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Abstrakt

Big data, neboli velkd data, je pojem,
ktery oznacuje velké mnozstvi dat, které
se neda zachytit v redlném case. Jejich
vyuziti a analyza je pro firmy velmi dile-
zité z duvodu udrzeni konkurenceschop-
nosti na trhu. Tato prace priblizuje jak s
velkymi daty pracovat a jejich analyzou.
Cilem préce je vytvorit prediktivni model,
ktery dokaze predpovidat hodnoty casové
fady. Analyza je provedena na datech na-
meérenych na webové strance. Prace se
sklada z péti kapitol véetné tivodu a za-
véru. Prvni kapitola je zamérena na cha-
rakteristiku namérenych dat a néstrojim
na analyzu. Prace pak pokracuje popisem
moznosti predikce dat a teorii ¢asovych
fad. Posledni kapitola pred zédvérem je vé-
novand implementaci modelu ¢asové rady.

Klicova slova: Velks data, Casové fady,
Trend, Datframe, predikce, analyza

Skolitel: Ing. Bestdk Robert Ph.D.
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Abstract

Big data is a term that refers to a large
amount of data that cannot be captured
in real time. Their use and their anal-
ysis is very important for companies in
order to maintain their competitiveness
on the market. This thesis describes how
to work with big data and how to ana-
lyze it. The aim of the thesis is to create
a model that can predict time series val-
ues. The analysis is performed using data
measured on a website. It consists of five
chapters, including an introduction and
a conclusion. The first chapter is focused
on the characteristics of measured data
and tools of analysis. Then it continues
with a description of data prediction pos-
sibilities and time series theory. The last
chapter before the conclusion is devoted
to the implementation of the time series
model.

Keywords: Big data, Time series,
Trend, Dataframe, prediction, analysis

Title translation: Packages for data
processing and analysis
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Kapitola 1

Uvod

Velka data je pojem, ktery se nejcastéji vyskytuje v oblasti informacnich
technologii a oznacuje velké mnozstvi dat, které se neda zachytit v redlném
case. Pro predstavu primérny clovék v roce 2021 vytvoril 1,7 MB dat za
sekundu. Jako velka data si ¢lovék muze predstavit viceméné cokoliv, co se
dnes pohybuje volnym internetem, mohou to byt data ziskana ze socidlnich
siti, klientskych databazi nebo e-shopii. Data tim padem nemusi mit stejnou
strukturu, a proto je potreba je analyzovat, abychom s nimi mohli déle
pracovat.X

Postupy, jak vétsi mnozstvi informaci ukladat a pouzivat k analyze, se
aplikuji uz delsi dobu. Avsak koncept velkych dat, jak je zndme dnes, se
zacal pouzivat az na zacatku 21. stoleti, kdy datovy analytik Doug Laney [I]
vytvoril dnesni definici velkych dat pomoci zakladnich 3 velkych pismen V
Objem (Volume), Rychlost (Velocity) , Rtznorodost (Variety), které znadci a
popisuji jejich vlastnosti.

Pouzivani velkych dat je v dnesni dobé ve vétsiné prumyslovych odvétvich
velmi bézné. Tento koncept je pro spole¢nost velmi dilezity z divodu udrzeni
konkurenceschopnosti na trhu. Moje prace se bude vénovat pravé analyze
velkych dat, konkrétné datiim sesbiranych z webovych stranek. Tyto informace
v sobé obsahuji denni pocet pripojenych uzivatelu k této strance v prubéhu
necelych tii let. To je celkem 110 681 760 pripojenych uzivateli. Toto ¢islo neni
ale kompletni, protoze z tabulky s daty byla odstranénd chybné namérend data,
neboli anomalie. Takze pocet celkové pripojenych je urcité vyssi, vzhledem k
tomu, Ze za anomalie bylo oznaceno 82 dni. Pfi primérném poctu 120 000,
muzeme predpokladat, ze celkovy pocet pripojenych bude v méreném obdobi
okolo 120 000 000.

Cilem préace je analyzovat sesbirand data vyuzitim prediktivnich teorii, napt.
teorie ¢asovych fad. Pomoci této teorie se snazim data vycistit a nasledné
vytvorit prediktivni model, ktery odhadne chybéjici hodnoty mezi daty. Tento
model budu porovnavat s redlné namérenymi hodnotami, aby odhadnuté data
odpovidala co nejlépe realité.

V teoretické ¢asti bakalarské prace popisuji sesbirana data a mnou pouzité
technologie pro jejich analyzu. V nasledujici ¢asti dokumentu vam predsta-
vim teorie casovych fad spole¢né s jinymi modely predikce hodnot a testy
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1. Uvod

pouzitymi pro porovnavani modeli. V predposledni kapitole se zabyvam
implementaci modelt a zaroven se vénuji porovnavani prediktivnich modeli

a jejich vystuptm.



Kapitola 2

Data

V této kapitole rozeberu data, ktera jsem zkoumal. Budu zde popisovat, jaka
konkretni data jsem na analyzu pouzil, jaké je casové obdobi mého zkoumani
a jaké nedokonalosti moje data maji. Nasledné vam popisi prostiedi programii
Anaconda a Jupyterlab, ve kterych jsem analyzu provedl. V posledni ¢asti
kapitoly predstavim pouzité knihovny potfebné pro praci s daty a jejich
analyzu.

2.1 Zkoumana data

Nameétend data, ktera jsem pro svoji praci pouzil jsem obdrzel od vedouciho
prace ve formatu .csv a predstavuji dvourozmérnou tabulku. Tabulka 2.1/ s
daty obsahuje hodnotu pfipojenych uzivatelii na webovou stranku v jednot-
livych dnech, a to od 1.7.2019 do 31.3.2022. Prvni sloupec predstavuje dny
sesbiranych dat a druhy sloupec predstavuje naméfenou hodnotu pripoje-
nych uzivatelit na webovou stranku. Tabulka s hodnotami ma celkem 923
zaznami, z celkového rozpéti 1005 dni. To znamend, Ze bylo z dat odstranéno
82 zaznami, které byly oznaceny jako anomalie. Pro zachovani integrity
dat, nesmim Sirit dale presnéjsi informace o webové strance nebo o datech
samotnych.

V pozorovaném obdobi probéhla pandemie Covidu-19 [2], jejiz viny silné
ovlivnily pocty pripojenych uzivateli a tudiz data namérend pri nouzovych sta-
vech nemuseji odpovidat datim v dobé bez celosvétové pandemie. Napriklad
obdobi od 29.02.2020 do 25.05.2020 odpovida obdobi vypuknuti pandemie
Covidu-19 v Ceské republice. Pro mnou analyzovani data to znamena, Ze
nameérend data v tomto obdobi jsou relativné vyssi nez v obdobi predchozim.
Nejenom pandemie ovliviiuje pocet pripojenych uzivateld, pri takto kratkém
obdobi musime pii analyze a nésledné predikci téchto dat, brat v potaz i jiné
proménné. Témito proménnymi mohou byt napiiklad jednotlivé dny v tydnu,
vikendy, statni svatky aj.

