zvefejnéna a je moziné ji
sledovat na webové adrese

https://195.113.207.163/~predpoved/
web/index.php.

Alternativni adresou je

https://alpha.kei.vspj.cz/~predpoved/
web/index.php.

KLICOVA SLOVA:

Sager(v algoritmus, Zambretti,
predpovéd pocasi, Metar, webova
aplikace, meteostanice Davis Vantage
Pro2 plus
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UvoD

iz odpraddvna se lidé snazili néjakym zplsobem predpovidat pocasi. UZ v nejstarsich
J dobdch ¢lovék pozoroval pravidelné stfidani ¢tyf rocnich obdobi a jejich vliv na drodu

péstovanych rostlin. Postupné srozvojem civilizace lidé zacali spojovat
meteorologické jevy se zakony fyziky. BohuZel dfive neméli k presnéjsi predpoveédi
potfebnou techniku, jako je barometr, barograf, aneroid, teplomér, vlhkomér nebo
anemometr. Postupné od starovéku az do dnesni doby byly sestrojeny pfistroje pro
méreni fyzikadlnich jevl v atmosfére. Prvni Mezindrodni meteorologickd organizace
vznika v roce 1873. V minulém stoleti zacinaji vznikat prvni algoritmy, které na zadkladé
namérenych meteorologickych hodnot za urcity ¢as provadi kratkodobou predpovéd
pocasi. VétsSinou na 24 az 48 hodin. V roce 1915 je to Zambretti [1] pfedpovédni formule
a v roce 1942 Sageruv algoritmus [2].

Dnes neni nutné méfit meteorologicka data rznymi jednotlivymi pfistroji, ale ve byva
integrovano v jedné metrologické stanici, kde jsou namérena data pravidelné ukladana
Vantage Pro2 plus) byla také instalovana v prostoru Vysoké Skoly polytechnické Jihlava.
Tato stanice sleduje a uklada vybrand dulezita fyzikalni data v atmosfére a uklada je
vintervalu 5 minut. Data jsou pouZitd pro aplikovani vybranych predpovédnich
algoritmu. Je urcité zajimavé porovnat vysledky jednotlivych algoritm( navzajem a také
se skute€nym stavem.

DRUHY PREDPOVEDI POCASI

redpovédi pocasi zpravidla délime na kratkodobou, stfrednédobou, dlouhodobou

P a sezonni. Velmi kratkodobd predpovéd pocasi je platna pouze 12 hodin od vydani

predpovédi. Ma velice vysokou Uspésnost. Do této kategorie predpovédi patfi
formule Zambretti na nejblizSich 12 hodin [1].

Kratkodobd predpovéd pocasi ma platnost do 36 hodin od vydani predpovédi. Tento
druh prfedpovédi pocasi je velice pfesny. V prvnich 24 hodinach dosahuje tato predpovéd’
i Uspésnosti 90 %, postupem C€asu viak pravdépodobnost klesd na 80 %.

Sem spada Sager(iv algoritmus, ktery predpovida pocasi na 24 hodin nebo pfi stdlém
pocasi az na 48 hodin dopfedu [2].

Stfednédobd predpovéd pocasi je vyhled na 8 dni dopfedu. Pravdépodobnost této
pfedpovédi se snizuje z 95 % pro prvni den az na 75 % pravdépodobnosti pro 5 dnud. Dale
se pravdépodobnost snizuje az na 50 % [3].

Dlouhodoba predpovéd pocasi je vyhled na 30 dn(i dopredu. Dlouhodobé predpovédi
pocasi maji nizkou pravdépodobnost. Na dlouhodobé predpovédi musime pohlizet jako



na shrnuti prdmérnych hodnot na mésic za poslednich napfriklad 60 let, ze kterych je
odvozena pravdépodobnost vyskytu vybranych jevl a parametrd ovzdusi [4].

POUZITE ALGORITMY PRO PREDPOVED POCASI

agerQv algoritmus byl vytvoren v roce 1942 americkym meteorologem Raymondem

SSagerem. Algoritmus byl naposledy upraven vroce 1962 ado dnesnich dnl je
pouzivan z divodu presnosti predpovédi.

Vysledna predpovéd podle algoritmu plati pro okruh pfiblizné 48 km zhruba pfistich

24 hodin (pfi nestalém pocasi) az 48 hodin (pfi stalém pocasi). Algoritmus mUze vyuzit

378 rliznych predpovédi [1].

K vypoctu podle Sagerova algoritmu je nutné mit tyto informace [2]:

Smér vétru — napfiklad severni, severozapadni vitr nebo také Udaj o bezvétti. Jak se vitr
zménil za poslednich 6 hodin. RozliSuje se rovnomérny vitr (vitr se zménil maximalné
0 45°), zménu vétru proti sméru hodinovych ruci¢ek a zménu vétru po sméru hodinovych
rucicek.

Relativni tlak — vétSina meteorologickych stanic zaznamenava relativni tlak automaticky,
avsak i z absolutniho tlaku Ize vypocitat tlak relativni [5]:

h
Pt = Py + =— 1
rel abs 8,3 ( )

kde P,,; znamena relativni tlak [hPa], P,,s znamena absolutni tlak [hPa] ah je
nadmorska vyska mista [m] .

Tlakova tendence — coZ je zména tlaku za poslednich 6 hodin. Rozlisuje se setrvaly stav,
pomalu rostouci a klesajici tlak nebo rychle rostouci a klesajici tlak.

Oblacénost — kolik osmin oblohy je pokryto oblacnosti, specidlnim pripadem je dést.

Na jaké polokouli je tento algoritmus aplikovan (severni nebo jizni).



Na zakladé prepoctu vysledkl vstupnich parametrd se urci 3 véty pro predpovéd. Zde
jsou ukazky kodu vsech 3 vét:

// Stav pocasi - prvni véta predpovédi pocasi
SA = "Krdsné pocasi. ";

SB = "Krasné a teplé pocasi. ";

// Sméry vétru - druha c¢ast predpovédi pocasi
SN_NE = "Severni nebo severovychodni vitr";

SE_NE = "Severovychodni nebo vychodni vitr";

// Rychlosti vétru - posledni ¢ast predpovédi pocasi
SNN =", jehoz rychlost se bude zvySovat.";

SFF =" o rychlosti 20-39 km/h (mirny az Cerstvy vitr).";

PREDPOVEDNI FORMULE ZAMBRETTI

fedpovédni formule Zambretti byla vytvofena v roce 1915. Jedna o zjednoduS$enou
verzi Sagerova algoritmu. Tato predpovédni formule generuje 26 jednoduchych
predpovédi (Beteljuice's Zambretti Algorithm Based Forecaster, nedatovano).

Pro predpovédni formuli Zambretti je potfeba podobné Udaje jako k vypoctu predpovédi
podle Sagerova algoritmu.

e Hemisféra — severni nebo jizni polokoule.
hodnoty pro uzemi.

e Smeér vétru — rozliSujeme 16 hodnot sméru vétru podle vétrné rlzice nebo také udaj
o klidu.

e Mésic — udaj pro urcéeni, zda je letni nebo zimni obdobi.

e Relativni tlak — presny relativni tlak zméreny barometrem. Lze zjistit pfimo
z barometru nebo vypocitat pomoci vzorce pro relativni tlak u Sagerova algoritmu.



o Tlakova tendence — zména tlaku za posledni tfi hodiny. RozliSujeme pouze klesani,
rast nebo setrvaly stav.

Jak se predpovidd pocasi podle predpovédni formule Zambretti (nastaveni hodnot
aktualniho pocasi) je patrno z obrazku 1 - Predni a zadni strana pomUcky pro predpovéd.

Obrazek 1: Predni a zadni strana pomcky pro predpovéd’

Zdroj: https://alembicrarebooks.com/blogs/alembic-rare-books-blog/18725083-the-
original-weather-app-a-1915-pocket-forecaster-by-negretti-zambra

ZDROJE DAT

Véechny algoritmy a funkce jsou implementovany ve skriptovacim jazyce PHP. Pro
nacitani dat a spousténi skript( v urcity cas je pouZit prikaz crontab.

Zdrojem dat pro vypocet predpovédi je profesionalni meteorologické stanice Davis
Vantage Pro 2 plus, kterd je umisténa na stfese skoly.

Pro data z meteorologické stanice je v databdzi vytvorena tabulka s 57 sloupci, kde
1. sloupec je datum a ¢as a pak nasleduji nazvy sloupcli podle poradi v Realtime.txt [6].

Meteorologickd stanice uklada aktudlni data do souboru Realtime.txt. Obsah tohoto
souboru je importovan do databaze.

