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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva mérenim kvality kvantitativnich zdroji pro
automatizovany forecasting novych technologii. Analytickd ¢ast prace pokryva
ruzné typy forecastingu jak po technické, tak po ekonomické strance. Stézejni
¢asti préace je navrh vlastnich metrik pro méteni kvality kvantitativnich zdroji
pro automatizovany forecasting novych technologii. Navrh je proveden na za-
kladé analyzy méfeni kvality zdroji v jinych oborech. Dle navrzenych metrik
jsou zdroje ohodnoceny. Nakonec jsou metrikdm pridéleny vahy diulezitosti
a vypocteny kvality konkrétnich zdroji.

Klicova slova Forecasting novych technologii, forecasting, automatizovany
forecasting, kvalita dat
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Abstract

This master thesis is dealing with measurement of quality of quantitative sour-
ces for automated forecasting of emerging technologies. Analytical part of this
thesis covers different forecasting fields from the technical point of view as well
as economical. Fundamental part of this thesis is design of original metrics
for measuring the quality of quantitative sources for automated forecasting
of emerging technologies. The basis for designed metrics lays in the analysis
of methods of measuring sources quality in other fields. The sources are rated
by the rules of designed metrics. The metrics are given weights by importance
and several sources quality are calculated.

Keywords Forecasting emerging technologies, forecasting, automated fore-
casting, data quality
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Uvod

Predvidani budoucnosti je dulezitym aspektem v kazdodennim rozhodovani
vsech lidi. Velkou roli hraje nejen pro lidi, ale i pro podniky, jez na zakladé
konkrétnich oéekdvani budouciho vyvoje 1idi své aktivity. Forecasting je obor,
ktery se snazi riaznymi metodami provadét predvidani budoucnosti. Jeho cilem
je zpresnovat predpovédi, a pomahat tak lidem i firmam.

Neékteré typy forecastingu lze automatizovat, aby jej nemuseli provadét
pouze lidé. Tim se uSetii mnoho nakladu a zefektivni cely proces.

Forecasting novych technologii pfedvida riist zajmu o vznikajici technolo-
gie, které byly doposud znamé pouze tzkému okruhu lidi, vétsinou téch, kteri
se podileli na jejim vzniku. Na zakladé znalosti vznikajicich technologii mo-
hou firmy podnikat strategické investice a rozhodnuti, které je mohou vyrazné
posilit.

Cely proces lze automatizovat, a to se nazyva automatizovany forecasting
novych technologii. Misto, odkud bere data pro své vypocty, se nazyva zdroj
dat. A pravé vybéru zdroje dat pro automatizovany forecasting novych tech-
nologii se bude vénovat tato prace.

Cil prace

Prace ma v prvni ¢asti zpracovat analyzu oboru forecastingu a jeho variant —
automatizovaného forecastingu, forecastingu novych technologii a automati-
zovaného forecastingu novych technologii, a to z pohledu technického i ekono-
mického. Cilem je zejména zamérit se na automatizovany forecasting spojeny
s forecastingem novych technologii.

Nasleduje druhd cast, jejiz ikolem je vytvorit rAmec pro hodnoceni kvality
zdroju pro pouziti v automatizovaném forecastingu novych technologii. Jako
prvni je nutné identifikovat potencialni kvantitativni zdroje vhodné pro pou-
zitl v automatizovaném forecastingu novych technologii. Na zakladé analyzy
kvality zdroji budou navrzeny metriky pro méreni kvality zdroj, které budou



UvoDp

na identifikované zdroje aplikovany. Toto je stézejni ¢ast prace, bude se jednat
o puvodni dilo autora.

Po urceni vah metrik dle zvoleného modelu budou na zikladé ohodnoceni
vhodnych zdroji vypocteny kvality téchto zdroji. Na zavér budou diskutovany
vystupy prace s diirazem na ekonomicky prinos préce.



KAPITOLA 1

Vymezeni pojmu forecasting

1.1 Uvod do forecastingu

Forecasting, ¢esky prognoézovani, prognostika ¢i predikovani, je ¢innost, kterd
prognoézovat se daji vSechny myslitelné jevy, at uz jde o vyvoj pocasi, smérovani
néjaké firmy, ukazatele vykonnosti, vitéze budoucich voleb nebo hodnotu akcii.
Prognoézovat se da ale také vyvoj pocitacu — jaké budou v budoucnu velikosti
paméti, rychlosti procesori. Jako zdroj dat se vyuzivaji napiiklad preference
voli¢l, sméry vétru a aktualni parametry pocitacovych komponent.

Predmétem forecastingu ale také mohou byt neciselné veli¢iny. Jaké by to
bylo odhadnout, co bude aktualni za deset let v oblasti technologii? Jestli se
jiz nyni rodi 4D tisk nebo néco vice nez samoriditelnd auta, jaké jsou trendy
v oblasti obnovitelnych energii? Jsou to novinky, kterym se nyni vénuji pouze
vyzkumnici a do produkce ¢i k béznym uzivatelim se dostanou treba az za
dekadu.

To je velmi zajimavé téma a vétsina aktudlnich konvencnich technik fo-
recastingu na né nedosdhne. V dnesni dobé se forecasting pro podniky toci
predevsim kolem predvidani ¢isel, ¢iselnych rad. Ty jsou vyuzitelné napriklad
na burzach vseho druhu, predikuji vyvoj cennych papiri, kurzu mén nebo HDP
zemi. Dale v predikci financnich ukazateli — jak si firma povede v nasledujicim
roce, kolik bude mit zakazek, kolik vydéla, jak ma investovat svij rozpocet
co nejefektivnéjsim zptisobem. Z ¢iselnych rad se daji trendy extrahovat po-
mérné dobie a toto tzemi je zkoum&no jiz nékolik desetileti. V dnesni dobé
je prognéza cCiselnych tad tak béznd, ze ji zvlada i jeden z nejrozsirenéjsich
kancelarskych softwarti, Microsoft Excel, jiz vice nez 10 let.

V nasledujicich kapitolach bude predstaveno déleni a struktura soucasnych
technik forecastingu. Také bude definovano, jak tato prace chéape technologicky
forecasting, coz bude dulezité pro porozuméni sméru, kterym se prace vyda.
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1. VYMEZENI POJMU FORECASTING

1.2 Definice forecastingu

Existuje mnoho definic forecastingu. Lisi se zejména Sirokymi moznostmi apli-
kace, z nichz nékteré jsou pro ilustraci naznaceny v predchozi sekci. V nésle-
dujicich odstavcich je popsano nékolik obecnych definic, které by mély dobre
vystihovat podstatu tohoto oboru.

Prvni definice se nachazi v jedné z vyzkumnych praci od MIT, konkrétné
v ¢lanku , Technological Forecasting - a Review* [1]. Tvrdi, ze forecasting je
zdmérna a systematicka snaha o pochopeni a uchyceni potencidlniho sméru,
hodnot, charakteristik a efektd zkoumaného jevu, vice detaili o tomto vy-
zkumu se nachézi v ¢asti[[.4.3.2]

Nejpristupnéjsi definice, tedy ta, ktera je zajemci o zjisténi vyznamu slova
forecasting nalezena mezi prvnimi ve vyhledavacich, se nachdzi na anglické
strance Investopedia. Ta samoziejmé neni ovéfenym zdrojem informaci a ne-
hodi se pro vyzkumné tcely, protoze neni recenzovand odbornou verejnosti.
Tvrdi, ze forecasting je uziti historickych dat k odvozeni sméru budoucich
trendi. Dodava dilezitou pozndmku, ze ¢im déle se nahlizi do budoucnosti,
tim jsou predikce méné presné [2].

Treti zde zminéna definice je oficidlni vyznam slova ,forecast* ze slovniku
Mirriam-Webster, jez je pres tiicet let soucasti prestizni Encyclopaedia Britan-
nica, a tudiz se jedna o etablovany zdroj slovnikovych definic. Dle néj provadét
forecasting znamenda predikovat néjakou udalost nebo stav v budoucnosti na
zakladé vysledku studia a analyzy vhodnych dat. Vhodna data jsou takova,
kterd se k predikované udélosti vztahuji [3].

Neni tfeba zavadét vlastni definici, jelikoz ta posledni, tieti, nejlépe zachy-
cuje esenci forecastingu tak, jak je v této praci chapan. Préce se na ni bude
také odkazovat.