Jako anomalii mtizeme chapat hodnotu dat, ktera nevyhovuje okolnim
hodnotam. Takové hodnoty mohou vzniknout mnoha zptusoby a neni mozné
na sto procent urcit, jak k anomalii doslo a kde nastala chyba, ze hodnota
nabyla tak neprimérené velkého nebo malého ¢isla. Z tabulky2.1| si naptiklad



2. Data

Tabulka 2.1: Ukézka pozorovanych dat ze dnu od 1.7.2019 do 19.7.2019

Datum Pocet pripojenych uzivatela
01.07.2019 82836
02.07.2019 78176
03.07.2019 77050
04.07.2019 73964
05.07.2019 103506
06.07.2019 108434
07.07.2019 115626
08.07.2019 79432
09.07.2019 77950
10.07.2019 74000
11.07.2019 75698
12.07.2019 73576
13.07.2019 105194
14.07.2019 113082
15.07.2019 74898
16.07.2019 34834
18.07.2019 50754
19.07.2019 60198

mizeme povsimnout chybéjicitho dne 17.7.2019, ktery byl z dat odstranén.
Tyto hodnoty byly odstranény pomoci detekéniho programu, ktery postupné
porovnava hodnoty s predchozimi namérenymi hodnotami a podle toho urdi,
jestli je hodnota anomalie. Z histogramu [2.1] mtizeme vidét rozlozeni mezer
mezi namérenymi hodnotami. Touto mezerou je mysleny souvisly pocet
chybéjicich hodnot v datech. Na osach grafu nalezneme délku mezery ve
dnech a pocet mezer dané velikosti.

Distribuce délek mezer

N
o

Pocet mezer
= [
o [§;]

w

25- I
1 2 3 4 6 7

5
Délka mezery

Obrazek 2.1: Histogram rozlozeni mezer

Velikost téchto mezer je pro predikci velice dulezité, protoze predikovani
hodnoty daného dne je v nasi ¢asové radé silné ovlivnéno hodnotou predchoziho
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2.2. Nastroje pro analyzu

dne. Tim padem predikce na velké mezere miize byt vyrazné nepresnéjsi, nez
predikce na mezere malé.

2.2 Nastroje pro analyzu

V této sekci vam podrobnéji popisi prostiedi, které jsem pro svoji analyzu
pouzil. Tim byl programovaci jazyk Python, ktery jsem spoustél pomoci
webového prostiedi Jupyterlab, hostovaného na localhostu pomoci programu
Anaconda. Pomoci programu Anaconda jsem si vytvoril prostiedi, ve kterém
jsou ulozeny potiebné knihovny pro funkénost mého programu. Toto prostredi
je uloZené na githubu, takze je mozné ho znovu pouzit.

2.2.1 Anaconda

Anaconda je vyvojové prostiedi pro jazyky Python a R, pouzivané na datové
védy. Hlavni vyhodou tohoto prostiedi je management knihoven a packege,
pomoci prgoramu Conda. V tomto programu si uzivatel muze vytvorit vlastni
prostiedi, do kterého si nastavi vlastni potiebné knihovny a programy, které
bude na projektu vyuzivat.

Anaconda Navigator[3] je desktopové grafické uzivatelské rozhrani zahr-
nuté v distribuci Anaconda, které umoznuje uzivatelim spoustét aplikace a
spravovat balicky Conda, prostiedi a kanaly bez pouziti ptikazii v ptrikazo-
vém tadku. Navigator miize vyhledavat balicky na Anaconda Cloud nebo v
mistnim dlozisti Anaconda, ty nasledné instalovat do prostiedi, spoustét a
aktualizovat je.

Conda [4]je open source, multiplatformni, jazykovy agnosticky spravce
balicki a systém spravy prostredi, ktery instaluje, spousti a aktualizuje balicky
a jejich zavislosti. Byl vytvoren pro program Python, ale mize davat do balicki
a distribuovat software pro jakykoli jazyk (napt. R), véetné vicejazyénych
projekt.

2.2.2 Jupyterlab

Jupyterlab je webové vyvojarské prostfedi od firmy Project Jupyter. Jupyter-
Lab vam umoznuje pracovat s dokumenty a aktivitami, jako jsou notebooky,
Jupyter Notebook.

Jupyter Notebook [5] vznikl z neméné zndmého a pouzivaného pro-
jektu IPython Notebook(s). Vyuziva interaktivni prostfedi, které se zob-
razuje primo ve webovém prohlize¢i a obsahuje klasickou smycku REPL
(Read-Eval-Print-Loop), coz znamend, ze se jednotlivé vyrazy zapsané uzi-
vatelem mohou ihned vyhodnocovat s prakticky okamzitou zpétnou vazbou.
Celé grafické uzivatelské rozhrani Jupyter Notebooku napodobuje didr (note-
book), do kterého se zapisuji jak poznamky, tak i pfipadny programovy kéd
a jeho vysledek, takze se tento systém muze hodit i pro tvorbu interaktivnich
prezentaci.
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2.2.3 Python

Python[6] je interpretovany, objektové orientovany, vysokotroviiovy progra-
movaci jazyk s dynamickou sémantikou. Diky vestavénym datovym struk-
turdm na vysoké trovni v kombinaci s dynamickym psanim a dynamickym
vazanim je velmi atraktivni pro rychly vyvoj aplikaci a také pro pouziti
jako skriptovaci nebo spojovaci jazyk pro slouceni existujicich komponent
dohromady. Jednoducha snadno naucitelnd syntaxe Pythonu klade diraz na
Citelnost, a proto snizuje naklady na udrzbu programu. Python podporuje
moduly a balicky, coz umoznuje modularitu programu a opétovné pouziti
kédu. Interpret Pythonu a rozsahla standardni knihovna jsou k dispozici ve
zdrojové nebo binarni podobé zdarma pro vSechny hlavni platformy a lze je

NIV

2.2.4 Balicky pro datovou analyzu

V této sekci vam popisi zakladni knihovny pro datovou analytiku v programo-
vacim jazyce Python. Tyto balicky jsou jedny z nejpouzivanéjsich nastroju
pro analyzu dat v oboru datovych véd. Proto jsem se je rozhodl pouzit v
této praci. Budu zde charakterizovat knihovny Numpy, Pandas, Matplotlib,
Statsmodels a Scipy.

NumPy|[7] je bali¢ek pro zpracovani poli v Pythonu a poskytuje vysoce
vykonny vicerozmérny objekt pole (numpy array) a nastroje pro praci s témito
objekty. Je to zakladni balicek pro védecké vypocty s Pythonem.

NumPy Array je tabulka prvkia (obvykle ¢isel), vSechny stejného typu,
indexované n-tici kladnych celych ¢isel. V Numpy se pocet rozméru pole
nazyva hodnost pole. N-tice celych ¢isel udavajicich velikost pole podél kazdé
dimenze se nazyva tvar pole.

Indexovani lze provést v NumPy pomoci pole jako indexu. Numpy pole
lze indexovat s jinymi poli nebo jakoukoli jinou sekvenci s vyjimkou n-tic.
Posledni prvek je indexovan jako -1 ,predposledni -2 a tak déle.

