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ABSTRAKT

VOLOSHCHUK, Elmira: Zber udajov a predikcia vybranych casovych radov valutovych
kurzov. — Ekonomicka univerzita v Bratislave. Fakulta hospodarskej informatiky. Katedra
aplikovanej informatiky — Vedtci zdverecnej prace: doc. Ing. Jaroslav Kultan, PhD., PhD. —
Bratislava: FHI EUBA, 2025, 105 s.

Hlavnym ciel'om tejto diplomovej prace je navrh a implementéacia informacného systému,
ktory umoziuje automaticky zber tidajov o valutovych kurzoch, ich ukladanie do databazy
a predikciu buducich hodnét s vyuzitim Statistickych a modernych modelov strojového
ucenia. Systém je navrhnuty na integraciu skuto¢nych udajov z Europskej centralnej banky,
ich spracovanie a vizualizaciu predikénych vysledkov prostrednictvom webovej aplikécie,
¢im slazi ako prakticky ndstroj na podporu ekonomického rozhodovania v redlnom case.
Zavere€na praca pozostava z 105 stran, vratane 11 tabuliek a 61 obrazkov, a je rozdelend do
Styroch kapitol. Prva kapitola sa zaobera teoretickym preskimanim problematiky zberu
udajov, analyzou ¢asovych radov a modelmi predikcie. Druha kapitola definuje hlavny ciel’
a Ciastkové ciele prace. Tretia kapitola predstavuje pouziti metodologiu, vratane vyberu
technoldgii na zber udajov a modelovania casovych radov, ako aj implementacie systému s
pouzitim PostgreSQL a Django. Stvrta kapitola sa zameriava na prezentaciu vysledkov, kde
st porovnané rozne predikéné modely na zaklade presnosti a spolahlivosti, hodnotené
pomocou Standardnych metrik, ako st MAE a MSE.

Kracové slova: kurzy valut, matematicky model, predikcia casovych radov, strojové ucenie,

vizualizacia dat, internetova aplikacia, PostgreSQL, Django



ABSTRACT

VOLOSHCHUK, Elmira: Data collection and prediction of selected time series of
currency rates. — University of Economics in Bratislava. Faculty of Economic Informatics.
Department of Applied Informatics — Thesis Supervisor: doc. Ing. Jaroslav Kultan, PhD.,
PhD. — Bratislava: FHI EUBA, 2025, 105 pages.

The primary objective of this thesis is to design and implement an information system that
enables the automated collection of actual currency exchange rate data, their storage in a
database, and the prediction of future values using statistical and modern machine learning
models. The system is designed to integrate real data from the European Central Bank,
process it, and visualize prediction results through a web application, thereby serving as a
practical tool to support economic decision-making in real time.

The thesis consists of 105 pages, including 11 tables and 61 images, and is divided into four
chapters. The first chapter deals with the theoretical exploration of data collection, time
series analysis, and prediction models. The second chapter defines the main and specific
objectives of the thesis. The third chapter presents the applied methodology, including the
selection of technologies for data collection, time series modeling, and the system
implementation using PostgreSQL and Django. The fourth chapter focuses on presenting the
results, comparing various predictive models based on accuracy and reliability, evaluated
using standard metrics such as MAE and MSE.

Keywords: currency exchange rates, mathematical model, time series prediction, machine
learning, data visualization, web application, PostgreSQL, Django
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Uvod

Predikcia zohrava kIi¢ovt ulohu v kazdodennej I'udskej ¢innosti a pri rozhodovani
o budtcnosti — napriklad predpovedanie pocasia a ré6znych prirodnych javov, planovanie
vyrobnych ¢innosti a predaja tovaru, progndzy suvisiace so spravanim finan¢ného trhu
mozno zaradit medzi tie priklady, pri ktorych presnejSie hodnotenia urcuju Specifika
prijatych opatreni a maju vyznamny vplyv na pripravu planov konkrétnych scenarov
spravania v buducnosti.

Jednou z dolezitych uloh v oblasti predpovedi je predikcia vymennych kurzov.
Devizovy trh je ddlezitou sucastou globalnej ekonomiky a menové vykyvy maju vyznamny
vplyv na podnikanie, investicie a kazdodenné finan¢né rozhodnutia. Predikcia vymennych
kurzov napomdha minimalizovat' rizikd a prijimat informovanejSie rozhodnutia pre
sukromnych investorov aj profesionalnych hracov na finanénom trhu.

Tato praca sa zaobera problémom predikcie ¢asovych radov vymennych kurzov voci
euru. Relevantnost’ tejto prace je obzvlast velka v krajinach, kde je euro oficidlnou menou,
ako je Slovensko.

Okrem ekonomickych a obchodnych cielov mozno predikciu vymennych kurzov
pouzit’ aj na analyzu makroekonomickych trendov a vplyvu réznych faktorov, ako je
politickd nestabilita, inflacia a Urokové sadzby na hodnotu mien. Presné predpovede
vymennych kurzov moéZzu pomdct vlade a financnym inStiticidm planovat’ a rozvijat
hospodarsku politiku.

Cielom tejto prace je nielen teoreticky preskimat dostupné pristupy k zberu a
predikcii udajov, ale aj implementovat’ konkrétny informacny systém, ktory bude schopny
zhromazd'ovat’ udaje o valutovych kurzoch v redlnom case, ukladat’ ich do databazy a
vyuzivat’ ich na predikciu budicich hodnét. Vytvoreny systém bude zaloZeny na kombinacii
Statistickych metdd a modernych technik strojového ucenia, pricom vysledky predikcie bud
vizualizované vo forme prehl'adnych grafov na webovej platforme.

Je dodlezité poznamenat’, Ze predpovedanie meny je zlozity proces, ked'ze vymenné
kurzy st ovplyvilované mnohymi faktormi vratane ekonomickych ukazovatelov,
geopolitickych udalosti, menovej politiky a ndlady na trhu. Presnost’ predpovedi sa moze
lisit" a vzdy podlieha neistote a neocakdvanym udalostiam. Aj napriek svojej komplexnosti
zostava predikcia vymennych kurzov neoddeliteI'nou stcastou nastrojov, ktoré pomahaju

znizovat’ neistotu a lepSie sa pripravit’ na budici vyvoj.

13



1 Sucasny stav rieSenej problematiky doma a v zahranici

Zber, analyza a predikcia idajov o vymennych kurzoch predstavuju kIi¢ové tlohy v
oblasti financného riadenia a rozhodovania. Systémové spracovanie tychto dat si vyzaduje
nastroje na zber udajov v readlnom Case, ako aj ich naslednt analyzu a modelovanie. Medzi
hlavné vyzvy patri zabezpecenie presnosti, spol’ahlivosti a aktudlnosti ziskanych dat, ako aj
vyber vhodnych matematickych modelov a algoritmov na predikciu.

Teoreticky a metodicky zaklad, ktory je predmetom prvej kapitoly, je vychodiskom
pre navrh a implementaciu praktickej Casti systému. Tato kapitola poskytuje prehl'ad o
sucasnych technoldgiach zberu dat, analyze ¢asovych radov a matematickych metédach
predikcie, ktoré si zakladom pre tvorbu efektivnych rieseni v oblasti spracovania udajov o

vymennych kurzoch.
1.1 Technologie zberu a spracovania idajov v realnom case

V sucasnosti zaznamenavame celosvetovy narast vyuzivania technoldgii na zber a
spracovanie Udajov v redlnom case. Podl'a spravy IDC Worldwide Big Data and Analytics
Spending Guide sa v roku 2023 oc¢akava, Ze globalne vydavky na rieSenia Big Data a analyzu
udajov dosiahnu viac ako 330 miliard dolarov, o predstavuje medziro¢ny narast o 15 %. V
Eurodpe sa tieto technoldgie aktivne zavadzaju vo finanénom sektore, kde 68 % spolo¢nosti
vyuziva automatizované procesy na spracovanie udajov v redlnom ¢ase (IDC, 2024).

Na Slovensku su technolédgie na zber dat v redlnom Case Coraz popularnejSie, najméa
v oblastiach, ako su bankovnictvo, verejna sprava a priemyselnd vyroba. Podla spravy
Europskej komisie o digitalizacii Eurdpy, priblizne 45 % podnikov na Slovensku vyuZiva
digitdlne technoldégie vo svojich procesoch (European Commission, 2023). Slovenska
sporitel'a a d’alSie banky aktivne vyuzivaju API, ako napriklad PSD2 API, na integraciu
udajov z réznych zdrojov, ¢im zlepSuju sluzby zdkaznikom a optimalizujui svoje obchodné
procesy.

V oblasti finanéného sektora ma zber udajov v realnom Case zdsadny vyznam pre
monitorovanie a analyzu trhovych trendov, hodnotenie rizik a optimalizéciu investi¢nych
stratégii. Schopnost’ spracovavat’ vel'ké objemy udajov s minimalnym oneskorenim dava
inStiticiam moznost’ inStiticiam nielen efektivnejSie reagovat’ na aktudlne trhové

podmienky, ale aj predikovat’ budice vykyvy a adaptovat’ svoje stratégie v redlnom case.
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V redlnom svete sa Casto stretivame s vyzvami, ako su nekompletné udaje,
legislativne obmedzenia tykajuce sa ochrany osobnych udajov a problémy s vzajomnou
kompatibilitou a pretekanim dat (interoperabilitou) medzi r6znymi platformami. Tieto
aspekty maji zasadny vplyv na uspesnost’ implementacie zberu a spracovania udajov,
pretoze ich zvladnutie si vyzaduje kombinaciu pokrocilych technickych a Statistickych
pristupov.

1.1.1 Web scraping

Web scraping je technika, ktord umoznuje automaticku extrakciu informaécii z
webovych stranok pomocou skriptov alebo Specialneho softvéru, identifikuje pozadované
informécie a extrahuje ich do Struktarovaného formatu, napriklad do tabul’ky alebo databazy.
Typické nastroje, ktoré sa pouzivaju na web scraping, zahffiaju Python kniznice ako
BeautifulSoup, Scrapy alebo Selenium (Mitchell, 2018).

Existuji dva spdsoby extrakcie udajov z webovych stranok, technika manualnej
extrakcie a technika automatizovanej extrakcie.
1. Techniky manudlnej extrakcie: Manualne kopirovanie a prilepenie obsahu stranky patri
do tejto techniky. Aj ked’ je to zdihavé, ¢asovo naroéné a opakované, je to efektivny sposob,
ako odstranit’ udaje zo stranok, ktoré maji dobré opatrenia proti zoSkrabaniu, ako je detekcia
botov.
2. Techniky automatizovanej extrakcie: Softvér na zoSkrabovanie webu sa pouziva na
automaticku extrakciu tidajov zo stranok na zaklade poziadaviek pouzivatela.

e Analyza HTML: Analyza znamena urobit’ nieco zrozumitelnym, aby sa to
analyzovalo Cast’ po Casti. V podstate to znamena previest’ informécie v jednej forme
do inej formy, ktorad je jednoduchd, s ktorou sa l'ahSie pracuje. Analyza HTML
znamena prijatie kodu a extrahovanie relevantnych informdacii z neho na zaklade
poziadavky pouzivatela. Vykonava sa hlavne pomocou JavaScriptu, cielom, ako uz
nazov napoveda, st stranky HTML.

e DOM Parsing: The Document Object Model je oficidlnym odporti¢anim World Wide
Web Consortium. Definuje rozhranie, ktoré umoznuje pouzivatel'ovi upravovat a
aktualizovat’ §tyl, Struktru a obsah dokumentu XML.

e Softvér na scraping webu: V stcasnosti je k dispozicii vel'a nastrojov na scraping
webu alebo st prispdsobené na to, aby pouzivatelia ziskali pozadované informécie z

milionov webovych stranok (GeeksforGeeks, 2023).
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Vzhl'adom na rozmach web scrapingu a jeho roznorodé vyuzitie sa Coraz Castejsie

otvara otazka jeho legalizacie.

1.1.2 Integracia s APl

Aplika¢né programové rozhranie (Application Programming Interface, API) je subor
protokolov, definicii a néastrojov, ktory umoziuje komunikaciu medzi dvoma softvérovymi
aplikaciami. API st navrhnuté tak, aby poskytovali vrstvu abstrakcie, ktora skryva zlozitost’
implementacie a datovej Struktiry, priCom spristupiiuje zdkladnt funkcionalitu
jednoduchym a pristupnym sposobom. API revolu¢nym spésobom zmenili zber tidajov tym,
Ze umoziuju pouzivatel'om pristup k sluzbam alebo datovym suborom bez potreby priameho
pristupu k databazam alebo vniitornym mechanizmom daného systému.

API — je brana, ktord umoziuje jednej aplikacii komunikovat’ s inymi aplikaciami a
definuje, ako tato komunikacia prebicha. Podporuju prepojenia medzi technoldégiami na
zlepsenie pouzivatel'ského zazitku. API je stbor softvérovych funkcii a procedir (Medjaoui
etal., 2018).

API funguje ako rozhranie, ktoré umozituje komunikaciu medzi réznymi softvérovymi

komponentami, ako je znazornené na Obr. 1.

o o

Obrazok 1: Fungovanie API
Zdroj: Qureshi, 2023

Proces zacina v databaze, kde su uchované vSetky potrebné udaje. Webovy server slazi
ako medziclanok, ktory prijima poziadavky od API a komunikuje s databazou, aby poskytol
alebo aktualizoval informécie. API spristupniuje tieto tidaje aplikaciam tym, Ze spractiva
poziadavky z webovych aplikécii a sprostredkovava ich komunikéciu s webovym serverom.
API komunikuje cez internet, ¢im umoziuje zdiel'anie udajov medzi ré6znymi systémami

nezavisle od ich fyzickej polohy. Webova aplikacia alebo iny klient odosiela poZiadavky cez
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API, ktoré nésledne zabezpeci zisk udajov z databazy a vrati ich aplikdcii na zobrazenie
pouzivatel'ovi. Takato architektira umoznuje flexibilnu a efektivnu vymenu informacii, ¢im
podporuje automatizaciu a dynamicku integraciu udajov (Qureshi, 2023).

Existuje niekol’ko typov API, ale na ucely zberu tidajov sa najcastejSie pouzivaja REST
(Representational State Transfer) a SOAP (Simple Object Access Protocol).

RESTful API vyuziva HTTP metédy ako GET, POST, PUT a DELETE na
vykonavanie operdcii s datovymi zdrojmi. V typickom scenari zberu udajov sa na API
endpoint odosle poziadavka GET, ktord nasledne poskytne pozadovany dataset v
Struktrovanom formate, zvycajne JSON (JavaScript Object Notation) alebo XML
(eXtensible Markup Language). Pouzitie RESTful API v zbere udajov ponuka niekolko
vyhod, vratane Skalovatelnosti, bezstavovosti a jednoduchosti integracie s webovymi
aplikéciami (Fielding, 2000).

API sa vyuziva napriklad na integraciu platieb, prihlasenie do socidlnych sieti alebo
pristup k verejnym datam (Flatlogic, 2024).

Pri implementacii integracie s API su bezne pouzivané technoldgie a nastroje ako:
ETL a ELT nastroje:
o ETL (Extract, Transform, Load): PouZiva sa na extrakciu dat z roznych
zdrojov, ich transforméaciu a nacitanie do cielového systému.
o ELT (Extract, Load, Transform): Moderna alternativa, ktord umoziuje
rychlejsiu pracu s vel'kymi datovymi objemami (Sivabalan, 2021).
SSIS (SQL Server Integration Services): SSIS umoziuje spracovanie a nacitanie dat
prostrednictvom robustnych ETL nastrojov. Tento pristup je uzZitocny pre integraciu

komplexnych datovych zdrojov (Zulkifli Arsyad, 2021).

1.1.3 Zber dat pomocou nastrojov Microsoft Excel

Microsoft Excel je komplexny nastroj, ktory okrem analyzy a vizualizacie udajov
poskytuje aj moZnosti automatizovaného ziskavania a spracovania dat z réznych zdrojov.

1. VBA (Visual Basic for Applications) je skriptovaci jazyk zabudovany v
aplikaciach balika Microsoft Office, prostrednictvom ktorého moZzno automatizovat
opakované tlohy, pripdjat’ sa k externym zdrojom a spractvat’ tidaje.

VBA dokéze extrahovat’ tidaje z webovych stranok cez web scraping alebo prostrednictvom
HTTP poziadaviek. Pomocou VBA mézete odosielatt GET/POST poziadavky a ziskané
udaje spracovat’ ako Struktirované data. Skripty mozu automaticky prechadzat’ na URL

adresy, stahovat obsah stranky a extrahovat potrebné informacie.
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VBA tiez umoziuje pripojenie k API rozhraniam a zber tidajov v redlnom ¢ase. Pomocou
kniznice MSXML2.XMLHTTP je mozné odosielat” HTTP poziadavky na API a spracovéavat’
odpovede vo formate JSON alebo XML. API kl'i¢e, autentifikacia a d’alSie parametre sa dajua
nastavit’ priamo v skripte.

Jednou z hlavnych vyhod VBA je jeho schopnost’ prisposobit’ a optimalizovat’ Excel
pre konkrétne potreby jednotlivych uzivatel'ov ¢i organizacii. Vd’aka tomuto prispdsobeniu
moZu pouzivatelia automatizovat’ ilohy od zakladnych vypoctov az po komplexné operacie,
ako je tvorba vlastnych funkcii, vypocet udajov v redlnom case, automatické formatovanie
alebo pokrocila analyza dat.

Bullen, Green a Bovey (2007) poukazuji na to, ze prave prispdsobitelnost’ a
moznosti automatizacie robia z VBA oblibeny néstroj medzi finanénymi analytikmi,
vedcami a d’al$imi odbornikmi, ktori potrebujt flexibilitu pri praci s datami. Vyuzitie VBA
je najefektivnejsie prave pri opakujucich sa ulohach, ktoré sa vykonavaju denne ¢i tyzdenne,
ako su import udajov, generovanie pravidelnych reportov alebo Cistenie dat.

Napriek mnohym vyhoddm mé& VBA aj svoje obmedzenia. Pri praci s velkymi
datasetmi moze byt VBA pomalsie a menej vykonné. DalSou nevyhodou je, Ze VBA si
vyzaduje znalosti programovania, co méze byt vyzvou pre pouzivatelov, ktori nemaju
skusenosti s kodom alebo algoritmickym myslenim. Na to, aby vyuzili plny potencial VBA,
musia rozumiet’ zékladnym programovacim konceptom, ako st cykly, podmienky alebo
deklaracia premennych, o moZe byt pre zaciatocnikov narocné.

VBA sa vyuZiva najmd v podnikovych rieSeniach a v situaciach, kde je potrebna
automatizacia v rdmci Microsoft Office (hlavne Excelu). AvSak v modernej datovej analytike
sa ¢oraz viac nahradza Pythonom a inymi robustnej$imi rieSeniami.

2. Power Query je nastroj na ziskavanie a transformaciu udajov, zabudovany priamo
v Exceli, ktory umoznuje jednoduchy pristup k viacerym zdrojom dét vratane webovych
stranok, databaz, suborov a API (Microsoft Documentation, 2023).

Jeho hlavnou vyhodou je moZnost' vykondvat pokrocili transforméciu dat cez
grafické rozhranie bez nutnosti programovania, pricom kod v jazyku M sa generuje
automaticky na pozadi. Power Query umoznuje ziskavat’ data priamo z HTML tabuliek a
inych Struktarovanych prvkov na webe. Priamo v prostredi Power Query mozete zadat’ URL
adresu webovej stranky a prehliadat’ jednotlivé tabulky alebo prvky, ktoré chcete

importovat’.
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Tento nastroj dokaze pracovat’ aj s API, kde je pristup k idajom vo formate JSON
alebo XML. Na rozdiel od VBA je nastavenie jednoduchSie a Power Query dokaze
automaticky rozbalit’ JSON do tabuliek.

Jednou z jeho najvdacsich vyhod je intuitivne rozhranie, ktoré umoziuje
pouzivatelom vykonavat komplexné transformécie a Ccistenie udajov bez potreby
programovania. Vd’aka vizualnym nastrojom a jednoduchému pouzivatel'skému rozhraniu
sa Power Query stava pristupnym pre Siroku Skalu pouzivatel'ov, vratane tych, ktori nemaju
pokrogilé technické zruénosti. DalSou vyraznou vyhodou je moZnost automatizacie
opakujucich sa uloh; procesy ako import a Cistenie dat mozu byt’ nastavené na automatické
vykonavanie pri kazdej aktualizacii zdrojovych dat, ¢im sa Setri ¢as a eliminuje riziko chyb.
Power Query je tiez flexibilny, €o sa tyka zdrojov dat — podporuje pripojenie k databazam,
webovym sluzbam, cloudovym uloZiskam a dokonca k d’alSim aplikdcidm Microsoftu.
Navyse, Power Query je optimalizovany pre pracu s vel'kymi datasetmi a v kombindcii s
Power Pivot umoziuje d’alie spracovanie vel'kych objemov dat v Exceli.

Na druhej strane, Power Query mé aj svoje nevyhody, jednou z nich je obmedzena
podpora pre komplexné analytické funkcie, ktoré st dostupné v Specializovanych
programoch na analyzu déat, ako st Python alebo R. Flexibilita Power Query pre
personalizované transformécie je tiez obmedzend; naro¢nejsie transformacie si vyzaduju
pouzitie jazyka M, ktory je menej intuitivny a moéZe byt pre zaciatonikov narocny.
Nakoniec, Power Query nie je vhodny na spracovanie dat v redlnom Case. Aktualizacia dat
je obmedzend na manualne alebo planované intervaly, co mdze byt nevyhodou pre aplikacie,

ktoré vyZaduji dynamické, Zivé data (Microsoft Documentation,, 2023).

1.1.4 Streamovanie dat

Streamovanie dat (Data Streaming) je proces neustaleho prenosu tdajov v redlnom
Case alebo blizkom redlnemu Casu. Streamovanie dat sa liSi od tradi€ného spracovania
udajov tym, ze nepracuje s ulozenymi udajmi, ale s ,,pradmi* udajov, ktoré kontinudlne
prichadzaju do systému. Tento typ spracovania je vyhodny, ked’ je potrebné analyzovat
vel'ké objemy dat okamzite, bez nutnosti ¢akania na ich tiplné spracovanie. Organizacie maji
tisice zdrojov udajov, ktoré stiCasne prendsaju spravy, zaznamy alebo tdaje, ktorych vel'kost’
sa moze pohybovat’ od niekol’kych bajtov az po niekol'’ko megabajtov (Amazon, 2024).

Dalsim plusom je flexibilita a $kalovatelnost’. Systémy ako Apache Kafka alebo
Apache Flink umoziuju postupné rozsirovanie kapacity podl'a rasticeho mnoZstva dat, ¢o

znamena, Ze streamovanie sa 'ahko prisposobi rasticim narokom na vykon.
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Jednym z hlavnych nedostatkov je komplexnost' implementacie a spravy takéhoto
systému. DalSou nevyhodou st vysoké naroky na infradtruktaru. Spracovanie tdajov v
realnom case kladie obrovské naroky na vypoctovy vykon a tlozisko, o moze viest' k
vysokym nakladom na prevadzku, najmi pri Skdlovani systému. Organizicie Casto musia
investovat’ do vykonnych serverov alebo cloudovych rieseni, ktoré umoznuji rychle a
stabilné spracovanie vel’kych objemov dat.

Ako funguje streamovanie dat?

N Message broker Applications
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= 1100000000} [« Es
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Obrazok 2: Fungovanie streamovania dat
Zdroj: Rosam, 2021

e Jeden alebo viacero zdrojov udajov vytvara nepretrzité toky udajov,
e sprostredkovatel’ sprav, ako napriklad Apache Kafka, zoskupuje tieto prady do tém,
¢im zabezpecCuje konzistentné usporiadanie. Kafka tieZ pouZziva replikdciu a mdze
distribuovat’ tdaje na viacero serverov, aby bola zaistena odolnost’ vo¢i chybam,
e aplikacie spotreblivajil udaje z tychto tém, spracuvaju ich a podla toho na nich
konaju, vysledky spracovanych tudajov mozu byt dalej prendsané spit do
sprostredkovatel’a sprav (Rosam, 2021).
1.1.5 Senzorove siete a loT

Senzorové siete su sustavy senzorov rozmiestnenych v priestore, ktoré st navzajom
prepojené a prenaSaju Udaje do centralnej jednotky alebo databazy. Tieto siete modZu
pozostavat’ z roznych typov senzorov, ktoré meraju parametre ako teplota, vlhkost’, tlak,
pohyb, svetlo ¢i zneCistenie ovzduSia. Senzorové siete nachadzaju uplatnenie v
monitorovacich systémoch, napriklad v pol'nohospodérstve na sledovanie podmienok
prostredia, alebo v inteligentnych budovéch, kde senzory monitoruju spotrebu energie a
bezpecnostné podmienky.