1.3 Clenéni forecastingu

Jak je naznaceno v tivodu, forecasting je velice obecny pojem a lze ho rozé¢lenit
na podskupiny popsané v této sekci. K lepsimu uchopeni tohoto pojmu bude
nutné seznamit se s jeho zplsoby aplikace. Uz bylo feceno, co predikovani
znamend, ale jak jej pouzit, jak jej prevést do praxe, jak vibec predikovat?
Na to ndm odpovi nasledujici prehled metod implementace forecastingu.

Spravnou metodu neni jednoduché vybrat. Osoba planujici vytvorit pro-
gnézu by se méla sama sebe dotazat, k jakému ucelu ji vyuzije, jaké jsou
proménné, které se snazi predvidat a také jak zasadni roli hraje minulost ne-
boli historickd data v souvislosti s predvidanym vyvojem. A zejména jaka data
vibec mé k dispozici.

Zakladnim rozdélujicim prvkem je typ vstupnich dat. Dle néj jsou metody
aplikace forecastingu déleny na kvalitativni a kvantitativni. Tak budou také
rozdéleny v této praci.
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1.3. Clenéni forecastingu

Zakladnim krokem pro pochopeni tohoto rozdéleni bude vysvétleni vy-
znamu kvalita dat a kvantita dat. Pro ilustraci bude uzit piiklad datové entity
— uzivatelsky profil.

Kvalitativni metody si zakladaji na mnozstvi informaci o jedné entité, tedy
do jakych podrobnosti jsou data rozpracovana, hlavni roli hraje kvalita. U da-
tové entity uzivatelsky profil by to bylo mnoho osobnich informaci a preferenci,
napfiklad az 50 parametri. Diky tomu by Sel jedinec, kterému profil patii,
velmi dobfe identifikovat a zpracovatel dat by ziskat velmi presnou predstavu,
0 koho jde. Na druhou stranu téchto kvalitné vyplnénych uzivatelskych profila
by bylo dispozici pouze nékolik desitek, z téchto dat nelze prilis dobre odvodit
prumérné hodnoty parametru pro vSechny jedince. Pro kvalitativni forecas-
ting je dulezité mit presna data, tato jsou sbirdna casto od expertt na danou
doménu. Tim padem byvaji kvalitativni data casto subjektivné zabarvena.

Oproti tomu kvantitativni vyuziva mnozstvi informaci je lhostejné, pokud
jsou nékterd data mirné zkreslend, ta se v tak velkém objemu ztrati. U datové
entity uzivatelsky profil by mohlo byt k dispozici méné parametri, napriklad
10, ale samotnych uzivatelskych profilti by byly tisice. Samotni jedinci vlastnici
profily by nebyli lehce identifikovatelni, ale bylo by snadné odvodit primérné
hodnoty parametra celé skupiny jedinci. Kvalitativni metody lze dobre auto-
matizovat, casto se jedna o statistické vypocty. Vstupem jsou casto exaktni
data, ktera l1ze dobfe pocitacové reprezentovat a provadét s nimi operace.

Kratce shrnuto, kvalitativni metody se opiraji o detailni znalost domény
a na zakladé toho provadi predpovédi, kdezto kvantitativni stavi na mnozstvi
dat, které bylo nashromézdéné. Kvantitativni data mohou byt dokonce ano-
nymizovana tak, ze ten, kdo provadi prognézu, nemusi védét, ¢eho se tykaji
a presto z nich dokaze vypocitat uspokojivou predpovéd.

Nasledujici déleni forecastingu dle zptsobu aplikace je odvozeno z néko-
lika publikaci vénujicich se forecastingu. Mnoho zdroju vidi rozdéleni ruzné,
napriklad neni jasné dana hranice mezi statistickymi metodami a ¢asovymi fa-
dami. Oboje spolu souvisi, zdroven v nalezené literatufe nepanuje vSeobecny
konsenzus, jaké metody kam spadaji. Nasledujici rozdéleni je popsdno na za-
kladé prizkumu knihy ,Statistical Methods for Forecasting“ [4] a prednasky
»Time Series Forecasting Methods“ [5].

1.3.1 Kvantitativni metody

Kvantitativni forecasting pouziva historickd data, pro firmy to mohou byt
napriklad uplynulé objemy prodeji, produkce nebo finanéni reporty.
Jednoduchym prikladem je firma vyrabéjici jizdni kola. Stac¢i jim shro-
mazdit pocty prodeji jednotlivych modelu kol za posledni mésice a prislusné
zisky. Nahlédnutim na tato data dokazi promitnout ocekavané prodeje a zisky.
Stejné jako ve zminéném pripadé je vhodné metodu uzit pravé tehdy, kdyz
ocekavame, ze se trend bude drzet nebo opakovat i v budoucnosti.



1. VYMEZENI POJMU FORECASTING

Jde v podstaté o vytvoreni funkce, kde jsou budouci hodnoty zavislé na
historickych hodnotéch.

Pro vypocet kvantitativnich metod je casto uzita statistika. Vétsina zmi-
nénych metod pouziva k vypoctu postupy statistiky. Vstupni data byvaji pre-
devsim v ¢iselné formé.

1.3.1.1 Casové rady

Predikce budoucich stavt vychazeji z ciselnych dat dostupnych v minulosti.
Jsou velice vhodné pro kratkodobé az strednédobé planovani. Maji Siroké vy-
uziti v oborech jako bankovnictvi (vyvoj kurzu, HDP, cen) a podnikani (pre-
dikce ndkupu, prodeju, poc¢tu uzivateli).

Naive approach

Jednou z nejjednodussich metod je naivni metoda (Naive approach). Ta je
zalozena na dostatecné dlouhé ¢iselné radé, z niz vybere posledni ¢islo. Tato
metoda je vétsinou efektivni u predikci financnich sérii, kde jsou jednotlivé

vykyvy velice tézko odhadnutelné.

forecast = y; (1.1)

Proménnd y obsahuje data z minulosti, mohou to byt napiiklad hodnoty
ukazatele v jednotlivych mésicich, a t bude v tom pripadé pocet mésicu, tedy
cas. Samotné 1 je hodnota dat z minulosti v mésici ¢.

Tento zptisob ma mnoho tprav, tzv. Seasonal Naive approach by do pro-
ménné y pritazoval vzdy konkrétni mésic, tfeba leden. V nékterych byznys
pripadech jsou totiz stavy ukazateli korelované s konkrétnim mésicem (napii-
klad nizsi navstéva restauracnich zafizeni v lednu a dinoru).

Average approach

Dalsi intuitivni metodou je metoda pruméru (Average approach). Zde se
jednoduse vezme prumér minulych hodnot a prohlasi se za predikci.

1
forecast = : Zyi (1.2)
i=1

Samotnd proménnd ¢t znamenéa celkovy pocet mésici, pricemz y; je i nadale
hodnota dat z minulosti v mésici t.

Seasonal Average approach znovu do proménné y pritadi konkrétni mésic.
Tady je vidét, ze pridani sezény do predikce je celkem populdrni a opravdu
dava smysl, jak je popsano u Seasonal Naive approach v predchozi ¢asti.
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Moving average (MA)

Model klouzavych primért je, jak ndzev napovidé, mirné upravend metoda
pruméru. Hlavni idea této metody je, ze se prameéry pohybuji s ¢asem, tedy
ze nékteré starsi jiz nebudou brany v potaz. Na ¢iselné radé yi, ..., Yn, ..., Yt
je definovdno symetrické pohyblivé okno o velikosti 2m + 1, to se s Casem ¢
pohybuje. Vypocet se provadi dle néasledujiciho vzorce:

m
Yn+i
forecast = l;m @m+ 1) (1.3)

Mirnou dpravou je pridani vah, se kterymi lze ¢asové body, napriklad mé-
sice, ohodnotit. Strategie ohodnoceni zavisti na tom, kdo provadi vypocet.

Na vazeny klouzavy prumér navazuje Exponential smoothing, cesky
exponencialni vyhlazovani, které urcuje ¢asovym bodim predem definované
vahy. A to tak, Ze ¢im je ¢asovy bod starsi, tim bude mit ve vysledku nizsi vahu.
Existuje nékolik variant exponencidlniho vyhlazovani dle strategie prifazeni
vah.