Pro vypocet predpovédi pocasi je nutné znat stav oblaénosti. Skolni meteorologickd
stanice vSak stav nevyhodnocuje. Zdrojem informace o stavu oblanosti jsou zpravy
METAR (Meteorological Terminal Air Report), které jsou urceny pro piloty letadel. Tyto
zpravy vydava kazdé letisté po néjaké urcité dobé, nejcastéji po hodiné, ale letisté mlze



vydat ispecidlni zpravu kdykoliv, zejména v pfipadé rychlé zmény meteorologickych
parametrd, vyznamnych pro letovy provoz [7]. Kazdé letisté ma jedinecny kod, a pravé
podle tohoto kédu Ize dohledat aktualni zpravy METAR [8]. DalSim zpresnujicim udajem
m0ze byt napf. informace o aktualnim stavu pocasi ze sité profesiondlnich
meteorologickych stanic, publikovana napt. na webu CHMI [9]. Zprdva metar je pro svUj
jednoznacné definovany kdd nejvyhodnéjsi. Sit letist, na kterych je tento typ zpravy
vydavany, je vSak vyrazné mensi, nez pokryti profesionalnimi stanicemi.

IMPLEMENTACE SAGEROVA ALGORITMU

C¢eského jazyka, aby byly pro béiného uzivatele srozumitelné (soubor

P rvni ¢asti samotné implementace bylo prelozeni vSech predpovédnich formuli do
sager_predpovedi.php).

Dalsi ¢asti je implementace samotného algoritmu (soubor sager_algorithm.php). Nejprve
se porovna smér vétru, a to, jakym zplsobem se vitr v poslednich Sesti hodinach zmeénil.
Vystupem tohoto porovnani je proménna, kterd obsahuje pismeno, které dale
algoritmus vyuziva. Nasleduje rozsahlé porovnavani proménné. Po nalezeni spravného
pismene se nejdiive porovnava hodnota rozmezi tlaku, a potom se porovna hodnota
tlakové tendence a aktualni oblacnosti. Vystupem je pak predpovédni formule [5].

IMPLEMENTACE PREDPOVEDN{ FORMULE ZAMBRETTI

predpovidd pouze charakter pocasi. Jako vstupni parametry ukladdme vice

PFedpovédm’ formule Zambretti je jednodussi nez Sagerlv algoritmus, protoze
hodnot: trend tlaku, rozsah tlaku, polokoule (severni, jizni) a smér vétru.

VZHLED WEBOVE APLIKACE

lavni stranka je rozdélena na 2 ¢asti. V levé ¢asti je aktualni stav pocasi [5]. Prava

H ¢ast obsahuje aktudlné spocitané predpovédi pocasi podle Sagerova algoritmu

a podle predpovédni formule Zambretti. Pfiklad vystupu aktudlniho stavu je na
obrazku €. 2.



Predpovéd podasi  Uvod  Ulozené predpovédi  Sestaveni predpovédi  Algoritmy O webu

Aktualni stav pocasi Aktualni predpovédi pocasi

26.9.2018 09:09 Teplola S:31C Predpovéd podle Sagerova algoritmu na 24 - 48 hodin dopredu:

Srazky 9 mmifiod Krésné pocasi. Promeniivy vt jeho? rychlost se nebude menit (mozné mine zvysen
rychlosti vétru behem dne, uklidnéni vétru k vederu).

Tlak 1039.83 hPa (setrvaly stav)
Smér vétru Jizni = a = o q - -
Predpovéd podle predpovédni formule Zambretti na 12 hodin dopredu:

Rychlost vétru 0 km/h s narazy 3 km/h Stalepekne pocast,

Obrazek 2: Zobrazeni aktualniho pocasi a predpovédi

Podstranka Algoritmy je rozdélena na dvé casti. V prvni Casti je popsan Sagerlv
algoritmus a ve druhé predpovédni formule Zambretti. U obou algoritmd jsou stru¢né
popsany informace, které jsou podrobné rozebrany.

Stranka UloZené predpovédi obsahuje vypocty predpovédi po 12, 24, 36 a 48 hodinach
pro oba algoritmy. Pfiklad uloZenych predpovédi je na obr. €. 3.

Dnes Utery Pongéli Nedéle Sobota Pitek Curtek Stieda
Predpovédi podle Sagerova algoritmu Predpovédi podle predpovédni formule Zambretti
PredpovEd poéasi v 03:00 Predpovéd poasi v 03:00
¢asi. Proms 1y witr, Z nebude ménit (moZné mimé zvyseni rychlosti vétru behem dne, uklidnéni vétru k vederu). Stalé pkné potasi
Stav pogasi po 12 hodinach Stav pogasi po 6 hodindch
Stav poasi po 24 hodinach Stav pocasi po 12 hodinach

Stav poasi po 36 hodinach

Stav potasi po 48 hodinach Piedpoved pocasi v 09:00

Stélé pélmé poéasi
Predpovéd pocasi v 09:00

Stav potasi po 6 hodindch

Krasné pocasi. § vitr jehoZ rychlost se nebude ménit (mozné.

ne. uklidnéni vétru k vederu).
Stav potasi po 12 hodindch

Stav pocasi po 12 hodindch

Stav pocasi po 24 hodindch

Obrazek 3: UloZené predpovédi ze stfedy 26. 9. 2018



Na strance Sestaveni predpovédi si mlze verejnost vyzkouset vypocet predpovédi pocasi
na zakladé manudlniho zadadni dat napriklad zvlastnich nebo verejnych
meteorologickych zdrojud. Pfiklad sestaveni predpovédi je na obrazku ¢. 4.

Py % py e

Sageruv algoritmus Predpovéd Zambretti

Sestavte si pfedpovéd pocéasi podle Sagerova algoritmu

Zde si mizete sestavit predpovéd pocasi podle Sagerova algoritmu na 24 - 48 hodin z viastnich dat. Tlakovou tendenci a zménu sméru vétru zadavejte za poslednich 6 hodin! Pro
spravné uréeni (daji se miZete podivat na tuto stranku.

Smér vétru: Klid nebo bezveétii v Relativni tlak: >1029,5 hPa
Zména sméru vétru: Rovnomeémy vitr (do 45°) v Tendence tlaku: Rychle rostouci (vice nez 6 hPa)
Oblaénost: Jasno v

Odeslat

Obrazek 4: Formuldr zadani vstupnich dat sestaveni predpovédi

VYSLEDKY A DISKUSE

ak jiz bylo napsano v predeslych kapitolach, tak se této problematice vénuje jen
nékolik lidi. Z dostupnych feseni je patrné, Ze porovnavani predpovédi se skutecnosti
v urcitych ¢asech se nikdo nevénuje.

Vsichni uZivatelé webovych stranek si budou moci udélat vlastni Usudek o sprdvnosti
predpovédi. Néjaké objektivni hodnoceni neni pfiliS mozné, protoze napfiklad pod
pojmem krasné pocasi, si mize kazdy uZivatel predstavit jiné pocasi. V tomto ohledu je
porovnavani, pfedevsim charakteru pocasi, velmi subjektivni a velmi zaleZi na kazdém
uzivateli. Pravé proto i hodnoceni predpovédi pocasi a Uspésnosti, je nutné brat pouze
jako informativni.

Na webové strance jsou pro uZivatele zobrazené uloZzené predpovédi nékolik dni zpét
a srovnani s daty po 12, 24, 36 a 48 hodinach v pripadé Sagerova algoritmu a po 6 a 12
hodindch v pfipadé predpovédni formule Zambretti. UZivatelé si mohou udélat
o predpovédich vlastni nazor.



POROVNANI PREDPOVEDI SE SKUTECNYMI DATY

této Casti se vénujeme porovnani predpovédi pocasi se skutecnymi daty

z meteorologické stanice po uréenych hodinach. Podle vSeobecnych znamych

poznatk(l je nejlepsi predpovéd pocasi v 9:00. Pro porovnani predpovédi se
skutec¢nosti byl vybran den 3.4.2018 v 9:00. Pfesné znéni predpovédi pocasi podle
Sagerova algoritmu bylo: , Krasné pocasi. Jihovychodni nebo jizni vitr o rychlosti 20-39
km/h (mirny aZ cerstvy vitr).”. V nasledujici tabulce jsou data pro porovnani predpovédi
se skutecnou situaci po celou dobu platnosti predpovédi (az 48 hodin od pfedpovédi).

Tabulka 1: Skutec¢ny stav pocasi pro predpovéd podle Sagerova algoritmu

Teplota Srazky

3.4.2018 21:00 Jasno  11,6°C  0mm/h 1010 hPa Jihovychodni
(stav po 12 hod.) ¢ (setrvaly) (3 km/h s narazy 8 km/h)

4.4.2018 9:00 Jasno 77°¢ 0 mm/h 1009 hPa Jihovychodni
(stav po 24 hod.) ! (setrvaly) (1 km/h s narazy 5 km/h)

4.4.2018 21:00 Jasno  11,9°C  0mm/h 1006 hPa Jihovychodni
(stav po 36 hod.) ¢ (setrvaly) (5 km/h s narazy 11 km/h)

5.4.2018 9:00 Jasno 79°C 0 mm/h 1010 hPa Zapadni
(stav po 48 hod.) ! (setrvaly) (3 km/h s narazy 6 km/h)

Z tabulky je patrné, Ze charakter pocasi SagerQv algoritmus dokazal predpovédét presné.
Smér vétru byl zpocatku podle predpovédi, ale pfed 48. hodinou od predpovédi se vitr
zménil. Zajimavou skutecnosti je, Ze rychlost vétru ze zobrazenych dat nedosahovala
predpovidanych hodnot, a to ani v ndrazech. Celkové zhodnoceni predpovédi je spisSe
pozitivni, protoze algoritmus spravné predpovédél charakter pocasi a v prvnich tfech
srovnanich i smér vétru, ale predpovéd rychlosti vétru byla i v ndrazech ve skutec¢nosti
o kategorii nize [5].