Internet veci (Internet of Things, 10T) rozsiruje koncept senzorovych sieti tym, ze
umoznuje, aby zariadenia nielen zbierali udaje, ale aj komunikovali medzi sebou a s

centralou prostrednictvom internetu. IoT umoziuje zariadeniam zdielat’ udaje v redlnom
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¢ase a umoznuje pristup k tymto datam prakticky kdekol'vek, ¢im sa otvaraji moznosti pre
rozne aplikacie. V [oT systémoch moézu zariadenia komunikovat’ a reagovat’ na udaje, ¢o
umoziuje napriklad automatické riadenie vyrobnych liniek v priemysle alebo inteligentné
riadenie dopravy.

Zber udajov 10T je proces pouzivania senzorov na sledovanie stavu fyzickych veci.
Zariadenia a technologie pripojené cez [oT dok4azu monitorovat’ a merat’ data v redlnom case.
Udaje sa prenasajt, ukladaji a mozno ich kedykol'vek obnovit’.

Vyhodou IoT je jeho Siroka Skalovatelnost’ a flexibilita, ktora umoziiuje pripojenie
tisicov zariadeni, ktoré mozu byt riadené na dialku. IoT platformy, ako st Azure IoT Hub,
AWS IoT Core alebo Google 10T, ponukaju infrastrukturu pre zber, analyzu a spravu dat z

vel'kého poctu zariadeni, ¢o ul'ah¢uje nasadenie a spravu tychto systémov.
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Obrazok 3: Fungovanie internetu veci (loT)
Zdroj: ITAIIMS, 2023

Zariadenia internetu veci maju v sebe zabudované senzory. Tieto senzory st schopné
snimat’ svoje okolie. Zariadenia uchovéavaju informécie v nejakej forme udajov. Tieto
zariadenia zahfiaji spotrebice, ako st mobilné telefony, kdvovary, mikrovinné rury, gejziry,
poziarne hlasice, klimatizécie, auta atd’ (ITAIIMS, 2023).

1.1.6 Crowdsourcing a zber dat od pouzivatelov

Crowdsourcing predstavuje inovativny sposob, ako zbierat' data prostrednictvom
aktivneho zapojenia vel'kého mnozstva pouzivatel'ov. Tento pristup vyuZziva kolektivnu
inteligenciu a schopnosti Sirokého spektra jednotlivcov, aby prispeli informaciami, ktoré su

inak naro¢né na ziskanie tradicnymi metddami zberu dat. Crowdsourcing je Coraz CastejSie
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pouzivany vo vyskume a vyvoji, pretoze umoziuje ziskat’ rozsiahly objem dat v relativne
kratkom cCase a s niz§Simi nakladmi, nez by to bolo mozné pri konven¢nych pristupoch.

Zber dat od pouzivatelov modze prebiehat réznymi formami, napriklad
prostrednictvom aplikécii, webovych formularov, senzorov v mobilnych zariadeniach alebo
prostrednictvom socidlnych sieti. Pouzivatelia poskytuji udaje dobrovol'ne, ¢asto za vymenu
za konkrétne vyhody, ako napriklad pristup k sluzbam, odmeny alebo zlepSenie
personalizacie produktov a sluzieb. Prikladom crowdsourcingového pristupu méze byt
aplikacia, ktora monitoruje dopravnu situaciu a kde vodici prispievaju informaciami o
premavke v redlnom Case, o umoziuje vytvorit’ presny obraz o aktualnej situacii na cestach.

Vyhody crowdsourcingu spocivaji predovsetkym v jeho flexibilite a Sirokej
dostupnosti. Vdaka velkému poctu zapojenych pouzivatelov mozu byt’ ziskané data vel'mi
podrobné a reprezentativne. Tento pristup sa uspeSne vyuziva v oblastiach ako
environmentalny monitoring, predikcia zdravotnych trendov, alebo dokonca vo vedeckych
vyskumoch, kde jednotlivei mézu prispievat’ k spracovaniu velkych objemov dat.

Napriek tymto prinosom ma crowdsourcing aj svoje slabé stranky. Jednym z
hlavnych problémov je variabilita v kvalite ziskanych tdajov, ked’ze prispievatelia maji
rozdielne trovne odbornosti, skisenosti a motivacie. To mdze viest' k tomu, ze niektoré
informécie budu nepresné alebo netiplné. Navyse, pri absencii kvalitného systému kontroly
mdze byt narocné odhalit’ chybné alebo umyselne skreslené data. Z tohto dovodu je vhodné
implementovat’ verifikaéné mechanizmy, ako napriklad kriZova validaciu dat, zber
viacnasobnych odpovedi od r6znych pouzivatel'ov, alebo vyuZitie algoritmickych metdd na

detekciu nezrovnalosti (Estellés-Arolas & Gonzalez, 2012).

1.1.7 Open Data Portdly a datové banky
Open Data portaly a datové banky predstavujii vyznamny zdroj informadcii, ktoré
poskytuju pristup k vol'ne dostupnym udajom od Statnych institticii, neziskovych organizacii
a vyskumnych institatov. Tieto idaje st zvyc€ajne Struktiirované v sulade s medzinarodnymi
Standardmi, ¢o umoziiuje ich jednoduchu analyzu a integraciu do réznych projektov
(Janssen, 2012). Medzi najvyznamnejSie néstroje pre pristup k otvorenym datam patria:
e Data.gov: Americky portdl poskytujici Siroké spektrum déatovych suborov,
pokryvajucich oblasti od dopravy az po environmentalne data.
e World Bank Data: Platforma zamerand na poskytovanie udajov o svetovych
ekonomikéch, ktoré¢ su vyuzitelné na analyzu makroekonomickych a socidlnych

trendov.
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e Eurostat: Eurdpska databaza Statistickych udajov pokryvajuca ekonomické,
demografické a environmentalne data pre &lenské $taty EU.
1.1.8 Robotickeé procesy

Robotické procesy (Robotic Process Automation, RPA) predstavuju technologiu
uréendl na automatizaciu rutinnych manuélnych uloh prostrednictvom softvérovych robotov.
Tieto nastroje dokdzu samostatne vykonavat’ opakujuce sa ¢innosti, ako napriklad ziskavanie
udajov z webovych stranok, informacnych systémov ¢i elektronickych dokumentov.
Zavedenim RPA sa zniZuje ¢asova naro¢nost’ spracovania udajov a zaroven sa minimalizuje
riziko chyb spdsobenych manudlnym zasahom ¢loveka. V doésledku toho sa zvySuje objem
spracovanych udajov a zlepsuje sa konzistentnost’ vystupov. Napriklad, studia z roku 2024
ukézala, Ze implementacia RPA v prostredi Agile a DevOps prispieva k zrychleniu dodacich
cyklov a zlepSeniu celkovej kvality softvéru (Manukonda, 2024) .

RPA je obzvlast uzito¢na v situaciach, ked’ nie je dostupné API alebo ked’ st procesy
zberu Udajov zlozité a vyZaduju manudlny zasah. Softvérové ndastroje ako UiPath,
Automation Anywhere alebo Blue Prism umoziiuju vytvérat’ roboty, ktoré automatizovane
prehladdvaji webové stranky, extrahuju relevantné informécie a ukladaju ich do
preddefinovaného formatu, napriklad CSV, JSON alebo databazovej Struktiry. Tieto nastroje
st schopné interagovat’ s pouzivatel'skym rozhranim aplikécii, o umoZziiuje automatizaciu
aj v pripade, Ze aplikacie nemaju dostupné API (Kumar & Deepak, 2024).

Vyhodou RPA je predovsetkym schopnost automatizovat’ ulohy, ktoré by inak
vyzadovali vel'a ¢asu a boli by nachylné na chyby. NavySe umoziiuje rychlu integraciu s
existujlicimi systémami bez nutnosti zlozitych zmien v infraStruktire. Na druhej strane,
implementacia RPA mdZze byt’ technicky naro¢na a pociatocné naklady na jej zavedenie su
relativne vysoké.

1.1.9 Zber a ukladanie udajov v architekture Big Data

S rastucim objemom dat generovanych v redlnom case z r6znych zdrojov, ako su
senzorové siete, API rozhrania, socialne siete ¢i webové portély, sa Coraz viac vyuzivaju
technologie spojené s architekturou Big Data. Téato architektira je navrhnuta tak, aby
dokézala zvladat’ vel'ké objemy, réznorodost’ a rychlost’ prichddzajucich udajov (tzv. ,,5V*:
velocity, volume, value, variety and veracity).

V kontexte zberu a spracovania udajov v realnom case sa Big Data systémy

zameriavaju najméd na vysoko priepustny prijem dat, ich predbezné triedenie, docasné
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ukladanie a pripravu na dalSie analytické spracovanie. Na tento ucel sa vyuzivaju

technolégie ako:

Apache Kafka je distribuovana platforma ur¢ena na spracovanie a prenos datovych
tokov. Umoznuje vysokopriepustné prijimanie a sprostredkovanie udajov medzi
réznymi systémami v redlnom cCase. V praxi to znamena, ze Kafka dokdze spracovat’
miliény zdznamov za sekundu, pricom zabezpecCuje ich spolahlivé dorucenie,
archivaciu a moznost’” opiatovného precitania. Vyuziva sa ako medzi¢lanok medzi
zdrojmi udajov (napr. senzory, internetové sluzby, logy systémov) a cielovymi
systtmami (napr. databdzy, analytické nastroje), ¢im podporuje oddelenie
komponentov a zvysuje flexibilitu celého systému.

Apache NiFi — néstroj na vizuélne riadenie tokov dat medzi r6znymi systémami,
Apache Hadoop (Hadoop Distributed File System, HDFS) — je distribuovany
suborovy systém, ktory umoziiuje ukladanie velmi velkych objemov tudajov
rozdelenych medzi viacero serverov. Kazdy subor je rozdeleny na mensie Casti
(bloky), ktoré st nasledne ulozené a zalohované na viacerych miestach v ramci
vypoctového klastra.

Apache Spark — predstavuje moderny vypoc¢tovy nastroj na spracovanie udajov vo
vel'’kom rozsahu. Podporuje ako davkové spracovanie (spracovanie velkych suborov
udajov v urcitych intervaloch), tak aj spracovanie udajov v redlnom Case (Apache
Kafka Documentation, 2025).

NoSQL databazy — ako napriklad Cassandra a MongoDB, s moderné databazové
systémy navrhnuté pre pracu s velkymi a roéznorodymi udajmi. Na rozdiel od
tradi¢nych relacnych databdz, ktoré pouZzivaji pevne definované tabul'ky, NoSQL
databazy umoznuju flexibilné ukladanie idajov vo forme dokumentov, parov kI'a¢-
hodnota alebo grafovych Struktir (Rosam, 2021).

Zber udajov v Big Data architektare je Casto realizovany cez tzv. ingestion vrstvy,

ktoré zabezpecuju efektivne prijimanie udajov z viacerych zdrojov stcasne. Tieto tdaje st

nasledne ukladané do vyrovnavacich pamiti alebo priamo do distribuovanych ulozisk, kde

mozu byt’ d’alej analyzované pomocou paralelnych vypoctovych mechanizmov.

Architekttra je navrhnuta s dérazom na Skélovatel'nost’, odolnost’ vo¢i vypadkom a

nizku latenciu. Vyuzitie tychto nastrojov umoziluje nielen ukladanie velkych datovych

objemoyv, ale aj ich spracovanie v redlnom case, €o je zdsadné pri monitorovani vyvoja

kurzov, trendov alebo udalosti s ¢asovou citlivost'ou (Kune et al., 2015).
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1.2 Analyza ¢asovych radov

Kapitola sa venuje opisu zakladnych charakteristik ¢asovych radov, ich typoldgii
a Specifikdm finan¢nych ¢asovych radov, poskytuje teoreticky zaklad, ktory je kI'iCovy pre
neskorsie pochopenie predikénych modelov diskutovanych v nasledujucej kapitole 1.3.
1.2.1 Zakladné zlozky casového radu

Casovy rad predstavuje postupnost udajov usporiadanych podla diskrétneho
casového sledu, pricom sa bezne vyskytuje v redlnych aplikaciach, ako je hodnotenie
finan¢nych rizik, udrzatel'nost’ energetiky ¢i predpoved’ pocasia (Hamilton, 1994).

Zakladné zlozky casového radu st hlavné faktory, ktoré ovplyviiuji vyvoj hodnoty
sledovaného ukazovatel’a v ase. Casovy rad sa spravidla sklada z tychto §tyroch hlavnych
zloziek:

e Trend

Trend je dlhodoby smer pohybu v ¢asovom rade a moze byt rastici, klesajuci alebo
stabilny. Chatfield (2004) uvadza, ze trend v asovom rade sa mdze prejavovat ako stabilny
narast alebo pokles hodnét v priebehu Casu, Casto suvisiaci so Sir§imi makroekonomickymi
trendmi.

e Sezonnost’

Sezonnost’ oznacuje pravidelné, periodické zmeny, ktoré sa objavuju v ¢asovom rade

na zaklade urcitych ¢asovych intervalov, napriklad ro¢nych obdobi, mesiacov ¢i tyZdnov.
e Cyklickost’

Reprezentuje dlhodobejSie zmeny spojené s hospodarskymi cyklami. Tieto cykly
mozu trvat’ niekol’ko rokov a suvisia napriklad s hospodarskymi krizami, expanziami alebo
inymi ekonomickymi faktormi.

e Nahodné zlozky a Sum

Kazdy ¢asovy rad obsahuje ndhodné zlozky alebo Sum, ktoré s nepredvidatelné a
ovplyviiuji presnost’ predikcie. Sum méZe byt sposobeny neo¢akavanymi udalostami, ktoré
nemaji vzor ani logiku (napr. prirodné katastrofy, politické prevraty). Sum stazuje
predikciu, pretoZze zniZuje zrozumitelnost Struktiry udajov a pridava dal$i rozmer
nepredvidatel'nosti.

Tieto zloZky modZeme zapisatt do dvoch modelov — additivneho

a multiplikativheho modelu.
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1.2.2 Charakteristiky casového radu

Autokorelacia je charakteristikou ¢asového radu, ktora popisuje mieru zavislosti
medzi hodnotami v roznych Casovych bodoch v ramci jedného radu. Autokorelacia pomaha
identifikovat’, ¢i a do akej miery st predchadzajuce hodnoty v rade relevantné pre predpoved’
budtcich hodnét. Box a Jenkins (1976) tvrdia, Ze autokorela¢né vzorce st klucové pri
identifikéacii sezonnych alebo cyklickych efektov, ktoré moézu byt vyuzité pri vytvarani
presnejSich predikénych modelov.

Volatilita oznacuje mieru variability alebo kolisania hodnot v casovom rade.
Volatilita sa meni v ¢ase, podmieneny rozptyl nie je konStantny, t.j. ¢asovy rad je
podmienene heteroskedasticky (Rublikova & Prihodova, 2008). To znamend, ze rozptyl
hodnét ¢asového radu nie je rovnaky pocas celého obdobia, ale zavisi od predchadzajicich
hodnét alebo inych faktorov. Tento jav je bezny vo finanénych €asovych radoch, ako su
vymenné kurzy alebo ceny akcii, kde sa obdobia vysokej volatility striedaju s obdobiami
nizkej volatility.

Prvy, kto sa zacal zaoberat’ skimanim volatility v ¢asovych radoch, bol Robert F.
Engle, ktory wvytvoril autoregresny podmieniene heteroskedasticky model ARCH
(AutoRegressive Conditional Heteroskedasticity), ktory sa stal zdkladom pre d’alSie linearne
i nelinedrne modely podmieneného rozptylu (Rublikova & Prihodova, 2008).

Stacionarita. Casovy rad je stacionadrny, ak jeho sprivanie v réznych asovych
intervaloch zostava konzistentné a nevykazuje systematické zmeny v Case. Staciondrita je
dolezita pri modelovani a predikcii, pretoze mnoho Statistickych a ekonometrickych
modelov predpoklada, Ze udaje maju konStantnt Struktaru.

Time-Dependent Mean Time-Dependent Variance  Time-Dependent Covariance

Image A Image B Image C Image D

|CAAN | fr fnrwean

t t t t

Stationary series Non-Stationary series Non-Stationary series MNon-Stationary series

Obrazok 4: Stacionarita casového radu
Zdroj: Mitrani, 2020

1. Priemer &asového radu by nemal byt funkciou ¢asu. Cerveny graf (Obr. 4 B) nie je

stacionarny, pretoze priemer narastd v case.
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2. Rozptyl casového radu by nemal byt funkciou casu. Tato vlastnost' sa nazyva
homoskedasticita.

3. Kovariancia medzi i-tym a (i + m)-tym ¢lenom by nemala byt funkciou ¢asu. Na
nasledujucom grafe si moézete v§imnut, ze vzdialenosti medzi datami sa s ¢asom menia (v
cervenom grafe sa stavaju blizsie). Preto kovariancia nie je konStantnd v Case pre ,,Cerveny
Casovy rad“ na Obr. 4 D. Staciondrne ¢asové rady maju konStantny priemer, rozptyl a
kovarianciu v priebehu ¢asu, ¢o znamena, Ze ich Statistické vlastnosti st ¢asovo invariantné
(Mitrani, 2020).

Stacionarnost’ je kI"icovym predpokladom mnohych modelov ¢asovych radov, ako
su ARIMA alebo GARCH, ktoré budu podrobnejsie analyzované v nasledujucich kapitolach.

Normalita, Finan¢né Casové rady Casto nevykazuju normalitu rozdelenia svojich
hodnét. Napriek predpokladu, Ze vynosy aktiv alebo zmeny kurzov nasledujii normélne
rozdelenie, empirické udaje Casto vykazuju:

Fat tails (hrubé chvosty): Pravdepodobnost’ extrémnych hodnot je vacsia, ako predpoklada
normalne rozdelenie.
Asymetriu: Rozdelenie nemusi byt’ symetrické okolo strednej hodnoty.

Linearita. Finan¢né ¢asové rady su Casto ne-linearne, ¢o znamena, ze vztahy medzi
premennymi nie st jednoducho vyjadritelné linearnymi rovnicami. Typické znaky
nelinearity zahfiiaju:

Zavislost’ volatility na ¢ase: Volatilita ma tendenciu zoskupovat  sa do obdobi vysokej alebo
nizkej variability (tzv. "volatility clustering").
Nahodné skoky: Ceny aktiv mozu vykazovat’ ndhle zmeny, ktoré nie je mozné predpovedat’.
Asymetricka odpoved’ na informacie: Trhy Casto reaguju odliSne na pozitivne a negativne
spravy, ¢o pridava k zlozitosti modelovania (Rublikova &Prihodova, 2008).
1.2.3 Druhy casovych radov

Z odlidného charakteru udajov zoradenych v Casovych radoch vyplyva potreba ich
rozdelenia podl'a viacerych hl'adisk. Podl’a frekvencie, s akou st ldaje zbierané, rozliSujeme
dlhodob¢ a kratkodobé casové rady:
1. Dlhodobé ¢asové rady vznikaji v pripade zistovania hodnot ukazovatel'a za ro¢né
alebo dlhsie obdobie.
2. Kratkodobé ¢asové rady su zostavené z hodnot zistenych za obdobia kratSie ako rok,
teda Stvrtroky, mesiace, tyzdne. Casové rady dennych hodnét a hodnét, ktoré sa zistuju

v Casovych intervaloch (hodiny, minuty ¢i sekundy), sa pre vysoku frekvenciu zistovania
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nazyvaju aj vysokofrekvenéné ¢asové rady. Napriklad denné hodnoty menového kurzu
SKK/USD vyhlasené¢ Narodnou bankou Slovenska k 18.00 hod. Od 1.5.2004 do 1.5.2005
a pod’ (Rublikova, 2007).
Casové rady mozu byt klasifikované podla toho, &i tidaje reprezentujii celkové hodnoty za
urcity interval alebo stav v konkrétnom okamihu:
1. Okamihové ¢asové rady su zostavené z hodndt, ktoré sa vztahuju na urcity okamih.
2. Intervalové zahiiaju udaje, ktoré vyjadruji priemernt alebo kumulativnu hodnotu za
urcity casovy interval.

Casové rady mozeme klasifikovat’ aj podla druhu sledovanych ukazovatelov,
pri¢om rozliSujeme ¢asové rady primarnych a sekundarnych ukazovatelov:
1. Casové rady primarnych ukazovatelov obsahuju tidaje, ktoré st priamo merané alebo
pozorované. SluZzia ako vychodiskovy bod analyzy.
2. Casové rady sekundarnych ukazovatelov st odvodené od primarnych ukazovatelov
pomocou matematického alebo Statistického spracovania. Umoziuju lepsie pochopit
zlozitejsie suvislosti v datach.

Podla poctu skiimanych charakteristik moZeme casové rady rozdelit na
jednorozmerné a mnohorozmerné:
1. Jednorozmerné casové rady sa zameriavaju na sledovanie vyvoja jednej konkrétnej
premennej v ¢ase.
2. Mnohorozmerné ¢asové rady sleduju vyvoj viacerych premennych sicasne, pricom tieto

premenné mdzu byt navzajom prepojené alebo korelované (Rublikova, 2007).

Tabulka 1: Druhy ¢asovych radov
Zdroj: vlastné spracovanie

Priznak klasifikacie Druhy ¢asovych radov
Podl’a periodicity sledovania Dlhodobé
Kratkodobé
Podl'a rozhodného ¢asového hl'adiska Intervaloveé
zistovania Okamihové
Podrla kvalitativnych vlastnosti Absolutne
skimaného javu Relativne

Priemerné hodnoty
Podrla druhu sledovanych ukazovatel'ov Casové rady primarnych ukazovatelov
Casové rady sekundarnych ukazovatel'ov

Podl'a po¢tu skimanych charakteristik Jednorozmerné
Mnohorozmerné
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1.3 Modely predikcie ¢asovych radov

V oblasti predikcie ¢asovych radov sa Casto stretavame s mnozstvom rdéznych
modelov a metdd, ktoré autori vo svojich pracach spravidla iba uvadzaju, bez hlbsieho
zameru ich systematicky klasifikovat. AvSak s rasticim mnozstvom dostupnych technik a
ich Specifickymi aplikaciami je Coraz t'azSie sa v tejto problematike orientovat. Preto
povazujeme za nevyhnutné vytvorit’ prehl'adnu a logicku klasifikaciu metod a modelov
casovych radov.

Metoda predikcie je systematicky postup alebo subor krokov pouzivanych na
predpovedanie budiceho vyvoja javov a procesov. Ciel'om je zniZit mieru neistoty budiaceho
vyvoja stanovenim kvalitativnych a kvantitativnych parametrov budacich udalosti a
terminov ich vzniku.

Model predikcie je matematicky alebo Statisticky nastroj, ktory opisuje vztahy
medzi réznymi premennymi a umoziiuje predpovedat budiice hodnoty na zaklade
historickych tdajov.

Ak sa na problematiku pozrieme podrobnejsie, rychlo zistime, ze pojem ,,metdéda
predikcie je ovela Sir$i ako pojem ,,model”. Z tohto dovodu mdézeme metdody na prvom

kroku klasifikécie delit’ na dve hlavné skupiny: intuitivne a formalizované.