Dalsimi pokrocilymi modely pracujicimi s primérem jsou Autoregressive
Moving Average model (ARMA) a Autoregressive Integrated Moving Average
model (ARIMA). Oba dva maji i své adaptace s pfidanim sezén — Seasonal
Autoregressive Moving Average model (SARMA) a Seasonal Autoregressive
Integrated Moving Average model (SARIMA) [4].

Drift method

Metoda driftt identifikuje ,drift“, tedy zménu mezi historickymi daty,
a reflektuje ji ve své predpovédi. Ekvivalentem je nakresleni rovné ¢ary od
zacatku dat az po konec a jeji protazeni do budoucna, jak je vidét z upraveného
vzorce na pravé strané.

Zf:z Yi — Yi—1 Yt — yl)
t—1 t—1
Kde h je velikost posunu do budoucna, tedy o kolik ¢asovych tisektt dopredu
chceme predpovéd vypocitat. Forecast je tedy pro ¢as t + h.

forecast =y, + h( ) =y + h( (1.4)

Dalsi metody casovych rad

Modelu pro ¢asové fady je opravdu mnoho, pro uplnost je jesté zminéna
Extrapolation, ¢esky extrapolace. Jedna se o metodu, kdy je odhad budouci
hodnoty proveden na zdkladé jejiho vztahu s jinou hodnotou.

Pro ziskani predstavy o predikcich hodnot z c¢asovych rad je dosavadni
vycet postacujici.

1.3.1.2 Bibliometrie

Bibliometrie je obor, ktery se zabyva kvantitativni analyzou dokumentt s vé-
deckymi poznatky. Konkrétné jde o analyzu patentu, abstrakti, odbornych

7



1. VYMEZENI POJMU FORECASTING

praci a knih. V dalsim kroku je mozné vytvaret clustery ze ziskanych dat a ty
prochazet a tézit. Jedné se o data mining, konkrétné text mining.

Motivace pro vznik této prace je pravé aplikace metod bibliometrie, jak
bude vysvétleno v sekci kde se nachéazi i konkrétni popis uziti bibliometrie.

1.3.2 Kvalitativni metody

Jak jiz bylo fe¢eno u déleni forecastingu, kvalitativni metody jsou vice subjek-
tivni nez kvantitativni a také spoléhaji na detailnéjsi znalost domény. Vstupni
data byvaji predev$im v textové formé. Data jsou ziskdvina tézenim (data
mining) nebo vypliovanim dotazniki. Predikce jsou casto zalozené na tzv.
expertnich odhadech. Expert je nékdo, kdo dané doméné rozumi a ma dosta-
tek informaci k tomu, aby dokazal pfedvidat budouci vyvoj.

1.3.2.1 Delfska metoda

Piivod nézvu pochazi ze starého Recka z mésta Delfy (Delphi), kdy véstkyné,
tedy experti, véstily budoucnost za pouziti omamnych vypari.

V dnesni dobé je delfskd metoda provadéna formou dotazovani experti,
kteri nezavisle na sobé odpovidaji na stejné otazky. Tento postup muze byt
jednokolovy nebo vicekolovy, zalezi na tom, jaké informace se organizator snazi
zjistit. Pokud je vicekolovy, tak jsou po kazdém kole anonymné zverejnény
odpovédi a experti maji moznost upravit svou vypovéd. Po nékolika kolech se
na zékladé néjakého pravidla (pocet kol, prunik ndzori) organizator spokoji
s vysledkem.

1.3.2.2 Brainstorming

Jednd se o skupinové kreativni techniky a lisi se pouze formou zapisu zaveér.
Prubeéh je intuitivni, je svolano mnozstvi experti a ti diskutuji, pripadné sepi-
suji napady, jak by mohl vypadat budouci vyvoj. Znovu je potifeba moderator,
ktery diskuzi bude organizovat.

Jako ¢ast Brainstormingu lze uchopit Participativni metodu, kterd umoz-
nuje sdilet osobni zkusenosti ti¢astnik a tim prohlubovat jejich znalosti.

1.3.2.3 Sestavovani scénarua

Skupina expertu se sejde nad vymyslenim alternativnich scénaru, ze kterych se
snazi vyvodit pravdépodobné zavéry. Odhaduji, co by se za konkrétnich pod-
minek a nastaveni proménnych mohlo v budoucnu stat. Tato metoda funguje
dobte pii predpovidani fakti, na které jsou statistické metody kratké, a to
napriklad prichodu nového konkurenc¢niho vyrobku na trh. Experti odhaduji,
jaky by mohl mit novy vyrobek dopad na jejich firmu a prodej jejich vyrobki.

8
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1.3.3 Metody umélé inteligence

Na pomezi kvantitativnich a kvalitativnich pristupt stoji uméla inteligence.
Sama o sobé provadi zadané vypocty, spise je to tedy implementace néjakého
slozitého modelu, napriklad neuronové sité. Ty jsou vyuzivané nejcastéji, pro-
toze dobre operuji s velkym mnozstvim dat.

Oproti tomu ale stoji data mining, ktery mutze pracovat s obojim — jak
kvalitou, tak kvantitou, jak je zminéno u v podsekci Bibliometrie Ex-
trahovani ¢iselnych tad z rtznych zdroji je jedna moznost, druhou ale je
extrahovani expertnich dat, napriklad z knizek a védeckych studii. Prikla-
dem takového systému je IBM Watson, konkrétné jeho odnoz Health [6]. Ten
yhastudoval“ nespocet védeckych c¢lankt a reportd o zdravi a béhem let se
etabloval jako opravdu prakticky pomocnik 1ékai, ktefi si za nim chodi pro
radu.

1.4 Forecasting novych technologii

V této sekci bude vymezen termin forecastingu novych technologii tak, jak
bude uvazovan po zbytek prace. Dillezité je nezaménovat jej s tzv.
,technologickym forecastingem®, o kterém je nasledujici podsekce.

1.4.1 Technologicky forecasting

Technologicky forecasting, anglicky ,, Technology forecasting“, se zaméruje na
predpovidani parametru (charakteristik) technologii. Jednd se o parametry
jako vykon procesorti, presnost méricich zarizeni nebo zivotnost baterii. Tech-
nologicky forecasting odpovida na otazky jako napriklad ,Jaky bude v roce
2018 vykon nejlepsich grafickych karet?“ nebo ,Jak velkou kapacitu bude mit
prumérny pevny disk na trhu v roce 20207

Pro technologicky forecasting se pouziva jak kvalitativnich, tak kvantita-
tivnich metod. Z kvalitativnich metod jsou to napiiklad expertni odhady po-
moci delfské metody nebo sestavovani scénari, z kvantitativni jsou to casové
rady.

1.4.2 Forecasting novych technologii

Mezi technologickym forecastingem a forecastingem novych technologii je velky
rozdil. Jsou v jistém slova smyslu pfimo opacné. Forecasting novych technolo-
gii se existujicimi technologiemi prilis nezabyva. Naopak se zabyva novinkami,
které jesté nejsou v produkci (na trhu) k dostani. Neklade duraz na jejich vy-
konnostni parametry, ale spiSe na nové myslenky, které implementuji.

Neni exaktné prijaté ndzvoslovi pro rozliSovani téchto dvou typu forecas-
tingu, proto lze nékde narazit na ¢lanky nesouci podobny néazev, ale zabyva-
jicimi se odlisnymi typy forecastingu.
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Prace souvisejici s forecastingem novych technologii a dalsi informace lze
nalézt pod nésledujicimi anglickymi klic¢i: ,forecasting of new technologies®,
»Tech mining“, ,Technology mining“, ,Forecasting emerging technologies®,
»,2Emerging technologies“, ,Innovation forecasting“ nebo , Technology moni-
toring“.

Definice forecastingu novych technologii

Nasledujici definice forecastingu novych technologii se nachazi v ¢lanku
»2Methods for Bibliometric Analysis of Research: Renewable Energy Case Study “
[7], vice detaili o tomto vyzkumu se nachazi v ¢asti Forecasting novych
technologii je proces formovani predikei o budoucim stavu technologii.

Esence forecastingu novych technologii je hledani nové vzniklych vyrobnich
postupt nebo primyslovych vynalezii. Nové vzniklych znamenda, Ze nejsou
znamy laické verejnosti a jsou casto teprve ve vyvoji, nikoliv v produkei. Takto
chape forecasting novych technologii autor této prace na zakladé studia ¢lanka
zabyvajicich se touto problematikou.