Python Pandas[§] se pouziva pro rela¢ni nebo oznacend data a poskytuje
ruzné datové struktury pro manipulaci s takovymi daty a ¢asovymi radami.
Tato knihovna je postavena na knihovné NumPy. Pandas obecné poskytuje
dvé datové struktury pro manipulaci s daty, témi jsou:

Pandas Series je jednorozmérné pole schopné pojmout data libovolného
typu (celé ¢islo, Tetézec, float, objekty v pythonu atd.). Popisky os se souhrnné
nazyvaji indexy. Pandas Series neni nic jiného nez sloupec v listu aplikace
Excel. Stitky nemusi byt jedine¢né, ale musi byt hasovatelného typu. Objekt
podporuje celociselné indexovani i indexovani zalozené na stitcich a poskytuje
rfadu metod pro provadéni operaci zahrnujicich indexy.

Pandas DataFrame je dvourozmérnd, velikostné proménlivé, potencidlné
heterogenni tabulkové datové struktura s oznacenymi osami (Ffadky a sloupce).
Datovy ramec je dvourozmérna datova struktura, tj. data jsou zarovnana
tabulkovym zptsobem do Ffadkt a sloupcti. Pandas DataFrame se sklada ze tii
hlavnich komponent: data, fadky a sloupce. Proto se velmi hodi pro analyzu
¢asovych Tad, které se nejcastéji zapisuji v podobé tabulky nebo grafu.
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Knihovna Matplotlib[9] slouzi k vytvareni statickych, animovanych a
interaktivnich vizualizaci v Pythonu. Je postaven na polich NumPy a navrzen
pro praci s Sirsim zasobnikem SciPy a sklada se z nékolika grafi, jako je
primka, sloupec, rozptyl, histogram atd.

Pyplot je modul Matplotlib, ktery se podoba rozhrani MATLABu. Pyplot
poskytuje funkce, které interaguji s obrazci, tj. vytvari grafy, popisuje graf,
vytvari vykreslovaci plochu obrazce.

Histogram se pouziva k reprezentaci dat ve formé skupin. Je to typ
sloupcového grafu, kde osa X predstavuje moznosti rozsahti, zatimco osa
Y poskytuje informace o frekvenci. Chcete-li vytvorit histogram, prvnim
krokem je vytvorit moznosti rozsahti, poté rozlozit cely rozsah hodnot do rady
intervalt a spocitat hodnoty, které spadaji do kazdého z intervala. Priklad
intervalu si mizeme vSimnout na obrizku 2.1l

Statsmodels [I0] je postaven na numerickych knihovndch NumPy a SciPy,
integruje se s Pandas pro praci s daty a pouziva Patsy pro rozhrani vzorci
podobné jazyku R. Grafické funkce jsou zaloZeny na knihovné Matplotlib.
Statsmodels poskytuje statisticky backend pro dalsi knihovny Pythonu. jeho
hlavni vyuziti je vytvareni statistickych modela, vytvareni statistickych testi
a statistické prozkoumaéavani dat.

Knihovna Scipy [11] je nadstavbou knihovny Numpy, pro préci s daty
nabizi dodateéné nastroje na praci s poli. Nabizi také moznost pracovat
knihovnou SciPy je vicerozmérné pole poskytované modulem NumPy. NumPy
poskytuje nékteré funkce pro linearni algebru, Fourierovy transformace a
generovani ndhodnych ¢isel, ale ne s obecnosti ekvivalentnich funkei jako ve
SciPy.
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Kapitola 3

Metody predikovani dat

V této kapitole popisi pojmy, které tvori zaklad pro teoretickou Céast prace.
V ramci kapitoly jsou prilozené vzorce pro lepsi ilustraci matematickych
pojmu. V prvni sekci popisi metody predikce pomoci interpolace. Tato metoda
je velmi dulezitym krokem pfi vyhlazovani dat, a je stavebnim kamenem
pro predpovidani hodnot pomoci strojového ucéeni. Zaroven popisi 2 druhy
interpolace, linearni a polynomialni, které jsem pri praci s daty pouzival.

V dalsi ¢ésti se budu vénovat casovym fadam a popisi, co si jako ¢asovou
rfadu muzeme predstavit a jak se casové fady déli. Poté vysvétluji rizné metody
pro urcovani trendu casové rady. Eliminace trendu je dilezita pro presnost
predpovézenych hodnot ¢asové fady, nejlépe chceme z fady odstranit vSechny
slozky, které délaji fadu nestacionarni. Staciondrnost fady je vyznamna u
prediktivnich modeli AR, MA a ARMA. Metoda casovych rad mi prisla jako
idedlni volba pro predikci mnou ziskanych dat.

Dale jsou vyjmenované prediktivni modely, které spadaji pod metodiku
Box-Jenkins a funkce, které jsou podstatné pro porovnani modeli. Funkce
ACF a PACF pottrebujeme, abychom zjistili, ktery model nejlépe urcuje
pocet zpozdéni pii AR, MA, ARMA modelech. V posledni kapitole této sekce
popisuji testy, které jsem pouzil na porovnavani jednotlivych modelt, tim byl
LLR test a model na zjisténi stacionarity AR modelu a tim byl Dickey-Fuller
test. Teoreticky rdmec definovany v této kapitole mi umozni k aplikaci téchto
metod v praktické ¢asti.

3.1 Interpolace

V numerické matematice pojem interpolace znamena nalezeni piiblizné hod-
noty funkce na daném intervalu. Interpolace je jednou z metod aproximace
funkce. Ulohou aproximace je tedy nalezeni jednodussi a matematicky pfesné
definované spojité aproximac¢ni funkce F, v intervalu (a, b), kterd by co nejlépe
priléhala k empirickym bodum zg,z1,...,Zx,.

Interpolace jako takova se nehodi pro predpovidani hodnot do budoucnosti,
protoze pokud jisté nezndme krajni body intervalu, tak nemusi byt hodnoty,
ani priblizné pfesné. Pro svoji préaci jsem si vybral nejjednodussi z nich, kterou
je linedrni interpolace.
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3. Metody predikovani dat

3.1.1 Linearni interpolace

Linearni interpolace[I2] je takova funkce, kterd si na zac¢atku zvoli krajni dva
body intervalu, na kterém chceme data predpovidat a prolozi jimi primku,
neboli interval aproximuje polynomem. Pti linearni interpolaci aproximuje
polynomem prvniho stupné se vzorcem 3.1,

Tr — I T — X0

La(w) = — flwo) + — -

f(@1) (3.1)
kde [z, yo0] a [z1,y1] jsou soufadnice zndmych bodi funkce. A f(xg), f(z1)
jsou funkéni hodnoty v téchto bodech.

3.1.2 Polynomialni interpolace

Polynomialni interpolace je zobecnénim interpolace linedrni. Zde neapro-
ximujeme interval funkce polynomem prvniho stupné, ale aproximujeme
polynomem n-tého stupné. V pripadé, ze mame n bodu funkce které zname,
tak existuje pouze jeden polynom n-tého stupné, neboli predpis funkce. Vzorec
kvadratické interpolace neboli aproximace polynomem 2. stupné vypada viz.
3.2l Hodnoty proménnych vychézeji ze vzorce pro linedrni interpolaci.