Metéda predikcie

Formalizované metédy
(zaloZzené na
matematickych modeloch)

Intuitivhe metédy
(zaloZzené na tvrdeniach)

Obrézok 5: Metddy predikcie
Zdroj: vlastné spracovanie

1. Intuitivne metody, ktoré st Casto nazyvané aj kvalitativne, su zalozené na tvrdeniach
a odhadoch odbornikov. Tieto metddy sa dnes €asto vyuzivaju v oblastiach, ako je marketing,
ekonomika a politika, pretoze systém, ktorého spravanie je potrebné predvidat’, je bud’ vel'mi
zlozity a matematicky neopisatelny, alebo naopak vel'mi jednoduchy a matematické
opisovanie nie je potrebné. Medzi naj€astejSie pouzivané intuitivne metody patria:

e Expertné hodnotenie — odhad buduceho vyvoja na zaklade skusenosti odbornikov,

e Metdda Delphi — Struktirovany proces ziskavania kolektivneho ndzoru expertov,
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e Panelovy konsenzus — ziskanie predikcie na zdklade dohody viacerych odbornikov.
2. Formalizované metody predikcie (tiez oznacované ako kvantitativne metody) su
zalozené na matematickych a Statistickych modeloch. Tieto metédy definuji matematické
vztahy, ktoré umoznuju vypocitat budice hodnoty procesov, ¢im poskytuji moznost’
predikcie (Cudueva, 2012).
Klasifikacia modelov predikcie

Na zaklade vysSie uvedenej diskusie mozeme pristupit’ ku klasifikacii modelov
predikcie. Na prvom kroku je vhodné rozdelit’ modely na dve hlavné kategorie:
1. Doménovo Specifické modely:
Tieto modely su navrhnuté na zaklade zakonitosti a vlastnosti Specifickych pre konkrétnu
oblast’ (predmetovy ramec), napriklad termodynamiku, mechaniku, ekonémiu, medicinu
alebo inzinierstvo. Pri ich tvorbe sa vyuzivaji odborné znalosti z danej oblasti, ktoré
umoznuju lepSie pochopit’ vnutorné vztahy a procesy. Tieto modely si vel'mi presné pre
konkrétnu oblast’, av§ak ich pouzitie je spravidla obmedzené na dany kontext.
2. Modely ¢asovych radov:
Tieto modely su zaloZené na analyze vnutornych vztahov v samotnom procese a na
identifikacii zavislosti medzi minulymi a budiicimi hodnotami. St univerzalnejsie, pretoze
ich pouzitie nie je striktne viazané na konkrétnu oblast’. Takéto modely su vhodné pre
aplikacie, kde je mozné vyuzit' historické data na predikciu buducich trendov (Cuéueva,

2012).

Formalizované metédy
(zalozené na
matematickych modeloch)

Doménovo Specifické modely Modely ¢asovych radov
Zameriavajl sa na popis fyzikdlnych a Sd uréené na analyzu dynamiky procesov.
technickych systémov pomocou Hl'adaju vztahy a zavislosti v ramci
matematickych zdkonov a rovnic. Priklady: samotného procesu, aby predpovedali
termodynamika, mechanika, fundamentalna budtice hodnoty na zaklade historickych
analyza a podobné oblast Gdajov.

Obrazok 6: Formalizované metddy
Zdroj: vlastné spracovanie

Tymto spésobom sme vytvorili zadkladnt klasifikdciu metdod a modelov predikcie (Obr. 7),

ktord umoziuje lepSie porozumenie ich Struktire a vzajomnym vztahom.
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Modely ¢asovych radov mozno rozdelit na viacero kategorii
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\ MODE LOWV
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Specificke modely radov

Obrazok 7: Klasifikacia metod a modelov predikcie

Zdroj: vlastné spracovanie
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fungovania a pristupu k spracovaniu dat. Zakladné delenie zahfiia Statistické modely a
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¢o pokrocilé modely ponukaju rieSenia pre Specifické pripady predikcie casovych radov.
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V nasledujucich podkapitolach st predstavené vybrané modely predikcie ¢asovych

radov, ktoré sa v suCasnosti vyuzivaju v odbornej praxi a vyskume.

1.3.1 Statistické modely

Ide o klasické pristupy ¢asovych radov, casto zalozené na predpoklade linearity a
stacionarity dat.

Autoregresné modely su Statistické modely pouzivané na analyzu ¢asovych radov,
kde su aktualne hodnoty predpovedané na zaklade linedrnej kombinacie minulych hodndt
(Hyndman, & Athanasopoulos, 2018).

Jednym z predpokladov autoregresnych modelov je stacionarita, ktort sme blizsie
vysvetlili v kapitole 1.2.2. Dal§im predpokladom je — ergodicita. To znamend, Ze
Statistické vlastnosti casovych radov, ako je priemer a rozptyl , by sa nemali v priebehu ¢asu
menit. Aj ked ergodicita nie je striktne poziadavkou pre pouzitie ARIMA modelov, jej
pritomnost’ ul'ahCuje analyzu a interpretaciu dlhodobého spravania procesu, pretoze
umoznuje ziskat reprezentativne Statistiky z jednej Casti radu pocas dlhého obdobia
(Whitenack & Selvaraj, 2019).

Modely ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) su Casto vyuzivané na
predikciu Casovych radov, ktoré su stacionarne alebo nestaciondrne, ale mdézu byt
transformované na stacionarne aplikovanim diferenciacie.

Rozsirenie ARIMA modelov, SARIMA (Seasonal ARIMA), zahffia sezonne
komponenty, ¢im umoZziuje modelovat’ opakujuce sa sezonne vzorce v ¢asovych radoch.

Vektorové autoregresné modely (VAR) su jednou z najpopularnejSich metodd na
analyzu a predikciu viacrozmernych ¢asovych radov. Tento typ modelu bol predstaveny
Christopherom Simsom v roku 1980 ako alternativa k tradi¢nym ekonometrickym modelom,
ktoré si vyzadovali silné teoretické obmedzenia. Sims (1980) argumentoval, ze v
makroekonomickych a finan¢nych ¢asovych radoch €asto nepozname presné Strukturdlne
vztahy, a preto je vhodné nechat’ data urCovat’ vzt'ahy medzi premennymi na zéklade ich
historickych hodnot. VAR modely su Siroko pouzivané pri analyze makroekonomickych dat,
finan¢nych trhov a inych oblasti, kde je potrebné modelovat’ vzdjomné zavislosti medzi
viacerymi premennymi.

Modely ARCH (Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) su Specifickym
typom autoregresnych modelov, ktoré su navrhnuté na analyzu a predikciu ¢asovych radov
s premenlivou (heteroskedastickou) volatilitou. Tieto modely boli predstavené Robertom

Englom (1982), ktory za svoju pracu ziskal Nobelovu cenu za ekondémiu. Ich zédkladnym
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principom je, ze podmienend variabilita (resp. volatilita) ¢asového radu sa meni v Case a
zavisi od minulych chyb modelu.

GARCH modely (Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity)
rozsiruju pristup ARCH modelov tym, ze pri odhade volatility zohladiiuji nielen
predchadzajice chyby, ale aj predchadzajice hodnoty samotnej volatility. Vd’aka tomu
dokazu lepsie vystihnit’ meniacu sa volatilitu ¢asovych radov, najmé v pripadoch, kde sa
striedaju pokojné a turbulentné obdobia.

Preto je potrebné pri praktickom vyuziti tychto modelov systematicky testovat’ ich
predpoklady a, ak je to potrebné, uvazovat’ o ich rozsireniach, ako st EGARCH alebo GJR-
GARCH.

Exponencialne vyrovnavanie (ES) — ide o rodinu metdd (Simple, Double,
Triple/Holt-Winters), ktoré vytvaraji predikciu ako exponencialne vdzeny priemer minulych
hodnét. Exponencidlne vyrovnavanie navrhol v roku 1956 Robert Goodel Brown, neskor ho
v roku 1957 rozsiril pan Charles Holt. Brownovo exponencialne vyrovnavanie je mozné
pouzit’ na nesezonne data. Holt-Winters metoda napriklad uvazuje komponenty urovne,
trendu a sezonnosti, ktoré priebezne aktualizuje na zdklade novych dat. Tieto metody su
menej formalne Statistické a viac heuristické, ale ¢asto poskytuju dobré vysledky najma pre

hladké casové rady.

1.3.2 Klasické algoritmy strojového ucenia

Modely strojového u€enia nepredpisuju pevny Statisticky vzt'ah, ale ucia sa ho z dat.
Medzi klasické modely strojového ucenia patria rozne regresné metody.

Linearna regresia je jednym z najjednoduchsich pristupov pre analyzu a predikciu
casovych radov. Tento nastroj predpoklada existenciu linedrneho vzt'ahu medzi zavislou
premennou a nezavislymi premennymi (Montgomery, Peck & Vining, 2012).

Linearna regresia umoziuje vytvorit’ model, ktory sa pouziva na vytvorenie rovnice,
opisujucej vztah medzi minulost'ou a budicnostou ¢asového radu. Tento model je ideédlny
pre pripad, ked’ existuje priamy a predvidatelny vztah medzi hodnotami v ¢asovom rade, ¢o
je vhodné pre jednoduché a dobre definované systémy. V realnom svete vSak casové rady
Casto vykazuju komplexné a nelinedrne spravanie, ktoré moéze byt tazké zachytit
jednoduchou linearnou regresiou (Hyndman & Athanasopoulos, 2018).

Mnohonasobna linedrna regresia rozsiruje tento pristup na viacero nezavislych

premennych, umoznujuc analyzovat’ komplexnejSie vztahy (James et al., 2021).
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Polynomicka regresia je vhodnd na modelovanie nelinearnych vzt'ahov medzi
premennymi, zatial Co logistickd regresia sa vyuZziva na predikciu pravdepodobnosti
binarnych vysledkov. Pri praci s vel’kym mnoZzstvom premennych su uzitocné Ridge a Lasso
regresie, ktoré pomahaji znizovat nadmerni komplexnost modelu a predchadzat
pretazeniu modelu (overfitting).

Bayesovska regresia umoziuje zahrnut' predchadzajice informécie a je vhodna v
podmienkach neistoty (Gelman et al., 2014). Automatizované¢ postupy, ako Kkrokové
regresie (stepwise regression), ulahcuju vyber relevantnych premennych, zatial co
kvantilova regresia analyzuje vzt'ahy na roznych trovniach rozdelenia, ¢o je uzito¢né pre
analyzu extrémnych hodndét (Koenker, 2005).

Regresia pomocou metédy podpornych vektorov (Support Vector Regression,
SVR) — ide o aplikaciu podpornych vektorovych strojov, ktora sa v oblasti strojového
ucenia pouziva predovsetkym na klasifika¢né ulohy, no nachadza uplatnenie aj pri regresii.
SVR hlada funkciu (napr. nelinearnu pomocou kernelov), ktora aproximuje vzt'ah medzi
vstupnymi a vystupnymi hodnotami s ¢o najmensou chybou, pricom toleruje malé chyby.
SVR dokéze modelovat’ aj zlozitejSie nelinearne vztahy a v porovnani s linearnymi modelmi
(ARIMA) vie ¢asto dosiahnut’ lepsiu presnost’, najma ak je ¢asovy rad ovplyvneny viacerymi
faktormi.

Nahodny les (Random Forest, RF) — ansamblovy stromovy model, ktory vytvara
vel'ké mnozstvo rozhodovacich stromov (kazdy na ndhodne zvolenom podvzorku dat a
vstupnych premennych) a ich vystupy spriemeruje.

Gradient boosting je d’alSia ansdmblova technika zaloZena na stromoch, kde stromy
st stavané sekvenne tak, aby postupne vylepSovali chyby predchadzajicich stromov.
XGBoost je populdrna implementicia gradientového boostingu, zndma efektivitou a
vysokou presnostou v Struktarovanych datach. RF/XGBoost moéze sluzit na odhad
intervalov alebo pravdepodobnostnych scenarov (napr. 70% Sanca, Ze kurz o tyzden prekroci
urcitt hranicu).

1.3.3 Modely hlbokého ucenia — neuronové siete

Neuronove siete s modely inSpirované biologickymi neurénovymi sietami, ktoré sa
pouzivaju na spracovanie a analyzu dat s cielom rozpoznavat’ vzory a vykonavat’ predikcie.
St zékladom hlbokého ucenia (deep learning) a patria medzi najvykonnejSie nastroje v
oblasti umelej inteligencie. Existuje mnoho typov neurénovych sieti (Obr. 9), pricom kazda

je urc¢ena na Specifické ulohy.

34



A mostly complete chart of

T nput Cell N eura I_ N e tWO rkS Deep Feed Forward (DFF)

6 Backfed Input Cell ©2019 Fjodor van Veen & Stefan Leijnen  asimovinstitute.org

/N Noisy Input Cell

“ /3
WA

Perceptron (P) Feed Forward (FF) Radial Basis Network (RBF)

. Hidden Cell o
© Probablistic Hidden Cell “: z - -

. Spiking Hidden Cell

A

Recurrent Neural Network (RNN) Long / Short Term Memory (LSTM) Gated Recurrent Unit (GRU)
(] [ [ (] (] [

. Capsule Cell o

.o T TN

. Match Input Output Cell

. Recurrent Cell

. Memory Cell

. Gated Memory Cell

Variational AE (VAE) Denoising AE (DAE) Sparse AE (SAE)

. Kernel

6 Convolution or Pool

Markov Chain {MC) Hopfield Network (HN} Boltzmann Machine (BM)  Restricted B (RBM}) Deep Belief Network (DBN)

b

Deep Convolutional Network (DCN) Deconvolutional Network (DN) Deep Convelutional Inverse Graphics Network (DCIGN)

e~ P A~ =
-ﬂir\/Q\—\ AN o7 T ~>7<~/Q\© o7 T
e \4\6/\, A "{ r\/\/\é/\/ VX\,-\G/\ /\6/\_‘
P VN X 4 v\a/v\ﬁ ﬁ_r\/v\@ O\/v\m
o \"\6/ - 'A.A' 7R ’“/\4\6/\» UX\»\G/» »\6/\»
A T u\fj/v\/\ P e (j/“\/\
- - = & o - L NP, T
Hi»\/Q ol ~>7<»\/U ol
Generative Adversarial Network (GAN) Liquid State Machine {LSM) Extreme Learning Machine (ELM)

%
R
".

X

Attention Network (AN)
Kohonen Network (KN) -

_ GRAA
4 SN _
% :‘\\'/' \ I/

A

=

.
N

Obrazok 9: Komplexny prehlad neurénovych sieti
Zdroj: Van Veen, F. & Leijnen, S. (2019)
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Predikcia ¢asovych radov vyzaduje Specidlne modely, ktoré dokazu zachytavat
zavislosti medzi hodnotami v Case. Medzi r6znymi typmi neurdénovych sieti zohravaju
kIa¢ovu ulohu pri spracovani casovych radov najma rekurentné neuréonové siete (RNN).

RNN predstavuju Specificky typ architektury hlbokého ucenia, navrhnuty na
spracovanie sekvenénych tdajov. Pri predikcii ¢asovych radov je doblezité zachytavat
zavislosti medzi jednotlivymi ¢asovymi krokmi, ¢o klasické dopredné neurdnové siete

nedokazu zabezpecit.
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Obrazok 10: llustracia modelu zaloZeného na RNN v ulohe progndzovania
Zdroj: Wang, 2024

Long Short-Term Memory (dlhodobéd a kratkodobd pamit, LSTM) je druh
rekurentnej neurdnovej siete, ktord dokéze zachytit’ nelinedrne a komplexné vztahy medzi
premennymi, ktory navrhli Hochreiter & Schmidhuber (1997).

Tradiéné RNN ma jeden skryty stav, ktory prechadza ¢asom, Co moZe sieti stazit’
naucenie sa dlhodobych zavislosti. Model LSTM riesi tento problém zavedenim pamét'ove;j
bunky, ¢o je kontajner, ktory moze uchovavat’ informacie na dlhsiu dobu.

Zakladny rozdiel medzi architektirami RNN a LSTM je v tom, Ze skrytd vrstva
LSTM je hradlova jednotka alebo hradlova bunka. Sklada sa zo Styroch vrstiev, ktoré sa
navzajom ovplyviiuju tak, aby spolu so stavom bunky produkovali vystup tejto bunky. Tieto
dve veci sa potom prenest na d’alSiu skryta vrstvu. Na rozdiel od RNN, ktoré maju iba jednu
vrstvu neuralnej siete tanh, LSTM obsahuju tri logistické sigmoidné brany a jednu vrstvu

tanh. Brany boli zavedené s cielom obmedzit’ informdcie, ktoré prechadzaju bunkou. Urcuju,
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ktoru Cast’ informéacie bude nasledujica bunka potrebovat a ktora ¢ast’ sa ma vyradit’. Vystup
je zvy€ajne v rozsahu 0-1, kde ,,0° znamena ,,odmietnut’ vSetko* a ,,1* znamena ,,zahrntt’
vSetko®.
Struktura siete LSTM. Architektary LSTM st schopné nauéit’ sa dlhodobé zavislosti

v sekvencnych tdajoch, vd’aka ¢omu st vhodné pre tulohy, ako je preklad jazyka,
rozpoznavanie reci a prognozovanie ¢asovych radov.
Architektira LSTM (Obr. 11) zahfiia pamétovu bunku, ktord je riadena tromi branami:
vstupnou branou, branou zabudnutia a vystupnou branou. Tieto brany rozhoduji o tom, aké
informécie sa maju pridat’, odobrat’ z pamétovej bunky a aké informdacie z pamit'ovej bunky
vydaju.

e Vstupnd brana riadi, aké informadcie sa pridavaji do pamétovej bunky.

¢ Brana zabudnutia riadi, aké informacie sa odstrania z pamét'ovej bunky.

e Vystupna brana riadi, aké informacie st na vystupe z pamétovej bunky.

+ *
tanh

I—> X |—> X
0] 9] tanh O
1 | I—

P <

Obrézok 11. Struktdra siete LSTM.
Zdroj: (Tang, 2023)

Smerované grafové neuronové siete (Graph Neural Networks, GNN) su ur¢ené na
pracu s datami reprezentovanymi ako grafy, kde jednotlivé uzly predstavujii premenné a
hrany vzt'ahy medzi nimi. Analyza udajov z viacerych premennych ¢asovych radov je ¢asto
naro¢na z dovodu zlozZitych a €asto nelinearnych korelacii medzi premennymi. Na vyrieSenie
tohto problému boli v analyze ¢asovych radov Siroko pouzivané GNN (Kipf & Welling,
2017).
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Na Obr. 12 je zndzornené vyuzitie GNN pre modelovanie viacrozmernych casovych
radov so vzdjomnymi zavislostami. Viacrozmerné ¢asové rady transformované na uzlové

reprezentacie, ktoré nasledne spracovava vrstva GNN, ¢o umoziuje zachytit' komplexné

vzt'ahy medzi j ednotlivymi dimenziami alebo entitami.
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Obrazok 12: llustracia modelovania viacrozmernych ¢asovych radov pomocou GNN.
Zdroj: Wang, 2024

1.3.4 Modely na baze transformerov GPT

Transformery predstavuji najnovsi pristup k modelovaniu sekvencnych dat.

GPT (Generative Pretrained Transformer) je typ modelu hlbokého ucenia, zaloZeny
na transformerovej architektire, ktory je schopny generovat’ sekvencie vystupu na zaklade
kontextu. Pévodne bol navrhnuty pre tlohy spracovania prirodzeného jazyka, ale v
sucasnosti sa objavuju aj jeho aplikacie v oblasti ¢asovych radov — napriklad TimeGPT.

TimeGPT je generativny predtrénovany model navrhnuty Specidlne na predikciu
Casovych radov. Vychadza z transformerovej architektury a bol natrénovany na velkom
mnozstve verejnych Casovych radov. Umoznuje predikovat budice hodnoty ciel'ovej
premennej s prihliadnutim na historické udaje, externé premenné a kalendarne udalosti

(Awan, 2024).

Target variable

Events

Forecasts

Additional variables

Obrazok 13: Architektura predikcie ¢asovych radov pomocou TimeGPT
Zdroj: Garza et al., 2024
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Obrazok 13 znazoriuje zékladnu Struktiru modelu TimeGPT. Na vstupe st cielova
premenna, kalendarne udalosti a doplnkové premenné, ktoré s transformované do Ciselnych
reprezentacii pomocou  vstupného zakdédovania a  poziciového zakodovania.
Vstupné zakddovanie (tzv. input embedding) zabezpecuje prevod kategorii alebo Ciselnych
hodnét do viacrozmerného vektorového priestoru, zatial ¢o poziciové zakddovanie
(positional encoding) zachytdva informaciu o poradi jednotlivych Casovych krokov v
sekvencii. Nasledne prechadzaju sériou vrstiev typu CNN a multi-head attention. Na vystupe
model generuje predikciu s odhadom neistoty.

Transformer architektura (pdvodne vyvinuta na spracovanie prirodzeného jazyka) sa
opiera o mechanizmus self-attention, ktory vie modelovat vztahy medzi 'ubovolnymi
dvoma poziciami v sekvencii priamo. To znamen4, Ze na rozdiel od RNN, ktoré¢ idu postupne
krok za krokom, transformer vidi ¢asovy rad skor ako celok a uci sa, ktoré casové body sa
navzajom ovplyviuju.

Pre finan¢né data sa objavili varianty ako Informer, Transformer-XL, Temporal
Fusion Transformer, atd’. Studia z roku 2024 (Chen et al.) ukazala, Ze transformer-based
modely (TSMixer, FEDformer, Informer) prekonali tradicné LSTM ¢i TCN v predikcii
kurzu RMB/USD.

1.3.5 Modely na zaklade fuzzy logiky

Fuzzy logika predstavuje alternativny pristup k modelovaniu neurcitosti a
aproximacii predik¢nych modelov, najma v pripadoch, ked’ su data nepresné, Sumové alebo
zahtiiaju kvalitativne aspekty. Na rozdiel od tradiénych pravdepodobnostnych a Statistickych
metdd fuzzy logika pracuje s pojmom neostrej mnoziny (fuzzy set), kde prvky nemaju
binarne zaradenie (,patri“ alebo ,nepatri®), ale st ohodnotené stuptiom prislusnosti
(membership function), ktory nadobtda hodnoty v intervale (0, 1) (Zadeh, 1965).

V oblasti predikcie boli fuzzy mnoziny rozsirené na fuzzy ¢asové rady (Fuzzy Time
Series — FTS), ktoré formalne definovali Song a Chissom (1993). Ich metdda vytvara fuzzy
pravidla na zéklade historickych dat a umoziuje predikciu hodndt bez potreby prisnych
Statistickych predpokladov, ako je stacionarita ¢i normalita rozdelenia.

Tento pristup nasiel uplatnenie napriklad v praci Degtiareva (2006), ktory uspesne
aplikoval fuzzy modely na predikciu vymenného kurzu USD/RUB.

Fuzzy inferen¢né systémy (Fuzzy Inference Systems, FIS )

o Tieto modely vyuzivaju pravidla ,,ak-potom* (if-then rules) na urcenie vztahov

medzi premennymi.
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Existuju dva hlavné pristupy k fuzzy inferencii:
Mamdaniho model (logicky) — Pracuje s fuzzy mnozinami nielen vo vstupoch, ale aj vo
vystupoch. Vysledok inferencie sa ziskava pomocou agregdcie vystupnych fuzzy mnozin a
ich naslednej defuzzifikacie. Je vhodny pre systémy, kde je dolezité interpretovatel'né
rozhodovanie (napr. expertné systémy).
Sugeno model (funk¢ény) — Pouziva funkéné zavery pravidiel, t. j. vystup kazdého pravidla
je dany algebraickou funkciou vstupov (napr. linedrnou kombinaciou). Tento model je
presnejsi pri vypoctoch a vhodny pre systémy automatického riadenia(Hudec, 2016).
Hybridné fuzzy modely
e Fuzzy ARIMA/SARIMA: Kombinacia fuzzy logiky a autoregresnych modelov, kde
fuzzy logika riesi neistotu v datach a ARIMA modeluje Strukturdlne vzory.
e Fuzzy neurénové siete (FNN — Fuzzy Neural Networks): Spdja fuzzy logiku s
neurénovymi sietami na zvySenie robustnosti modelu voci neistote (Hwang et al.,
1998).
o Fuzzy Bayesian Networks: UmoZnuji modelovanie pravdepodobnostnych vzt'ahov

v kontexte fuzzy pravidiel.

1.3.6 Modely zalozené na Markovom retazci

Markovové retazce (Markov Chain, MC) predstavuji matematicky model, ktory sa
vyuziva aj pri predikcii systémov s nahodnym spravanim. Vd’aka svojej schopnosti zachytit’
dynamiku prechodov medzi stavmi systému s Markovove retazce vhodné na
predpovedanie trendov na zdklade pravdepodobnosti. V oblasti predikcie sa Casto aplikuji v
pripadoch, kde historické data umoziuji odhad prechodovych pravdepodobnosti, ako
napriklad v ekondmii na modelovanie zmien na trhu, alebo v bioldgii na predikciu vyvoja

Procesov.