Data pro forecasting novych technologii

Data pro bibliometrii poskytuji databaze patenti, recenzovanych ¢lanku
a knih. Poskytovatelé dat pro bibliometrii se nazyvaji zdroje a jsou to na-
priklad Google Patents nebo Google Scholar. Tyto zdroje budou detailnéji
popsény v kapitole |3] V téchto zdrojich se nachézeji data, s pomoci nichz lze
provadét forecasting novych technologii.

Tato prace se zabyva pravé tématem volby zdroju pro forecasting novych
technologii. Nasledujici podsekce se vénuje resersi stavu tohoto typu forecas-
tingu a vysvétluje motivaci pro vybér tématu.

1.4.3 Automatizovany forecasting novych technologii

Forecasting novych ¢i vznikajicich technologii byl provadén ve firmach ex-
perty. Velkd zména prichdzi az v posledni dobé, kdy je snaha ho provadét
automatizované, pricemz vyuziva bibliometrii, kterd je popsana v podsekci
Ukolem této podsekce je odpovédét na otézky, jakym zptisobem ho lze
implementovat a jaké jsou jeho moznosti.

Automatizovany forecasting novych technologii je aktualni zdlezitost, pri-
zkum ukdzal, Ze vice nez 70 % odbornych studii bylo publikovdno po roce 2010
[8].

1.4.3.1 Pocatky

Prvni odborné prace o ,,tech mining“ spojeném s bibliometrii jsou na internetu
dohledatelné jiz z doby pred rokem 2000, zejména z devadesatych let dvacatého
stoleti. Prikopnikem a zaroven tim, kdo podnitil zdjem o tento obor, je Alan L.
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Porter z Georgia Institute of Technology. Jeho vyzkum forecastingu technologii
trva pres 25 let. Je dokonce nazyvan pionyrem tohoto oboru [§].

Mezi jeho vyznacénd dila patii ,Forecasting and Management of Techno-
logy“ z roku 1991, kde diskutuje témata prognézovani a rizeni technologického
vyvoje ve firmach. Predstavuje metody a postupy, pomoci nichz rizeni prova-
dét. Kniha obsahuje mnoho pripadt z praxe a prikladi. Metody jsou tak 1épe
uchopitelné. V roce 2011 se svymi kolegy sepsal aktualizované vydani. V knize
jsou popsany postupy sbéru dat od experti, jejich vyhodnoceni a nésledna im-
plementace vzniklych myslenek. V knize jsou popsany dvé moznosti ziskdvani
dat pro forecasting — sbér nazorit od expertii a manudlni sbér dat z databazi
na internetu [9]. To je velmi zajimavy zpusob, protoze lze automatizovat a pro-
vadét tak v mnohem vétsim méritku, a to je presné smér, jakym se forecasting
novych technologii vyviji, jak je popsdno na nasledujicich fadcich.

Porter také vystupuje jako jedna z vedoucich osob v ,, Technology Futu-
res Analysis Methods Working Group*, kterd stoji za polozenim zdkladu pro
procesy a metody pouzivané pro predvidani vznikajicich technologii.

Pro ilustraci zdjmu o predikce vznikajicich technologii je prilozen nésle-
dujici obrazek ilustrujici pocet ¢lankt vénujici se tomuto tématu. Nasledujici
¢ast textu o vyzkumu na MIT poskytne k obrazku zajimavou interpretaci.

200 -
180
160 /,
140 J
8 120

1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006

Obrazek 1.1: Pocet ¢lanka zabyvajicich se analyzou budoucich technologii [I]

1.4.3.2 Vyzkum MIT a MIST

Roku 2007 byl na Massachusetts Institute of Technology (MIT) ve spolupréaci
s Military Institute of Science and Technology (MIST) spustén projekt pro
vyvoj analytického néstroje pro automatizovany forecasting novych techno-
logii. Jejich prace je zdokumentovand ve vice nez deseti odbornych ¢lancich.
Vyzkum trval dva roky a dle pfectenych ¢lankt se na ném podilelo pres dvacet

lidi.
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Vysledny analyticky néstroj mé fungovat tak, Ze sesbira data, extrahuje
relevantni vyrazy a statistiky, vypocita indikatory rtstu a na zavér data pro
lepsi citelnost rozdéli do skupin podle klicovych slov. Jsou vyuzity principy
data miningu, bibliometrie a sémantickych technologii. Jednoduse nalezne vy-
razy, které jsou v databazich nové a opakuji se v case ¢im dale tim castéji.
Tyto nové vyrazy by mély byt pravé nové vzniklé technologie.

Néstroj (¢i systém) je rozdélen do tif logickych implementac¢nich celki:

1. shér a agregace dat, extrakce vyrazi,
2. vypocet indikatora rustu,
3. rozdéleni do skupin dle klicovych slov.

Prvni krok bude vlozeni oboru zajmu do nastroje, coz miize byt napriklad
,hanotechnologie“ nebo ,obnovitelné zdroje®“, vse anglicky. Néstroj potom
zpracuje pozadavek jiz nastinénymi kroky.

K pochopeni principtt a fungovani nastroje budou vsechny tfi ¢asti po-
psany. Je to dilezité zejména pro pochopeni motivace vzniku a zasazeni do
kontextu této prace. Popis zaroven slouzi k pochopeni moznosti automatizo-
vaného forecastingu novych technologii.

Sbér a agregace dat, extrakce vyrazi

Pro sbér dat je uzita metoda data miningu — bibliometrie. Jako vhodny
zdroj dat pro bibliometrii byly vyzkumniky z MIT a MIST identifikovany pa-
tenty a odborné recenzované ¢lanky, konkrétné jejich abstrakty. Patenty jsou
pravni dokumenty s garantovanymi pravy. Jsou jim garantovana prava na ex-
kluzivitu, jez opraviiuje autora k nakladéni s patentem dle vlastniho uvazeni
— 1ze je prodavat nebo povolit k volnému uziti. Tato zdkonna doba ochrany
expiruje v riznych pravnich systémech po rtzné dobé, zpravidla zhruba po
dvaceti letech. Patenty maji vysoce unifikovanou strukturu, kterd obsahuje
nazev, abstrakt, datum publikovani, vynalezce. Mezi patenty také lze vyhle-
dévat, coz jesté vice ulehcuje zminénd struktura [10].

Odborné recenzované clanky si také c¢asto drzi strukturu, ale nejsou tak
prisné strukturované jako patenty, proto vyzaduji vice pozornosti pii zpraco-
vani. Patenty a odborné ¢lanky budou souhrnné nazyvany dokumenty.

Jako prvni bylo tfeba dle ,Research plan for semantics-based technology
forecasting: a case study on alternative energies“ [I1] urcit parametry (fea-
tures), na zékladé kterych budou vybrany relevantni dokumenty pro zadany
obor zdjmu. Tyto parametry jsou:

e Pocet nalezenych dokumenti

e Pocet spolu-citaci (co-citations)

Jde o pocet dokumenti, ve kterych jsou dvé prace citovany soucasné.
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e Pocet autoru

Jde o pocet autort ve vzorku dokumentt, slouzi k zjisténi Site zadjmu
o obor.

e Priumérny rok vzniku dokumentt
e Pocet spoluautorti pro dokument

Vy$e popsané parametry jsou dilezité vzhledem k praci v dalsich kapito-
lach, kde k nim bude prihlédnuto.

Jako zdroj dokumenti slouzila databdze Scopus popsand v podsekci [3.2.3]
v kratkosti je to kvalitné udrzovana databaze citaci od firmy Elsevier. Kva-
litné udrzovana znamend, ze do ni pravidelné pribyvaji dokumenty a snazi
se udrzovat danou strukturu, tedy pfifadit ke kazdé praci parametry (autori,
pocet citaci, abstrakt). Jako zdroj dat pro néstroj byly také zkouseny jiné al-
ternativy, jako Web of Science (popsana v|3.2.4) a Google Scholar (3.2.1)), ale
Scopus byl autory néstroje vyhodnocen jako nejlepsi moznost pro potvrzeni
funkce myslenky automatizovaného forecastingu novych technologii [12]. Déale
byla pouzita databaze Scirus, kterd ale po skonceni tohoto vyzkumu ukoncila
svoji ¢innost, ¢imz znemoznila fungovani nastroje. Tento fakt je motivaci pro
vznik této prace a v dalsi kapitole bude jesté diskutovan.