(r —x1)(x — x2)

L(z) = (o — — f(zo)+
xo — x1)(T0 — X2)
(JJ—CL‘())(CL‘—.’EQ) (l’—$0)(x—xl)
! (1 = xo)(21 — 552)f(x1) " (xg2 — x0)(z2 — xl)f(xg) (3:2)

3.2 Casové fady

Casovéa fada je posloupnost datovych bodi, které se vyskytuji za sebou v
urc¢itém casovém obdobi. Jako casovou radu muzeme oznacit data, ktera
jsou usporadana chronologicky v ¢ase. Mohou ji tedy byt mnou obdrzena
data, nebo naptiklad vyvoj teploty kazdy den v néjakém mésté. Pro casové
rady je velmi dilezité, aby jeji data byla zatizena nejistotou. To znamend,
ze nejsou deterministickd, protoze deterministicka data se daji jednoznacné
popsat néjakym konkrétnim matematickym vzorem. Pokud tedy pouzijeme
teorii nahodnych procest, miizeme o ¢asové fadé Tici, ze predstavuje konkrétni
realizaci ndhodného stochaistického procesu[l3].

3.2.1 Dekompozice casové rady
Dekompozice ¢asové[14] fady je jeden z pristupt analyzy casové fady. Dekom-

pozice rozdéluje ¢asovou fadu na 4 ¢asti: Trend, Sezénni slozku, Cyklickou
slozku a Ndhodnou rezidualni slozku.
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3.2. Casové rady

Trend

Jako trend muzeme chépat dlouhodobé zmény v primérném chovani rady, na-
priklad dlouhodoby rust nebo dlouhodoby pokles, a nebo dlouhou konstantni
droven.

Sezo6nni slozka

Sezonni slozka popisuje periodické zmény v Casové fadé. Tyto zmény zpravidla
souviseji se stridanim roc¢nich obdobi, nebo s jinou pravidelnou c¢innosti
opakujici se kazdy rok.

Cyklicka slozka

Cyklicka slozka popisuje fluktuace kolem trendu. Zde se pravidelné stridaji
faze ristu s fazemi poklesu. Délka jednoho cyklu se mize prubéhem casu
ménit. Vznik této slozky je pritom velmi tézky definovat, jeden cyklus miize
trvat i nékolik let.

Nahodna rezidualni slozka

Tato slozka predstavuje nahodné fluktuace. Jejich charakter je zpravidla
nesystematicky. Zahrnuje totiz chyby v méreni nebo ve statistickém zpracovani
dat. Muzeme predpokladat, ze tato slozka méa charakter bilého Sumu, coz
znamena, ze je tvorena hodnotami nezavislych ndhodnych veli¢in s nulovou
stfedni hodnotou a konstantnim rozptylem.

Dekompozice se da provést dvéma zakladnimi zpusoby (a modifikacemi
téchto zpusobt). Prvni zpusobem je aditivni tvar. Zde uvazujeme, ze ¢asova
rada je souc¢tem jednotlivych slozek viz 3.3, kde T je absolutni hodnota
trendu casové fady v case t, Sy je absolutni hodnota sezénni slozky v Case
t, Ct je absolutni hodnota cyklické slozky v Case t a ¢; je absolutni hodnota
rezidualni slozky c¢asové fady v Case t.

yp="T4+5:+Ci+e, t=12, .. n. (33)

Druhym zpusobem je multiplikativni tvar, kde je pouze trendova hod-
nota ponechana ve své absolutni hodnoté a ostatni slozky jsou v hodnotach
relativnich.

Yt = TtStCtst, t= 1, 2, I (34)

3.2.2 Urcéovani trendu

Trendova slozka hraje v ¢asovych fadach velmi vyznamnou rol. V nasledujici
sekci se budu vénovat zpusobtim, jak trendovou slozku eliminovat. Existuji
dva zakladni pristupy k eliminaci trendu:

m Klasické pristupy (matematické, analytické piistupy)

® Adaptivni pristupy
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3. Metody predikovani dat

Klasické pristupy

Klasické pristupy zahrnuji snahu o popsani trendu na zdkladé nékterych
matematickych funkci. Pro odhad parametri funkci se zpravidla pouziva
metoda nejmensich ¢tverci. Ta se pouziva hlavné v pripadé, kdy je trendova
slozka v linearnich parametrech. Jde tedy o linearni regresni model.

Pomoci metody nejmensich ¢tverctt u konstantni funkce, tj. minimalizaci
funkce

Trend konstantni funkce potom vypada takto:

T =py, t=1,2,...n. (3.7)
V ekonomii nejpouzivanéjsi funkce:

® Linearni trend

Vysledek linearniho trendu vychézi z konstantniho trendu,

T.=pBo+ pit, t=1,2,...,n. (38)

parametry ziskdme pouzitim metody nejmensich ¢tverci a néasledné
vyTeSenim soustavy rovnic.
® Parabolicky trend

Parabolicky neboli kvadraticky trend vychazi ze dvou predchozich pti-
padl. Zde potfebujeme vytesit soustavu 3 rovnic abychom se dostali ke
vztahu parametra 5 a bodi b.

T, = fo + fit + Bit?, t=1,2,...n. (3.9)

® Exponencialni trend

Exponencidlni trend neni v parametrech linearni, proto je potfeba prevést
pomoci logaritmické transformace na linedrni trend. Na zlogaritmované
hodnoty provedeme metodu nejmensich ¢tvercu a ziskame logaritmo-
vané odhadnuté parametry. Po jejich odlogaritmovani ziskdme odhady
parametru. Zde je navic parametr c.

Tri=aB' a>0, >0 t=12..n. (3.10)
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3.2. Casové rady

Adaptivni pristupy

Adaptivni pristupy se pfi eliminaci trendu od téch klasickych lisi pristupem
k parametrim v c¢ase. Zatimco u klasickych pristupu se trend popisoval v
celém casovém obdobi pomoci jedné matematické funkce, coz znamena, ze
parametr je konstantni na celém ¢asovém rozmezi. U adaptivnich piistupi se
pocita s nestabilitou analytického tvaru a nekonstantnimi parametry v case.
Proménlivost parametrii v case je docilena predpokladem, Ze na kratkych
casovych tsecich ¢asové fady je mozné vyrovnani pomoci matematické funkce.
Tyto kratké tseky se poté muzou lisit v hodnotich parametri. Metodou
adaptivnich pristupt je napriklad metoda klouzavych prumeéru.

Metoda klouzavych pruméru spadd do adaptivniho pristupu eliminace
trendt. To znamena, ze pracuje s takovymi casovymi fadami, jejichz trend
muze podléhat casovym zméndm. Tato metoda tedy neaproximuje celou
casovou radu, ale pouze jeji tiseky pomoci polynomu nizkého stupné. Metoda
klouzavych priméri je zaloZzena na vyrovnavani kratkych dsek casové rady
polynomickymi funkcemi. M4 dva parametry: délku klouzavych prameéra a
rad klouzavych pruméra. Délka klouzavych prumeéra udava skutecnou délku
vyrovnavanych tsekt ¢asové fady. Pfedpoklada se, Ze je to liché ¢islo. Rad
klouzavych pruméru (r) reprezentuje stupen vyrovnavaciho polynomu.