S3

Obrazok 14: Markov retazec s 3 stavmi
Zdroj: Ross, S. M., 1995
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Vd’aka schopnosti zachytit' dynamiku prechodov medzi stavmi st MC vhodné na
predpovedanie trendov v podmienkach nahodnosti a neistoty. Aplikuju sa napriklad v
ekonomii, kde sluzia na modelovanie cyklickych zmien na trhu (Hamilton, 1994) v
biologickych systémoch na modelovanie sekvencii (Durbin et al., 1998), ale aj v oblastiach
ako predikcia spravania zdkaznikov, spracovanie prirodzené¢ho jazyka a vyvoj systémov
umelej inteligencie. V predikcii ¢asovych radov sa mézu vyuzivat aj skryt¢é Markovove
modely (Hidden Markov Models, HMMs), ktoré umoznuju pracovat’ s latentnymi
(nepozorovatelnymi) stavmi systému a su zndme svojou robustnostou v sekvencnych

ulohach.

1.3.7 Model Prophet

Model Prophet nie je povazovany za klasicky Statisticky model, hoci vyuziva
Statistické principy. Ide o flexibilny néstroj na predikciu ¢asovych radov, ktory bol vyvinuty
spolo¢nostou Facebook ako open-source rieSenie. Tento model je obzvlast’ vhodny na data
s vyraznymi trendmi a sezoénnostou a ponuka intuitivne ovladanie, ¢o umoznuje rychle
ladenie a testovanie.

Hlavné charakteristiky modelu Prophet
1. Aditivny model: Prophet rozklada ¢asovy rad na tri zakladné zlozky:
e Trend: Dlhodobé zmeny v datach (linearne alebo logistické).
e Sezonnost: Opakujuce sa vzory (denné, tyzdenné, rocné).
« Sviatky: Specialne dni, ktoré maju vplyv na tdaje.

2. Robustnost: Model zvlada chybajice hodnoty, nepravidelné casové intervaly,
vykyvy v udajoch aj nahle zmeny trendu. Vdaka tomu je vhodny na predikciu
realnych dat, ktoré zriedka spiiaju idedlne podmienky klasickych modelov.

3. Jednoduchost’ pouzitia: Model vyZaduje minimalne predspracovanie dat a umoziuje
rychle pridavanie sezénnych vzorov alebo vlastnych parametrov.

V porovnani s modelmi ako ARIMA alebo exponencidlne vyrovnavanie poskytuje
vysSiu flexibilitu a intuitivnejSie ovladanie, najméd pri vyraznej sezonnosti a zloZitych
trendoch.

1.3.8 Porovnanie zakladnych modelov predikcie

R6zne modely predikcie ¢asovych radov ponukaji odlisné vyhody a obmedzenia,
priCom ich vyber zavisi od charakteristik casového radu a poziadaviek na presnost,
interpretovatel'nost’ a zloZitost implementacie. Nasledujica tabulka porovnava hlavné

modely analyzované v tejto praci.
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Tabulka 2: Porovnanie modelov predikcie

Zdroj: vlastné spracovanie
Model Opis Obmedzenia
Linedrna regresia Jednoducha, rychla, Citliva na outliery, nevhodna
interpretovatel'na pre nelinearne vztahy
Vysoka presnost’ pri stacionarnych Obmedzena presnost’ pri
ARIMA/SARIMA datach, dobre zvlada sezonnost’ vysokom stupni volatility a
nepredvidate'nych
vykyvoch
Zachytéava volatilitu trhu, vhodné | Predpokladaju symetricky
ARCH/GARCH na analyzu rizik ucinok Sokov
Lineérna Struktara
Neodhalenie Strukturdlnych
zmien
VAR Vhodny — ak sa predikuju viaceré | Vyzaduje velké mnoZstvo
menové kurzy sucasne historickych dat
Simple RNN Zakladna rekurentnéa architektura Slabsie ucenie dlhodobych
vzt'ahov (miznuci gradient)
LSTM Zachytava komplexné nelinearne | Velka vypoctova naro¢nost’,
vztahy, vysoka presnost’ potreba rozsiahlych
datasetov
XGBoost Sekvencne trénované rozhod. Riziko pretrénovania na
stromy, dokdze odhalit’ slabé star¢ trendy; vela
vzory v datach; hyperparametrov; potreba
vel’a dat pre stabilnu
generalizaciu.
ES Vyhladzovanie ¢asového Nevhodné pre volatilné
radu s expo. vahami; udaje a komplexné Struktury
Rychle a nendro¢né na vypocty
Prophet Zvlada chybajuce data, Menej presny pri vysoko
jednoducha aplikacia volatilnych datach
Pracuje s neistotou; Subjektivnost’ pri tvorbe
Fuzzy logika Flexibilita pri modelovani vztahov | pravidiel, slaba predikéna
presnost’
MC Modeluje pravdepodobné Nevhodné pre kontinualne
prechody medzi stavmi alebo komplexné rady
Siet’ zaloZend na attention Vypoctovo naro¢ny;
GPT mechanizme, spractva celt potrebuje obrovské
sekvenciu naraz . Vel'mi vysokd | mnozstvo tréningovych dat;
presnost’ pri dostatku dat;
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2 Ciel’ prace

Ciel'om prace je - vytvorit’ informacny systém, ktory bude zbierat’ udaje o aktudlnom kurze
vybranych mien, ukladat’ ich do databazy a na ich zéklade zobrazovat’ predikciu vyvoja
kurzov v najbliz§om obdobi.

Ciastkové ciele:
- analyzovat’ metddy predikcie vybraného ¢asového radu
- analyzovat’ metddy tvorby matematického modelu jednotlivych kurzov
- analyzovat’ anasledne aplikovat' rézne moznosti automatického ukladania tudajov
z vybranych stranok o aktudlnom kurze meny
- vytvorit’ Standardnt internetovu aplikdciu, ktord vyuziva PostgreSQL databazu
- implementovat’ automatizované procesy na zber a spracovanie udajov v redlnom case s
vyuzitim vhodnych technoldgii
- implementovat’ r6zne modely predikcie ¢asovych radov vratane Statistickych pristupov a
metod strojového ucenia
- porovnat presnost’ a vykonnost’ jednotlivych predikénych modelov na zdklade metrik
- vytvorit' vizualizacii redlnych a predikovanych tdajov vo forme interaktivnych grafov na

webovej platforme;
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3 Metodika prace a metody skumania

Pri realizacii tohto projektu bolo potrebné stanovit’” konkrétne metddy prace a
postupy, ktoré zabezpecia efektivne riesenie stanovenych ciel'ov. V tejto kapitole sa detailne
opisuje postup pri navrhu jednotlivych komponentov systému, ako aj existujuce moznosti,
ktoré je mozné vyuzit’ pri zbere a spracovani udajov a predikcii ¢asovych radov.

Na zéaklade tejto analyzy boli zvolené konkrétne technoldgie a modely, ktoré
najlepsie vyhovovali cielom projektu a charakteru spracovavanych udajov. V nasledujucich
podkapitolach su tieto moznosti predstavené spolu s oddovodnenim vyberu findlneho

rieSenia.
3.1 Zber a spracovanie udajov

Zdroje dat:

Primarnym zdrojom tudajov je Eurdpska centralna banka (European Central Bank,
ECB). ECB je centralnou bankou devitnastich krajin Eurdpskej unie krajin, ktoré prijali
euro. Referenéné sadzby sa zvy&ajne aktualizuju okolo 16:00 SEC kazdy pracovny defi
okrem dni pracovného pokoja ECB. Banka poskytuje beZné a historické eurd zahrani¢né
referencné vymenné kurzy pre 32 mien. Vymenné sadzby je mozZné stiahnut’ vo forme
suborov CSV, XML alebo PDF.

API Eurépskej centralnej banky poskytuje aktudlne a historické kurzy vybranych
mien. Prostrednictvom pravidelnych poziadaviek sa udaje ziskavaju a nasledne ukladaju do
databazy

Forexové portaly a finan¢né sluzby. Alternativne zdroje udajov, ktoré spristupiiujia
historické a aktudlne kurzy vo formatoch ako CSV alebo JSON. V niektorych pripadoch
sliZia ako zaloZné rieSenie v pripade nedostupnosti idajov z oficidlnych institacii.

Otvorené API rozhrania tretich stran. Napriklad sluzby ako Frankfurter.app alebo
Open Exchange Rates, ktoré ponukaju verejné API s podporou viacerych mien a
jednoduchym pristupom k historickym déatam.

Na zéklade dostupnosti vyssie uvedenych zdrojov boli v ramci prace zohl'adnené a v
niektorych pripadoch implementované tieto pristupy:

e Pristup cez API rozhrania. Umoznuje automatizovany pristup k datam vo

formatoch ako XML alebo JSON, ¢o vyrazne zjednodusuje ich d’alSie spracovanie.
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e Web scraping. V pripadoch, kde nie je dostupné API, je mozné udaje ziskavat
automaticky z webovych stranok prostrednictvom techniky web scrapingu. Tento
pristup je vSak citlivejsi na zmeny v Struktare webu.

o Import z tabulkovych siborov (napr. Excel). Niektoré zdroje spristupiiuju udaje
vo forme Excel stiborov, ktoré je mozné d’alej spracovat’ pomocou skriptov alebo
makier.

e Automatizované skriptované rieSenia. Pouzitie vlastnych skriptov na pravidelny
zber, transforméciu a ukladanie udajov do databéazy. Tento pristup umoziuje uplnt

kontrolu nad kvalitou a frekvenciou aktualizacie tidajov.
3.2 Navrh databazového systému

Metodika navrhu databazy zahina rozdelenie celého procesu navrhu do niekol'kych
faz, z ktorych kazda pozostava z niekol’kych etap. VSeobecne uzndvand metodika navrhu
databazy je rozdelend do 3 hlavnych faz:

1. konceptualny navrh

2. logicky navrh

3. fyzicky navrh

Konceptualny model predstavuje abstraktny navrh databazove;j Struktiry s
dorazom na identifik4ciu entit, ich vlastnosti (atriblity) a vzt'ahov medzi nimi. Koncep¢ény
navrh je nezavisly od akychkol'vek podmienok fyzickej implementécie.

Logicky navrh detailne Specifikuje Struktaru databazy pomocou racionalneho
modelu. V tomto navrhu su definované primarne a cudzie kl'ace, data su organizované v
tabul’kach a st normalizované na 3. normélnu formu.

Ide o proces konStrukcie informa¢ného modelu zalozeného na existujucich datovych
modeloch bez ohl'adu na pouzity SRBD a d’alSie podmienky fyzickej implementécie.

Poziadavky na logicky navrh:

o Tabulky a vztahy budu Strukturované tak, aby sa zabezpecila konzistencia dat a
minimalizovala redundancia.

e Normalizacia: Model bude normalizovany do tretej normalnej formy (3NF), aby sa
eliminovali zbyto¢né duplicity a zabezpecila integrita dat.

e Primarne a cudzie kI'ice budu definované pre zabezpecenie integrity referenénych

vzt'ahov medzi tabulkami.
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Fyzicky model. Ide o postup vytvorenia popisu konkrétnej implementacie databazy

s popisom Struktary ukladania udajov a spdsobov pristupu k tidajom.

Poziadavky na fyzicky navrh:

Tabul'ky vytvorené v sulade s logickym modelom, pri¢om sa zohl'adnia optimalizacie
pre Citanie a zapis dat.

Indexy: Definovanie primarnych a sekundarnych indexov pre urychlenie pristupu k
¢asto pouzivanym udajom, ako si hodnoty kurzov a datumy.

Ulozné zariadenia: Optimalizacia ukladania dajov na diskovom priestore s ohPadom
na velkost’ databazy a poziadavky na vykon.

Zalohovanie a replikacia: Implementacia mechanizmov pre zalohovanie a replikaciu

dat, aby sa zabezpecila ich dostupnost’ a ochrana pred stratou.

3.2.1 Vyber SRBD

Systém riadenia bazy dat (SRBD) predstavuje zakladny komponent pri navrhovani a

implementacii informacného systému.

V kontexte prace boli zvazované predovsetkym relacné SRBD (RDBMS), ked’ze udaje o

vymennych kurzoch majui dobre Struktirovanu povahu a vztahy medzi entitami (napr. mena,

kurz, datum) st jasne definovatelné. UvaZované boli nasledujuce systémy:

MySQL - otvoreny, popularny SRBD s dobrou podporou pre webové aplikécie,
vyuzivany napr. v kombinacii s PHP a Python.

PostgreSQL — pokrocilejsi open-source SRBD s dérazom na sulad so Standardom
SQL a podporou komplexnejSich datovych typov a operacii.

SQLite — vel'mi 'ahky, vstavany SRBD, vhodny pre prototypovanie alebo aplikacie
s nizkymi narokmi na subeznost’ a objem dat.

MariaDB — fork MySQL s otvorenej$im vyvojovym modelom a podobnou syntaxou.

Ich porovnanie z hl'adiska zakladnych charakteristik je uvedené v nasledujucej tabul’ke:

Tabulka 3: Porovnanie SRBD
Zdroj: vlastné spracovanie

Vlastnost’ / Systém MySQL | PostgreSQL SQLite MariaDB
Typ licencie GPL PostgreSQL Public Domain | GPL/LGPL
Podpora SQL $tandardu | Strednd | Vysoka Zakladna Stredna
Vykonnost’ Vysoka | Vysoka Nizka Vysoka
Podpora ORM Ano Ano Ano Ano
(Django) (preferovand)

Vhodnost’ pre cloud Dobra Vyborna Obmedzena Dobra
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Na zaklade uvedeného porovnania vSak nie je mozné jednoznacne urcit’ ,,najlepsi*
SRBD bez ohl'adu na zvysok architektary systému. VolI'ba konkrétneho databazového
systému bude uzko suvisiet’ s vyberom webového frameworku a zvolenym serverom alebo

cloudovou platformou, na ktorej bude systém nasadeny.
3.3 Modelovanie a predikcia vymennych kurzov: vyber algoritmov

Vyber vhodného matematického modelu je kliovy pre presnost predikcie a
nasledné vyuzitie tychto informacii pri rozhodovani. Predikcia menovych kurzov patri
medzi narocné ulohy v oblasti finan¢nej analyzy a modelovania, pretoze vymenné kurzy su
ovplyvnené mnozstvom komplexnych faktorov, medzi ktoré patri ekonomicka situdcia,
geopolitické udalosti, trhova volatilita a d’alSie makroekonomické premenné. V tejto kapitole
sa zameriavame na popis hlavnych modelov vyuzivanych na predikciu menovych kurzov.

Vyber vhodného modelu na predikciu menovych kurzov zavisi od charakteru
casového radu. V pripade staciondrnych casovych radov s nizkou volatilitou je vhodné
zvazit pouzitie ARIMA alebo SARIMA modelov. Pre ¢asové rady s vysokou volatilitou,
typické pre menové trhy, sa ako najvhodnejSie ukazuju GARCH modely. Neurénové siete,
najmd LSTM, si preferovanou volbou pre casové rady s komplexnou Strukturou a
nelinearnymi vztahmi. V pripadoch, kde casovy rad vykazuje sezoénne a volatilné
komponenty stcasne, moézu byt vhodné hybridné modely, ktoré kombinuju vyhody
viacerych pristupov.

Na zéklade teoretickych vychodisk uvedenych v kapitole 1.3 sme pristapili k vyberu
modelov, ktoré st najvhodnejSie na predikciu menovych kurzov.

3.3.1 Analyza charakteristik casovych radov

Pred aplikaciou konkrétneho predikéného modelu je nevyhnutné pochopit’ zédkladné
vlastnosti €asového radu, ktoré moézu vyrazne ovplyvnit' jeho sprévanie a predikénu
schopnost’ pouzitych algoritmov.

Stacionarita

1. KonStantny priemer:

Rovnica 1:KonStantny priemer
E[X,]=p Vt (D)

kde u je konStantna stredna hodnota.

2. Konstantny rozptyl:
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Rovnica 2: KonStantny rozptyl
Var(X,) = a2, Vt (2)

kde &° je konitantna variancia.

3. Autokovariancia zavisi len od ¢asového posunu /4 a nie od konkrétneho ¢asového bodu #:

Rovnica 3: Autokovariancia
Cov(Xy, Xe4n) = v(h), vt (3)
kde y(h) je autokovariancia zavisla len od vzdialenosti medzi dvoma hodnotami v ¢asovom
rade.
Testovanie stacionarity
Na overenie, ¢i je ¢asovy rad stacionarny, sa pouzivaju Statistické testy:
1. Rozsireny test Dickeyho Fullera (Augmented Dickey-Fuller — ADF)
ADF test — jerozsirenim klasického Dickey-Fuller testu, ktory sluzi na overenie, ¢i
je Casovy rad stacionarny, teda ¢i neobsahuje jednotkovy koren (unit root). ADF
predpoklada model Casoveho radu typu AR(p) apo odpocitani yi1 z oboch stran je

reprezentovany matematicky ako:

Rovnica 4: RozSireny test Dickeyho Fullera

p
Aye=08yes+ ) Bibyes + e )

i=1
kde:
e O: kI'iCovy parameter, ktory testujeme,
e B;Ay:_ 1 : oneskorené rozdiely na odstranenie autokorelacie,
e p:pocet lagov (urCuje sa na zaklade kritérii ako AIC, BIC, atd’.).

Vzorec testovace;j Statistiky je:

Rovnica 5: Vzorec testovacej Statistiky
Bi
tﬁ i E ( ﬁ”l) (5)
Test sa vykonava za nasledujucich predpokladov:
e Nulové hypotéza Hj: § = 0 : Rad je nestacionarny
e Alternativna hypotéza H; : § < 0 : Rad je stacionarny
e p-hodnota >0,05 Neodmietnutie (HO)

e p-hodnota <= 0,05 Prijat’ (HI)
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Autokorelaéni funkciu (ACF) medzi veli¢inami yt aYwk mozno v pripade

stacionarneho stochastického procesu yt vyjadrit’ ako:

Rovnica 6: Autokorelacna funkcia

e = cov(ye, Ye-r) Vi (6)
. —
VD) VD We-i) Yo

kde:

® ¥ je autokovariacna funkcia definovana takto:

Rovnica 7: Autokovaria¢néd funkcia
Yie = cov(¥e, Ve—k) = EQye — 1) e—r — Ue) (7)

Ak autokorelacnd funkcia (ACF) klesa pomaly, ¢asovy rad pravdepodobne nie je
stacionarny. Ak ACF rychlo klesa na nulu, ¢asovy rad je pravdepodobne stacionarny.
Transformacie na dosiahnutie stacionarity
Ak ¢asovy rad nie je stacionarny, méze byt transformovany na stacionarny napriklad:
o Diferencovanim (First-order differencing)
e Logaritmickou transforméciou (na odstranenie exponencialnych trendov).

e Odstranenim sezénnych a trendovych komponentov.

3.3.2 Vyber vhodného predikcného modelu

Vzhl'adom na komplexnost ¢asovych radov menovych kurzov neexistuje
univerzalne optimalne rieSenie. Preto boli testované viaceré modely a ndsledne sme
porovnavali ich vykonnost, aby sme identifikovali najlepsi model predikcie. Cielom je
vybrat’ taky model, ktory bude najlepSie reflektovat’ dynamiku ¢asovych radov a poskytne
presné a spolahlivé predikcie. Z tohto dovodu sa najskor implementuji a testuju rdzne
modely, ako st ARIMA, GARCH, neurénov¢ siete (RNN, LSTM) a modely ES.

1. Linearna regresia

Rovnica 8: Model linearnej regresie

Ve = Bo+ Bix; + & (8)
kde:

e /30 je konStanta (intercept),
o p1,p2,...,pk suregresné koeficienty

e ¢&(i): Ndhodna zlozka.
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2. Prophnet

Ide o aditivny model pozostavajuci zo Styroch komponentov:

Rovnica 9: Model Prophnet

ye =9g() +s@) +h(0) + &, 9)
kde:
e g(t): Trend Casového radu.
e 5(t): Sezonnost’ (vplyv rocnych obdobi).
e h(t): Vplyv sviatkov.
e ¢&(t): Nahodna zlozka.
3. ARIMA

Predtym, ako prejdeme k modelu ARIMA, zozndmime sa najskor s d’al§Simi dvoma

modelmi: klzavym priemerom a autoregresnym modelom.

Model kizavého priemeru (MA): Model kizavého priemeru poriadku q opisuje zavislost’

medzi aktuélnou hodnotou ¢asového radu a predchadzajiucimi chybami predikcie:

kde:

Rovnica 10: Model kizavého priemeru MA(q)

q
MA(q):y, = u+ & +zgi Et—i (10)
i=1

Yt : hodnota casového radu v danom ¢asovom okamihu t,
M : strednd hodnota ¢asového radu (ak neexistuje trend),
&t : nahodna chyba (biely Sum) v Case t,

6 : koeficienty modelu kizavého priemeru,

g : poradie modelu, t.j. pocet oneskoreni ndhodnych chyb.

Potom pre model prvého radu MA(q), kde q=1:

Rovnica 11: Model kizavého priemeru MA(1)

MAQD):y, =p+ e + 0164 (11)

Autoregresny model AR(p):

Rovnica 12: Autoregresny model AR(p)

14
AR(D): ye=c+ ) piyei e (12)

=1
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Potom pre model prvého radu:
Rovnica 13: Autoregresny model AR(1)
AR(D): yr=c+ @1y + & (13)
Integrovanie (I): zabezpecuje stacionaritu ¢asového radu, ¢o je zdkladnou podmienkou pre

pouzitie ARIMA modelu. Diferencovanie sa pouziva na odstranenie nestacionarity:

Rovnica 14: Integrovanie

Ay, = (1= L)%, (14)
kde:
d je pocet diferenciacii potrebnych na dosiahnutie stacionarity a L je operator posunu (lag).
Kombinaciou tychto dvoch modelov (autoregresie a kizavého priemeru) a transformaéného

kroku integrovania vznikd model ARIMA(p, d, q):

Rovnica 15: Model ARIMA(p, d, q)

14 q
Ye=cC+ Z Qiye-i t Z et—j + & (15)
i=1 j=1

kde:

e VYt hodnota ¢asového radu v danom ¢asovom okamihu t
e C: konStanta,
e &t :ndhodné chyba (biely Sum) v Case t,
e 0 : koeficienty modelu kizavého priemeru,
e (@, : koeficienty autoregresného komponentu.
Autoregresny model prvého radu (1,0,0) - identicky zapis ako AR(1).
Nahodna prechddzka (Random Walk):
Rovnica 16: Model ARIMA (0,1,0)
ARIMA(0,1,0): y; = y;_; + & (16)

Diferencovany autoregresny model prvého radu:

Rovnica 17: Model ARIMA(1,1,0)

ARIMA(1,1,0): y¢ = ¢ + (V-1 = Ye-2) + & (17)

Jednoduché exponencialne vyhladzovanie:
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Rovnica 18: Model ARIMA(0,1,1)

ARIMA(O,l,].): Vet = Vie—i + 981?-1 + Et (18)

Tento model je vhodny na modelovanie ¢asového radu, kde sa predpoklada, ze zmeny hodnét
zavisia od nahodnych chyb z predchadzajucich obdobi.