Po vyhledani relevantnich dokumentii nastroj provadi extrakci vyrazu a sé-
mantické sjednoceni.

Extrakce vyrazu (termu) je proces generovani klicovych slov, na které se
forecasting zaméri. Vyrazy byly extrahovany z abstrakttl praci, které jsou ze
zdroju skoro vzdy dostupné. Extrakce byla provedena ve trech krocich, kde
byly odstranény redundantni vyrazy, kterymi byly generické oznaceni vyda-
vatele prace — jako napriklad ,journal“ nebo ,conference®, dale zemépisné
nazvy a na zavér byl ruéné sestaven seznam informacné redundantnich vyrazu
obsahujici napriklad ,test“ nebo ,manager®.

Vyrazy bylo potfeba standardizovat, nasledovalo sémantické sjednoceni —
coz znamend sjednoceni formatu typu dat, jako jsou napriklad data nebo pre-
vod jednotek do jedné soustavy (napiiklad libry na kilogramy).

Dtlezity pro tuto zavéreénou praci je fakt, ze implementace napojeni na
kazdy zdroj je Casové naroc¢nd ¢innost, a tak ji nelze provadét metodou po-
kus — omyl. Motivaci pro vznik této prace je pomoci budoucim zajemctm
o forecasting novych technologii s vybérem vhodného zdroje pro dosazeni lep-
sich vysledki prognézovani. Negativni ekonomické dopady pii Spatném vybéru
zdroje dat jsou popsany v sekci

Vypocet indikatort rastu

V této casti je vypocitan pocet vyskytt vyraza oproti minulym lettim
a na zakladé priubéznych vypoctu je nastrojem sestaven graf. Z toho je potom
patrné, jestli technologie vzniké a zda je o ni zvysujici se zajem. Jako méritko
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je vybrano ,Term frequency* (T'F;), tedy pocet vyrazu i v dokumentu, ktery
je definovany jako:
TF,=—" 1.5
' 2 jer (15)
kde n; je pocet vyskyta vyrazu ¢, I je mnozina vyrazu nachazejici se ve
vSech zkoumanych abstraktech v jednom roce. Tento vypocet je proveden vzdy
pro jeden rok, kdyz se vysledky za jednotlivé roky vynese na ¢asovou osu,
vznikne graf zdjmu o technologii v ¢ase. Ta je vyobrazena na obrazku Na
stejném obrazku je také vyznacena ¢ast, kterd se oznacuje jako ,early growth*
faze, faze raného rustu, coz znaci pravé fazi vznikajici technologie, kterou se
prace snazi u technologii identifikovat. Tato fize raného ristu se zleva dotyka
inflexniho bodu grafu.

TR

"Early growth" phase

Obrazek 1.2: Faze vznikajici technologie [12]

Oproti origindlnimu grafu pivodem z citovaného ¢lanku byly do vyse zob-
razeného grafu pridany popisky os — spodni osa reprezentuje cas a leva osa
reprezentuje Term frequency pro zkoumany vyraz. Zajimavou paralelu lze na-
lézt s obrazkem zobrazujici zajem o predikci novych technologii. Lze vypo-
zorovat, ze samotna predikce novych technologii byla roku 2006 ve fazi raného
rustu (early growth).

Predmétem dalsiho vyzkumu zustéavaji dalsi rastové indikatory, coz je zpu-
sob, jak identifikovat fazi vznikajici technologie. Data obsahuji mnoho nedoko-
nalosti, proto je tfeba indikatory vylepsovat. V datech byva Sum nebo nejsou
k dispozici data za delsi ¢asovy tsek. Hlavnim problémem je, ze trend je tieba
rozpoznat v zacatcich a ne tehdy, kdy je jasné viditelny, jako na zobrazeném
grafu — to uz muze byt o nékolik let pozdéji.

Generovani taxonomie

Vysledkem piedchozich operaci je mnozina vyrazti ohodnocenych poctem
vyskytt v dokumentech v zavislosti na roce. Problémem ale je identifikovat
konkrétni vznikajici technologii a nejen jeji obor nebo nadrazené pojmy, tedy
eliminovat sum. Pro vysvétleni slouzi nasledujici ptriklad.
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V oboru obnovitelnych zdroji ku piikladu vznikla technologie organic-
kych solarnich ¢lanktd. Dosavadni popsany postup detekuje narust slov jako
yobnovitelné zdroje“ (renewable energy), ,sluneéni energie“ (solar power),
yorganické solarni ¢lanky“ (organic solar cells), ,biomasa“ (biomass), ,,cukry“
(sugars) a dalsi.

Ulohou generovani taxonomie je identifikovat, jaky z vyrazi je vlastné
nova technologie. Taxonomie je hierarchické srovnani vyrazu relevantnich ke
konkrétni doméné napriklad do stromové struktury. Detailni popis algoritmu
pro tvorbu taxonomie se nachézi v praci ,,Semantic Distances for Technology
Landscape Visualization“ [I3]. Poskytnout dalsi popis téchto algoritmi neni
cilem této prace.

Vysledna taxonomie pro vyrazy souvisejici s obnovitelnymi zdroji vypada
nasledovné.

renewable energy

dye sensitized solar cells organic solar cells
genomics

model plant

Obrazek 1.3: Taxonomie pro obnovitelné zdroje [12]

Vyse jsou v hierarchii nadfazené pojmy, které zaznamenaly narist spole¢né
s nize polozenymi, cilem forecastingu novych technologii je ale odhalit pravé
ty nize lokalizované, tedy listy na zobrazeném stromé s vyskou 4.

1.4.3.3 Dalsi moznosti implementace

Predchozi vyzkum popisoval zédklad a hlavni funkéni prvky automatizovaného
technologického forecastingu. Zminéna struktura byva zakladem pro forecas-
tingové nastroje s tim, ze se nékteré ¢asti pouze obménuji, ¢imz vznikne na-
stroj novy. Tedy mnoho z uzitych prvki lze obménovat a vytvaret tak nastroje
s jinymi vlastnostmi. Dle , The evolution of patent mining: Applying bibliome-
trics analysis and keyword network analysis“ [8] existuje vice moznosti zkou-
mani vyrazi — podle syntaxe nebo sémantiky. Syntaxe vyuziva spise statistické
pristupy, kdy nezkouméa primo vyznam vyrazu, ale tvori sit, kde podobné vy-
razy paruje a prohledava za ticelem nalezeni novych vyrazi. Na druhou stranu
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sémanticky pristup zkouma vyznam, tokenizuje vyrazy a hleda pro né syno-
nyma.

Nasleduje shlukovani, kde systém hledd shluky dokumentii navzajem po-
dobnych a zaroven ruznych od ostatnich. Pro tyto ucely jsou implementovany
algoritmy jako Naivni Bayes (Naive Bayes, NB), umélé neuronové sité (Ar-
tificial Neural Networks, ANN), logisticka regrese (Logistic Regression, LR),
Support Vector Machines (SVM) nebo nadhodny les (Random Forest, RF) [14].

V dnesni dobé je vyzkum predikce novych technologii stile popularnéjsi,
na popsany ziklad v predchozi podsekci jsou aplikovany ruzné metody, kdy
snahou je dostat co nejpresnéjsi predikce.
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KAPITOLA 2

Ekonomické prinosy a dopady

Tato kapitola popisuje ekonomické prinosy a dopady prognoézovani s dlirazem
na automaticky forecasting. Prognézovani hraje v dnesni dobé vyznamnou roli
v podnikové sfére, zejména pro strategii podniku.

Prvni c¢ast této kapitoly se vénuje ekonomickym dopadim prognézovani
pro podniky. Tato ¢ast zacina vysvétlenim strategie podniku a obecnych pojmu
souvisejicich s provozem podniku a vlivem forecastingu na né. Dale se prvni
¢ast vénuje firmam, které provozuji prognézovani jako hlavni zdroj ¢innosti.
V této casti je kladen diiraz na automaticky kvalitativni forecasting, pro kom-
pletnost je uveden jeden priklad s kvantitativnim forecastingem.

Druhd c¢ast kapitoly se vénuje podniktim, které poskytuji sluzeb forecas-
tingu. Rozdéleni typi firem v sekci je vysledkem analyzy autora. Je to
originalni rozdéleni, které se poprvé objevuje v této praci.