Podobné srovnani bylo uskutecnéno pro predpovédni formuli Zambretti. Pfesné znéni
predpovédi ve stejném okamziku je: ,,Pékné pocasi.”. Stejné jako v predchozim pfipadé,
jsou v nasledujici tabulce data pro porovnani predpovédi z pfedchozi véty se skutecnou
situaci po celou dobu platnosti predpovédi (az 12 hodin dopredu) [5].



Tabulka 2: Skutecny stav pocasi pro predpovéd podle formule Zambretti

Stav Teplota Srazky Tlak Vitr

Jihovychodni

3. 4. 2018 15:00 (stav Jasno 16,8 °C 0 1010 hP,a (@4km hisinAtazyia0
po 6 hod.) m/h (setrvaly)
km/h)
3.4.2018 21:00 (stav [HSSNNNEPNRRRRN 1010 hPa . Jk'r:%y::gfanz' g
po 12 hod.) ’ m/h (setrvaly) y

km/h)

V tomto pfipadé je porovnani dat velmi jednoduché a predpovéd vychazi spravné.
Pfedpovéd’ pocasi podle predpovédni formule Zambretti predpovida pouze charakter
pocasi, proto je porovnani velmi jednoduché.

Predpovédi vtomto pripadé byly pfesné, protoZe byly tvoreny z dat, ktera se pfilis
neménila (stdlé pocasi). Pokud se pocasi rychle méni, pfedpovédi mohou byt nepresné

[5].

USPESNOST PREDPOVEDI

PFedpovéd’ pocasi byla sledovana nékolik dnll a z téchto dat byla pocitana Uspésnost
za celé dva tydny. Pro porovnani dat byla stanovena tato pravidla.

e Pokud je charakter pocasi stejny jako v pfedpovédi, je hodnocen tento charakter
na 100 %. Jinak se sniZuji procenta podle presnosti predpovédi.

e Snadnéjsi porovnani je vhodnoceni vétru (u Sagerova algoritmu), ktery je
hodnocen opét procenty. PFfi spravném sméru vétru podle predpovédi je
hodnoceno 100 %. Pokud se predpovéd lisi o jednu osminu ve sméru vétru, je
hodnoceno pouze 50 % (pti velmi nizkych rychlostech vétru toto kritérium neni
hodnoceno pfilis prisné).

e Podobné je hodnocena i rychlost vétru, kdy se posuzuje kategorii rychlosti vétru
opét podobnym zptisobem jako smér vétru (zde se vyuZiva tolerance podobé jako
u sméru vétru). Hodnoceny jsou také narazy vétru, které dokazi vypovédét o
rychlosti vétru casto vice nez prameérna rychlost, a proto jsou také zobrazeny
v prehledu pocasi.



e Ze vSech porovnani se skutecnosti byla na zavér spocitana pramérna uspésnost
a vysledky jsou vysvétleny v nasledujicim textu.

Tyden od 26. bfezna 2018 do 1. dubna 2018. Tento tyden se vyznacoval velmi
proménlivym a nestdlym tzv. aprilovym pocasim. V prvni ¢asti predpovédi podle
Sagerova algoritmu je predpovéd charakteru pocasi, kterd vychazela primérné na 75 %
po 24 hodindch a dale uspésnost klesala na 70 % po 48 hodinach. Druhou d¢asti je
uspésnost predpovédi vétru, kdy pri sméru byla prdmérna Uspésnost zhruba 50 % po
celou dobu platnosti predpovédi a pri rychlosti byla prdmérna tspésnost 70 % také po
celou dobu platnosti predpovédi. Predpovédni formule Zambretti, kterd predpovida
pouze charakter pocasi, méla uspésnost kolem 70 % po 12 hodinach od predpovédi.

Druhé srovnani nasledovalo v tydnu od 2. dubna 2018 do 8. dubna 2018. Tento tyden byl
presnym opakem tydnu predchoziho a vyznacoval se velmi stalym pocasim. Predpovédi
podle Sagerova algoritmu byly rozdéleny na dvé casti podobné jako v predchozim
pripadé. Po tydnu sledovani Uspésnost predpovédi charakteru pocasi podle Sagerova
algoritmu vychazela zhruba kolem 80 % (v prvnich 12 hodinach platnosti predpovédi
dokonce 85 %). Usp&snost predpovédi sméru vétru vychazela na zaéatku predpovédniho
obdobi na 80 % a poté klesala zhruba na 50 % ke konci pfedpovédniho obdobi. Rychlost
vétru méla uspésnost po celé obdobi 75 %. Pfedpovédi podle predpovédni formule
Zambretti mély priimérnou Uspésnost pres 70 % [5].

evvs

Ctyfech terminech, a pravé tento fakt mohl ovlivnit Uspésnost predpovédi. Nékteré
predpovédi také mohou byt velmi nepresné ui pfi jejich wvytvareni. DalSim

evvs

a nestalé pocasi [8].

CHYBY V PREDPOVEDICH POCASI

fi sestavovani predpovédi pocasi mohou byt data ovlivnéna. Napfiklad nepfesnosti

dat o obla¢nosti. Oblacnost se ziskdvd ze vzdalené stanice na vojenském letisti

v Namésti nad Oslavou, které je od meteorologické stanice vzdalena 46 km. Stav
obla¢nosti na letisti v Namésti se mlze lisit od skutecnosti v centru Jihlavy. Dale je
mozné, Ze data o oblaé¢nosti nejsou aktudlni, protoZe se do databdze nahravaji pravidelné
kazdou hodinu.

Meteorologickd stanice Vysoké skoly polytechnické v Jihlavé je vybavena vyhtivanim pro
zachytavani snéhovych srdzek. Srazky, pokud jsou pfiliS drobné, nejsou dobre
zachytitelné, a pravé tento fakt muize ovlivnit i predpovéd pocasi. Nékdy je tento jev
patrny i pfi mensich destovych srazkach, které se nedaji odlisit od rosy.



Dale pfedpovéd pocasi ovliviiuje umisténi meteorologické stanice. V idealnim pripadé by
se méla meteorologicka stanice nachazet na volném prostranstvi, aby byl potlacen jev
zkresleni dat. V pripadé meteorologické stanice Vysoké skoly polytechnické v Jihlavé je
umisténi na stfeSe, v zastavbé, a proto na hodnoty, které meteorologickd stanice
zachytdva, mohou plsobit ptirodni podminky ve mésté, tzv. mikroklima. Napfiklad je
vSeobecné zndmé, Ze ve meéstské zastavbé je vyssi teplota nez na volném prostranstvi.
Podobné to plati o vétru, jehoz rychlost a smér mohou ovlivnit stfechy a rliznd zakouti.
Potom meteorologickd stanice mize ziskat data ovlivnéna témito podminkami, a pravé
smér vétru je velmi podstatny Udaj pfi vypoctu predpovédi pocasi [8].

ZAVER
— lanek se zabyva rlznymi druhy predpovédi pocasi z pohledu ¢asu, mista nebo
‘ Uzemi. Dalsi ¢asti je popis pouzitych algoritm(, tvlrce a vstupni data pro vypocet
predpoveédi.

Je zde popis ziskavani dat z meteorologické stanice a ¢teni zprav METAR z nejblizSiho
letisté s pravidelnym provozem.

Vysledkem je webova aplikace, ktera ukazuje aktudlni predpovédi pocasi vypocitané
z aktualnich dat. Web dale nabizi porovnani ulozenych predpovédi se skutecnosti po
urcitém case v zavislosti na pouZitém algoritmu. DlleZitou ¢3sti je diskuze o spravnosti
predpovédi v porovnani se skutecnymi daty po urcitém case. Jsou zde popsany mozné
priciny zkresleni pfedpovédi pocasi.