4. GARCH

Podrl'a Bollerslev (1986) GARCH(p, q):

Rovnica 19:Model GARCH(p, q)

of = a)z a; et .+ z Bi ol (19)

kde:
o#: podmienend variancia v ¢ase t,
o : konstantny ¢len (kladny),
ai : koeficienty vplyvu minulych chyb (ARCH efekt),
gZ_; : $tvorcové hodnoty rezidualov v ¢ase t-i,
fj : koeficienty vplyvu minulych variancii (GARCH efekt),
p : pocet oneskorenych variancii,
g : pocet oneskorenych kvadratov chyb.
5.LSTM
Vypolty v ramci LSTM siete mozno vyjadrit pomocou sustavy rovnic, ktoré
popisuju ¢innost’ jednotlivych bran a aktualizaciu vnatorného stavu bunky:
Zabudajuca brana (Forget gate):

Rovnica 20: LSTM model - zabudajuca brana

fi = U(Wf * [Re_q, 2] + bf) (20)

Obrazok 15: Architektura LSTM - forger gate
Zdroj: (Olah, 2015)
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Vstupna brana:

Rovnica 21: LSTM model - Vstupny signal brény (input gate activation)

i = U(Wf * [heq, x¢] + bi) (21)

Rovnica 22: LSTM model - Kandidatna hodnota bunky (cell input candidate)

Ce = tahn(W¢ * [he_q, %] + b¢) (22)
1y (_‘t
hes [ tanh

Ty

Obrazok 16: Architektura LSTM - input gate
Zdroj: (Olah, 2015)

Rovnica 23: LSTM model - Aktualizacia bunkového stavu

Ce = fe*xCroq +ip * Ct (23)

Obrazok 17: Architektura LSTM - aktualizacia bunkového stavu
Zdroj: (Olah, 2015)

Vystupna brana (output gate):
Rovnica 24: LSTM model - Vystupna brana

o, = o(W, * [he_q, ] + by) (24)

53



Rovnica 25: LSTM model - Vystup skrytej vrstvy

h; = o; * tanh(C}) (25)
]If A
@anh>
Oy 0
hl—l m h[

o

Obrazok 18: Architektira LSTM - output gate
Zdroj: (Olah, 2015)
kde:

e Xxrje vstup na Case t,

e ht—1 je vystup predchadzajiceho skrytého stavu,

e Ctje stav bunky na Case t,

e o je sigmoidnd aktiva¢na funkcia,

e W ab st vdhové matice a bias pre jednotlivé brany (Olah, 2015).
6. VAR

Rovnica 26: VAR model

Ve =A1Yi-1 + Aoy + o+ ApYen€: (26)

kde:

e Yt je vektor k endogénnych premennych v Case t,

o AlA2,..An, samatice koeficientov.
3.3.3 Miery presnosti prognoz

Pre hodnotenie presnosti predikénych modelov boli zvolené tri zakladné metriky:

MAE, MSE a RMSE.
1. Priemerna absolutna chyba (Mean Absolute Error - MAE) — udava priemernu
absolutnu hodnotu chyb medzi skutoénymi a predikovanymi hodnotami. Jeho vyhodou je

jednoduché interpretacia v povodnych jednotkdch merania a odolnost’ vo¢i odchylkam.

Rovnica 27: MAE

n
1
MAE == [y 5] @7)
i=1
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2. Priemerna kvadratickéd chyba (Mean Squared Error — MSE) — meria priemerni hodnotu

druhych mocnin rozdielov medzi skutoénymi a predikovanymi hodnotami. Zvyraznuje

viacsie chyby, o je uzitocné pri detekcii modelov s vyraznymi odchylkami.

Rovnica 28: MSE

n
1
MSE == (=9’ (28)
i=1

Kvadratické stredna chyba (Root Mean Squared Error — RMSE):

Rovnica 29: RMSE

n
1
RMSE = |~ (v~ 9))? 29)
i=1

3.3.4 Softvérové nastroje pre matematické modelovanie a predikciu

Pre implementdciu vySSie spomenutych matematickych modelov sa pouzivaja

nasledovné softvérové nastroje a kniznice:

Pandas: Na manipulaciu s tabul’kovymi tidajmi, ich nacitania, ¢istenia a analyzy.
NumPy: Na spracovanie numerickych operacii a pracu s velkymi datovymi
Struktirami.

Statsmodels: Na tvorbu Statistickych modelov a testovanie vlastnosti Casovych
radov.

Scikit-learn: Na predspracovanie tdajov (poskytuje nastroje na Skalovanie udajov -
StandardScaler, MinMaxScaler) a hodnotenie presnosti modelov pomocou metrik,
ako st MAE, RMSE a MSE.

TensorFlow/Keras: Na implementaciu pokroc¢ilych modelov neuronovych sieti.
Prophet: kniznica vyvinuta spolo¢nost'ou Meta (Facebook) ur¢ena na modelovanie
casovych radov s vyraznou sezoénnost’ou a trendovymi zmenami.

TimeGPT (Nixtla) — dostupna ako cloudova sluzba prostrednictvom kniZnice
nixtlats, umoznuje automatizovanu predikciu ¢asovych radov bez potreby manualne;j
konfiguracie modelu.

Pouzitie tychto nastrojov umoziiuje vytvarat’ robustné predikéné modely, ktoré

dokazu zohladnit’ Struktiru a charakteristiky konkrétneho c¢asového radu, a tym zvysit

spolahlivost’ predikcii.
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3.4 Vyber vyvojovych nastrojov pre webovi aplikaciu

V tejto Casti su popisané kl'iCové rieSenia pre backend, frontend a vizualizaciu
udajov. Na zdklade analyzy viacerych moznosti boli vybrané tie rieSenia, ktoré najviac
zodpovedali poziadavkdm projektu z hladiska funkcnosti, flexibility a integracie s

predikénymi modelmi.

3.4.1 Backendové rieSenia

Pre vyvoj serverovej Casti aplikacie bol ako hlavny programovaci jazyk zvoleny
Python, vzhl'adom na jeho Siroké vyuzitie v oblasti analyzy udajov, strojového ucenia a
vyvoja webovych aplikacii. Python pontka rozsiahlu komunitu a mnozstvo dostupnych
kniznic, ¢o vyrazne urychl'uje vyvoj a integraciu jednotlivych komponentov systému.

V ramci vyberu webového frameworku boli porovnané dve najcastejSie vyuzivané
moznosti — Flask a Django.

Flask predstavuje minimalisticky a flexibilny mikroframework, ktory poskytuje
zakladnu $truktiru na vyvoj webovych aplikacii, pricom vyvojar ma vel’ku mieru vol'nosti
pri vybere a integracii doplnkovych komponentov. Je vhodny najmé pre mensie alebo
experimentalne projekty (Pallet, 2022).

Django oproti tomu predstavuje plnohodnotny ramec so ,,v§etkym zabudovanym*
(angl. batteries-included), ktory obsahuje vstavany ORM, systém $ablon, autentifikaciu,
spracovanie formularov, spravu databaz a d’alSie komponenty. Vd’aka tymto vlastnostiam
vyrazne urychluje vyvoj robustnych aplikdcii a minimalizuje potrebu manudlnej
konfiguracie. Django ulahCuje vyvojarom implementovat komplexné funkcie s
minimalnym kédom a poskytuje mnoho uZzitocnych nastrojov, ktoré pokryvaju bezné
potreby webovych projektov (Django Documentation, 2023).

Celery je open-source nastroj na spravu a vykondavanie asynchronnych uloh v
distribuovanych systémoch. Vo webovej aplikacii zabezpecuje Celery automatické zberanie
udajov o kurzoch z API ECB v pravidelnych intervaloch.

Redis je open-source databaza v pamati, ktora sa vyuziva predovsetkym na rychle
spracovanie a ukladanie tdajov. Funguje ako medzipamit’ (cache), ktord zrychl'uje aplikéacie
tym, Ze eliminuje potrebu opakovaného nacitania idajov z pomal$ich databaz.

Redis sluzi ako spravca sprav (angl. message broker) na koordinaciu uloh medzi Django
aplikéciou a Celery. Jeho schopnost’ rychlo manipulovat’ s frontami uloh a spravovat’ vel'ké

mnozstvo kratkodobych udajov robi z neho idedlny néstroj na spracovanie idajov v redlnom
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¢ase. Vyhodou Redis je jeho rychlost, jednoducha implementéacia a schopnost’ zvladat

vysoké zat'azenie, Co je kI'aicové pri spracovavani vel’kych objemov dat. Princip fungovania

systému Celery v spojeni s Redis je znazorneny na Obr. 19.

Message Broker

Rabbit

django = é redis

Tasks for celery

§[@ o o]

Celery Workers

Obrazok 19: Architektura Celery
Zdroj: Medium, 2023

3.4.2 Frontend technologie

Pri vybere technologii pre tvorbu pouZzivatel'ského rozhrania boli analyzované

viaceré moznosti s ohl'adom na jednoduchost’ implementacie, responzivnost’ dizajnu a

kompatibilitu s backendovym rieSenim.

Hypertextovy znackovaci jazyk (HyperText Markup Language, HTML) je
znackovaci jazyk pouZzivany na tvorbu Struktiry webovych stranok. Sluzi ako zaklad
pre definovanie obsahu stranky, vratane textov, obrazkov a odkazov. Je to
nevyhnutny komponent kazdej webovej aplikacie (W3Schools, 2023).

Kaskadové s$tyly (Cascading Style Sheets, CSS) predstavujt Stylovaci jazyk, ktory
dizajnérom poskytuje prostriedky na formatovanie a ozivenie vzhladu prvkov
HTML. Vdaka CSS mozno vytvarat vizualne pritazlivé a plne prisposobivé
pouzivatel'ské rozhrania (MDN Web Docs, 2023).

Bootstrap je CSS framework, ktory ponuka preddefinované komponenty, ako su
tlacidla, formulare a mriezky. Tento framework sme zvolili pre jeho robustnost’ a
schopnost’ rychlo vytvéarat' dizajny, optimalizované pre rozne typy zariadeni
(Bootstrap Documentation, 2023).

JavaScript: JavaScript je skriptovaci jazyk na pridavanie interaktivnych prvkov na

webové stranky. Pouziva sa na dynamickd manipulaciu s obsahom stranky, ako



napriklad aktualiziciu grafov alebo spracovanie uzivatel'skych vstupov v redlnom

case (Eloquent JavaScript, 2023).
Tieto technologie spolu vytvaraju zaklad pre moderné, responzivne a interaktivne
pouzivatel'ské rozhranie, ktor¢ je plne integrované s funk¢nost'ou serverovej ¢asti systému.
3.4.3 Vizualizacné ndastroje

Pre vizualizaciu dat sa pouzivaji kniznice Plotly.js a Matplotlib. Plotly.js je
kniznica pre JavaScript, ktord umoziuje vytvarat’ interaktivne grafy a vizualizacie dat. Této
kniznica je idedlna pre zobrazenie ¢asovych radov a predikcii, pricom pontika funkcie ako
zoomovanie, posuvanie a zobrazenie detailov (Plotly Documentation, 2023).

Matplotlib je jedna z najznamejSich a najpouzivanejSich kniznic pre vizualizéciu dat
v Pythone. Matplotlib sme zvolili najma pre analyticka fazu projektu. Na rozdiel od
Plotly.js neposkytuje nativnu interaktivitu pre webové aplikdcie, je idedlna pre tvorbu
profesionalnych, statickych vizualizacii v rdmci analytickej Casti projektu alebo v Jupyter

notebookoch (Matplotlib Documentation, 2023).

3.4.4 Integrované vyvojové prostredie

Na vyvoj a implementéciu informa¢ného systému bol zvoleny integrovany vyvojovy
nastroj PyCharm Professional, ktory je jednym z najpouZzivanejSich IDE (Integrated
Development Environment) pre programovanie v jazyku Python. PyCharm bol vyvinuty
spolo¢nostou JetBrains.

PyCharm Professional bol zvoleny ako primarne vyvojové prostredie, nakolko
spolo¢nost’ JetBrains poskytuje Studentom a pedagogickym pracovnikom z akreditovanych
vzdelavacich inStitacii bezplatni vzdelavaciu licenciu. Tato licencia je dostupna pre
Studentov zapisanych do akreditovanych Studijnych programov s dennou formou vyucby a
umoziuje plnohodnotné vyuzitie vSetkych funkcionalit profesionalnej verzie PyCharm.

Okrem PyCharm Professional sa na vyvoj a testovanie predikénych modelov pouziva
aj Jupyter Notebook. Jupyter Notebook poskytuje interaktivne prostredie vhodné na
analyzu tdajov, testovanie modelov a vizualizaciu vysledkov. V rdmci prace sa Jupyter
vyuziva najmd na explorativnu analyzu dat (EDA), testovanie roznych predikénych
algoritmov a ladenie parametrov modelov pred ich implementaciou do backendu systému.
Tento pristup umoznuje oddelenie vyvoja predikénych modelov od implementécie aplikacie,
¢im sa optimalizuje vyvojovy proces a zabezpecuje vyssia flexibilita pri vybere vhodného

modelu.
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4 Vysledky prace

Téato kapitola sa zameriava na prakticku realizaciu webovej aplikacie na zber a
spracovanie udajov o valutovych kurzoch, vychadzajuc z teoretickych poznatkov a
metodickych pristupov prezentovanych v predchadzajucich Castiach prace. Opisuje navrh a
implementéciu jednotlivych komponentov systému, vratane automatizovaného ziskavania
dat, ich ukladania do databazy a predspracovania na ucely d’alsej analyzy, vyvoj predikénych

modelov, ich vyhodnotenie, ako aj samotni implementaciu webového rozhrania.
4.1. Konfiguracia technologickych nastrojov pre webovu aplikaciu

Na zaciatku realizdcie bolo potrebné vykonat konfiguraciu technologickych
nastrojov, ktoré zabezpecia stabilitu a efektivnost’ celej aplikacie.

Na vytvorenie webovej aplikacie bol pouzity Django framework verzie 5.1.4. Pred
inicializdciou projektu bolo potrebné nainstalovat’ framework prostrednictvom spravcu
balikov pip. Instalacia prebehla pomocou nasledujuceho prikazu:
pip install django
Projekt bol inicializovany v PyCharm Professional pomocou prikazu:
django-admin startproject exchange rates

Stbor django-admin.exe poskytuje moznost’ spistat’ mnozstvo prikazov na spravu
projektu Django. Na vytvorenie projektu sa pouZiva najmé prikaz startproject. Tomuto
prikazu sa ako argument odovzda nézov projektu. Webova aplikacia alebo projekt Django
sa sklada z jednotlivych aplikécii. Spolu tvoria plnohodnotni webovu aplikaciu. Kazda
aplikacia predstavuje Specifickll funkcionalitu alebo skupinu funkcii. Vysledkom bolo
vytvorenie zékladnej Struktiry adresarov a stiborov, ktora zahffia najma:
manage.py - hlavny skript na spravu projektu, adresar s nazvom projektu
(exchange rates), obsahujici hlavné konfiguracné stubory, ako napriklad
settings.py,urls.pyawsgi.py.

V pociatocnej faze projekt neobsahoval ziadnu konkrétnu aplikaciu, napriek tomu
bolo mozné spustit projekt. Vo vyvojovom prostredi PyCharm s projektom
»exchange rates* bol pouzity prikaz:
python manage.py runserver
Ak sa lokalny server spustil bez chyb, bol dostupny na adrese http://127.0.0.1:8000/, kde sa

zobrazi ivodna webova stranka Django.
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django View release notes for Django 3.2

A

The install worked successfully! Congratulations!

You are seeing this page because DEBUG=True is in your
settings file and you have not configured any URLs.

O Django Documentation ¢y Tutorial: A Polling App  2¢ Django Community
~ Topics, references, & how-to's Get started with Django Connect, get help, or
contribute

Obrézok 20: Uvodnd webovd stranka Django
Zdroj: vlastné spracovanie

4.1.1 Vytvorenie aplikacie na Django
Pri vytvoreni projektu Django automaticky obsahuje niekol’ko vstavanych aplikacii,
ktoré zabezpecuju zakladnu funkcionalitu frameworku. Ich zoznam je uvedeny v

nastaveniach projektu settings.py v sekcii INSTALLED_APPS.

INSTALLED APPS = [
'django.contrib.admin’,
'django.contrib.auth',
'django.contrib.contenttypes’',
'django.contrib.sessions',
'django.contrib.messages',
'django.contrib.staticfiles’,

V ramci projektu vytvorend aplikécia ,,rates na zber a spracovanie dat:

python manage.py startapp rates
4.1.2 Nastavenie bazy dat
V Django sa databaza SQLite vytvara automaticky (Standardne), vytvorenie tejto

konkrétnej databazy je Specifikované v konfiguraénom subore projektu settings.py:
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DATABASES={

'default':{
'"ENGINE': 'django.db.backends.sqglite3"',
'"NAME': 'os.path.join (BASE DIR, 'db.sqglite3")"

}

Tato konfigurdciu je mozné zmenit’ na intt databazu, v nasom pripade PostgreSQL, ktora
sme pouzili v sulade s cielmi a metodikou prace. Pre pouzitie inej SRBD je potrebné
nainstalovat’ prisluSny balik, napriklad pre PostgreSQL je potrebné pouzit’ nasledovny
prikaz:

pip install psycopg?

Tabulka: Prehl'ad zékladnych SRBD kompatibilnych s Django

Zdroj:
SRBD Package Prikaz inStalécie
PostgreSQL psycopg?2 pip install psycopg?2
MySql mysql-python pip install mysql-python
Oracle cx_Oracle pip install cx_Oracle

Nasledne je potrebné upravit’ konfiguraciu databazy v subore settings.py nasledovne:

DATABASES = {
"default': {
'"ENGINE': 'django.db.backends.postgresql',
'"NAME': ‘'currency_db', # Ums

'"USER': 'root', # NMonp2o0edTent 6azbl daHHbIX
"PASSWORD': '', # MMa

'"HOST': 'localhost', # Adpec cepeepd 6a3b GUHHbIX
"PORT': ' 5432',

Obrazok 21: Konfiguracia pripojenia k databaze PostgreSQL v subore settings.py
Zdroj: vlastné spracovanie

4.1.3 Navrh databazovej Struktury pre zber a ukladanie udajov

Objektovo-relacné mapovanie (Object-Relational Mapping, ORM) je technoldgia,
ktora prepaja objektovo-orientovany kod s relacnou databdzou. V pripade Django
zabezpecuje ORM prenositel'nost’ modelov medzi rdznymi databazami.

Pri navrhu tabul’ky ExchangeRate bola zvolena forma Sirokej tabul’ky (wide table),
kde jednotlivé meny su reprezentované samostatnymi stipcami. Tento pristup umoziiuje

jednoduché a rychle nacitanie viacerych mien v ramci jedného dotazu pri praci so surovymi
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datami. Pre potreby predikénych modelov bola vSak vytvorend aj tabulka
ExchangeRateNormalized, kde st kurzy normalizované a Struktirované vo forme tuzkych

tabuliek (long table) s vizbou na tabul’ku Currency.

Tabulka 4: Implementacia databazovej schémy pomocou Django modelov
Zdroj: vlastné spracovanie

class ExchangeRate(models.Model):

id = models.AuvutoField(primary_key=True) # I0D,
date = models.DateField() # llone "date"

USD = models.DecimalField(max_digits=10, decimal_places=4, null=True, blank=True)
CNY = models.DecimalField(max_digits=10, decimal_places=4, null=True, blank=True)
HUF = models.DecimalField(max_digits=10, decimal_places=4, null=True, blank=True)
PLN = models.DecimalField(max_digits=10, decimal_places=4, null=True, blank=True)
CZK = models.DecimalField(max_digits=10, decimal_places=4, null=True, blank=True)
GBP = models.DecimalField(max_digits=10, decimal_places=4, null=True, blank=True)

class Meta:

db_table = 'exchange_rates'

# Tabnuuya dnA HOPMANU3OBOHHBIX KYPCOB
class ExchangeRateNormalized(models.Model):
date = models.DateField()
# VYKa3piBOeM BHeWHKWKW CBA3b HA edUHCTBeHHYyw Modenb Currency
currency = models.ForeignKey(Currency, on_delete=models.CASCADE, db_column="currency_code"
rate_value = models.DecimalField(max_digits=10, decimal_places=4)

class Meta:

db_table = 'exchange_rates_normalized'
unigue_together = ('date', 'currency')
# 06beduHéHHoe onpedeneHue Mmodenu Currency

class Currency(models.Model):
currency_code = models.CharField(max_length=3, primary_key=True)
currency_name = models.CharField(max_length=50)

class Meta:
db_table = 'currencies'

# Mpedcka3zaHus
class Prediction(models.Model):
date = models.DateField()
currency_code = models.ForeignKey(Currency, on_delete=models.CASCADE, db_column="currency_code'
predicted_value = models.DecimalField(max_digits=10, decimal_places=4)
model_name = models.CharField(max_length=50)

created_at = models.DateTimeField(auto_now_add=True)

class Meta:

db_table = 'predictions’'

Aj ked’ Django ORM vyrazne ul'ah¢uje pracu s databazou a umoziiuje manipulaciu
bez explicitného pisania SQL dotazov, pre Uplnost’ uvedieme priklady ekvivalentnych SQL

prikazov.
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Vkladanie nového kurzu:

INSERT INTO rates exchangerate (currency id, date, rate)
VALUES (1, '2025-03-20', 1.0654);

Aktualizacia existujiceho kurzu:

UPDATE rates exchangerate
SET rate = 1.0754
WHERE currency id = 1 AND date = '2025-03-20";

Vytvaranie tabul’ky

CREATE TABLE exchange rates (
date DATE PRIMARY KEY,
USD DECIMAL (10,4),
GBP DECIMAL (10, 4),
CZK DECIMAL(10,4),
HUF DECIMAL (10,4),
( )
( )

PLN DECIMAL (10,4
CNY DECIMAL (10,4

r

= gjango_celery_beat_clockedschedule = auth_group.permissions = gango._celery_best periogicuasks | = gango_sesson

d s i i ident in2 7 session key  varchaeidd)
r 1 clocked_time timestampts 1 group.id hsd 2 last_update timestamptz 7 session_data we
| = diango._celery_beat periogictask v ot 1 T ——— — i =
|7ia it P = = | = auth_pemasion O expire date  Smestampez
‘ . i o -
[+ name varchan200) . g [
‘ w1 sk varchar(200) = dlango_celery_beat < y {47 name vIV(hM‘ZS":

& = ~H-{ 71 content type_id ined | pax -
7 args o . = suth_user_user permissions | > P = :
kil = m o e : W R T

- P ~¢ minute varchar(240) i it B SE= —4| = django_content type int8
[+ queve varchar(200) id
| varchar(36) 2 uset i intd ia P T ——T
|+ excrange varchar(200) S %] date a
[ rousng ey varchar(200) permissionjd v - ] 7 app label  varchar(100) 71 rate value numenc(10,4)
- smesamptz - I i Slomocs  vechuio | v cumncy.code  varchart)
‘ enabled bool [

lastrun_at tmesamptz =
‘ totalsun_count it = gango_sdmin_iog
|2 date_changed smesamptz by v id it T = T exchange._rates
b asioin ten 4 ) acton_sime tmestamptz e k] o curtencies

ot b — = dango._celery_beat intervalschedule 47 otjectia e P—X o o

intervalid ind 0 id et 47 object_repr varchar(200)

# solard int4 every et 74 action g P

one_off boot t period varchar(24) #4 change_message o |y
| © s sime umesEmpt 71 content type_id et
e 1 — -
|*7 headers e 015 - —_——

e e #iid indd pi—
| cocanaso o EpepT— e
|2 expre_seconds ind = . S
e e e aaed id intd | ¥ group.id it
** event varchar(24)
2 lattude numenci9, 6)
longitude numeci9, 6)

Obrazok 22: Fyzicky model
Zdroj: vlastné spracovanie - DBeaver

Schéma fyzického modelu databdzy obsahuje okrem aplikacnych tabuliek
(currencies, exchange rates, exchange rates normalized, predictions) aj systémové
tabul’ky, ktoré boli automaticky vygenerované v radmci platformy Django a planovaca uloh
Celery. Tieto systémové tabul’ky (auth_user, django admin_log,
django celery beat periodictask a dalSie) zabezpecuju spravu pouzivatel'skych uctov,

autentifikaciu, planovanie periodickych uloh a interné operacie frameworku.
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4.1.4 Struktiira webovej aplikdcie
Pri vytvoreni aplikacie pomocou frameworku Django dochédza k automatickému

vygenerovaniu niekol’kych zakladnych komponentov, ktoré tvoria zéklad aplikacnej

Struktlry:
migrations/ — obsahuje automaticky © Girates

v [2] data_collection
generované subory migracii, ktoré umoziuja 2 _init_py

& api_client.py

synchronizaciu modelov aplikacie s % datatoaderpy

v [2] forecasting

) trained_models

databazovou schémou. Tieto subory su

& _init__py
r r 4 . . . i a ion_model.
vytvéarané nastrojom Django ORM pri e
v . % nixtla_model.py
kazdej zmene modelov.