Treti ¢ast této kapitoly se vénuje konkrétné automatizovanému forecas-
tingu novych technologii, ktery je definovdn v minulé kapitole v sekci
a jeho dopadim pri strategickém planovani budouciho smérovani podniku a za-
vadéni novych technologii.

Popis dopadu forecastingu je rozdélen na dvé logické ¢ésti (v této kapitole
se ¢asti nachdzi v prvni a treti sekci) proto, ze forecasting a jeho prinos pro
podniky se da chapat pravé ve dvou rovinach. Prvni rovina, které odpovida
prvni ¢ast, predpovida ¢iselné ukazatele, jako napriklad ocekavany obrat firmy
nebo pocet prodanych produktii, a casto vychézi z matematické statistiky.
Tyto vypocty obstarava automatizovany forecasting implementaci kvantita-
tivnich metod. Pro podniky je vyznamny také neautomatizovany forecasting,
jez je vysledkem aplikace nékterych z kvalitativnich metod forecastingu po-
psanych v sekci Konkrétné se jedné o prognézovani u rizeni rizik. Druha
rovina, jejiz ekonomické dopady jsou popsany ve tieti ¢asti, je pravé automa-
tizovany forecasting novych technologii, ktery se zac¢ina v poslednich letech
promitat do rozhodovani firem, a to zvlasté diky implementaci automatizova-
nych nastroji pro jeho provozovani, diky ¢emuz je pro firmy dostupnéjsi.
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2.1 Role forecastingu ve strategii podniku

Jak je naznaCeno v tvodu této prace, forecasting je predvidani budouciho
stavu. Kazda firma se musi v néjakou chvili podivat do budoucnosti a rozhod-
nout se, jak bude postupovat — vyrobi vice ¢i méné produktti nebo nabere vice
¢i méné lidi. Predvidéni je prirozend c¢innost, provadi ji vSichni, jednotlivci,
malé i velké firmy.

2.1.1 Strategie podniku

Cim jsou firmy vétsi, tim vice se musi divat do budoucnosti a vytvéiet si
plany pro budouci chod. Intuitivné lze odvodit, ze je to podminéno potrebou
finan¢nich prostredkt, velkd firma potfebuje k udrzeni velky objem financi
a pro velky objem financi je tfeba dlouhodoby plan, protoze velké zisky zpra-
vidla neprichazi nahodile. Dalsim divodem pro vypracovani takového planu
je urceni vize, kam podnik smétfuje a jak ma byt fizen. Takové plany se nazy-
vaji strategie podniku a podkladem pro né jsou i prognozy budouciho stavu
raznych ukazatelu.

Co je to tedy podnikova strategie? Je to dlouhodoby smér a ramec orga-
nizace. Strategie pfinasi vyhodu v ménicim se prostredi diky nastaveni zdroji
a kompetenci s cilem plnit oc¢ekdvani zainteresovanych stran (stakeholders)
[15].

V jinych zdrojich se objevuji dalsi pravdy o strategiich, napriklad zZe jsou
to také kritickd zhodnoceni podniku, analyza soucasného stavu a stanoveni
vize, v ramci které management vymezuje smérovani podniku a jeho pozice
v budoucnosti [16].

Strategie podniku nastavuje strategické cile. Jsou to konkrétni body, kte-
rych mé byt v obdobi platnosti strategie dosazeno. Takovym cilem miize byt
napiiklad otevTit novou pobocku v Evropé nebo zdvojnasobit Cisty zisk.

Soulad se strategickymi cili kontroluje a ovliviiuje fizeni vykonnosti.

2.1.2 Rizeni vykonnosti

Rizeni vykonnosti neboli Corporate Performace Management (CPM) zabez-
pecuje aktivity pro kontrolu a méfeni vykonnosti celé firmy. CPM byva ozna-
¢ovano jako dalsi generace BI (Business Intelligence), coz je ,sada procesi,
aplikaci a technologii, jejichz cilem je t¢inné a ucéelné podporovat rozhodovaci
procesy ve firmé* [I7].

CMP zahrnuje metodiky pro efektivni fizeni podniku a pro jejich imple-
mentaci. Metodiky CMP jsou naptiklad Balanced Scorecard (BSC), SWOT
analyza, Activity Based Costing (ABC) nebo Theory Of Constraints (TOC).
Metodik existuje mnohem vice, vsechny slouzi pro podporu managementu
a Tizeni podniku.
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CMP dale zahrnuje metriky, které jsou definované v ramci metodik. Ty se
nazyvaji ukazatelé vykonnosti a existuji tii typy — KRI (Key Result Indica-
tors), PI (Performance Indicators) a KPI (Key Performance Indicators). Lisi
se v tom, jak detailné vykonnost firmy mapuji, KRI je nejobecnéjsi, bude ku
prikladu kontrolovat celkovy zisk, KPI je nejdetailnéjsi, bude sledovat mnoho
parametri, které k celkovému zisku vedou, mezi nimi napriklad pocet zamést-
nancii.

Procesy nebo také komponenty CPM jsou stavebni prvky, ze kterych se
CPM sklada. Vsechny komponenty jsou vyznamné propojené a souvisi spolu.
Mezi komponenty CPM patii komunikace, monitorovani, reportovani, rizeni
vydajt, analyzy a v neposledni fadé pravé prognozovani. U progndzovani jde
o vyhodnocovani scénaiu, identifikaci trendi, kontrola rozpoc¢tu s presahem
do budoucnosti a zejména aktualizaci plant.

CPM je se strategii podniku silné provazana, preci jen jeden z divodu
jejtho vzniku je lepsi kontrola plnéni strategickych cilfi. Rizeni vykonnosti
kontroluje implementaci plant pro plnéni cili. A pravé tyto plany jsou velmi
vyznamné ovliviiovany prognézami.

Plnéni strategickych cila

Ke strategickému cili vede cesta vytycena plany. Ty jsou priubézné v Case
vyhodnocovany na zakladé historickych dat a také na zakladé prognoz, coz je
pravé uloha CPM. Je vyhodnoceno, jestli plany vedou ke splnéni cile ¢i nikoliv
a dle toho jsou jsou upraveny tak, aby smérovaly k uskutecnéni vytycenych
cilu.

Pro lepsi predstavu poslouzi kratky priklad. Jeden z bod podnikové stra-
tegie podniku na prodej textilu je snizit pocet produktu na skladé, protoze
se tam casto hromadi a neprodaji se. Podnik prodéava pres 1000 typu textilu
(razné barvy, stfihy atp.). Pro vypocet tohoto piikladu lze uzit automati-
zovany kvalitativni forecasting, konkrétné Seasonal Average approach. Staci
sesbirat data za poslednich par let, dat je do souvislosti s aktudlnimi daty
prodeju a vysledkem je graf, ktery predpovida prodeje textilu po mésicich. Pro
kazdy jednotlivy produkt bude predpovéd samostatné na kazdy meésic. Diky
tomu je mozné lépe naplanovat produkci a 1épe rozdélit vyrobu. Produkty se
nebudou hromadit neprodané nebo nebudou v prodeji chybét a vyroba bude
efektivnéjsi. Na druhou stranu konkurenc¢ni podnik, ktery odhaduje prodeje
bez néastroje pro forecasting bude mit vyssi naklady jak za uskladnéni, tak mu
mohou v prodeji nékteré produkty chybét a muze tak ztratit zdkazniky. Tento
velice jednoduchy priklad ukazuje modelové uziti predikce ve vztahu k plnéni
cilia strategie podniku.

Problém s prognézovanim je, ze ¢im dale do budoucnosti se divime, tim je
to tézsi. Do hry se vklada vice a vice proménnych a neocekavanych jevi, které
mohou vyrazné zamichat s trznim prostredim. Vyznamnym prvkem strategie
je proto zména.
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2.1.3 Rizeni rizik

Riziko je mira nejistoty, pricemz v rznych podnikovych oblastech existuje
mnoho druhti rizik. Analyzou a snizovanim rizik se zabyva obor fizeni rizik.

Rizeni rizik mé nékolik fazi, jsou to identifikace, analyza, zhodnocent, oet-
feni, zvladnuti a monitoring rizik. Popsany budou pravé prvni dvé faze, tedy
identifikace a analyza, které uzivaji prognézovani.