3.2.3 Boxova-Jenkinsova metodologie

Pro popis trendu ¢asové fady muzeme téz pouzit jiné metody, naptriklad meto-
dologii Box-Jenkins, ktera povazuje za zdkladni prvek modelovani ndhodnou
slozku. Abychom tedy mohly metodologii pouzit, budeme potrebovat, aby
casova rada byla staciondrni.

Stacionarita

V Boxové — Jenkinsové metodologii 1ze modelovat pouze stacionarni casové
rady, resp. takové fady, které mohou byt prevedeny na stacionarni. V teorii se
rozlisuje dvoji stacionarita, striktni a slaba. Striktni stacionarita predpoklada,
ze chovani prislusného nahodného procesu, tj. jeho rozdéleni, je invariantni
vici ¢asovym posunim. Naproti tomu slabé stacionarita je méné omezujici;
pozaduje se, aby prislusny ndhodny proces mél konstantni stfedni hodnotu,
konstantni rozptyl a pro kovariance platilo

cov(Yy, Ys) = cov(Yiqn, Ysin) (3.11)

a to pro libovolné h. Uvedeny vztah predstavuje pozadavek, aby zavislost
mezi dvéma libovolnymi pozorovanimi zavisela jen na jejich ¢asové vzdalenosti
a nikoli na jejich ¢asovém umisténi v fadé[13].

Autokorelac¢ni funkce a Parcialni atuokorela¢ni funkce

Autokorelaéni funkce (oznacuje se také jako ACF) ndm déva zavislost hodnot
v Case. Porovna zavislost veli¢in y; a yi.k a lze ji popsat jako podobnost mezi
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3. Metody predikovani dat

pozorovanim v zavislosti na ¢asové prodlevé mezi nimi. Vzorec na vypocet
autokorelac¢ni funkce se zpozdénim k je podil autokovariacni funkce a rozptylu:

. cov( Xy, Xtix) _ %
D(X) o

O autokorela¢ni funkci mtizeme hovorit pouze v pripadé, ze je hodnocena
zavislost hodnot jednoho ndhodného procesu ve dvou ruznych casovych oka-
mzicich. Grafem ACF je korelogram. Ten znaci na skéle od -1 do 1 jak moc
hodnota daného zpozdéni ovliviiuje hodnotu soucasnou. Z obr. lze vidét,
ze soucasnou hodnotu nejvice ovliviiuje hodnota predchozi a hodnota tyden
stara, tedy 7 dni zpatky.

(3.12)

ACF graf zkracenych dat

0.8
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e
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T
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Obrazek 3.1: Graf ACF

Prubéh autokorelacni funkce je dulezitym faktorem pii vybéru vhodného
modelu pro danou ¢asovou radu. Pritom je nutno urcit takovou hodnotu p,
za kterou zac¢ind byt teoretickd autokorelacni funkce nulové, nebo zjistit, zda
takova hodnota vibec existuje.

Korelace mezi dvéma nahodnymi hodnotami spocitana pomoci ACF, je
velmi casto ovlivnéna ptisobenim jiné veli¢iny nebo vice jinych veli¢in. Parcialni
autokorelace (znac¢end PACF) nese pouze informaci o korelaci veli¢in y; a yi x
bez vlivu veli¢in mezi sebou. To znamenad, ze pokud chceme spocitat zavislost
mezi hodnotami ¥ a yi.2, nebude tato zavislost ovlivnéna hodnotou yy.1.

Autoregresni model

Autoregresni model[I5] fadu p neboli AR(p) je technika linedrniho prediktiv-
niho modelovani, kdy hodnota ¢asové fady v case t je predpovézena linearni
kombinaci minulych hodnot této fady (jejich pocet znac¢ime p). Jeji zapis
vypadéa takto:

Yt = C+ G1ye-1 + P2yt2 + oo + OpYtp + € (3.13)
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Kde ¢ je bily Sum v Case t nebo rezidudlni error a ¢, je koeficient, ktery
popisuje, jak moc dand predchozi hodnota ovliviiuje vysledek soucasné hod-
noty.

Model klouzavych pruaméra

Na rozdil od autoregresniho modelu, model klouzavych primeéri nepouziva
minulé hodnoty k predikci dat, ale namisto nich pouziva chyby v predikcich
predchozich hodnot.

Yt = c+ € + 0161 + Oaera + ... + Og€iq (3.14)

Znadi se jako MA(q) (moving average model), kde ¢ je pocet chyb, ze které
se nase hodnota pocita, € je bily Sum v c¢ase t a 0, je koeficient.

Model ARMA

Pokud zkombinujeme ptredchozi dva modely, dostaneme ARMA model neboli
autoregressive-moving-average model. Znac¢i se ARMA (p,q), kde p a q je pocet
predchozich hodnot, ze kterych se nas model sklada. ARMA je tedy kombinaci
dvou polynomu, AR a MA. Pri odhadu spektra parametro ARMA[L6] se
nejprve odhadnou parametry AR a poté se na zdkladé téchto parametrua AR
odhadnou parametry MA. Poté jsou ziskany spektralni odhady modelu ARMA.
Odhad parametri MA modelu se proto ¢asto vypocitava jako proces asociace
spektra parametra ARMA. Tento model se casto pouziva v mechanice, kde
slouzi k diagnostice a analyze poruch, protoze dokaze zpracovat samostatné
frekvence sinusového signalu.

3.3 Testovani modelu

V nésledujici sekci popisi dvé metody statistického testovani casovych rad.
Prvnim je test LLR, ktery se pouzivd na porovnavani modelt ¢asovych
fad. Tento test porovnava 2 konkrétni modely s uréitou délkou zpozdéni,
jako jsou napriklad AR(1) a AR(2) a urcuje zménu predpovézenych hodnot
obou modelt. Tim druhym je Dickey-Fuller test, ktery slouzi k vyjadteni
stacionarity modelu.

3.3.1 LLR test

LLR test[17] statisticky porovnéva shodu jednoho modelu s druhym. Odstra-
néni prediktorovych proménnych z modelu témér vzdy zpusobi, ze model bude
hite pasovat (tj. model bude mit nizsi logaritmickou pravdépodobnost), ale je
nutné otestovat, zda je pozorovany rozdil v prizptisobovani modelu statisticky
vyznamny. LLR test to déla porovnanim logaritmické pravdépodobnosti dvou
modelii, pokud je tento rozdil statisticky vyznamny, pak se rika, ze méné
restriktivni model (ten s vice proménnymi) vyhovuje datim vyrazné lépe
nez vice restriktivni model. Pokud méame logaritmické pravdépodobnosti z
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modelt, Ize test LLR pomérné snadno vypocitat. Vzorec pro statistiku testu
LLR je:

L(ml)
L(m2)

kde L(m) oznacuje pravdépodobnost prislusného modelu a loglik(m) znaci
prirozeny logaritmus koneéné pravdépodobnosti modelu (tj. logaritmickou
pravdépodobnost). Kde m; je vice restriktivni model a my je méné restriktivni
model.