Celd naprogramovand a zverejnéna predpovéd je kdispozici na webové adrese
https://195.113.207.163/~predpoved/web/index.php nebo na dalsi webové adrese
https://alpha.kei.vspj.cz/~predpoved/web/index.php. Na téchto adresach je uvodni
strdnka, kde je zobrazen aktualni stav pocasi a aktudlné sestavené predpovédi. Na
hornim menu jsou k dispozici odkazy, které mohou uZivatele pfesunout na ulozené
predpovédi pocasi, dale také na popis algoritmi a webu nebo na sestavovani predpovédi,
kde je mozné si sestavit predpovéd podle obou algoritmi z dat od uZivatele.
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WEATHER

FORECAST USING
METEOROLOGICAL
STATION AT COLLEGE OF
POLYTECHNICS JIHLAVA

ABSTRACT

The article deals with the implementation of
aweb application that performs a short-term
weather forecast based on the data from the
school meteorological station. In addition to
the data from the school weather station,
an external source is also used for the cloud
condition, as this school meteorological
station data does not follow. The source of
the cloud state is METAR (Meteorological
Terminal Air Report), which is intended for
pilots of aircraft. Our source is information
from the military airport Namést nad
Oslavou, which is closest to lJihlava. Two
algorithms are used for the calculation:
Sager‘s algorithm and Zambertti formula.
The text also contains general information on
weather forecasts. There is an explanation of
both algorithms for calculating predictions
and how to implement both algorithms.
Finally, we compare predictions with reality.
The article also deals with the success of
predictions and possible predictive errors
such as cloud information inaccuracies,
inaccurate precipitation measurements,
location of a station in the city and local
microclimate.
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PORTFOLIO
OPTIMIZATION ON THE
CRYPTOCURRENCY
MARKET

ABSTRACT

The objective of this paper is to make
optimized portfolios consisting of only
cryptocurrencies, where this particular type
of asset was chosen for its rising popularity
and author's personal involvement. Starting
with Markowitz Mean-Variance, different
approaches to measuring risk are taken,
explicitly ~ Mean-CVaR, = Mean-Absolute
Deviation and Mean-Semivariance models,
which are described in the theoretical
part. The most contributive and important
section is the empirical analysis, where
20 cryptocurrencies are analysed and used
to create portfolios utilizing the models
mentioned above. The comparison of
results shows that efficient frontiers are
very similar, however models differ in their
respective portfolio weights. Any potential
investor can then choose a portfolio based
on their risk-return preference and put their
financial assets into it.
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INTRODUCTION

nvesting is an important part of today's economy. It provides an opportunity for

people to put their money into assets instead of keeping it in bank accounts with very

small interest. Companies use shares to raise much needed money for a stable
running. This resembles a mutually profitable symbiosis. However, not every investment
pays off. That is why investing smart is considered essential. There are many assets for
an investor to consider. Shares, bonds, metals, real estate, hedge funds, cryptocurrency,
just to name a few. The last one, cryptocurrency, is the center of this paper.

Surrounded by people engaging in investments, the area of portfolio optimization comes
naturally to mind. Cryptocurrency piqued my interest when friends around me started
investing in it and earning money. In 2017, the prices skyrocketed and many people saw
this as an easy way to become rich. After peaking in December, it lost a lot of its value
but keeps making headlines all over the world. Although the volatile behaviour of
cryptocurrencies is a known factor, | decided to try a mathematical approach and make
optimized portfolios, using several models to make different approaches towards risk
assessment.

In the next chapter we talk about portfolio theory. Mean-Variance model, developed by
Markowitz (1952), serves us as a good starting point in the portfolio optimization.
However, positive deviation is penalized, which is often considered undesirable,
therefore Mean-CVaR, Mean-Semivariance and Mean-Absolute Deviation models are
introduced. Their different approaches to evaluating risk are described along with their
advantages and disadvantages. Next comes the main section of the thesis — empirical
analysis. We analyse 20 cryptocurrencies and examine their properties, such as
correlations or standard deviations. The explained models are used to create sets of
portfolios. The results are displayed in figures and tables, together with comparisons and
comments. Everything was done in Matlab.

Inclusion of cryptocurrency in portfolios has been tried and tested (Andrianto and
Diputra, 2017; Trimborn, Li and Hardle, 2017) as an addition to a non-cryptocurrency
portfolio. The results show that including several cryptocurrencies can improve the
risk-return trade-off of the portfolio. To follow up on the idea, the main aim of this paper
is to apply additional models and use these powerful quantitative methods on the highly
volatile market of cryptocurrencies, where investors often decide based on a hunch, and
make portfolios consisting only of cryptocurrencies, which could help them back up their
decisions with calculated analysis.



METHODOLOGY

efore we get to the empirical analysis, it is necessary to provide the theory behind
it. Knowledge of basic statistical terms is presumed, hence we define models that
are used for the analysis straightaway.

Mean-Variance model is the best-known approach in portfolio theory. It was developed
by Harry Markowitz (1952, 1959). Risk is expressed as the standard deviation of expected
return.

Due to the fact that standard deviation is a well-known statistical term and
computational complexity of the model is relatively low, it is a good starting point in
portfolio optimization. On the other hand, the positive deviation is penalized, which is
often considered undesirable. Also the expectation that returns come from the normal
distribution is generally not met when working with high frequency historical data. We
can observe this fact in Figure 1, where histogram of Bitcoin returns is presented and
compared to the normal distribution, along with probability plot. It is obvious that the
returns are not normally distributed, which can be tested, e.g. by Jarque-Bera test.

Histogram Normal Probability Plot
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Figure 1: Testing normality of Bitcoin returns



Let us denote portfolio as x =(x,,x,,....x,)", where xi(i=12,..,n) represents the
weight of asset i in a portfolio. A vector of returns can be expressed as

y, = (yl.wl,yiﬂz,...,yiﬁq)T,where Y+ is the return of i-th asset for a specific time period
k (k=12,..q). Let m:(m(yl),m(y2),...,m(yn))T be the vector of (mean) expected

returns.

The model can be defined in numerous ways, so we will look at the variant which is
suitable for quadratic programming. We can express portfolio expected return and
variance respectively as

n
T
m, = inm(yi) =X m
i=1

op =2, xx,0(y)0(y)p(y,.y,)=X"Vx,

i=l j=1

wherep(yi,yj) is the correlation coefficient between Yy, and Yy, o(y,)is the standard

deviation of y,and V is the correlation matrix of returns. Then we can define the model as
follows:

min x'Vx

X

s.t. x'm>R,

where R is the required expected return. The sum of weights must equal 1 and nonnegativity
constraints tell us that short selling is forbidden.

More modern approach is to measure risk as a a% Conditional Value-at-Risk (CVaR). Nowadays
most investors are risk averse, so minimizing tail-risk might be convenient. Formulation of the
model is taken from Rockafellar and Uryasev (2000). Portfolio is again expressed as vector x and

let y= (yl,yz,...,yn)T be the vector of returns for a specific time period. Let us denote the

probability density function of yas p(y). Portfolio loss f(X,y) can be computed as

T

f&Y) =—[xy +..+xy,]=-xX"y.



Furthermore, the probability of f(X,y)not exceeding a threshold B is given by

YA =PfxN<H= [ py)y).

f(xy)<p
VaR and CVaR of portfolio X can be expressed respectively as

VaRu(x) =min{feR:¥(x,8) > (1-a)}
CVaRa()=a™ [ f(y)p»)d(y).

f(xy)2VaRa(x)

That implies that minimizing CVaRa over all X € X' is equivalent to minimizing F (x, ) over

all (x,)e X xR. Having vectors y for g time periods (y,,¥,,-..,y,), we can approximate
F,(x,p)as

~ I < +
Fa(x’ﬂ)_ﬂ+q_ak2[f(x>yk)_ﬂ] :

=1

We can now define Mean-CVaR model as follows:

q

min ,6+qLZ[—XTyk —,BT

(x,)eXxR =

In the analysis, we will set consider probability levels of 0.9, 0.95 and 0.99, which are commonly
considered (Rockafellar and Uryasev, 2000).

Another alternative to standard deviation is semivariance. Markowitz (1959) discussed its use
and concluded that is presents a valid risk measure. It does not penalize upside volatility, which
is practical and it is more useful then variance when the distribution of returns is asymmetric and
equally useful when symmetric (Estrada, 2007, Markowitz 1959). In our model, we will minimize
semideviation below mean value.

Ballestero (2005) devised the semivariance matrix, which is essential to apply quadratic
programming on the model. Let us denote portfolio again as x:(xl,xz,...,xn)T.The Mean-

Semivariance model can then be defined as follows:



min Z[th - ﬂjﬂhv(ﬁM >E,, )] XX,

J.h
or equivalently if using vectorial notation:

min x'Vgx=x'(V-B)x

s.t. x'm>R,

where Vs is the nxn semivariance matrix; V is the nxn covariance matrix of returns; 8;
and B8y, are Sharpe’s betas for assets j and h; v(Rm>Em) is semivariance above mean for
market portfolio M, whose returns and expected returns are denoted as gx1 vectors Rm
and Ew respectively.

To solve this model, we must show how to calculate those vectors and matrices. Let us define

Rw; as

=
N
Il
I |~
<
Il
J—K
ul\.)
=

where q is the number of observations and rj is the i-th return (observation) of j-th asset. We can
now define Sharpe’s 6 as

where R; is the gx1 vector of returns of j-th asset. Semivariance of a market portfolio can be
calculated by

Zq:[max(léMi -E, ,O)T,

i=1

v(ﬁM >EM):

Q| =

where Ey is the mean of ﬁM.

Let us shorten v(Rw>Em) to v for the next example. We can then express the B matrix as



ﬂllBlV e ﬁl nv
B=| : L
ﬂnﬂlv ﬁnﬁnv
Lastly, we calculate the semivariance matrix Vs, which is done easily as Vs=V-B. This model was

thoroughly described and proved (Ballestero, 2005), followed up by practical application on Dow
Jones blue chips (Pla-Santamaria, Bravo, 2013).