Vystupem prvnich dvou fazi mé byt ¢islo neboli dopad, jaky riziko ma. Vy-
pocet je funkci pravdépodobnosti, kterd vyjde z faze zhodnoceni, a z dusledku,
ktery je vystupem analytické faze.

Faze, které jsou zavislé na prognoézovani, jsou identifikace a analyza rizik.
Ty jsou provadény kvalitativnimi metodami, jako je naptiklad brainstorming,
nebo sestavovani scénaii. V takovych pripadech se sejdou experti na danou
doménu a zvazuji nad alternativnimi moznostmi pro vyvoj projektu, trhu nebo
provozu podniku. Pti analyze odhaduji pravdépodobnost identifikovaného ri-
zika. Vystupem prvnich dvou faz{ je dopad.

Rizeni rizik operuje s kvalitativnim forecastingem, ktery nelze automati-
zovat, jelikoz se opird o interakci s experty a o jejich kreativni nazory.

2.1.4 Ekonomické dopady

V této podsekci jsou shrnuty ekonomické dopady Tizeni vykonnosti a fizeni
rizik. Jak je u kazdého tématu naznaceno, kazdé je néjakym zptisobem spojeno
s progndézovanim.

Na zékladé prikladu z podsekce o Hzeni vykonnosti je jasné vidét, ze
diky prognézovani muze podnik 1épe plnit své strategické cile a plnéni téchto
cili je primo spojené s ekonomikou podniku. Priklad se omezil na prijiméani
zaméstnanci, ale predvidani funguje podobné i pro financ¢ni aktivity podniku,
stac¢i si do prikladu misto zaméstnanci dosadit pocet prodanych produkti.
Iniciativa pro zavedeni CPM dokonce c¢asto prichdzi od finanéniho feditele
podniku [17].

Uspésné Fizen{ rizik mé vyrazné ekonomické dopady na fungovani podniku.
Schopnost predchazet predikovatelnym rizikim je pro podniky klicova. Proto
je také Fizeni rizik definovano jako jeden z ISO standardu [18].

2.2 Forecasting v byznysu

Forecastingu se dle serveru VentureRadar (dostupny na adrese venturera-
dar.com) v dnesni dobé vénuji stovky firem. Dalsi moznosti ekonomického
vyuziti je tedy poskytovat jej jako sluzbu. Mnohé se zaméruji jen na urci-
tou oblast, jako je zemédélstvi, lesnictvi nebo technologie. Existuji i takové,
které se snazi pokryt forecasting obecné. V této sekci jsou popsany typy firem
poskytujici forecasting, konkrétni firmy poskytujici sluzby forecastingu a na
zéveér je predstavena novinka v tomto oboru — forecasting as a service.
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2.2. Forecasting v byznysu

2.2.1 Typy firem poskytujici forecasting

Existuje mnoho sluzeb a nastroji, které firmy pro podporu forecastingu posky-
tuji. Firmy a jejich nastroje 1ze dle vyzkumu autora této prace kategorizovat
do tii irovni. Tato kategorizace je originalni a objevuje se poprvé v této praci.
Jednotlivé irovné se lis{ v nutnosti pochopeni procesti a byznysu cilové firmy,
tedy té, pro kterou je provadéna predikce. Zaroven ¢im vyssi je droven, tim
vice finan¢nich prostredkid musi klientsky podnik pro forecasting vynalozit,
a tim lepsi a piinosnéjsi predikce 1ze ocekavat.

Konkrétné automatizovany forecasting (kvantitativni, tedy bez expertir)
je provadén na prvnich dvou urovnich. Nastroje se zaméruji na predikci ¢i-
selnych hodnot na zdkladé historickych dat, jako jsou napiiklad zisky, obrat,
pocet prodanych produktii. Druhou moznosti je uziti umeélé inteligence a mul-
tiagentnich systému k simulaci trzniho prostfedi tak, jak ho vniméa klientsky
podnik. K tomu slouzi sofistikovanéjsi nastroje popsané u druhé drovné.

Prvni aroven

Pro spravnou funkci nastroja a sluzeb prvni drovné neni potieba zadnd
znalost domény nebo byznysu cilové firmy. Vétsinou se jednd o automatizo-
vané vypocetni modely, do kterych operatori, kterymi jsou casto sami zakaz-
nici, vyplni historické statistiky a snazi se z nich dostat predikce. Jsou silné
zavislé na zkuSenosti operatora a na kompletnosti statistiky. Jsou zpravidla
nejlevnéjsi, protoze nevyzaduji souc¢innost na strané poskytovatele. Pokud ano,
tak jde o placenou podporu. Prikladem muze byt Microsoft Excel, ktery ma
implementované modely pro predikce, do kterych operator vyplni historické
statistiky a provede vypocet predikce. Vétsina firem se vénuje vylepsovani mo-
deli, ale myslenku naplnéni historickymi daty a vypocet budoucich hodnot na
zakladé statistickych metod vSechny tyto firmy sdili.

Druha troven

Jako druhé troven jsou klasifikovany sofistikovanéjsi a drazsi néstroje, se
kterymi klientsky podnik pracuje. Miize se jednat o tzv. Decision support sys-
témy — systémy pro podporu rozhodovani. Ty zvladaji funkce prvni Grovné
a Casto pridavaji umélou inteligenci nebo multiagentni systémy k simulaci
trhu tak, jak je relevantni pro klientsky podnik. Tyto systémy slouzi k pod-
pore klicovych rozhodnuti pro manazery podnikia. Vyuziti najdou napiiklad
pri uvedeni nového produktu na trh, jak uvadi studie ,,A decision support
system for demand forecasting with artificial neural networks and neuro-fuzzy
models: a comparative analysis® [19]. Firmy poskytujici tyto néstroje musi
znat doménu klienta, ale stile 1ze pouzit obecnych algoritmt k vytvoreni pre-
dikci.

Dalsi z pokrodilych nastroji, které firmy druhé trovné uzivaji jsou také
nastroje pro automatizovany forecasting novych technologii. Toto je dobry
priklad, jak se posunuji hranice automatizace a strojového zpracovani, jelikoz
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automatizovand predikce novych technologii je mlada oblast provozovatelnd
firmami druhé trovné, ptricemz se vyclenila z neautomatizovanych expertnich
analyz, které provozuji firmy tret{ arovné.

Treti troven

Na tfeti tirovni uz se podniku a jeho vyzvdm vénuji analytici a experti,
kteri jsou s podnikem dobre seznameni. Firmy, zabyvajici se forecastingem,
lze nazvat také analytické firmy nebo poradenské firmy. Do jejich prace jsou
casto zahrnuty predchozi dvé trovné, aktivity tieti irovné ale nejsou automa-
tizované.

Snahou technologickych firem zabyvajicich se forecastingem je posunout
hranice druhé trovné ke tieti a ¢im dél vice aktivit tfeti irovné automatizo-
vat. Znakem takového technologického pokroku je napiiklad vytvoreni IBM
Watson Health, ktery je predstaven v podsekci

2.2.2 Forecasting as a Service (FaaS)

V poslednich dvaceti letech nastava rozvoj modelu ,,.. as a service“. Infrastruk-
tura, software nebo IT je dodavano jako sluzba. Vznik tohoto fenoménu umoz-
nily cloudové sluzby a dostupné pripojeni k internetu. Dalsim krokem pro fore-
casting tak muze byt forecasting as a service. Zminky o forecasting as a service
1ze dohledat pouze mladsi deseti let.

Jednou z nejvétsich vyzev je Tesit nesourodost vstupnich dat. Ta musi byt
predzpracovéna, nez je z nich mozno produkovat predikce. Predzpracovanim
je mysleno procisténi dat od chyb, vybér vhodnych zaznamu, prevedeni do
proménnych a reprezentace v databazi.

V préaci ,,Sales Forecasting as a Service“ [20] od autort z univerzit v Ni-
zozemsku je prezentovana implementace myslenky, jak propojit forecasting
modul s informa¢nim systémem tak, aby byl dostupny v cloudu jako sluzba.
Problémy s predzpracovanim dat fesi informacni systém a ke komunikaci s fo-
recasting modulem vyuziva API (Application Programming Interface). Modul
predpovida prodeje e-shopu s oblecenim a dle citované préace se podafilo splnit
nastavené podminky pro to, aby se modul mohl nazyvat sluzbou (as a service).