LR = —2In( ) = 2(loglik(msg) — loglik(my)) (3.15)

3.3.2 Dickey-Fuller Test

Ve statistice testuje Dickey-Fulleruv[I§] test nulovou hypotézu, ze v auto-
regresnim modelu ¢asové fady je pritomen jednotkovy koren. Alternativni
hypotéza se lisi v zavislosti na pouzité verzi testu, ale obvykle je stacionarni
nebo trendova. Vzorec jednoduchého D-F testu je:

Yyt = c+ Bt +ayi + PAY 1 + e (3.16)

kde y(;.1) je zpozdéni Casové Tady a AY't; je prvni rozdil fady v case ¢ — 1.
Vysledek testu obsahuje hodnotu p, kterd udava pravdépodobnost mérici
diikaz proti nulové hypotéze. Cim nizsi pravdépodobnost, tim silnéjsi dikaz
proti nulové hypotéze.

Chceme-li urcit, zda jsou data stacionarni, je tfeba porovnat vysledek
testu s kritickou hodnotou nebo hodnotu p na zvolené hladiné. Vzhledem k
tomu zZe, hodnota p obsahuje vice aproximace, doporucuje se pro analyzu
pouzit posouzeni nulové hypotézy kritickou hodnotu. Ta zilezi na zvolené
hladiné (vétsinou 0.01, 0.05 nebo 0.10). Obvykle je ale zavér pro obé hodnoty
stejny. Pokud vyjde ¢islo vyssi nez je kritickd hodnota, test potvrzuje nulovou
hypotézu a tim padem je fada nestacionarni. V opac¢ném pripadé je rada
stacionarni.
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Kapitola 4

Implementace

Tato kapitola se vénuje popisu praktické casti prace. Budu zde popisovat,
jak jsem si vytvoril dané prostredi v programu Anaconda, které je dostupné
na githubu. Nésledné zde popisi zptsob, jakym jsem vytvarel jednotlivé
prediktivni modely. A na zavér vysvétlim jak modely fungovali a jaky model
se hodi pro predikci dat.

4.1 Navrh prostredi

Na vytvoreni prostfedi pro analyzu dat jsem pouzil program Anaconda
Navigator. V tomto programu jsem pouzil podpirny program Conda Prompt,
ktery slouzi k ovladani prostredi z prikazové radky. Pomoci Conda Prompt
jsem si stahnul do Anaconda Navigator potfebné balicky a ndslednym sloZenim
téchto balickt jsem si vytvoril prostiedi nazvané cleaning neboli cisténi.
Toto prostredi jsem béhem své prace nékolikrat upravil, kvili doplnovani
verzi balickt. Pomoci tohoto prostfedi jsem poté v Anacondé spustil webové
vyvojarské prostredi Jupyterlab, které nasledné obsahovalo tyto balicky. Pro
pouziti mého prostiedi doporucuji mit stazeny program Anaconda Navigator,
protoze prostredi je vyexportované ve formatu .yml, které s Anacondou velmi
dobre spolupracuje.

4.2 Vytvorené scripty

V nasledujici sekci popisi, co obsahuji mnou naprogramované scripty, a jak
jsem jednotlivé metody pouzil pro analyzovani a predikci dat. Script se vzdy
nejprve vénuje grafickému znazornéni casové rady, nasledné dekompozici této
fady. Po dekompozici fady probihé statistické testovani a nakonec trénovani
a vytvareni prediktivniho modelu.

4.2.1 Priprava dat

Do programu Jupyterlab jsem si pomoci balicku Python Pandas, ktery je
popsany v kapitole ¢islo 2.2.4, nahral mnou obdrzena data do objektu T'SDa-
taframe. Tento objekt je nadstavbou objektu dataframe z balicku Pandas,
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ktery jsem obohatil o funkce pouzivané k mé analyze. Prvni z téchto funkci
je napriklad metoda, kterd doplni chybéjici tadky v tabulce. Celou tabulku
porovna funkce s realnym kalendarem, a pokud funkce zjisti, ze néjaké datum
chybi, toto datum do tabulky doplni a nastavi jeho hodnotu na not a number,
neboli Nan. Nasledujici funkce ve tfidé TSDataframe je pouzita na vytvoreni
histogramu mezer v grafu. Témito mezerami jsou myslené dny, které nemaji
hodnotu nebo je jejich hodnota nastavena pravé na hodnotu Nan. Funkce
vypocita pocet jednotlivych mezer a jejich délku, kde délkou mezery je mys-
leny spojity pocet dni bez hodnoty. Dalsi mnou vytvorena funkce pridana do
zminované tridy vypocitd interpolaci celé tabulky. Tato funkce ma za kol
doplnit do tabulky chybéjici hodnoty. Funkce iteruje pres celou tabulku, kde
kazdé chybéjici hodnoté najde x nejblizsich nechybéjicich hodnot a na nich
spo¢ita hodnotu pomoci interpolace. Cislo = zalezi od velikosti polynomu
pouzitého k interpolaci. V. mém ptipadé jsem zvolil linearni interpolaci coz
znamenad, ze nam staci polynom prvniho stupné, z bude tedy rovno dvéma.
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4.2.2 Analyza dat

Po doplnéni dat pomoci linedrni interpolace jsem se rozhodl data blize analy-
zovat. Hned zpocatku je na datech vidét opakujici se tydenni vzor. Hodnoty
v tydnu jsou ze zacatku pracovniho tydne vyssi, pak klesaji do patku a o
vikendu se tyto hodnoty zase zvednou nad svilj tydenni primér. Tento vzor
se opakuje do vypuknuti prvni vlny pandemie, ta poté tento vzor zméni na
pravy opak. To znamend, Ze nejvyssi hodnoty jsou dosazeny pres tyden, tedy
postupné stoupaji od pondéli do ¢tvrtka, v patek hodnoty klesnou na nizsi
hodnotu, a poté se hodnota pomalu zac¢ne zvysovat o vikendu.

Po pozorovani jsem se rozhodl udélat dekompozici ¢asové rady,tedy rozlozit
casovou Tadu na trend, sezénni, a rezidudlni slozku. Trendova slozka je
vytvofend pomoci metody sezénni dekompozice v knihovné Statsmodels a
predstavuje trend vytvoreny pomoci metody klouzavych priméru. Na obrazku
muzeme vidét 2 kiivky, modra kfivka znaci nasbirana data a oranzova
kiivka znac¢i trend. Na osdch grafu se nachazi datum namérenych hodnot a
pocet pripojenych uzivatel. V bfeznu roku 2020 si mtizeme na grafu vSimnout
jistého zvyseni hodnot, toto zvyseni souvisi s prvni vinou Covidové pandemie,
ktera nejsilnéji ovlivnila pocet pripojenych uzivateli. Tyto viny lze pozorovat
i nadéale ke konci roku 2020 a zacatkem roku 2021. Z grafu si lze povs§imnout
téze sezonniho opakovani nasich hodnot. Toto opakovani je vzdy tydenni,
nejmensi hodnoty jsou pravidelné v patek, odkud zac¢inaji rist a pomalu se
zveétsuji do prostiedka nasledujictho tydne.