# predictions.py
# prophet_model.py

_init_.py — informuje interpret Pythonu, ze » @ migrations
> [ static

aktualny adresar bude © 03 templates

Trates
povazovat’ za balik; ¢> basehtmi

<> graph.html
admin.py — predpripraveny sibor uréeny na <> header htmi

<> home.html
registraciu modelov v administracnom _ < predictions himi
rozhrani: Obrézok 23: Struktira aplikdcie "rates"

Zdroj: vlastné spracovanie - PyCharm
apps.py — definuje konfiguraciu aplikacie;

models.py — vychodiskovy stubor pre definovanie datovych modelov;
tests.py — subor pre pisanie testovacich prip
adov na overenie spravnosti fungovania aplikacie, ktory je rovnako sucastou
preddefinovanej Struktary Django.

Pre zvySenie prehl'adnosti a udrZatelnosti kodu bola aplikédcia d’alej rozdelena do
viacerych prie€inkov, ktoré zodpovedaju jednotlivym funkénym €astiam projektu:
data_collection/ — modul zodpovedny za zber udajov z externych APL

forecasting/ — modul pre predikciu vymennych kurzov pomocou réznych modelov:

linear_regression_model.py

e Istm_model.py — predikcia pomocou LSTM neurénove;j siete.
e nixtla_model.py — predikcia pomocou TimeGPT modelu.

o prophet_model.py — predikcia pomocou modelu Prophet.

o predictions.py — agregacia a vystup predikénych vysledkov.

templates/rates/ HTML sablony pre webové rozhranie aplikacie.

Tymto bola uspeSne pripravena technologicka infraStruktira aplikacie, ktora umoznila

pristupit’ k d’al§$im krokom vratane zberu tidajov a implementacie modelov predikcie.
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4. 2 Proces zberu dat

V ramci implementacie boli vyuzité¢ dve hlavné metody ziskavania dat. Oba pristupy
sa pouzili v réznych fazach vyvoja a umoznili flexibilnt pracu so ziskavanim historickych a
aktualnych udajov.
4.2.1 Automatizovany zber dat pomocou Django a Celery

Automatizovany zber dat bol navrhnuty a implementovany ako sucast’ backendového
rieSenia v ramci webovej aplikacie. Na zabezpecenie planovania a asynchronneho
vykondvania uloh na pozadi bol vyuzity nastroj Celery, ktory umoziuje planovanie a
vykonavanie tloh na pozadi.
Princip fungovania systému:

1. Ziskavanie kurzovych tidajov — tidaje o vymennych kurzoch su ziskavané priamo
z API Eurdpskej centralnej banky (ECB), ktoré poskytuje data vo formate XML. Na
tento ucel boli pouzité kniznica requests na stahovanie obsahu a
xml.etree.ElementTree na spracovanic XML odpovedi.

2. Spracovanie a validacia dat — Vzhl'adom na skuto¢nost, Ze ECB neposkytuje nové
kurzové udaje pocas vikendov a $tatnych sviatkov, bolo nevyhnutné zahrnut do
logiky zberu dat mechanizmus na overovanie dostupnosti udajov. V ramci
implementécie bol preto vytvoreny zoznam oficidlnych sviatkov pre roky 2024 a
2025, ktory v kombinécii s kontrolou kalendarnych dni (vikendov) umoziuje
systému identifikovat’ posledny platny pracovny den. Tym sa zabezpecuje, ze aj v
pripade absencie novych dajov z ECB API je mozné zabezpecit Gplnost’ dat.

3. Automatizacia s Celery — Pre spravne fungovanie planovania tloh bola vytvorena
konfiguracia Celery v subore celery.py, ktory nastavuje prostredie a automaticky

nacitava tlohy (Obr. 24).

2 celery.py tasks.py api_client.py settings.py

from __future__ import absolute_import, unicode_literals

import os

from celery import Celery

os.environ.setdefault( key: 'DJANGO_SETTINGS_MODULE', wvalue: 'exchange_rates.settings')

app = Celery('exchange_rates')

app.config_from_object( obj: 'django.conf:settings', namespace='CELERY')
app.avtodiscover_tasks()

Obrazok 24: Konfiguracia Celery v projekte
Zdroj: vlastné spracovanie
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4. Ukladanie idajov do databazy — Ziskané tidaje st nasledne pripravené na uloZenie
do databazy PostgreSQL. Funkcia vzdy vracia aktudlny datum, aj v pripade, ze v
dany den nie su k dispozicii nové udaje z ECB, ¢im je zabezpecena konzistencia
datového zdznamu v databaze.

Samotna tloha na zber kurzovych tdajov bola definovana v tasks.py (Obr. 25), kde je

popisana logika ziskavania a ukladania dat.

celery.py = tasks.py api_client.py settings.py

import ...

ALLOWED_CURRENCIES = {"USD", "CNY", "HUF", "PLN'", "CZK", "GBP"}

@shared_task
def collect_and_save_exchange_rates():
try:

date, rates = fetch_exchange_rates()

save_exchange_rates(date, rates)

for currency_code, rate_value in rates.items():
if currency_code in ALLOWED_CURRENCIES:
currency, _ = Currency.objects.get_or_create(currency_code=currency_code)
ExchangeRateNormalized.objects.update_or_create(
date=date,
currency=currency,
defaults={'rate_value': rate_value}

return f"0aHHble 3a {date} ycnewHo coxpaHeHs B 0Be Tabnuupl!"
except Exception as e:
return f"0wubka npu BeIMONHEHUW 3apaun: {e}"

Obrazok 25: Definicia ulohy na zber udajov v tasks.py
Zdroj: vlastné spracovanie

Funkcia collect and save exchange rates obsahuje viacvrstvova logiku — najprv
uklad4 data v povodnom formate a nasledne ich synchronizuje aj v normalizovanej podobe
podl'a meny. Kod navySe oSetruje vynimky a v pripade chyby v procese zaznamenéava
informéciu o zlyhani.

Instalicia a konfiguracia Redis pre Celery

Redis bol pouzity ako message broker na spravu uloh v Celery. Na Obr. 22 je zndzorneny

inStala¢ny proces Redis na Windows.
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¥ Redis on Windows Setup = X

Welcome to the Redis on Windows Setup

& redis "

The Setup Wizard will install Redis on Windows on your
computer. Click Next to continue or Cancel to exit the Setup
Wizard.

Back Mext Cancel

Obrézok 22: Instalacia Redis na Windows
Zdroj: vlastné spracovanie

Po tspesnej instalacii je potrebné pridat’ cestu k Redis do systémovych premennych, aby

bol spravne rozpoznany v systéme.

Mep W3MeHWUTb NepemMeHHyIo Cpeas! X
Ne . 1
or %SystemRoot%\system32 Cosgate
or 9%SystemRoot%
pa | %SystemRoot%\System32\Wbem MaMeHuTs

Py %SYSTEMROOT%\System32\WindowsPowerShell\v1.0\

TE | %SYSTEMROOT%\System32\OpenSSH\ 0630p..
™ | C\Program Files\Git\cmd
C:\Program Files\MySQL\MySQL Server 8.0\bin r—
L [caprogram Files\recis | -
Beepx
C:T BHuz
Ne
Ce
Dr A3MEHNTD TEKCT..
NL
(o}
Pa
PA
PR
Lnn E

'
OK OtmeHa |

OK Otmena

Obrazok 23: Konfiguracia systémovych premennych
Zdroj: vlastné spracovanie
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Vystup prikazu redis-cli ping, ktory vracia ,,PONG*, ¢o znamen4, Ze Redis bezi spravne.

] C:\Windows\system32\cmd.e ES

Microsoft Windows [Version 10.0.22631.4751]
(c) Hopnopauusa Mankpocodht (Microsoft Corporation). Bce npaea zawuumeHsi.

C:\Users\elyav>redis—-cli ping
PONG

C:\Users\elyav>]

Obrazok 26: Overenie Redis v CMD
Zdroj: vlastné spracovanie

Administracia Django aplikacie a nastavenie Celery Beat
Django administracia umoziiuje spravu uloh a modelov priamo cez webové
rozhranie. Nasledujice snimky obrazovky ukazuji konfiguraciu planovanych uloh a
intervalov ich sptstania. Na Obr. 27 je ukdzané admin rozhranie Django, kde mézeme vidiet’
spravu uzivatel'ov, skupin a hlavne sekciu ,,Periodic Tasks®, ktord obsahuje nastavenia pre

planované ulohy.

Django administration

Site administration

AUTHENTICATION AND AUTHORIZATION
Groups +Add  # Change

Users +Add  # Change

PERIODIC TASKS

Clocked +Add  # Change
Crontabs +Add  # Change
Intervals +Add  # Change
Periodic tasks +Add # Change
Solar events +Add  # Change

RATES

Exchange rates *+Add # Change

Obrézok 27: Django administracia — hlavna stranka
Zdroj: vlastné spracovanie
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Nastavenie intervalov v Django Celery Beat.

Add interval
Number of Periods: 1
Mumber of interval periods to wait before running the task again
Interval Period: Days v

The type of period between task runs (Example: days)

Obrazok 28: Formular na pridanie intervalu pre planovanu ulohu
Zdroj: vlastné spracovanie

O NAME ENABLED  SCHEDULER  INTERVAL SCHEDULE  START DATETIME LAST RUN DATETIME ~ OMNE-OFF TASK

0O Daily Currency Data every day every day Jan. 25, 2025, 3:49 pm. - (%]
Collection

Obrézok 29: UkazZka planovanej tlohy ,,Daily Currency Data Collection”
Zdroj: vlastné spracovanie

Aby systém spravne vykonaval automatizované lohy, je potrebné spustit’ dva samostatné
procesy:
e Celery worker — zodpovedd za vykondvanie napldnovanych tloh na pozadi.
Worker spractiva tlohy, ktoré su uloZzené v message brokeri (v tomto pripade Redis),
a zabezpecuje ich vykonanie.
e Celery Beat — planovac uloh, ktory v definovanych intervaloch odosiela tlohy do
fronty na spracovanie. V naSej aplikacii bol pouZity na zabezpecenie pravidelného
zberu kurzovych tdajov.
Oba procesy musia byt spustené¢ sucasne, aby systém automatizacie fungoval spravne:
Celery Beat planuje tlohy a worker ich nasledne spractiva a vykonava.
4.2.2 Alternativny pristup pomocou Excel VBA a Planovaca uloh

Alternativnym pristupom je vyuZitie prostredia MS Excel s podporou programovania
makier vo VBA . V rdmci tohto pristupu bolo implementované makro, ktoré ziskava a uklada
aktualne data valutovych kurzov priamo do Excel tabulky, pricom nasledne je spustané v
pravidelnych intervaloch pomocou planovaca tloh systému Windows.

Pouzivanie VBA bolo zvolené ako jeden z pociatonych pristupov, pretoze
technoldgia je zabudovana do programu Microsoft Excel a nevyzaduje inStaldciu d’alSich

kniznic alebo sluzieb.
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Vyvinuté makro s ndzvom CollectECBRates zhromazd'uje udaje vo formate XML z
webovej stranky ECB a automaticky ich vkladéa do excelovskej tabulky. Medzi hlavné fazy
¢innosti makra patria:

1. Odoslanie HTTP poziadavky na server ECB na ziskanie udajov vo formate XML.
2. Ziskanie informdcii o vymennom kurze pre konkrétnu skupinu mien: USD, CNY,

HUF, PLN, CZK, GBP.

3. Spracovanie odpovede zo servera a automatizované vlozenie dat do pripravené¢ho

Excel suboru, vratane zaznamenania datumu, aby sa zabezpecila uplnost’ a

konzistencia uchovavanych udajov.

| ﬁ Microsoft Visual Basic for Applications

| Fle Edit View Insert Fomat Debug Run Tools Add-Ins Window Help

HEE-d B a9 you @ K& EFY @ |nm,cols o
Project - VBAProject &
2| =] =
&% Krwiral.xlsm - Module1 (Code) E@
e @Mmrssn&g:;r:: |(General | |collectEcBRates <]
i 4] Workbook__ Sub CollectECBRates () —
B worksheet__ Dim http As Object
-5 Modules Dim xml As Object
wit Module1 pim rate As Object
o Module2 Dim ws As Worksheet

Dim lastRow As Long

Dim currencies As Variant
Dim currencyRate As String
Dim url As String

Dim dateNode As Object
Dim i As Long

o —

Properties - Module1 &

- = url = "https://www.ecb.europa.eu/stats/eurofxref/eurofxref-daily.xml"
| Module1 Module v]
| Alphabetic Categorized
(iame) Modulel currencies = Array("USD", "CNY", "HUF", "PLN", "CZK", "GBE")
Set http = CreateObject ("MSXMLZ2.XMLHTTP")
s http.Open "GET", url, False

http.send

Set zml = CreateObject ("MSXML2.DOMDocument")
¥ml.LoadXML (http.responseText)

Obrazok 30: VBA editor v Exceli s makrom na zber kurzov
Zdroj: vlastné spracovanie

Pre automatizéciu spistania VBA makra bol vyuzity Planova¢ iloh Window

1. Vytvorenie ulohy: Bola vytvorena nova naplanovana uloha s nazvom Automaticky zber
dat, ako je znazornené na Obr. 27. Uloha je spustena pod konkrétnym pouzivatel'skym uétom
a ma povolené vykondvanie aj v nepritomnosti pouZzivatela.

2. Spustanie dlohy: V Casti Triggery bolo nastavené denné vykonavanie ulohy o 17:00,
so zapnutou moznost'ou opakovania kazdy den (Obr. 31).

3. Akcia tlohy: V casti Akcie je definované spustenie konkrétneho stiboru .xIsm s
implementovanym VBA makrom. Tento subor sa po otvoreni automaticky spusti, vykona

pozadovany zber dat a ulozi vysledky do preddefinovaného harku.
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Obrazok 31: Vytvorenie ulohy v Planovadi uloh
Zdroj: vlastné spracovanie
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Obrazok 32: Nastavenie planovania ulohy na spustenie kaZdy den

Zdroj: vlastné spracovanie
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4.3 Analyza priprava dat

Pred nasadenim konkrétnych modelov do aplikdcie bolo nevyhnutné vykonat
testovanie réznych modelov a vyhodnotit' ich vykonnost pomocou vhodnych metrik.
Testovanie prebichalo na historickych datach vybranych vymennych kurzov voci euru za
obdobie od januara 2024.

4.3.1 Explorativna analyza dat

Na tucely testovania a ladenia predikénych modelov sme v pociatocnej faze vyuzivali
Excel subor, ktory bol vytvoreny pomocou zberu dat cez VBA makra (viac v kapitole
4.2.2). Tento subor obsahuje denné vymenné kurzy voci euru pre meny:

e USD — americky dolar

e CNY - ¢insky jlian

e HUF — madiarsky forint

e PLN — pol'sky zloty

e (CZK — ceskd koruna

e GBP - britska libra
RieSenie problému chybajticich idajov

Ako bolo uvedené v Casti 3.1, daje ziskavané z Eurdpskej centralnej banky obsahuju
vymenné kurzy len za pracovné dni. Z toho dovodu v datovom stibore prirodzene chybaji
hodnoty za vikendy a sviatky. Na Obr. 33 je znazornena povodné ¢asova os s chybajicimi
hodnotami:

data.head(10)

Date USD CNY HUF PLN CZK  GBP
0 2024-01-02 1.0956 7.8264 382.10 43708 24.687 0.86645
1 2024-01-03 1.0919 7.8057 38075 43638 24.675 0.86470
2 2024-01-04 1.0953 7.8330 378.85 43460 24.652 0.86278
3 2024-01-05 10921 7.8130 37823 43568 24616 0.86210
4 2024-01-08 10946 7.8397 377.65 4.3465 24.488 0.86150
5 2024-01-09 1.0940 7.8381 378.83 43448 24594 0.85938
6 2024-01-10 1.0946 7.8476 37835 4.3410 24.562 0.86023
7 2024-01-11 1.0987 7.8649 378.83 43490 24.659 0.86145

8 2024-01-12 1.0942 7.8451 379.35 4.3628 24.689 0.85950

9 2024-01-15 1.0945 7.8529 379.68 4.3625 24.714 0.86075

Obrazok 33: Zobrazenie datasetu s chybajucimi udajmi
Zdroj: vlastné spracovanie — Jupyter lab
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Na vyplnenie chybajucich hodnét boli zvazené nasledovné pristupy:

e Forward-filling (dopiiianie predchadzajiicou hodnotou): Tato metdda predpoklada,
Ze pocas dni bez aktualizacie kurzov sa hodnota nemeni. Pre kazdy den bez hodnoty sa
teda pouzije poslednd znama hodnota kurzu.

e Linearna interpolacia: Tato metoda vypocita chybajuce hodnoty na zaklade priemeru
medzi zndmymi hodnotami pred a po vypadku. Je vhodna v pripade, Ze oakavame
plynulé zmeny kurzu bez nahlych vykyvov.

Bol zvoleny pristup forward-filling, ktory sa ukézal ako najvhodnej$i vzhl'adom na
Specifikum poskytovanych tidajov. ECB totiz nemeni kurz pocas dni bez publikacie novych
udajov, ¢o zodpoveda predpokladu nemennosti a zarovenn zabezpecuje kompatibilitu s
predikénymi modelmi, nakolko véc¢Sina modelov predpokladd, ze vstupné data maju
konzistentnu ¢asovu frekvenciu — t. j. medzi jednotlivymi hodnotami je rovnaky Casovy
odstup.

Transformacia typu udajov. KniZnica pandas v prostredi Python pri nac¢itani udajov
predvolene interpretuje stipce ako textové refazce (string), vratane tych, ktoré
predstavuju datum. Na to, aby bolo mozné pracovat’ s ¢asovym radom (napr. triedenie,
filtrovanie podla datumu, vypocty peridd, vizualizdcia a predikcia), je potrebné
transformovat’ prislugny stipec na typ datetime . Proces doplnenia chybajucich dat a ich

naslednej transformacie je znazorneny na Obr. 34:

data[ 'Date’] = pd.to_datetime(data[ 'Date']) # tronsformacio dat B ™ 4+ & F 0

# Cosdanue noaxnozo duanasona dam (Grmouyas Gexoddele u nNpasdHUKU)
full date range = pd.date_range(start=data[’'Date’].min(), end=data[ 'Date’].max(), fregq="D")

# MpuBiedenue dannsix K NoAHoMY JUONO3OHY C SANOMHEHUEM NPONYMEHHBIX IHAYEHUD

data = data.set_index('Date’).reindex(full_date_range).rename_axis('Date’).reset_index()

# 3anofaHenue NponyueHHbX SHAYeHULU nocaeddum usBecmHnm SHAYEHUEM
data.fillna(method="ffill"', inplace=True)

# Mpofepra Ha Hanuyue nponyckod

print ( “Mponywexssie sHakdeHuA nocne obpabotewm:\n", data.isnull().sum())

MponywexHble 3Ha4eHuA nocne obpaboTkw:
Date a

UsD
Y
HUF
PLM
CZIK
GBP a
dtype: inté4

[T T T -

Obrazok 34: Transformacia dat a doplnenie chybajucich hodnét
Zdroj: vlastné spracovanie — Jupyter lab
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Doplneny casovy rad vyzera nasledovne:
data.head(15)

Date uUsD CNY HUF PLN CZK GBP

0 2024-01-02 1.0956 7.8264 382.10 4.3708 24.687 0.86645
1 2024-01-03 1.0919 7.8057 380.75 4.3638 24.675 0.86470
2 2024-01-04 1.0953 7.8330 378.85 4.3460 24.652 0.86278
3 2024-01-05 1.0921 7.8130 37823 43568 24.616 0.86210
4 2024-01-06 1.0921 7.8130 378.23 4.3568 24.616 0.86210
5 2024-01-07 1.0921 7.8130 37823 43568 24.616 0.86210
6 2024-01-08 1.0946 7.8397 377.65 4.3465 24488 0.86150
7 2024-01-09 1.0940 7.8381 378.83 4.3448 24594 0.85938
8 2024-01-10 1.0946 7.8476 378.35 4.3410 24.562 0.86023
9 2024-01-11 1.0987 7.8649 378.83 4.3490 24.659 0.86145
10 2024-01-12 1.0942 7.8451 37935 4.3628 24.689 0.85950
11 2024-01-13 1.0942 7.8451 37935 4.3628 24.689 0.85950
12 2024-01-14 1.0942 7.8451 37935 4.3628 24.689 0.85950
13 2024-01-15 1.0945 7.8529 379.68 4.3625 24.714 0.86075

14 2024-01-16 1.0882 7.8237 37936 4.3870 24.710 0.86078

Obrézok 35: Doplneny c¢asovy rad
Zdroj: vlastné spracovanie — Jupyter lab

:Pre lepSie pochopenie spravania sa vymennych kurzov v ase sme pristipili k
dekompozicii ¢asového radu na 3 zékladné zloZky pomocou aditivneho modelu.

Na tento Ucel bola vyuzitd funkcia seasonal decompose zo Standardnej kniZnice
statsmodels, konkrétne z modulu tsa.seasonal. Vysledné grafy jednotlivych
komponentov boli vizualizované pomocou kniZznice matplotlib.

Dekompozicia ¢asovych radov pomocou aditivneho modelu umoznila identifikovat
Struktiru vyvoja jednotlivych vymennych kurzov voci euru. V kazdom pripade boli
analyzované tri hlavné zlozky: trend, sezénna zlozka a rezidualna zlozka:

Na zaklade dekompozicie ¢asovych radov (Obr. 36-37) mozno pozorovat’ rozdiely v

Vv

sezénnost’, ¢o ich predurcuje na pouZitie jednoduchsich modelov ako line4rna regresia alebo

ARIMA.
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Obrazok 36: Dekompozicia ¢asového radu pre kurz EUR/USD
Zdroj: vlastné spracovanie — Jupyter Lab
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410

400 -
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390 A

0.5
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Obrézok 37: Dekompozicia casového radu pre kurz EUR/HUF
Zdroj: vlastné spracovanie — Jupyter Lab
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PLN a CZK (Obr. 38) maju vyraznejSiu sezénnost’ a mierne nestabilny trend, ¢o si
vyzaduje flexibilnejSie pristupy ako SARIMA alebo Prophet. VysSia rezidualna variabilita
poukazuje na potrebu robustnejSich modelov schopnych zvladat’ Sum (napr. LSTM). CNY
sa vyznaCuje vyraznymi nelinearitami a potencidlnymi Sokmi, ¢im sa stdva vhodnym
kandidatom pre modely s citlivost'ou na Strukturdlne zmeny, ako je Prophet alebo TimeGPT.
Najvyssiu volatilitu vykazuje HUF, pri ktorom sa odportca vyuzitie zlozitejSich modelov,

napriklad neurénovych sieti.
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Obrazok 38: Dekompozicia ¢asového radu pre kurz EUR/CZK
Zdroj: vlastné spracovanie — Jupyter Lab

4.3.2 Predpracovanie dat pre modelovanie
Po zékladnom Ccisteni a prave datasetu nasleduje d’alSia fdza predspracovania udajov,
ktord je zavisla od konkrétneho zvoleného predikéného modelu. Rézne modely maju
rozdielne poziadavky na vstupné data:
e Pre linearnu regresiu je postaCujuce, aby data boli vo forme dvojrozmerného pola,
kde kazdy riadok reprezentuje jednu vzorku s prisluSnymi vstupnymi hodnotami.
e Model LSTM vyzaduje trojrozmerny tvar vstupnych udajov, ktory zahfiia pocet
vzoriek, pocet Casovych krokov a pocet znakov.
e Model Prophet dokaze pracovat’ s ¢asovym radom vo forme datumovej postupnosti

s pridelenymi hodnotami bez potreby komplexnej transformacie.
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4.4 Predikéné modelovanie

Kazdy model bol aplikovany na rovnaky dataset, ktory bol rozdeleny na tréningovu
a testovaciu mnozinu v pomere 80:20. Predikcia bola ndsledne porovnana s redlnymi
hodnotami kurzu pre testovaciu mnozinu. Pouzité vzorce boli detailne opisané v kapitole
3.3.

Vsetky predikéné modely implementované v ramci tejto prace boli navrhnuté ako
samostatné funkcie s cielom zabezpecit’ opatovnu pouzitel'nost’ a flexibilitu pri testovani
roéznych parametrov.