Similarly to standard deviation, we can use absolute deviation. It was firstly proposed by Hazell
(1971) to overcome the computational difficulty of Mean-Variance model when used for farm

planning. Let X = (xl,xz,...,xn)T be the vector of portfolio weights once again. Let us again

express the expected return of a portfolio as
m,=x'm
Let E[mp] be the expected value (mean) of m,,. Risk is measured by absolute deviation (AD):
W(x) = E[|m, — E[m,]|].
The Mean-Absolute Deviation model (MAD) can then be formulated as follows:

min  W(x)

It was proven that the MAD model generates the same optimal portfolio as the Mean-Variance
model when returns follow multivariate normal distribution. When not normally distributed, the
models differ, however the difference should not be significant (Konno, Koshizuka, 2005).

EMPIRICAL ANALYSIS

n this chapter we look at data properties, make portfolios using described models and

compare them. Every model has a minimum expected return parameter, which we

set to different values. Optimal portfolios than form the so-called efficient frontier
(EF). Results are presented in figures and tables.



Since the prices of cryptocurrencies differ on every exchange, all data were taken from
a single source (CoinMarketCap, 2018) to guarantee uniformity. A lot of cryptocurrencies
are new and consequently have short time series. Due to this fact, twenty biggest
cryptocurrencies by their market capitalization with data available starting from January
1, 2016 were chosen. Data are daily and end on April 20, 2018 (in order to finish the
paper in time for submitting). The Table 1 provides an overview of the prices.

Table 1: Statistical properties of prices ($)

Currency Mean St. Dev. Min Max
Bitcoin (BTC) 3,285.453 4,157.6782 365.07 19,475.80
BitShares (BTS) 0.0871 0.1451 0.002917 0.8915
Bytecoin (BCN) 0.0013 0.0021 0.000027 0.0166
Dash (DASH) 191.4675  284.4805 3.03 1,555.590
DigiByte (DGB) 0.011 0.0191 0.000122 0.127

Dogecoin (DOGE) 0.0016 0.0024 0.000134 0.0171
Ethereum (ETH) 204.4156  293.7439 0.933712 1,397.480
Factom (FCT) 11.9338 13.9236  0.451227 75.78
Litecoin (LTC) 46.5677 71.6515 2.97 359.13
MaidSafeCoin(MAID)  0.2527 0.2253 0.014406 1.18
MonaCoin (MONA) 1.4426 2.9268 0.023112 16.71

Monero (XMR) 70.1775  106.9101 0.426969  470.29
NEM (NEM) 0.1604 0.2826  0.000151  1.84
Nxt (NXT) 0.0931 0.1918  0.005323  1.91
ReddCoin (RED) 0.0017 0.0037  0.000014  0.0292
Ripple (XRP) 0.2333 0.4526  0.005109  3.36
Siacoin (SC) 0.0063 0.0116  0.000017  0.0983
Stellar (XLM) 0.0659 0.1419  0.001444  0.8924
Syscoin (SYS) 0.1362 0.2065  0.000332  0.9635
Verge (XVG) 0.0137 0.0351  0.000008  0.2584

We have 841 observations of prices, which is reduced to 840 after calculating returns.
The main and best-known cryptocurrency is Bitcoin, with 37% share of total market cap.

In the analysis, returns are used instead of prices, since it is a standard approach when
working with financial data. Logarithmic returns are used due to their symmetrical
distribution and reduced variation, which is an advantage over ordinary returns. Table 2
shows their statistical properties. All mean values are above zero, reflecting the market
growth rate. We can also observe the minimal value 0.0035 and the maximal value
0.0103. Those are border values for the interval of expected returns, which we use to
obtain feasible solutions. Standard deviations are again high, which is understandable,
due to the volatility. We can also observe this fact in Min and Max columns, where the



range is wide. Six cryptocurrencies had a return over 1.0 and their minimum went as low
as -0.66. When we compare the skewness of returns with skewness of normal
distribution (which is 0), the difference is significant. Apart from Bitcoin, where the
skewness is slightly below zero, values are positive, maxing at 3.4879. This means the
distributions of returns are right-tailed (frequency of positive returns exceeds negative).

Table 2: Statistical properties of log returns

Currency Mean St. Dev. Min Max Skew. Kurt.
Bitcoin 0.0035 0.0421 -0.2021 0.2235 -0.1341 7.5541
BitShares 0.0051  0.088 -0.3833 0.5224 0.8869 9.3554
Bytecoin 0.006 0.1259  -0.5964 1.5939 3.4879  39.7457
Dash 0.0058 0.0634 -0.2434 0.3831 0.851 7.8188
DigiByte 0.0066 0.1087 -0.4019 1.1523  2.2555 21.6127
Dogecoin 0.0044 0.0752 -0.4851 0.5211 0.7881  13.3421
Ethereum 0.0076  0.0677 -0.3198 0.2863 0.2299 6.202
Factom 0.005 0.0868 -0.3285 0.5408 0.6186  7.1244
Litecoin 0.0045 0.0627 -0.391 0.5185 1.3874 15.7601

MaidSafeCoin 0.0039 0.0731  -0.4021 0.3398 0.1019 6.0073
MonaCoin 0.005 0.0868 -0.3447 0.8812 2.6443  23.2613

Monero 0.0074 0.0781 -0.2917 0.5677 1.0651  9.4989
NEM 0.0093 0.0979 -0.4308 1.0685 2.4269  24.0051
Nxt 0.0041 0.089 -0.537 0.4483 0.6461  8.3938
ReddCoin 0.0073  0.1521 -0.6614 1.3213  1.427 13.7312
Ripple 0.0058 0.0839 -0.6017 1.011 3.0353  38.0339
Siacoin 0.0084 0.1077 -0.4151 0.5916 1.1137 7.549
Stellar 0.0064 0.0945 -0.3334 0.704 2.0189  15.7546
Syscoin 0.0081 0.1048 -0.6103 0.6531 0.6195 9.0282
Verge 0.0103 0.1806  -0.6931 0.9557 0.6339 7.108

Shown in the last column, kurtosis is higher that 3 (which is the kurtosis of normal
distribution) for every currency, which can be referred to as leptokurtic. This is caused
by outliers, which stretch the horizontal axis of the histogram graph. It is a signal for
investors that occasional extremes are to be expected, which is a well-known attribute
on the cryptocurrency market.

Furthermore, correlation is also an important factor in financial analysis and portfolio
theory. Investor can reduce their exposure to individual asset risk by having a diversified
portfolio. This may allow for the same expected return with reduced risk. The correlation
matrix of our returns is shown in Figure 2.
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Figure 2: Correlation matrix

While the correlation with Bitcoin in prices is high, in returns it is tolerable. In addition,
portfolio consisting only of Bitcoin is not ideal, since its mean expected return is the
lowest.

For the purpose of this paper, we will go straight to comparison. Firstly, we can look at
efficient frontiers with common risk measure, using the computed weights from each
model. The frontiers are almost identical, differing only at the beginning. At a certain
point, they blend together, due to the mean expected return being higher for two
cryptocurrencies. We can observe this in Figure 3 and 4, where we take a look at CVaR
0.01 and semideviation models respectively. The difference is most visible in those.
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Despite the similar efficient frontiers, there are differences in the portfolio weights in
each model. The Figure 5 shows an initial preview of the compositions. Every asset has
its own colour and we can observe how the structure changes with increasing expected
return. However, this serves us only as a visualisation of what to expect when we analyse
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Figure 5: Compositions of efficient portfolios

To have a better insight, we have to look at the exact weights. From the many portfolios
on EF, we will look at the portfolios with the best risk-return ratio. In Table 3 we can
observe compositions of said portfolios, along with their expected returns (Exp.ret) and
risk-return ratios (RR ratio). The main position occupies Ethereum throughout the
models. Bitcoin has a 20.14% weight in Mean-AD model, whilst none or small in the other
models. Mean-Semivariance and Mean-AD portfolios seem much better diversified than
the rest.



Table 3: Best risk-return ratio portfolios from each model
Currency Variance CVaR(0.1) CVaR(0.05) CVaR(0.01) Semivariance AD

Ethereum 31.82% 33.67% 36.85% 49.64% 22.08% 23.19%
NEM 14.54%  24.67% 31.60% 22.11% 11.72% 14.96%
Monero 12.99% 15.41% 10.95% 16.97% 10.92% 5.83%
Dash 12.25%  5.82% 5.29% - 10.33% 14.04%
Ripple 10.40% 10.21% 7.88% 7.09% 10.30% 8.02%
Monacoin 5.47% 1.18% - - 5.79% 3.97%
Syscoin 5.45% 0.02% - - 6.20% 1.64%
Verge 3.96% 6.68% 7.43% 4.19% 4.82% 2.51%
Siacoin 2.13% - - - 4.63% 1.55%
Bitcoin 0.99% - - - 6.28% 20.14%
ReddCoin - 2.34% - - 1.66% 0.24%
Bytecoin - - - - 2.28% 1.15%
Stellar - - - - 1.44% -
Dogecoin - - - - 1.37% -
Litecoin - - - - 0.18% 2.38%
DigiByte - - - - - 0.38%
Exp.ret 0.0074 0.0079 0.0081 0.0080 0.0071 0.0065
RR ratio 0.1481 0.0864 0.0660 0.0434 0.1892 0.2125
CONCLUSION

n the paper we covered several models from portfolio optimization and described

them formally. Starting with Markowitz model as a foundation stone, we move to

different approaches to risk where positive deviation is not punished, apart from
Mean-AD model.