Trend celé rfady
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Obrazek 4.1: Trend celé casové fady vytvoreny knihovnou Statsmodels

Po prozkoumaéni jednotlivych slozek jsem se rozhodl statisticky otesto-
vat stacionaritu nasi ¢asové rady pomoci Dickey-Fuller testu. Hodnota p
vysla 0.032. To znamena, Ze je nase Casova fada pripravend na vytvoreni
prediktivnich modeld.
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4. Implementace

4.2.3 Prediktivni model AR

Po zjisténi, ze ma data jsou stacionarni, jsem se rozhodl vytvorit prvni
prediktivni model. Tim je model AR, ktery predikuje hodnoty na zakladé
predchozich hodnot v ¢asové fadé. Pred vytvorenim modelu jsem si nejprve
vytvoril graf PACF, abych zjistil, jaka troven zpozdéni se pro moje data
bude nejvice hodit. Na obrazku [4.2] se nachézi graf s PACF nasi ¢asové fady
s vysi zpozdéni 20. Na ose x je vyse daného zpozdéni a na ose y je hodnota,
jak dané zpozdéni ovliviiuje predikovanou hodnotu v intervalu od -1 do 1. Z
obrazku muzeme vycist, Zze nejzajimavéjsi pro nas budou hodnoty 1, 3, 5, 6 a
8.
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Obrazek 4.2: Graf PACF pro namétena data

Poté jsem se rozhodl postupné vytvorit co nejlepsi model AR(z), ktery by
zpozdéni x, tim vice by méli byt presnéjsi. To ale nemusi byt vzdy pravda,
protoze si sebou do vysledné hodnoty pridavame vliv, jak podstatnych hodnot
pro nasi predikci, tak i vliv nepodstatnych hodnot. Rozhodl jsem se tedy
pro trénovani modelu postupné od AR(1) az po AR(x), kde = bude posledni
model se zpozdénim takovym, Ze se nebude lisit vysledek jeho LLR testu
od minulého modelu, a zaroven bude porad dostatecné ovliviiovat vyslednou
hodnotu. Pro kazdy model jsem si vygeneroval tabulku pomoci knihovny
Statsmodels, ze které se daji pro kazdy model vycist hodnoty:

m AIC, BIC, HQIC jsou statisticka kritéria pro vybirani modelu. Pri
vybéru modelu se snazime tyto hodnoty minimalizovat.

# Metoda maximalni vérohodnosti znaci jak moc je pravdépodobné,
ze se nahodnéa veli¢ina predpovi spravné hledanou hodnotu. Nejlepsi

model bude mit tuto hodnotu nejvyssi.

22



4.2. Vlytvorené scripty

® koeficient uvadi s jakym koeficientem ¢ a koeficienty ¢ se vytvoril nas
model.

® std error ukazuje, jak se prumérné odchyluje model od namétrenych
dat.

B 7 je podil hodnoty koeficientu a erroru, nazyvame ho standardizovany
koeficient

® P>|z| Tento sloupec nam rika jakou hodnotu p ma dany koeficient a
pokud je tato hodnota vyssi nez 0.05, coz je nase dand hranice 5 procent,
muze model predikovat nepresné vysledky.

Z testu PACF si muzeme vSimnout, Ze nejvyssi podstatna hodnota pro
aktualni hodnotu v nasi ¢asové radé je hodnota se zpozdénim 8. Rozhodl jsem
se jesté pro jistotu vytvorit model AR(9), abych zjistil, Ze model opravdu jiz
nevylepsuje predikei a vybral jsem AR(8) jako nejlepsi model z autoregresnich
modelid. Na obrazku muzeme vidét graf porovnani namérenych hodnot
doplnénych o linearni interpolaci jako modrou kiivku a graf predikce pomoci
funkce AR(8) jako oranzovou kiivku. Z grafu si lze povsimnout, jak prediktivni
model pochytil trend ndmi naméfenych hodnot, ale kdyz se vyskytne v grafu
nepredvidatelné vysoka nebo nizkd hodnota, tak si s ni model moc neumi
poradit.

Porovnani modelu AR _8 a plivodnich dat
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Obrazek 4.3: Graf porovndni modelu AR(8) a naméfenych dat

4.2.4 Prediktivni model AR na kratkych datech

Po predchozim modelovani mé zajimalo, jak moc ovliviiuji data doplnéné o
linearni interpolaci predikci chybéjicich dat. Rozhodl jsem se vytvorit pre-
diktivni model ¢asové rady na datech neobsahujici mezery. Tim je interval
29.11.2019 do 26.5.2020, ktery je nejdelsi spojitou c¢asti namérenych dat.
Zvolil jsem zde stejny pristup k analyze jako v predchozim pripadé, vytvo-
il jsem si tedy sezénni dekompozici Casové rady, a nasledné jsem provedl
Dickey-fuller test. Z testu vyslo najevo, ze fada neni slabé staciondrni, a
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proto jsem zkousel metody, jakymi bych mohl fadu staciondrni udélat. Nej-
prve jsem zkusil diferencovani. Pii diferencovani se kazda hodnota funkce
zméni o rozdil s hodnotou predchozi. Se ziskanim novych hodnot jsem zkusil
znovu Dickey-Fuller test. Ten mi znovu naznagcil, ze i nova casova rada neni
stacionarni. Hledal jsem tedy jinou metodu pro stacionarizaci rady. Vybral
jsem si eliminovani trendu vypocitaného v predchozim kroku. Po eliminovani
trendu vysla hodnota p po zpracovani testu 0.000004 coz znamend, zZe je rada
opét staciondrni. Poté jsem znovu vytvoril graf PACF, podle kterého jsem
se rozhodoval, jaké zpozdéni bude maximalni pro trénovani mého modelu.
Zjistil jsem, ze nejlépe se znovu bude hodit model AR(8). Vytvoril jsem tedy
i predikci tohoto modelu. Vytvoreny model se témét schoduje s modelem

vvvvvv

4.2.5 Prediktivni model ARMA

Prvni dva prediktivni modely se sobé velmi podobaji, tim padem jsem se
rozhodl pro dalsi pozorovani pouzit metodu ARMA na zkrécenych datech.
ARMA kombinuje metodu AR a metodu MA, neboli metodu klouzavych pri-
méru. Pro vytvoreni funkce jsem nasledoval stejny postup jako pri vytvoreni
funkce AR. Tedy eliminoval jsem trendovou slozku, a nasledné jsem hledal nej-
lepsi model AR. Ten jsem uz v predchozim bodé zjistil, Ze jim je funkce AR(8).
Poté jsem témér identicky postup pouzil pro MA modely, z néhoz jsem zjistil,
ze ze skupiny modelu MA, jsou pro predikovani hodnot na moji ¢asové radé
nejlepsi modely MA(3) a MA(5). Dalsim krokem bylo nasadit kombinovany
model ARMA. Tento model je kombinaci modeli AR a MA. Nejprve jsem
vlozil model ARMA(1,1), abych mél porovndni. A nésledné jsem vlozil model
ARMA (8,3), ktery vychazi z modelu zjisténych v predchozim kroku. Ten byl
pro moje pocitani ale zbytecné slozity a pii porovnavani modelt jsem zjistil
ze model ARMA(5,3) mé velmi podobné vysledky jako model ARMA (8,3).
Pfi pozorovani modelu ARMA (5,3) jsem zjistil, Ze pocet nesignifikantnich
hodnot je prilis velky. Zkusil jsem proto pouzit podobny model a tedy model
ARMA (5,2). Jeho vysledek nam ukazuje pouze 2 nesignifikantni hodnoty, a
to u MA(2) a AR(3). Z toho duvodu jsem se pro naslednou predikci rozhodl
vyuzit tento model.