4.4.1 Linearna regresia

Model linearnej regresie bol v ramci tejto prace pouzity ako zakladny benchmark

pre porovnanie s pokrocilejsimi predikénymi metédami. Konkrétne ide o model linearneho

trendu, ktory predikuje vymenny kurz ako linearnu funkciu casu

Linearna regresia trendu - GBP/EUR

—— Tréningové data
Testovacie data

— Predikcia (test)

0.86 —-=~ Predikcia (buddcnost)

083 \

o>

? g o> o> o>
2O N S 5 5% > O 9
P 0% 0% 0% P\ 20 0% 0%

Datum

Obrézok 39:Graf predikcie "linearna regresia pre GBP/EUR"
Zdroj: vlastné spracovanie — Jupyter Lab

Na zaklade vysledkov vizualizacie je zrejmé, Ze model linedrnej regresie nedokaze
zachytit’ komplexnu dynamiku vyvoja vymenného kurzu. Predikcia na testovacej mnoZine
(zelend Ciara) aj predikcia do buducnosti (fialova preruSovanad ciara) vykazuju len
jednoduchy linearny trend, ktory nereflektuje redlne vykyvy a prudké zmeny v historickych
udajoch. Model tak Uplne zlyhava pri identifikovani vzorov v ¢asovom rade, ¢o potvrdzuje

jeho obmedzenu vhodnost’ pre tento typ dat.

4.4.2 Autoregresné modely ARIMA
V ramci testovania predikénych pristupov bol najskor aplikovany autoregresny

model (AR). Tento model vychadza zo zakladnej mysSlienky, ze historické hodnoty
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vymennych kurzov mézu poskytovat’ informéciu o ich budiicom vyvoji. Na Obr. 40 je

znazorneny vystup AR modelu pre kurz USD/EUR, kde je zretel'ne viditelna predikcia v

ramci testovacej mnoziny aj nasledna extrapolacia do budicnosti.

112 A

1.10

1.08 1

Kurz

106

1.04 4

1.02

AR model pre kurz USD/EUR

—— Skutoéné hadnoty
Predikcia na testovace] mnoZine
— Predikcia do buddcnosti

Ay ——

L

T
2024-01

T T T T T T T
2024-03 2024-05 2024-07 2024-058 2024-11 202501 2025-03 2025-05
DEtum

Obrazok 40: Autoregresny model AR(5) pre USD/EUR
Zdroj: vlastné spracovanie — Jupyter Lab

Pred aplikaciou ARIMA modelu bola vykonana analyza stacionarity pomocou ADF testov.

Testy preukazali, Ze ¢asovy rad nie je plne stacionéarny, ¢o by naznac¢ovalo potrebu

diferenciacie.

from statsmodels.tsa.stattools import adfuller

# ADF test
result = adfuller(series)
print{"ADF Statistic: %f' % result[@])
print{'p-value: %f' % result[1])
for key, value in result[4].items():
print{'Critical Values:')
print{f" {key:, {wvaluel")

ADF Statistic: -1.838279
p-value: ©.3561629
Critical Values:

1%, -3.4451978474132234
Critical Values:

5%, -2.3088864144212857
Critical Values:

18%, -2.5782560096759752

Obrazok 41: ADF test pre USD/EUR
Zdroj: vlastné spracovanie — Jupyter Lab
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Pri implementécii modelu ARIMA bola venovana osobitna pozornost’ optimalizacii
parametrov (p, d, q) na zaklade vypoctu informacnych kritérii, predovsetkym AIC
(Akaike Information Criterion), ktory poméha identifikovat’ model s najlepSim

kompromisom medzi presnostou predikcie a zloZitostou modelu.

ARTMA(®, @, @) MSE=0.80151@
ARIMA(®, @, 1) MSE=0.001492
ARIMA(®, @, 2) MSE=0.001483
ARIMA(®, 1, @) MSE=0.000535
ARTMA(®, 1, 1) MSE=8.800535
ARIMA(@, 1, 2) MSE=0.080536
ARIMA(®, 2, @) MSE=0.000535
ARIMA(@, 2, 1) MSE=0.002114
ARTMA(®, 2, 2) MSE-0.00280@
ARIMA(1, @, @) MSE=0.000292
ARTMA(1, @, 1) MSE=0.000275
ARIMA(1, @, 2) MSE=0.000288
ARIMA(1, 1, @) MSE=@.800535
ARTMA(1, 1, 1) MSE=0.0800535
ARTMA(1, 1, 2) MSE=0.000536
ARIMA(1, 2, @) MSE=0.000428
ARTMA(1, 2, 1) MSE=0.002426
ARIMA(1, 2, 2) MSE=0.002946
ARTMA(2, @, @) MSE=0.000275
ARIMA(2, @, 1) MSE=0.000292
ARIMA(2, @, 2) MSE-0.000280
ARTMA(2, 1, @) MSE=0.000535
ARTMA(2, 1, 1) MSE=0.0800535
ARIMA(2, 1, 2) MSE=0.000535
ARTMA(2, 2, @) MSE=0.800356
ARIMA(2, 2, 1) MSE=0.003009
2,

ARIMA(2, 2, 2) MSE=0.803179
NajlepZie parametre ARIMA: (2, @, @) s MSE=0.08088275

Obrazok 42: Optimalizacia parametrov modelu - vystup pre USD/EUR
Zdroj: vlastné spracovanie — Jupyter Lab

Na zéklade vykonanej optimalizicie pre casovy rad USD/EUR bolo ako
najvhodnejsie identifikované nastavenie ARIMA (2, 0, 0). To znamena, Ze model zahfiia dve
predchédzajiice hodnoty bez potreby diferenciacie (d = 0). V pripade menovych kurzov,
ktoré sa vyznacuju nizkou trendovost'ou, ale vysokou volatilitou okolo strednej hodnoty,
moéze dojst’ k tomu, ze pdvodny nediferencovany rad zachovava prirodzené fluktuacie a
zavislosti v datach lepsie, ako prili§ "vyhladeny" stacionarny rad. Pri diferenciacii na d=1 sa
Casovy rad modze spravat’ ako ndhodnd prechadzka (random walk), ktora v tomto pripade
neposkytuje pridant hodnotu pre predikciu (Al-Shboul, 2020). Podobné zistenia
prezentovali aj Meese a Rogoff (1983), podla ktorych pri predikcii vymennych kurzov
jednoduchsie modely niekedy poskytuju porovnatel'né, ak nie lepsie vysledky ako zlozitejSie

Specifikdcie s vySSou uroviou diferenciacie.
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ARIMA model pre kurz USD/EUR

112 — Skutoéné hodnaty
Predikcia na testovacich datach
—— Predikcia do budicnosti

1.10 1

108

Kurz

1.06 1
L.04
1.02 A
2024-01 2024-03 2024-05 2024-07 2024-09 2024-11 2025-01 2025-03 2025-05
Datum

Obrazok 43: Graf predikcie ARIMA modelu pre USD/EUR
Zdroj: vlastné spracovanie — Jupyter Lab

Napriek spravnej technickej implementacii, vysledky autoregresného modelu
ukazali, Ze pre predikciu vymennych kurzov nie je tento pristup dostato¢ne presny.
Do6vodom je najmé nizka predikéna schopnost’ modelu pri aplikacii na data s vysokou
mierou volatility a vyraznym vplyvom externych faktorov, ktoré model AR nedokaze
zachytit. Model ma tendenciu generovat’ prili§ hladké predikcie, ktoré nereflektuju realnu

dynamiku trhu.

NajlepSie parametre pre PLN: (1, 2, @) s MSE=0.000698
ARIMA model pre PLN

4.40 1 —— Skutoéné hodnoty
Predikcia na testovacich datach
— Predikcia do buddcnosti
4.35 1
4.30
3
4.25 1
4.20
415 \
2024-01 2024-03 2024-05 2024-07 2024-09 2024-11 2025-01 2025-03 2025-05
Datum

Obrazok 44: Graf predikcie ARIMA modelu pre PLN/EUR
Zdroj: vlastné spracovanie — Jupyter Lab
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4.4.3 Modely hlbokého ucenia — RNN a LSTM

Vzhl'adom na Specifika architektary rekurentnych neuronovych sieti, pouzité modely
Simple RNN a LSTM vyzadovali Specifickii predpripravu vstupnych udajov, aby sa
zabezpecila ich kompatibilita s poziadavkami modelov a optimalizoval sa proces ucenia.

Pre oba modely bola aplikovana metéda Min-Max Skéalovania:

scaler = MinMaxScaler (feature range=(0, 1))
scaled data scaler.fit transform(series)

Pred pouzitim modelov je potrebné upravit’ vstupné data do trojrozmerného tvaru
s rozmermi [pocet vzoriek, pocet ¢asovych krokov, pocet vstupnych premennych]. Tento

krok zabezpecuje nasledujuci prikaz:

1))

X train = np.reshape (X train, (X train.shape[0], X train.shape[l],
X test = np.reshape (X test, (X test.shape[0], X test.shape[l], 1))

Konkrétne:
e X train.shape[0] — pocet vzoriek (samples)
e X train.shape[1] — pocet casovych krokov v okne (look back = 30)
e 1 — pocet znakov (features), ked’ze predikujeme len jednu veli¢inu — vymenny
kurz.
Model Simple RNN
Model Simple RNN vyuziva rekurentné vrstvy na zachytenie sekvencnych vzorcov
vo vyvoji vymenného kurzu. Pri tréningu modelu bolo pouZité posuvné okno (sliding
window) s dizkou 60 dni (look back = 60), v ramci ktorého sa kazdy vstupny vzor vytvaral
z poslednych 60 zaznamenanych hodn6t vymenného kurzu. Na zaklade tychto sekvencii

model predikoval buduci vyvoj kurzu v horizonte 30 dni:

forecast = simpleRNN forecast (data, 'usp’, look back=60,

forecast steps=30)

Model Simple RNN preukazal vel'mi dobru schopnost’ zachytit’ vyvoj vymenného
kurzu USD (Obr.45). Predikcia na testovacej mnozZine (Cervend cCiara) tesne kopiruje
skuto¢ny priebeh kurzu, ¢o naznacuje, Ze model spravne identifikoval vzory v historickych
datach. Aj predikcia na budice obdobie (fialova c¢iara) zachovava logicky trend a

pokracovanie dynamiky vyvoja.
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Predikcia vymenného kurzu USD (pomocou SimpleRNN)
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Obrazok 45: Graf predikcie modelu Simple RNN pre USD/EUR
Zdroj: vlastné spracovanie — Jupyter Lab

Madarsky forint je povazovany za jednu z menej stabilnych mien v regione, s vy$sou
nachylnostou na vykyvy sposobené menovou politikou, regionalnymi Sokmi ¢i
Specifickymi makroekonomickymi faktormi. Ciel'om bolo overit’, ako si model poradi s

predikciou v podmienkach zvysenej volatility.

Predikcia vymenného kurzu HUF (pomocou SimpleRNN})

—— Historické data
415 === Predikcia(test)
—— Predikcia(buducnost)

410
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400
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395 1
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Obrazok 46: Graf predikcie modelu Simple RNN pre HUF/EUR
Zdroj: vlastné spracovanie — Jupyter Lab

Vysledky ukazujt, Zze model dokazal vePmi presne zachytit’ zostupny trend kurzov
HUF a PLN v ramci testovacej mnoZiny (Cervena preruSovand ¢iara), vratane niektorych

mensich korekeii.
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Predikcia vimenného kurzu PLN (pomacou SimpleRNN)

.40 —— Historické data
——- pPredikcialtest)
—— predikcialbuducnost)

4.35

4.30

PN

425

4.20

o ar & 2 o Pay & h,tﬁ”
Lo & +

Datum

Obrazok 47: Graf predikcie modelu Simple RNN pre PLN/EUR
Zdroj: vlastné spracovanie — Jupyter Lab

Model LSTM

Model LSTM bol zahrnuty do testovania ako rozsirenie Simple RNN modelu, a to
vzhl'adom na jeho schopnost’ efektivnejsie pracovat’ s dlhodobej$imi zavislostami v datach.
Simple RNN modely sice umoziuju spracovanie sekvencnych tdajov, avsak pri dlhsich
sekvenciach sa stretdvaji s problémom miznucich gradientov, o vedie k strate informécii
zo vzdialenejSich ¢asovych krokov.

Podl’a teoretickych poznatkov a dostupne;j literatiry je model LSTM povazovany za
vhodnejSi pre ulohy predikcie casovych radov, kedZze jeho architektira umoziuje
uchovavanie dolezitych informacii z predchadzajucich obdobi a riadenie toku informacii
prostrednictvom branove;j Struktury.

Struktiira siete:

e Prva LSTM vrstva:

Obsahuje 50 neurdénov a je nastavena s return_sequences=1rue, aby mohla vystup
odovzdat’ do d’alsej LSTM vrstvy v sekvencii.

e Dropout:

Po prvej LSTM vrstve je aplikovany dropout s mierou 0.2, ¢im sa redukuje riziko
pretrénovania.

e Druha LSTM vrstva:

Dalsich 50 neurénov spractiva vystup z predchadzajicej vrstvy, pricom

return_sequences=False ukoncuje sekvenciu a pripravuje data pre plne prepojenu vrstvu.
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e Druhy Dropout:

Opitovne pouzity dropout s hodnotou 0.2 na zvysenie generalizacnej schopnosti modelu.
e Vystupna Dense vrstva:

Linearny neurdn, ktory generuje kone¢ny predikovany kurz.

Model pozostdva z dvoch vrstiev LSTM s 50 neurénmi, medzi ktorymi je pouzitd
regularizacnd vrstva Dropout na zniZenie rizika preucenia. Na zéver je pouzita plne
prepojena vrstva Dense, ktora produkuje jednu vystupni hodnotu predikcie.

Tréning prebieha pocas 50 epoch s vel'kost'ou batchu 32. Pre zhodnotenie vykonnosti
modelu na testovacich datach je pouzité aj valida¢né hodnotenie.

# 6. Cosdanue modenu LSTM

model = Sequential()

model.add(LSTM(5@, return_sequences=True, input_shape=(look back, 1)))
model.add(Dropout(@.2))

model.add(LSTM(5@, return_sequences=False))

model.add(Dropout(@.2))

model.add(Dense(1))

model.compile(optimizer="adam', loss='mean_squared_error')
# 7. 0Ob6yuerue modenu
history = model.fit(

X_train,

y_train,

epochs=50,

batch_size=32,

validation_data=(X_test, y test),

verbose=1

Obrazok 48: Vytvaranie a tréning modelu LSTM
Zdroj: vlastné spracovanie — Jupyter Lab

Po natrénovani modelu je vykonana predikcia na testovacich datach pre overenie
kvality modelu a nasledne aj predikcia budicich hodndt na zéklade najnovsich dostupnych
udajov.

Pre predikciu vymenného kurzu amerického doldra voci euru bola funkcia volana

nasledovne:

forecast = lstm forecast(data, 'USD', look back=60, forecast steps=30)

Na Obr. 49 je mozn¢ vidiet', ze model predpoklada mierne klesajuci trend kurzu USD
voci euru v predikcii na buduce obdobie. Tento vyvoj je logicky, nakol'ko model vychadza
z posledného vyvoja a bez externych makroekonomickych faktorov (ktoré nie su sucast'ou

modelu) predpoklada névrat k priemeru, ¢o je pre neurénové siete bezné spravanie.
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Predikcia vymenného kurzu USD (pomocou LSTM)
—— Historické data

=== Predikcia(test)
—— Predikcia(buducnost)
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Obrazok 49: Graf predikcie LSTM pre USD/EUR
Zdroj: vlastné spracovanie — Jupyter Lab

Na testovacich datach model kopiroval realny vyvoj kurzu relativne presne, najmi v

obdobiach vyrazného nérastu alebo poklesu.
Graficky je vidiet, Ze predikcia na testovacich datach vel'mi dobre kopiruje skutocny priebeh

kurzu vratane nahlych zmien smeru, ¢o potvrdzuje, Ze LSTM model je vhodny na predikcie
menovych ¢asovych radov. Rovnaky trend bol pozorovany aj pri casovom rade GBP/EUR,

kde model rovnako presne vystihol vyvoj kurzu vratane kratkodobych fluktuacii a bodov

zlomu.
Predikcia vymenného kurzu GBP (pomocou LSTM)
—— Historické data
=== Predikcia(test)
—— Predikcia(buducnost)
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Obrazok 50: Graf predikcie LSTM pre GBP/EUR
Zdroj: vlastné spracovanie — Jupyter Lab
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4.4.4 Model Time-GPT

Model TimeGPT predstavuje najmoderne;jsi pristup k predikcii casovych radov, ktory
vyuziva architektiru tzv. transformerov. Na rozdiel od tradi¢nych modelov neurénovych
sieti, ako st Simple RNN alebo LSTM, ktoré spractivaju data sekvencne, transformerova
architektiira umoznuje paralelné spracovanie celého ¢asového radu.

Implementacia prebiehala prostrednictvom cloudovej API sluzby poskytovatela
Nixtla, ¢o umoznilo vyuzitie predtrénovaného modelu bez potreby lokdlneho trénovania na
historickych tdajoch. Model bol konfigurovany s parametrami optimalizovanymi na
predikciu kratkodobého vyvoja kurzov, pricom osobitna pozornost bola venovana
nastaveniu horizontu predikcie (forecast steps) a poctu jemnych doladeni modelu

(finetune_steps).

TimeGPT predikcia vymenného kurzu: USD/EUR

112 —— Tréningové data
—— Skutoéné testovacie data
Predikcia TimeGPT (test + budicnost)

1.08
]
j
1.06
i A
ISR LA

Obrazok 51: Graf predikcie modelu TimeGPT pre USD/EUR
Zdroj: vlastné spracovanie — Jupyter Lab

Na vizualizacii predikcie modelu TimeGPT je mozné pozorovat, ze model sice
dokdze pomerne presne sledovat lokalne trendy v kratkodobom horizonte, avSak pri
dlhodobejsej predikcii straca schopnost’ zachytit” komplexnejSie vzory vyvoja vymenného
kurzu. Predikovand krivka (oranzova ¢iara) sa stabilizuje na priblizne konstantnej urovni, ¢o
naznacuje, 7ze model nedokdze adekvatne reflektovat dynamické zmeny a dlhodobejSie
vykyvy, ktoré st pritomné v historickych tdajoch.

4.4.5 Model Prophet

Model Prophet okrem bodovej predikcie automaticky generuje aj interval

spol’ahlivosti na urovni 95 %, ktory poskytuje prehl'ad o moznom rozpéti predikovanych

hodnét. Tento interval zvySuje interpretovatelnost’ vysledkov a pomaha lepSie vyjadrit
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neistotu predikcie. Priprava dat zahffia premenovanie stipcov do formétu vyzadovaného
modelom Prophet, konkrétne ds (datumova zlozka) a y (cielova premenna — vymenny kurz).
Model zaroven umoziuje explicitne zohl'adnit’ sezénne vplyvy a kalendarne udalosti, ako st
sviatky, ktoré boli v rdmci tejto prace manualne definované vzhl'adom na ich potencidlny
vplyv na vyvoj vymennych kurzov.

Pri nastavovani sezénnosti bola aktivovand ro€na a tyZdenna sezénnost’, ktoré
reflektuja dlhodobejsie opakujuce sa vzory. Prophet pontka aj moznost’ zahrnut” dennu
sezonnost’, no tato bola v naSom pripade vypnutd (daily seasonality=False),
ked’ze pracujeme s dennymi datami, kde sa v rdmci jedné¢ho dita vymenny kurz nemeni.

Prophet

from prophet import Prophet B ™MV &asFN
import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.metrics import mean_absclute_error, mean_squared_error

import numpy as np

def prophet_forecast_fullse(data, target_col, forecast_steps=38):

prophet predikcia: model tréncvany len nz 80 ¥ dit, predikcia a2 od tej hranice do budicnosti.
Parametre:

- data: DataFrame s indexom a kurzami

- target_col: cielovy stipec (napr. 'usD')

- forecast_steps: pofet dni dopredu

vystup:

- DataFrame s budlcou predikciou

# e Pripravg ddt
df = data.reset_index()[['Date’, target_col]].copy()
df.rename(columns={'Date': 'ds’, target_col: 'v'}, inplace=True)

# e Roz g8/20 (len pre tréning)
split_index = int(len(df) * e.8)
train_df = df.iloc|:split_index]
full_df = df.copy()

df_test = df.ilec[split_index:]

# e Pridanie
holidays = pd.
'heliday': 'sviatok’,
'ds’: pd.to_datetime(
'2@24-@1-01', '2024-24-21°, '2024-85-81', '2224-@5
'2824-97-05', '2024-023-29°, '2024-03-91', '2024-@3-
‘2024-11-01', '2024-12-24', '2024-12-2 12
‘2@25-@1-01'

)
IE)

*lower_window': @,
‘upper_window': @
)

a
o

# e Tréning modelu len na 88 X

model = Prophet(
holidays=holidays,
yearly_seasonality=True,
weekly_seasonality=True,
daily_ seasonality-False

)

model.fit(train_df)

Obréazok 52: Konfiguracia modelu Prophet so sezonnymi komponentmi a sviatkami
Zdroj: vlastné spracovanie
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Predikcia vymenného kurzu pomocou Prophet: USD
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Obrazok 53: Graf predikcie modelu Prophet pre USD/EUR (80:20)
Zdroj: vlastné spracovanie — Jupyter Lab

Pri povodnom rozdeleni 80/20 model Prophet neposkytoval dostatocne presné
vysledky pre niektoré casové rady, najmé pri vysSej volatilite iidajov. ZvySenim podielu
trénovacich dat na 90 % sa presnost’ modelu vyrazne zlepsila, ked’ze mal k dispozicii viac
historickych informacii na zachytenie trendov a sezdénnych vzorov. Tento experiment

potvrdil citlivost’ Prophet na rozsah trénovacej mnoZiny.

Predikcia vymenného kurzu pomocou Prophet: USD
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Obrazok 54:Graf predikcie modelu Prophet pre USD/EUR (90:10)
Zdroj: vlastné spracovanie — Jupyter Lab

Rovnaky efekt zlepSenia vykonnosti sme pozorovali aj pri ostatnych analyzovanych
menovych paroch.
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Predikcia vymennéha kurzu pomocou Prophet: PLN

440 - — pustoncke déta
= Predikcia (80/20 rozdelenie)
95% interval

435 1

420

S P ) 5 &

%
%
2
2

» N » d
» ¥ v & &
S 8 & 8 S

Exdtum

Obrazok 55: Graf predikcie modelu Prophet pre PLN/EUR (80:20)
Zdroj: vlastné spracovanie — Jupyter Lab
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Obrazok 56: Graf predikcie modelu Prophet pre PLN/EUR (90:10)
Zdroj: vlastné spracovanie — Jupyter Lab

Vysledky modelu Prophet pre kurz PLN/EUR pri pouziti 90 % trénovacich dat ukazuju, ze
model je schopny zachytit’ smerovanie vyvoja v kratkodobom horizonte. Predikcia nasleduje
existujiici trend a zachovava konzistentnost’ s historickym vyvojom, pricom interval
spolahlivosti odrdza mieru neistoty. Na zaklade tychto vystupov mozno konStatovat’, ze
model Prophet je vhodny najmai pre kratkodobé predikcie.