Said models were then used to create optimized portfolios. Efficient frontiers looked
rather similar and only slight differences are noticeable at the beginning, where the
minimal expected return is set conservatively. In Table 3 we looked at portfolios, which
had best risk-return ratio. All three CVaR models contained only a few cryptocurrencies,
making the portfolio not very well diversified. Mean-Semivariance model produced
portfolio which is varied and might provide some risk assurance.

Although we cannot say which model is the best, Mean-Semivariance and Mean-AD
models are recommended given their complex compositions. Investors can consequently
choose a model they like best based on the analysis and their personal preferences and
previous experience, which is an important factor and cannot be neglected.
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OPTIMALIZACE
PORTFOLIA NA TRHU
KRYPTOMEN

ABSTRAKT

Cilem tohoto pfrispévku je optimalizovat
portfolio na trhu kryptomén, pficemz toto
aktivum bylo vybrdno pro svou rostouci
popularitu a autorovu osobni angazovanost.
Pocinajic Markowitzovym Mean-Variance
modelem, je k riziku pfistupovano rGznymi
zpUsoby. Konkrétné jsou dale pouzity
modely Mean-CVaR, Mean-Absolute
Deviation a Mean-Semivariance, které jsou
popsany v teoretické c¢asti. Nejrozsahlejsi
a nejdulezitéjsi je empirickd analyza, ve
které jsou sestaveny portfolia dle zminénych
modeld z 20 kryptomén. Porovnani vysledkt
ukazuje, Ze eficientni hranice jsou si velmi
podobné, nicméné se lisi v jednotlivych
podilech aktiv. Potencionalni investor si
posléze mulze vybrat portfolio na zakladé
svého postoje k riziku a vlozit do néj své
financni prostredky.
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MEREN( EFEKTIVNOSTI
PRODEJEN POTRAVIN
NA MALEM MESTE

ABSTRAKT

Tento clanek se zabyva aplikaci modell
analyzy obalu dat na prodejny potravin
na malém mésté (méstysu) ve vychodnich
Cechach. Jednd se o metodu linedrniho
programovani, kterd slouzi k méfeni
efektivnosti produkénich jednotek. V ¢lanku
budoupouzitymodely CCRaBCCorientované
na vstupy a vystupy. V poslednich letech je
na prodejny potravin kladen velky tlak. Tlak
je kladen nejen ze strany stdtu v podobé
novych administrativnich opatfeni, ale
také novymi prodejnimi trendy, jakymi je
napf. stale vice oblibeny prodej potravin
pres e-shopy. Konkurencni prostiedi na
trhu se stdle zvysSuje. To mda za nasledek,
ze kamenné prodejny potravin patfici
drobnym  podnikatelim, casto bojuji
o preziti. Vysledky méreni ndm poskytnou
odpovéd, které prodejny jsou efektivni
a které naopak efektivni nejsou. Cilem bude
zhodnotit, zda si lépe vedou malé, nebo velké
kamenné prodejny. Z vyzkumu je patrné, ze
v pozorovaném meéstysu jsou efektivnimi
prodejnami ta nejvétsi a dale ty nejmensi.
Naopak prodejny strednich velikosti nejsou
efektivni. Vysledky méfeni by mohly
poslouZit novym investordm pfi rozhodovani
o typu nové budované prodejny.
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UvoD

rodej potravin je jednou z dulezitych sluzeb obanim. Pfesto v poslednich letech

prodejen potravin postupné ubyva. Tento trend je patrny predevsSim v malych

méstech, respektive méstysech, kde k uzavirani obchod(l s potravinami dochazi
nejcastéji.

K identifikaci divodl tohoto fenoménu by mohlo pomoci srovndni efektivnosti
jednotlivych prodejen potravin. Pro tento ucel byl vybran jeden konkrétni méstys ve
vychodnich Cechach. Méstys ma pfriblizné 5000 obyvatel a nachazi se v ném celkem
9 prodejen potravin. Velikostné se jednd o malé prodejny s jednim zaméstnancem az po
velké prodejny typu supermarket s vice zaméstnanci. Efektivita bude mérena pomoci
nékolika modelli analyzy obalu dat. Bude se jednat o modely CCR-I, CCR-O, BCC-I
a BCC-0. V modelech bude zahrnuto 5 vstupl (oteviraci doba, velikost prodejny, velikost
skladovacich prostor, poCet zaméstnancd, rezijni naklady) a jeden vystup, ktery bude
reprezentovan obratem. Data budou mésic¢ni a bude se jednat pouze o zafi, fijen, listopad
2018. Celkem tedy v modelu bude 27 produkénich jednotek. Produkéni jednotka bude
vidy odpovidat jedné prodejné v jednom mésici. Analyza téchto prodejen by ndm méla
dat odpovéd, jak si mezi sebou navzdjem prodejny stoji z hlediska efektivity. Bude
zajimavé pozorovat, zda se efektivita prodejen vyznamné méni v ¢ase. Zajimavé také
bude srovnani prodejen mezi sebou. Prodejny maji pomérné odliSné parametry, avsak
velice homogenni sortiment zbozi. Cilem pfispévku bude zméfit efektivitu jednotlivych
prodejen. Na zakladé vysledkd usoudit, zda existuje néjaky parametr, ktery vyznamné
ovliviiuje efektivitu.

V pfispévku bude nejdfive vysvétleno, co to je pojem efektivnost v kontextu ekonomie.
Nasledujici ¢ast prispévku bude vénovana detailnimu popisu DEA modell. StéZejni ¢ast
prace se bude vénovat aplikaci zminovanych DEA modell na konkrétni prodejny
potravin.

METODY

Pokud by zdroje byly dostupné v neomezeném mnoizstvi a technologie by

umoznily vyprodukovat tolik statkd a sluzeb, kolik kazdy ¢lovék pozaduje, potom
by efektivnost nebyla dllezitd. Realita je vSak jind. Pfevdind ¢ast zdrojii ma podobu
vzacnych statkl, proto je musime vyuzivat efektivné.

l - |vahy o efektivnosti vychazeji z povahy ekonomickych zdrojii a nasich potieb.

Pfi analyze efektivnosti se ¢asto setkdvame s pojmem Pareto efektivnost nebo Pareto
optimalita. Pareto efektivnosti neboli efektivity je dosazeno, jestlize Zadné moiné

vrve

nékdo hdre (Samuelson a Nordhaus, 2013).



Modely analyzy obalu dat byly navrZeny jako nastroj k hodnoceni efektivnosti
homogennich produkénich jednotek. Produkéni jednotka spotiebovava uréité mnozstvi
vstupl a vytvari urcity objem vystupt. Snahou jednotky je vyprodukovat co nejvétsi
objem vystupu s co nejmensim vstupem.

DEA modely berou v tGvahu vice rlznych vstupl a vystupl. Miru efektivnosti jednotky
mlzZeme obecné vyjadfit jako pomér vaieného souctu vstupl a vazeného souctu
vystupU, tedy

Ziiiq
silidig (1)

iVitia

Kde v; jsou vahy j-tého vstupu a u, jsou vahy i-tého vystupu,

Xz{x

joi=12,,m, ] =1,2,...,n} je matice vstupl a Yz{yij,izl,z,...,r,j =1,2,...,n} .
Vsechny pfipustné kombinace vstupl a vystupl tvofi mnoZinu pfFipustnych moznosti,
ktera je urcena tzv. efektivni hranici. Produkéni jednotky, jejichz kombinace vstupl
a vystupl lezi na efektivni hranici, jsou efektivnimi jednotkami (Jablonsky a Dlouhy,
2004).

Tvar efektivni hranice zavisi na charakteru vynosi z rozsahu, které mohou byt
konstantni, nebo variabilni, a to rostouci nebo klesajici.

e Konstantni vynosy z rozsahu

Pfedpoklad konstantnich vynosi z rozsahu znamend, Ze je-li kombinace vstupl
a vystupl (x,y) prvkem mnoziny pfipustnych moznosti, potom je prvkem této mnoziny
i kombinace (ax,ay), kde >0 (Jablonsky a Dlouhy, 2004).

e Variabilni vynosy z rozsahu

V pripadé variabilnich vynosll z rozsahu uZ neplati poZadavek, Ze pro zachovani
efektivnosti musi byt « -ndsobny nar(st vstupl provazen «-ndsobnym rlstem vystupd.
Dochazi k modifikaci efektivni hranice. Efektivni hranice tvori obal dat, ktery je konvexni
(Jablonsky a Dlouhy, 2004). To vede k narlstu poctu efektivnich jednotek.