4.3 Porovnani

Na konec jsem se rozhodl vytvorené modely porovnat v tom, jak jsou schopné
predikovat hodnoty na casové radé. Tyto modely jsem se rozhodl graficky
porovnat s puvodnimi daty a nasledné urcit, ktery model se pro predikci dat
hodi nejlépe.

Pro porovnani hodnot jsem si vytvoril tabulku hodnot 4.1, kterda obsahuje
porovnani s ptvodnimi daty. Pro toto porovnani jsem znovu vybral nejdelsi
spojity usek, z néj jsem si vybral prosinec roku 2019. V prvnim sloupci
tabulky se nachazi datum provedeného méreni, ve druhém sloupci se nachazi
namétené hodnoty, ve tfetim sloupci je predikce prvniho modelu AR(8), ktery
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je vytvoreny pomoci linedrni interpolace puvodnich dat a v poslednim sloupci
je model ARMA(5,2), ktery jsem vytvoril eliminaci trendu na zkracenych

datech.

Tabulka 4.1: Porovnani modelt AR(8) a ARMA (5,2) s pivodnimi daty

Datum | Pavodni data | AR(8) | ARMA(5,2)
02.12.2019 79552 105838 111952
03.12.2019 85056 79200 75865
04.12.2019 85424 61119 97238
05.12.2019 86924 81206 79985
06.12.2019 88142 86640 93811
07.12.2019 141260 124346 118593
08.12.2019 159818 143349 131072
09.12.2019 88918 109654 111498
10.12.2019 91076 88401 85471
11.12.2019 91014 96540 101956
12.12.2019 92376 90650 79587
13.12.2019 94056 94493 93883
14.12.2019 148660 135140 138216
15.12.2019 161562 153425 145392
16.12.2019 92548 107767 111484
17.12.2019 94196 91443 90926
18.12.2019 87120 99912 108614
19.12.2019 91074 89157 79795
20.12.2019 92060 96366 92497
21.12.2019 142626 135857 138678
22.12.2019 150878 147538 145284
23.12.2019 115416 102979 110717
24.12.2019 155030 107747 109802
25.12.2019 175426 135527 153656
26.12.2019 165886 146446 139220
27.12.2019 121530 143374 128817
28.12.2019 151080 150018 136992
29.12.2019 153658 151433 143753
30.12.2019 112828 127046 130666
31.12.2019 130910 140048 137797
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V tabulce 4.1] je vidét tydenni rozlozeni hodnot. Nejvyssi tydenni hodnoty
se nachazeji ve stredecni nebo ¢tvrteéni dny, a nasledné hodnoty klesaji
k vikendu, kde zac¢nou znovu rist. Dale je v tabulce vidét jak svatecni
dny ovlivnili nase hodnoty, a to silnym navySenim pripojenych uzivatel ve
dnech volna 24.12, 25.12. a 26. 12. V tyto dny prediktivni modely nedokézali
odhadnout tak nahly nartst, a proto lze pozorovat, ze data predikovana v
tyto dny jsou nepresna a vyrazné nizsi nez data nameérena. Tyto nepresnosti
nésledné ovlivnily modely natolik, ze nésledujici dny jsou predpovézené velice
dobre.

P1i pohledu na tabulku lze pozorovat, ze predikce vytvorend samotnym
autoregresnim modelem se blizi vice nasim puvodnim hodnotam. Tato sku-
te¢nost je dana tim, ze model ARMA neni na predikci této fady optiméalni.
Model je vytvoren pomoci detrendované rady, kterd je sice stacionarni, ale
neni plné rezidudlni. Pro model MA(x) je dulezité, aby ¢asova fada, na které
je model postaveny, byla dokonaly bily sum. To se bohuzel u mého modelu
nepodafilo Gplné. S timto zjisténim jsem tedy oznacil model AR(8) za nejlepsi
prediktivni model.
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Kapitola 5
Zaver

Velka data jsou siroky pojem, pod kterym si mlizeme predstavit data ziskana
napriklad ze socidlnich siti, klientskych databazi a nebo e-shopi. Jejich vyuziti
a analyza je pro vétSinu firem vyznamnou prioritou, protoze je dokazi vyuzit
k inovaci a zlepseni konkurenceschopnosti. Tato prace se vénuje takovym
dattm a postupum jejich analyzy. Zvolena data jsou shromézdéna z webové
stranky, konkrétné se jedna o denni pocet pripojenych uzivatelti v pribéhu
necelych tii let.

V prvni ¢asti definuji sesbirand data a zaroven priblizim postupy jejich
analyzy. Tato Cast pusobi jako teoreticky zédklad, ktery je nasledné rozvinut
predstavenim modelt predikce hodnot se zamérenim na teorii casovych rad.
Tento teoreticky ramec pak vyuziji v praktické ¢asti, pti implementaci modela
a porovnani jejich vystupi.

Tato priace méla za cil analyzovat ¢asovou fadu a pomoci teorie ¢asovych
fad vytvorit prediktivni model a tento model nasledné pouzit na predikci
chybéjicich dat v namérenych datech.

Na zdkladé definované teorie, vyuzitych model a porovnanych vysledku
lze usoudit, ze cil prace byl naplnén, data byla analyzovana a néasledné byl
vytvoren prediktivni model ¢asové fady. Model AR(8) vytvofeny na zinterpo-
lované casové radé ma nejlepsi vlastnosti pro predikci ze vSech porovnavanych
modelt. Pomoci tohoto modelu jsme schopni predikovat chybéjici hodnoty v
minulosti a zaroven model muze predikovat i budouci hodnoty, které jesté
nebyly naméreny.
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5.1 Budoucnost predikce

vvvvvv

napriklad model SARIMA, ktery se muze naudit i predikci na zédkladé sezénni
slozky namétené c¢asové fady. Pro takovy model bych doporucil zapracovat
predikci na zakladé ceského kalendare. Pouziti kalendare doporucuji, protoze
namérené hodnoty se velmi lisi o vikendech, nebo o vanoc¢nich svatcich. K
tomuto modelu bych pridal metodu hyperparametru.

Hyperparametr[19] modelu je charakteristika modelu, ktera je vici modelu
externi a jejiz hodnotu nelze odhadnout z dat. Hodnota hyperparametru
musi byt nastavena pred zahdjenim procesu strojového uceni. Pro hledani
hyperparametru bych doporudil metodu Grid search. Pomoci tohoto modelu
bychom mohli dosahnout presnéjsich hodnot predikce nez jsou pomoci modelu

AR(8).
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