4.4.6 Porovnanie vysledkov modelov a analyza presnosti

Presnost’ predikcie sme hodnotili pomocou Standardnych metrik: MAE, RMSE a MSE.

print (f"MAE: {mean absolute error(y test orig, test predict):.4f}")
print (f"RMSE: {np.sqrt (mean squared error(y test orig, test predict)):.4f}")
print (f"MSE: {mean squared error(y test orig, test predict):.4f}")
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Tabulka 5: Porovnanie modelov podla vybranych metrik presnosti (USD/EUR)

Zdroj: vlastné spracovanie

Model predikcie MAE RMSE MSE
LSTM 0.0067 0.0097 0.0001
Simple RNN 0.0085 0.0111 0.0001
Prophet (80/20) 0.0419 0.0475 0.0023
Prophet (90/10) 0.0099 0.0117 0.0001
TimeGPT (Nixtla) 0.0147 0.0198 0.0004
Linearna regresia 0.0307 0.0333 0.0011
AR 0.0141 0.0207 0.0004
ARIMA (2,0,0) 0.0148 0.0003 0.0166
ARIMA (2,1,0) 0.0635 0.0764 0.0058

Tabulka 6: Porovnanie modelov podla vybranych metrik presnosti (CNY/EUR)

Zdroj: vlastné spracovanie

Model predikcie MAE RMSE MSE
LSTM 0.0390 0.0581 0.0034
Simple RNN 0.0480 0.0694 0.0048
Prophet (80/20) 0.1433 0.1853 0.0343
Prophet (90/10)  0.0955 0.1235 0.0152
TimeGPT (Nixtla) 0.0922 0.1308 0.0171
Linearna regresia  0.1480 0.1530 0.0234
AR( 5) 0.0959 0.1097 0.0120
ARIMA(2, 0, 2) 0.0971 0.1089 0.0119

Tabulka 7: Porovnanie modelov podla vybranych metrik presnosti (PLN/EUR)

Zdroj: vlastné spracovanie

Model predikcie MAE RMSE MSE
LSTM 0.0277 0.0321 0.0010
Simple RNN 0.0183 0.0232 0.0005
Prophet (80/20) 0.0872 0.0935 0.0087
Prophet (90/10) 0.0272 0.0342 0.0012
TimeGPT (Nixtla) 0.0670 0.0798 0.0064
Linearnaregresia 0.0711 0.0067 0.0067
AR (5) 0.0878 0.1006 0.0101
ARIMA (1,2,0) 0.0218 0.0007 0.0264
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Tabulka 8: Porovnanie modelov podla vybranych metrik presnosti (GBP/EUR)

Zdroj: vlastné spracovanie

Model predikcie MAE RMSE MSE
LSTM 0.0025 0.0034 0.00001
Simple RNN 0.0020 0.0028 0.00001
Prophet (80/20) 0.0087 0.0106 0.0001
Prophet (90/10) 0.0215 0.0262 0.0007
TimeGPT (Nixtla) 0.0084 0.0103 0.0001
Linearna regresia 0.0084 0.0104 0.0001
AR(5) 0.0057 0.0072 0.0001
ARIMA (1,0,2) 0.0050 0.0065 0.00001

Tabulka 9: Porovnanie modelov podla vybranych metrik presnosti (CZK/EUR)

Zdroj: vlastné spracovanie

Model predikcie MAE RMSE MSE
LSTM 0.0452 0.0603 0.0036
Simple RNN 0.0375 0.0481 0.0023
Prophet (80/20) 1.0039 1.3357 1.1557
Prophet (90/10) 0.2116 0.2410 0.0581
TimeGPT (Nixtla) 0.2047 0.2369 0.0561
Linearna regresia 0.1783 0.2036 0.0414
AR(5) 0.0942 0.1132 0.0128
ARIMA (1,0,0) 0.0588 0.0743 0.0055

Tabulka 10: Porovnanie modelov podla vybranych metrik presnosti (HUF/EUR)

Zdroj: vlastné spracovanie

Model predikcie MAE RMSE MSE
LSTM 1.6560 1.9192 3.6832
Simple RNN 1.6597 1.8712 3.5015
Prophet (80/20) 15.2862 18.788 353.02
Prophet (90/10) 1.9565 2.7473 7.5475
TimeGPT (Nixtla) 5.5752 6.1798 38.1896
Linearna regresia 7.5241 8.7750 77.0005
AR(5) 5.3457 6.4292 41.3343
ARIMA (2,0,1) 3.4447 4.0604 16.4869
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Model Simple RNN dosiahol najnizSiu absolutnu chybu v pripade GBP/EUR,
PLN/EUR a CZK/EUR, ¢im preukazal svoju schopnost’ presne modelovat’ stabilnejSie alebo
mierne volatilné menové rady.

Na druhej strane, model LSTM preukazal vysSiu robustnost’ pri predikcii
nestabilnejSich kurzov, ako st HUF/EUR a CNY/EUR, kde vyrazne prekonal ostatné
predikcii USD/EUR (0.0050), ¢im prekonal aj zlozitejSie neuronové siete. To poukazuje na
to, ze klasické Statistické pristupy moézu byt vhodné pri predikcii stabilnych kurzov so silnou
trendovou zlozkou.

Model Prophet preukdzal vyraznt citlivost’ na vel'kost’ trénovacej mnoziny — pri roz-
deleni 90/10 sa jeho presnost’ zlepSila (napr. PLN/EUR z MAE = 0.0878 na MAE = 0.0272),
avsak v pripade vysokej volatility (napr. HUF/EUR) vyrazne zaostaval za modelmi hlbokého
ucenia. Prophet sa tak javi ako vhodny najmé pre kratkodobé pre-dikcie v stabilnejSich
podmienkach.

Model ARIMA dosiahol najhorsie vysledky v pripade vac¢siny menovych parov —
najmé pri HUF/EUR (MAE az 3.4447), ¢im potvrdil, Ze Standardné Statistické modely nie
su vhodné pre dynamické a nelinearne ¢asové rady s vyraznou volatilitou.

TimeGPT (Nixtla) dosiahol konzistentné vysledky, ktoré neboli najlepsie, ale v
niektorych pripadoch konkuroval modelom Prophet. Jeho vyhodou je rychla implementacia
bez potreby ladenia parametrov, avSak zatial neprekonal vykonnost klasickych RNN
modelov.

Vyber modelov na nasadenie do aplikacie

Ako benchmarkovy zaklad bola pouzita linearna regresia, ktord sice poskytuje
rychle a stabilné rieSenie, avSak vzhladom na svoju jednoduchost nedokadZze zachytit
dynamiku a sezonnost' Casovych radov. Je vSak praktickym referencnym bodom pre
porovnavanie komplexnejSich modelov.

Hoci sa modely typu ARIMA beZne pouZzivaju pri analyze a predikcii casovych radov,
v pripade menovych kurzov nie st vhodné. Dovodom je, Ze vymenné kurzy patria medzi
finan¢né Casové rady, ktoré sa vyznaCuji nestacionaritou, zvySenou volatilitou a Casto aj
heteroskedasticitou. Tieto charakteristiky porusuju zdkladné predpoklady ARIMA modelov,
ako je stacionarita alebo konStantny rozptyl chyb (homoskedasticita).

Okrem tychto teoretickych obmedzeni je ARIMA model neprakticky z pohladu

implementacie v aplikacii, pretoze vyzaduje manualny vyber a ladenie parametrov p, d, q,
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¢o znizuje jeho pouzite'nost’ v automatizovanom systéme. Na modelovanie meniacej sa
volatility by sice bolo vhodné pouzit ARCH alebo GARCH modely, ktoré su Specialne
navrhnuté pre tuto tllohu. Tie vSak neboli v tejto praci pouzité, ked’Ze ciel'om bolo predikovat’
budtice hodnoty vymenného kurzu samotného, nie jeho volatilitu.

Na zéklade komplexného porovnania presnosti predikcie vymennych kurzov na
testovacej mnozine sme pre nasadenie do webovej aplikacie vybrali nasledovné modely:

e Model neuréonovych sieti: bolo rozhodnuté nasadit’ do aplikacie len jeden model z
dévodu vypoctovej nadrocnosti a potreby optimalizacie produkcéného rieSenia. Ked'ze
oba testované modely (LSTM a Simple RNN) preukazali dobru presnost’, vyber
padol na LSTM, ktory je vhodnejsi pre zachytdvanie dlhodobejSich zavislosti v
¢asovom rade a zaroven dosahoval najlepsie vysledky pri volatilnejSich menovych
paroch.

e Prophet: ako doplnkovy model vhodny na kratkodobé predikcie s moznostou
vizualizacie trendov, sezonnosti a intervalov spol'ahlivosti,

e TimeGPT (Nixtla): ako moderny transformerovy model, ktory nevyzaduje
manualnu optimalizaciu parametrov a umoziuje predikciu aj bez priameho tréningu

na lokalnych datach.

4. 4. 7 Integracia predikcnych modelov do webovej aplikacie

Po vybere modelov sme pristapili k ich integracii do webovej aplikécie vytvorenej v
Django. KaZzdy model je zapracovany ako samostatna funkcia zodpovednd za nacitanie
historickych tdajov z databazy, vypocet predikcie na testovacej vzorke a vypocet budiuceho
vyvoja vymenného kurzu. Ciel'om bolo zabezpecit', aby aplikdcia umoziovala pouZzivatel'om
v realnom Case zobrazovat’ predikcie kurzov priamo na webovej stranke.
Architektura integracie je rozdelena do niekol’kych komponentov:

o predictions.py obsahuje centrdlnu funkciu save predictions (currency,
model name, days), ktord zvoli vhodny model podla nazvu (lstm,
linear regression, prophet, timegpt) a zavold prislusni predikénu
funkciu. Vysledky sa ukladaji do databazy v tabulke Prediction, ¢im sa predchadza
potrebe vypoctu pri kazdom poziadavku.

o views.py implementuje pohlad predictions view, ktory reaguje na poZiadavky
pouzivatela zo stranky (napr. vyber meny, modelu, poctu dni predikcie). Tento view
vola save predictions, nacitava data z databazy a pripravuje ich na vizualizaciu

pomocou JavaScriptového frontendového komponentu. VSetky modely musia vracat’
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testovacie metriky (MAE, MSE, RMSE, R2), predikciu a datumy vo formate
kompatibilnom s grafom.
e urls.py obsahuje cesty, ktoré smeruju poziadavky pouzivatel'ov na prislusné funkcie

VO Views.py.
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Obrazok 57: Vizualizacia predikcie na lokalnom serveri
Zdroj: vlastné spracovanie

Tymto krokom bola ukoncend lokalna integracia modelov a pripravili sme aplikdciu na

nasadenie do produkéného prostredia.

4.5 Nasadenie webovej aplikacie na Render

Pre nasadenie webovej aplikdcie do produkéného prostredia bola zvolend cloudova
platforma Render, ktora umoznuje jednoduché a spolahlivé nasadenie webovych aplikacii
priamo z repozitara verzovacieho systému GitHub. Tato platforma poskytuje vyhodu v tom,
ze vyrazne zjednodusSuje proces deploymentu bez potreby manudlneho nastavovania servera,
pri¢om automaticky spravuje spustanie aplikacie a jej Skalovanie.

Proces nasadenia aplikdcie pozostaval z niekolkych krokov. Najskor bol projekt
prepojeny S platformou Render prostrednictvom GitHub repozitara

https://github.com/vvvvElya/exchange rates app/tree/main .

Nasledne boli v Render definované zdkladné parametre sluzby, vratane Build Command a
Start Command potrebnych na spravne zostavenie a spustenie aplikacie v prostredi

kontajnera.
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Render navyse poskytuje moznost’ definovat’ premenné prostredia (Obr. 58), ktoré
boli vyuzité na bezpecné ulozenie citlivych konfiguracii, ako su prihlasovacie udaje do

databazy a API kI'a¢ pre model TimeGPT.

Environment Variables

Set environment-specific config and secrets (such as AP keys), then read those

values from your code. Learn more

Key Value

DATABASE_URL  ssssssssssas ®
4

pEBUG  ssssssssssss ©
4

DJANGO_SECRET_KEY @ ssssssssssss ®
4

TIMEGPT_API_ KEY @ sssssssssess ®

Obrazok 58: Nastavenie premennych prostredia v Render
Zdroj: vlastné spracovanie

« > 0O (:: dashboard.render.com/d/dj 14d50c73bgdfqg-a B ;}) = £

i Cepamcwi T moodle [ piene [ avnnomka G Mowra - Voloshchu, @ Examples - Bootstra. @D Domov [ anrwi ot (€ Kax paGoraor mone Bpementbe pras [ Knaccwgucaums we. » 3 Bee 3axnamem

a

ExchangeRatesApp ~ Production ~ 8 currency_db ~ Q Search ~K + New | @ Upgrade (@ E

8 currency_db cu rrency_db Free  Upgradeyourinstance — Viewdoes [ Conneet v
E Info
Info
Logs
Metrics @ Your database will expire on May 6, 2025. The database will be deleted unless you upgrade to a paid instance type.
Apps
General
Recovery
Name currency_db
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Obrézok 59: Viytvorenie databazy PostgreSQL na platforme Render
Zdroj: vlastné spracovanie

Pri vytvarani databazy bol zvoleny nazov currency db, ktory reprezentuje centralnu
databazu projektu pre predikciu vymennych kurzov (Obr. 59).

Na spravu databazy PostgreSQL v ramci projektu bol pouzity nastroj DBeaver.
Tento open-source databazovy klient umozinuje jednoducht vizualizaciu Struktiry databazy,
spravu tabuliek, vykonévanie SQL dopytov a export alebo import tidajov.

Na Obr. 60 je znazornené nastavenie pripojenia k produkcnej databaze PostgreSQL,
ktord bola nasadena v cloudovom prostredi Render. Konfigurdcia zahfiia definiciu
databazového hostitel'a, ndzvu databazy, prihlasovacich tdajov a portu, ktory je pre
PostgreSQL Standardne nastaveny na 5432. Citlivé udaje boli pre ucely tejto prace
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anonymizované. Takdto konfiguracia umoznuje bezpecné a spolahlivé pripojenie medzi
aplikéciou a databazovym serverom, pri€om prihlasovacie tidaje su ulozené v environment

variables, ¢im sa zvySuje bezpecnost’ systému.

N

B Kondurypaums coeaunenns “currency_db_6yye” — O X i
acTpovika coeuHeHus
Haexn A & PostgreSQL
ZBoiicTBa coeanHenus < PostgrreSQL
|
ThasHoe PostgreSQL Cgoiicrsa gpitarepa SSH SSL Network configurations...,
CBefeHus oyeTa Copotr
JE10JIVHT dDA LIS NIV RVIIOE o HOSt URL
Oxen =
host: render.com v
Monb3osatenu
PeKoMeHzYeMOii NyHKTbiIo database:  currency_db_6yye 5432
AyTeHTUOMKauma
Authentication: Database Native ad
Monb3osatens: <username>
Mapons: sessscccccces CoxpaHuTb naponb
Mpogaiin: <ne onpegeneHo>
NokanbHblit k- PostgreSQL Binaries ~  PostgreSQL Binaries
MepemeHHbie OKpYXeHWs JinueHsna ppaitsepa
? [paitsep: PostgreSQL OK OK

Obrazok 60: Konfiguracia pripojenia k databaze PostgreSQL
Zdroj: vlastné spracovanie

Vysledkom tychto krokov je funkénd webova aplikidcia dostupnd verejne
prostrednictvom URL adresy pridelenou platformou Render, ktora umoznuje pouzivatelom
zobrazovat predikcie vymennych kurzov priamo cez prehliadac.

https://exchange-rates-app.onrender.com

Po nasadeni aplikéacie do produkéného prostredia nasledovalo overenie funk¢nosti a

prezentéacia pouzivatel'ského rozhrania.

€ 5 © (% exhangeratesapponendercom DL
#° Cepencoi moodie [ pisno [ avnnomca @R Mowra- Voloshchu... [E) Examples - Bootstra.. @ Domov [ amrawickit  (€) Kax pasoraior moge... 7/ Bpemennsie paasi  [1J Knaccuomxauns we., » | [3 Bce saxnaaxm
Vymenné kurzy Domov Graf Predikcia Kontakt

Ekonomicka univerzita v Bratislave

Fakulta hospodarskej informatiky

Obrézok 61: Uvodna obrazovka webovej aplikdcie dostupnej na platforme Render

Zdroj: vlastné spracovanie — (URL: https://exchange-rates-app.onrender.com)
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Zber udajov a predikcia vybranych ¢asovych radov valutovych kurzov

O projekte

Tento systém je sticastou diplomovej prace, ktorej ciefom je vytvorit informacny systém pre zber, analyzu a predikciu vymennych kurzov vybranych mien. Systém vyuziva data z API
Eurdpskej centralnej banky a implementuje predikéné modely pre analyzu trendov vymennych kurzov.

Autor: Bc. Eimira Voloshchuk
Veduci zavereénej prace: doc. Ing. Jaroslav Kultan, PhD.

Komponenty informacného systému

Zber dat Analyza Predikcia
gg otl &
Automatizovany systém zbiera vymenné kurzy z Vizualizacia dat, identifikacia trendov a vykyvov na Predikcné modely pomahaju odhadnuf budice
viacerych zdrojov. trhu. hodnoty vymennych kurzov.

Obrazok 62: Uvodna obrazovka webovej aplikécie — o projekte
Zdroj: vlastné spracovanie — (URL: https://exchange-rates-app.onrender.com)

Vzhl'adom na obmedzenia platformy Render a technické limity integracie Celery v
tomto prostredi, bola vytvorena samostatna funkcia backfill_missing_data. Tato funkcia
umoznuje doplnit’ chybajuce tidaje o0 menovych kurzoch prostrednictvom API Frankfurter.
ktory poskytuje menové kurzy priamo z ECB aj spétne za dni, pre ktoré¢ predchadzajuce
automatizované spracovanie zlyhalo alebo neprebehlo. Okrem historickych dat zabezpecuje

aj ziskanie a uloZenie aktudlnych kurzov do databazy.
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Obrazok 63: Aktualizacia chybajucich dat
Zdroj: vlastné spracovanie — (URL: https://exchange-rates-app.onrender.com)
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Pouzitie TensorFlow Lite pre produkéné nasadenie modelu

Okrem toho pre ucely produkéného nasadenia predikénych modelov bola zvolena
optimalizovana verzia TensorFlow Lite. Tento framework je navrhnuty Specificky pre
efektivne spustanie modelov strojového ucenia v prostredi s obmedzenymi zdrojmi, ako st
cloudové sluzby alebo mobilné zariadenia. V ramci projektu bol model neurénove;j siete
LSTM konvertovany do formatu TensorFlow Lite, ¢o umoznilo vyrazné znizenie vel'kosti
modelu a zrychlenie procesu predikcie. Tento krok bol kIicovy najmd vzhladom na
nasadenie aplikacie na platforme Render, kde je dolezité minimalizovat’ zatazenie systému
a zabezpecit' plynulé generovanie predikcii v redlnom case.

Tabulka 11: Porovnanie parametrov modelov TensorFlow
Zdroj: vlastné spracovanie

Porovnanie parametrov modelov Povodny model | Optimalizovany model
(Keras H5) (TensorFlow L.ite)

Format stiboru .h5 tflite
Velkost’ modelu (na menu) ~5-15MB ~0.5-2MB
Spotreba pamite RAM (pri nacitani) ~ 30-50 MB ~2-5MB
Rychlost’ na¢itania modelu Stredna Vysoka
Rychlost’ predikcie Stredna Vysoka
Vhodnost’ pre produk¢éné prostredie Obmedzena Vysoka
Podpora na mobilnych / Nizka Vysoka
edge zariadeniach

Vizualizacia funkcionality predikcii

V dasti ,,Predikcia vymenného kurzu“ ma pouZivatel moznost’ interaktivne pracovat’ s
predikénym modulom aplikacie. Rozhranie umoziuje:

e vyber meny,

e vol'bu pozadovaného modelu predikcie (napr. Prophet, LSTM, TimeGPT a LR),

o azadanie poctu dni predikcie, pricom maximalny povoleny horizont je 30 dni.
Po kliknuti na tlacidlo ,,Zobrazit’ predikciu“ sa zobrazi graf s vizualizaciou historickych,
testovacich aj predikovanych udajov. Aplikécia zaroven poskytuje:

e Ciselny vypis predikovanych hodndét pre budice obdobie,

e metriky presnosti na testovacej mnozine (napr. MAE, RMSE, MSE),
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e a moznost stiahnut’ graf predikcie vo formate PNG, ¢im sa zvySuje prakticka

vyuzitel'nost’ nastroja v profesiondlnom aj akademickom prostredi.

€ > C (2% exchange-rates-app.onrender.com/predikcia/?currency=USD&model=prophet8:idays=10

i Cepsucei ) moodle [ piano [ avnromka 3 Mowra-Voloshchu... [ Examples . Bootstra.. @ Domov [ awrawiickii  (€) Kak paGotator moge... 7,/ By pas [ K Me...

Vymenné kurzy Domov Graf Predikcia

Predikcia vymenného kurzu

Vyberte menu: Model predikcie: Pocet dni predikcie:
usD v Prophet v 10 Zobrazit predikciu
Vizualizacia predikcie

Predikcia vymenného kurzu USD

Kurz

1.02

Jan 2024 Mar 2024 May 2024 Jul 2024 Sep 2024 Nov 2024 Jan 2025 Mar 2025

Datum

Dolna hranica 95% intervalu ===-- Predikcia Testovacie data

Tréningové data

Obrazok 64:Graf predikcie kurzu USD cez webové rozhranie — model Prophet
Zdroj: vlastné spracovanie — (URL: https://exchange-rates-app.onrender.com)

> € % exchange-rates-app.onrender.com/predikcia/?currency=GBP&model=linear_regression&days=10

Cepeucol 1 moodle [ piano [ avnnomka @R Mowra — Voloshchu... E Examples - Bootstra.. @ Domov [ awrwidckii (&) Kak paboraior moge... ) BpemeHHble paabl D Knaccudmkaums |
Vymenné kurzy Domov Graf Predikcia Ko

Vyberte menu: Model predikcie: Pocet dni predikcie:

GBP v Linearna regresia v 10 Zobrazif predikciu

Vizualizacia predikcie

Predikcia vymenného kurzu GBP

Kurz

0.82
Jan 2024 Mar 2024 May 2024 Jul 2024 Sep 2024 Nov 2024 Jan 2025 Mar 2025
Datum
= Tréningové dita —— Testovacie dita ----- Predikcia

Stiahnut graf ako obrazok

Obrazok 65: Graf predikcie kurzu GBP cez webové rozhranie — model LR
Zdroj: vlastné spracovanie — (URL: https://exchange-rates-app.onrender.com)
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Zaver

Diplomova préaca bola zamerana na navrh a implementaciu informacného systému
na zber, spracovanie a predikciu casovych radov valutovych kurzov. Hlavnym cielom bolo
vytvorit’ funk¢né rieSenie, ktoré umozni zber aktualnych kurzovych udajov, ich ukladanie do
databazy a nasledné vyuzitie pre predikciu buducich hodnét.

V ramci prace bol navrhnuty a implementovany systém zalozeny na webovom
frameworku Django s databdzou PostgreSQL. Zber udajov bol zabezpeceny
prostrednictvom integracie s API Eurdpskej centrdlnej banky, ako aj alternativhym
spdsobom pomocou VBA makier v Exceli a Planovaca tloh systému Windows. Stc¢ast'ou
rieSenia bolo aj zabezpecenie kontroly nad priebeznou aktualizaciou udajov a doplnenim
chybajucich zadznamov v databdze. Na predikciu boli otestované viaceré modely — od
jednoduchsej linearnej regresie a modelu Prophet az po pokrocilé rieSenia ako LSTM
neurénové siete a TimeGPT. Systém bol nasadeny na platformu Render, ¢o umoznilo
zabezpecit’ dostupnost’ webovej aplikacie a vizualizaciu vysledkov predikcii v redlnom case
vo forme prehl'adnych a interaktivnych grafov. Zdrojovy kod riesenia je verejne dostupny

na platforme GitHub: https://github.com/vvvvElya/exchange rates app/tree/main ,

zatial’ ¢o samotna webova stranka aplikacie je pristupna online na adrese: https://exchange-

rates-app.onrender.com/

Praca zaroven identifikovala niekol’ko moznosti pre budice rozSirenie systému,
medzi ktoré patri napriklad zavedenie dalSich predikénych modelov, podpora
multivariantnych ¢asovych radov, ktoré by pri predikcii zohI'adiiovali nielen historické tidaje
o samotnom menovom kurze, ale aj d’alSie relevantné faktory, ako st trokové sadzby,
inflacia ¢i geopolitické ukazovatele. Doplnkovo by bolo mozné vyuZit’ aj analyzu sentimentu
z finan¢nych sprav alebo socidlnych médii, co by mohlo zvysit citlivost predikcii na
aktualne udalosti. NavySe, navrhnuta architektira systému je dostatocne flexibilna na to, aby
umoznila integraciu d’alSich datovych zdrojov alebo nasadenie v produkénom prostredi s
vysSou zat'azou.

Prinosom préce je vytvorenie funkéného systému, ktory prepaja automatizovany zber
dat, ich spracovanie a predikciu s prehl'adnou vizualizaciou vysledkov. Pouzivatel tak ziska
rychly pristup k spol'ahlivym historickym aj budicim udajom o vyvoji kurzov, ¢o podporuje
kvalitnej$ie rozhodovanie a riadenie menového rizika. Praca poskytuje komplexny pohl'ad
na cely proces spracovania kurzovych tidajov — od ich ziskavania v redlnom case az po

prezentaciu vysledkov prostrednictvom webového rozhrania.
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