CCR MODEL

roce 1978 byl navrien prvni DEA model vychazejici z pfedpokladu konstantnich

vynosu z rozsahu. Jeho nazev byl odvozen od pocatecni pismen tvircd Charnese,

Coopera a Rhodese. Vychodiskem zUstavd pomér (1), ktery chceme
maximalizovat. Pro kazdou jednotku pracujeme s tzv. virtualnim vstupem a virtualnim
vystupem, coZ je vaieny soucet jednotlivych vstupl a vystupl. Jednotlivé vahy jsou
vypocitany optimaliza¢nim zplsobem pfi dodrieni podminek maximdlni jednotkové
efektivnosti vSech ostatnich jednotek. Model Ize zapsat nasledovné (Charnes et al.,
1978):

Maximalizovat:

za podminek:

Model (2) neni linedrni. Pfevedeme ho na ulohu linedrniho programovani pomoci
Charnes-Cooperovy transformace a dostaneme primarni CCR model orientovany na
vstupy, ktery ma podobu (Charnes et al., 1994):

Maximalizovat:
— r
Z=LilUiyig
za podminek:
2iwyy S2Fvixy, k=12,..,n

2jvx, =1 (3)



v, 2¢€, j=L2,....m

kde z je mira efektivnosti ¢ -té jednotky, & je infinitezimalni konstanta, ktera
zabezpecCuje, Ze vSechny vahy vstupl a vystupt budou kladné, x, je hodnota j-tého
vstupu hodnocené jednotky, v, e hodnota i -tého vystupu hodnocené jednotky, x, je
hodnota j-tého vstupu k -té jednotky a y, je hodnota i -tého vystupu & -té jednotky.

Z vypocetniho hlediska i z hlediska interpretace je lepsi pracovat s dudlni formulaci
modelu (3). Dudlni CCR model orientovany

na vstupy je formulovan nasledovné (Charnes et al., 1994):

Minimalizovat:

za podminek:

fz’lxy,/zj <O, ,i=12..,m (4)
Z

V ném pracujeme s proménnymi A, které predstavuji vahy jednotlivych jednotek. Dalsi
proménnou modelu je ¢,, coZ je potfebna mira redukce vstupl pro dosazeni efektivni

hranice.

Po doplnéni pridatnych proménnych do modelu (4) dostaneme vypocetni tvar modelu
v maticové podobé (Charnes et al., 1994):

Minimalizovat:
z=6, —g(eTs+ +eTs_>,
za podminek:

Xr+s™ =0x,, (5)



Yi-s" =y,
AsT,s >0

Model se snaZi najit virtudlni jednotku charakterizovanou vstupy XA avystupy YA, které
jsou linedrni kombinaci vstupl a vystupl ostatnich jednotek a které nejsou horsi nez
vstupy a vystupy hodnocené jednotky. Hodnocena jednotka je efektivni, pokud virtualni
jednotka s témito vlastnostmi neexistuje, resp. je totoZzna s hodnocenou jednotkou. Tato
situace nastane, jestlize proménnd 6, je rovna jedné. Zaroven vsechny pridatné

proménné jsou rovny nule.

Kde s"a s~ jsou vektory pridatnych proménnych v omezenich pro vstupy a vystupy
avektor e' =(1,1,...,1).

Cilové hodnoty pro dosazeni efektivni hranice (xq',yq') mulzZeme ziskat jednim

z nasledujicich dvou zpUsob:

1. x,/=X&", y/=Y1", kde X*je vektor optimalnich hodnot vah vypoctenych

modelem (5)

2. x,=0x,-s", y, =y, +s", kde symboly shvézditkou (*) jsou vektory
optimalnich hodnot modelu (5)

Tyto hodnoty udavaji, na jakou Uroven je tfeba snizit vstupy pfi stejnych vystupech, aby
jednotka byla efektivni.

Analogicky Ize formulovat dudlni CCR model orientovany na vystupy v maticové podobé:

Maximalizovat:

g=9, Jrg(eTs+ +eTs_) ,
za podminek:

X;\‘+Si=qu (6)

Yh-s =4y,



As,s >0.

Hodnocena jednotka je efektivni, jestliZe optimalni hodnota ulelové funkce g* =1.

Pokud je optimalni hodnota vétsi nez jedna, jedna se neefektivni jednotku a optimalni
hodnota proménné 8, udava potrebné navyseni vystupt pro dosazeni efektivni hranice.

Cilové hodnoty pak dostaneme:

1. xq' =X)", yq' =vyr*, kde A je vektor optimalnich hodnot vah vypocteny

modelem (6).

2. X, = X,-8, v, =4y, +s", kde symboly shvézdickou (*) jsou vektory

optimalnich hodnot proménych modelu (6)

Pro optimalni feSeni CCR modell plati, Ze hodnota ucelové funkce v modelu
orientovaném na vstupy je prevracenou hodnotou Ucelové funkce v modelu
orientovaném na vystupy.

BCC MODEL

odel, ktery predpoklada variabilni vynosy z rozsahu, byl navrien v roce 1984
Bankerem, Charnesem a Cooperem. Konvexni obal dat vede ke skutecnosti, ze
na efektivni hranici se nachazi vice jednotek, nez je tomu u CCR modelu. Pro

formulaci BCC model(i staci pridat k modeliim (5 a 6) podminku konvexnosti e'r=1.
Dostaneme dualni BCC model orientovany na vstupy v nasledujici podobé (Charnes et
al., 1994):
Minimalizovat:
T + T —
z=6’q+g(e s te's )
Za podminek:

XAh+s =9qqu

Y;»-S+:y ’ (7)

q

e'r=1,



hs,s >0.
Analogicky bude odvozen dudlni BCC model orientovany na vystupy

Maximalizovat:
g=4, +5(eTs+ +eTs_),
XA+s = Xy

Yr-s" =4y, (8)

ALs',s >0.

Interpretace i zplsob zjistovani cilovych hodnot jsou u modeld (7) a (8) stejné jako
v pfipadé modelt (5) a (6).

APLIKACE

Za produkéni jednotku bude povazovan v souladu s predchozim vykladem prodejna
potravin. Produkénich jednotek bude 27 (9 prodejen po dobu 3 mésict).

Vyhodou DEA modelli oproti jinym metoddm je moZnost zahrnout do analyzy vice
proménnych, tj. vstupl a vystupl a tim jednotku hodnotit komplexnéji. Zaroven neni
treba resit, Ze proménné jsou v rlznych jednotkach a radech.

DuleZitym predpokladem je vhodné zvolit vstupni a vystupni veli¢iny modelu tak, aby co
nejvice reprezentovaly realnou situaci. Obecné se doporucuje pocet produkénich
jednotek alespon trikrat vétsi, nez pocet typl vstupl a vystupl. Pokud je pocet
sledovanych jednotek maly vzhledem k poctu vstupl a vystupl, pak bude vétsSina
jednotek leZet na efektivni hranici. V naSem ptipadé budeme prodejny hodnotit podle
5 vstupl a jednoho vystupu.

Vstupy: vstup 1 = velikost prodejni plochy [m?], vstup 2 = velikost skladovaci plochy [m?],
vstup 3 = oteviraci doba za mésic [h], vstup 4 = pocet zaméstnancl, vstup
5 = rezijni naklady (ndjem, spotfeba elektfiny, topeni).

Vystup: obrat [Kc].



Tabulka 1: Vstupy a vystupy

. ., Vstupy Vystup
Prodejna Meésic Vstupl Vstup2 Vstup3 Vstup4 Vstup5 Vystup
B = 750 450 377 15 40000 23650000
BN Rien 750 450 377 15 40000 22540000
B Listopad 750 450 390 15 41500 23110000
| B [V 210 90 231,5 7 12000 1753000
B i 210 90 271 7 12500 1693000
B Uistopad 210 90 255,5 7 11000 1550000
Zaki 35 30 325 2 7000 545000
Rijen 35 30 351 2 7500 611000
Listopad 35 30 325 2 7200 535000
B =6 21 25 222 2 5000 450000
B e 21 25 259,5 2 5200 445000
B siopad 21 25 244,5 2 5200 421000
B 12 9 210 1 4500 210000
B o 12 9 246 1 4800 232000
B stopod 12 9 232 1 4500 215000
B = 8 10 210 1 4000 170000
B - 8 10 246 1 4300 155000
B istopad 8 10 232 1 4100 132000
B 50 21 325 2 6500 325000
B Qe 50 21 351 2 6900 342000
B Lstopad S0 21 325 2 6600 305000
B i 250 80 272 4 8000 620000
B i 250 80 273 4 8000 615000
B Uistopad 250 80 257 4 7700 587000
B 45 30 325 2 5500 380000
B o 45 30 351 2 5700 410000
B vistopad 45 30 325 2 5500 375000

Zdroj: autor

Jak bylo dfive uvedeno, predpokladem DEA modeld je homogenita produkénich
jednotek. V nasem pripadé bude homogenita produkénich jednotek zajisténa nabizenym
zbozim, kterym je pomérné homogenni nabidka potravin. Z tabulky vidime pomérné
rdznorodé parametry produkénich jednotek, to vsak nevadi.



Tabulka 2: Vysledky CCR a BCC model{

Prodejna Meésic CCR(I) BBC (O) CCR(O) BBC(O)
| A ] Zati 1,000 1,000 1,000 1,000
| A R 0,953 0,979 1,049 1,049
Y storad 0,977 0,978 1,023 1,023
| B | Zafi 0,371 0,955 2,698 1,841
[ B [T 0,358 0,814 2,794 2,678
B st 0,328 0,859 3,052 2,913
Z4t 0,494 0,654 2,025 1,880
Rijen 0,554 0,630 1,806 1,677
Listopad 0,485 0,654 2,063 1,915
| b ] Z4¥ 0,680 0,954 1,472 1,292
| b [ 0,672 0,850 1,488 1,306
B Gstopad 0,636 0,866 1,573 1,381
| B ] Zat 0,555 1,000 1,802 1,000
B - 0,613 1,000 1,631 1,000
B st 0,568 1,000 1,760 1,000
| F ] Z4k 0,674 1,000 1,484 1,000
| F 0,614 1,000 1,628 1,097
B st 0,523 1,000 1,911 1,288
| 6 | Z4k 0,294 0,652 3,396 2,675
B - 0,310 0,623 3,227 2,542
B o0 0,276 0,649 3,619 2,850
. H ] Zaf 0,147 0,783 6,781 4,482
. H [T 0,146 0,780 6,837 4,519
B stopad 0,140 0,828 7,163 4,401
] Zat 0,268 0,786 3,734 3,022
B - 0,289 0,766 3,461 3,044
B Gstopad 0,264 0,784 3,784 3,062

Zdroj: autor

Vsechny prodejny s hodnotou miry efektivnosti 1 lezi na efektivni hranici a jsou v ramci
daného souboru prodejen efektivni. Charakter vynos( z rozsahu pak uréuje, Ze tuto
podminku spliiuje jedind produkéni jednotka v pripadé konstantnich vynosl z rozsahu
orientovaného na vstupy i vystupy. V pfipadé variabilnich vynos( zrozsahu tuto
podminku spliuje 7 produkénich jednotek v pfipadé vstupl a 5 produkénich jednotek
v pfipadé vystupu. Prlimérnd mira efektivnosti pro CCR-I model je 48,8 % (resp. pro
CCR-0O model je 275,4 %). Tuto hranici prekracuje 14 produkénich jednotek. Primérnd
mira efektivnosti v pfipadé BCC-I modelu je 84,6 % (resp. pro BCC-O model je 210,1 %)
a lepsi nez primér je 16 produkcnich jednotek.



Pro lepsi prehlednost si prodejny rozdélime do nékolika skupin, dle vysledkd CCR
a BCC model(

Tabulka 3: Rozdéleni prodejen dle efektivnosti |

Mira CCR (1) BCC (1)
efektivnosti Zari Rijen Listopad Zafi Rijen Listopad
A AE,F E,F E,F
<0,9-1) A A B,D A A

14
=

H|  B,DH, B,D,H,|
D,F D,E,F D C,G C,G C,G
CE c CEF

B,GH, B,GHI  BGH,L

Zdroj: autor

Tabulka 4: Rozdéleni prodejen dle efektivnosti O

Mira
efektivnosti AT Rijen Listopad

1 [ AEF  E E

1
A A AF A
D,F D D D D D,F
EF D C

E c EF B,C c
B,CGHI BGHI BCGHI GHI BGHI  BGH,

Zdroj: autor

Z tabulek je patrné, Ze nejlépe si vede prodejna A v mésici zafi podle modelu CCR - |
a CCR - O. Na druhém konci spektra jsou prodejny B,G,l. Z vysledk( vypocitanych
modelem BCC, vidime narust efektivnich prodejen. Podle modelu BCC — | jsou efektivni
prodejny E a F ve vSech mésicich a dale prodejna A v mésici zafi. Z vysledk(i modelu BCC
— O vidime, Ze efektivni jednotky jsou prodejna A v zafi, prodejna E ve vSech mésicich
a prodejna F v mésici zafi. Porovname-li vysledky z tabulky 2 s daty z tabulky 1. vidime,
Ze nejlépe si z hlediska efektivity stoji prodejna, ktera disponuje nejvétsimi parametry
a prodejny z druhého konce spektra, které maji naopak malé hodnoty parametra.

Vysledky méreni ndm daly celkové usporadani prodejen potravin z hlediska efektivnosti
v daném méstysu. Z vyzkumu je patrné, Ze v pozorovaném méstysu jsou efektivnimi
prodejnami ta nejvétsi a dale ty nejmensi. Naopak prodejny stfednich velikosti nejsou
efektivni.



ZAVER

téZejni ¢asti tohoto ¢lanku byla praktickd aplikace na realna data, kterd jsem ziskal

v ramci vlastniho Setfeni. Pro vyjadreni relevantnich vstupl jsem zvolil velikost

prodejni plochy [m?], velikost skladovaci plochy [m?], oteviraci doba za mésic [h],
pocet zaméstnancu, reZijni naklady (ndjem, spotfeba elektfiny, topeni) [KE]. Jedinym
vystupem byl zvolen mési¢ni obrat [KE] dané prodejny. Jako reprezentativni vzorek byl
zvolen konkrétni vychododesky méstys, ktery ma pfiblizné 5000 obyvatel. V tomto
méstysu se nachdzi 9 prodejen potravin, které se odliSuji svymi parametry. Prodejny vSak
nabizi pomérné homogenni sortiment zboZi. Data o prodejnach byla ziskana za zafi az
listopad 2018 a byla mésicni. Zajimavé je zjisténi, Ze efektivita prodejen v Case se ménila
pouze minimalné. Ktomuto fenoménu urcité prispélo, Ze tfi z péti vstupl se v Case
neménily (prodejni plocha, skladovaci plocha, pocet zaméstnancll). Naopak efektivita
jednotlivych prodejen v porovnani mezi sebou se odliSovala vyznamné.

Nejvétsi rozdily z hlediska efektivity vidime u modelu CCR, ktery pracuje s konstantnimi
vynosy z rozsahu. U tohoto modelu orientovaného na vstupy a vystupy vysla efektivni
pravé jedna produkéni jednotka, prodejna A. Na druhém konci spektra se umistila
prodejna H s prmérnou mirou efektivnosti 0,144 u vstupl a 6,93 u vystupl. Aby se tato
prodejna stala efektivni musela by svoje vstupy redukovat na 14,4 %, respektive navysit
vystupy 6,93 krat.

Druhy model, ktery byl v ¢ldnku pouzit byl model BCC, tento model pracuje s variabilnimi
vynosy z rozsahu. Skutecnost, Ze tento model uplatfiuje ve svém vypoctu variabilni
vynosy zrozsahu velice pravdépodobné zapricini narlst efektivnich produkénich
jednotek. Po aplikaci tohoto modelu se staly efektivnimi prodejny A,E,F. Celkové rozdily

z hlediska efektivity vychazi u tohoto modelu mezi jednotlivymi prodejnami mensi.

Pokud se na vysledky podivdme komplexnéji, pozorujeme, Ze nejlépe si z hlediska
efektivity vede nejvétsi prodejna a nékolik malych prodejen. Neefektivni jsou stfedné
velké. Vyznamnym parametrem ovliviiujici efektivitu prodejny je velikost. S velikosti
prodejny sekundarné souviseji parametry pocet zaméstnancul a rezijni naklady. Urcité by
bylo pfinosné udélat podobny experiment i v dalSich podobné velkych méstysech
a srovnat, zda je situace obdobn3, ¢i nikoliv. Vystup tohoto experimentu by poté mohl
poslouzZit pfi strategii budovani novych prodejen potravin na vesnicich a malych méstech,
respektive méstysech.
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MEASURING EFFICIENCY
OF GROCERY STORES IN
SMALL TOWN

ABSTRACT

This article deals with the application
of data envelopment analysis models for
grocery stores in a small town in eastern
Bohemia. Data envelopment analysis is
a linear programming method that is used
to measure the efficiency of production
units. | will use it four DEA models
(CCR—1, CCR -0, BCC — I, BCC — 0) in this
article. Grocery stores has been under the
pressureinrecentyears. State hasintroduced
new administrative measures which are
unfriendly for grocery stores. There are new
selling practices for example e-shops with
food. Competitive environment is much
stronger and stronger. Lots of grocery stores
bunkrupt. Measurement results give us the
answer, which stores are efficient and which
are not. The goal of this article is to evaulate
which grocery stores (small or big) are more
effective. The results of research shows
that the effective stores are the biggest
one and the smallest stores. In the other
hand medium stores are not effective in the
observe country. The measurement results
could serve new investors in deciding which
type of grocery store should they build.
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