2.2.3 Firmy poskytujici sluzby forecastingu

Mnoho firem se soustfeduje na hledani novych cest pro automatizovany fore-
casting a s timto ndmétem také vznikd mnoho firem. Pro ziskdni predstavy
sta¢i navstivit stranku VentureRadar, kterd se zabyva prizkumem mladych
a inovativnich firem, s klicovym slovem forecasting®“ (dostupny na adrese
www.ventureradar.com/keyword /Forecasting]).

Velkych firem, které se etablovaly jako lidfi na této pozici, je méné. V nésle-
dujicim textu je uvedena jedna z nejznaméjsich firem — Gartner. Historicky se
jednalo o konzultantské firmy, které sledovaly trendy, a pro udrzeni své pozice
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na trhu vyvinuly své nastroje pro automatizovany forecasting. V jejich port-
foliu je poskytovani sluzeb forecastingu vsech trovni definovanych v podsekci
o typech firem poskytujici forecasting.

Gartner

Gartner je IT poradenska firma puvodné sidlici v USA zalozend roku 1979.
Jejimi zdkazniky jsou feditelé IT firem (CIO — Chief Information Officer),
velké korporace, vladni agentury, technologické spolec¢nosti a velké investorské
skupiny. Dle svych reportt ma pres 8100 zaméstnanct v 85 zemich.

Firma je dobfe znama diky svému ,Hype cycle“, zivotnimu cyklu novych
technologii. Je to graf, ktery je vydavan kazdy rok. Ten popisuje pét fazi
kazdé vznikajici technologie — poc¢atek (Technology Trigger), nejvyssi ocekéa-
vani (Peak of Inflated Expectations), roz¢arovani (Trough of Disillusionment),
postupny rust (Slope of Enlightenment) a ostré nasazeni (Plateau of Producti-
vity). Kazda faze mé své ¢ésti, Sirsi popis je dostupny na oficidllnim webu
Gartner Hype cycle [21].

Forecasting novych technologii se snazi predpovidat technologie, které jsou
na Hype cycle jesté pred prvni ¢asti prvni faze, coz je vyzkum a vyvoj. V na-
sledujicich kapitolach bude Hype cycle hrat dalezitou roli. Nasledujici obrazky
ukazuji priklady Hype cycle grafi. Konkrétné grafy z roku 2010 a z roku
2016 budou v kapitole [4| dtlezité kvili umisténi autonomnich vozidel
(autonomous vehicles) a 4D tisku (4D Printing) na grafu.
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23



2. EKONOMICKE PRINOSY A DOPADY

expectations e
Connecled Dofin :Qd Securit
‘ Blockchain o w
Autcnomous Vehicles

Smart Robots

| Mscro Data Centers
Gesture Control Devices

loT Platiorm

Commercial UAVs (Drones)
Affective Comguting

Nanotube Electronics
Software-Defined Anything (SDx)

Natural-Language Question Answering

Brain-Computer Interface

Enterprise Taxonomy and Ontology Management

Cuantum Computing

Data Broker Paa$ (dbrPaas)
Neuromorphec Hardware
Context Brokering
General-Purpose | 802.11ax
Maching Intelligence

40 Printng

Smart Dust
As of July 2016
Innovation Peak of Trough of Plateau of
Trigger E,Lﬂf;:i‘:ms Disillusionment Slope of Enlightenment Productivity
time w
Years to mainstream adoption: e——

Olessthan2years ©2toSyears @ 5to10years A more than 10 years @ belore plateau

Obréazek 2.2: Hype cycle 2016 [23]

Gartner je vefejné znama diky grafim Hype cycle, jako poradenska firma
ale zejména dodava svym zékaznikiim rady a ndstroje, které umoznuji mérit
a plnit jejich nastavené cile. Zaméruje se na ¢tyfi oblasti, na zdkladé kterych
dokéze tvorit analyzy — zédkaznici, trhy, technologie a konkurence [24].

Firmy poskytujici FaaS

Mezi firmy poskytujici FaaS nastroje se fadi napriklad VanguardSW (do-
stupny na adrese www.vanguardsw.com) nebo Chainalytics (dostupny na ad-
rese www.chainalytics.com). Druhd zminéna zaviadi pojem SFaaS, coz je dle
jejl interpretace Statistical Forecasting as a service. Je to stejné, co je popsané
v predchozi podsekci, jen je v nazvu zdiraznéna role statistickych metod.
V blizké dobé se da ocekavat narist poctu takto zamérenych firem, jelikoz
FaaS je novinka poslednich let a pfesun néstroji forecastingu do formy ,as
a service“ je logickym krokem ve vyvoji tohoto oboru, stejné jako mnoha oborta
pred nim.

2.3 Forecasting novych technologii v byznysu

Analyza novych a vznikajicich technologii je zejména pro technologické firmy
klicovd, a to z nékolika duvodi. Motivaci jsou samoziejmé ekonomickd hle-
diska, coz je bud usetfeni finan¢nich prostiedki nebo navyseni vydélku. A nejde
o ovlivnéni malych c¢astek, americké podniky utrati ro¢né pres 100 miliard
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2.3. Forecasting novych technologii v byznysu

dolart na vyzkum a vyvoj [25]. A vyzkum a vyvoj se vyplati — podniky spolu-
pracujici v rdmci Amerického prumyslového vyzkumného institutu (Industrial
Research Institute) udéavaji, ze 35 % jejich ziski pochézi z produkti vyvinu-
tych za poslednich pét let. To znamend, ze z kazdych vydélanych t¥{ dolari je
jeden ziskany diky nasazeni aktualnich technologii.

Prehled o vznikajicich technologiich je dulezitym zdrojem informaci pro
inovatory, vyzkumné inzenyry, reditele podnikl i tvirce legislativ. Maji vy-
znam na nadndrodni urovni (napiiklad Evropska unie) az po individuélni or-
ganizace. Na nésledujicich fadcich je nékolik konkrétnich piikladi, kdy se
vyplati znalost vznikajicich technologii.

Veédecky vyzkum

Vyzkumnici se snazi pfichdzet s novymi technologiemi a vylepsovat stava-
jici. Jejich prace musi byt co nejefektivnéjsi. Potrebuji védét, jestli se nékdo
ve svété nevénuje stejnému tématu jako oni — existuje pravdépodobnost, ze by
si mohli vypomoci, vyménit si know-how a poradit si. V tom horsim pripadé
by uz nékdo mohl dokonce podobnou technologii vymyslet pired nimi. Spravné
odpovédi na tyto otazky usetii mnoho c¢asu a financ¢nich prostredki.

Aplikovany vyzkum a vyvoj

Jde o oblast, kde na vyzkum navazuje implementace myslenek a studie
jejich uvedeni na trh. Podniky potiebuji védét, jestli jsou jejich technologie
komercéné vyuzitelné a zdali se vyplati je viibec dotdhnout do produkce. To
mohou zjistit rozhlédnutim se po podobnych novych technologiich a analyzou
jejich tspésnosti na trhu.

Tato analyza pomahd také s prioritizovanim tkoll, jaké technologie ve
vyvoji podporit a které naopak napriklad prestat vyvijet.

Podnikova strategie

Podniky hledaji produkty, se kterymi vstoupit na trh. Vyuziji prohledavani
vznikajicich technologii pro zjisténi, jaké se hodi do zaméreni jejich byznysu.
Diky tomu mohou naplanovat vyvoj nového produktu.

Na nadchézejici trendy se mohou spolecnosti pripravit s velkym predsti-
hem, planovani na nékolik let dopredu je pro podnikovou strategii charakte-
ristické.

Podnik muaze narazit i na konkurenci, kterd se zajima o stejnou vznikajici
technologii. Pokud by podniky chtély spolupracovat, prichdzi na fadu nékolik
feSeni, mezi nimiz je licencovani technologie druhému podniku nebo tzv. joint
venture. To je forma spoluprace dvou entit, zpravidla podniki, které se spoji
za Ucelem spole¢ného projektu, pricemz kazda z firem do nového podniku pfi-
nasi urcitou pridanou hodnotu.
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Tvorba legislativy

Tvurci legislativy vyuziji znalost o novych patentech pro hledani pravnich
dér v zdkonech zemi a diky tomu mohou prijit s novelami jesté predtim, nez
tyto mezery objevi nékdo jiny, kdo by jich mohl zneuzit. Mohou tak reagovat
dopredu, nikoliv retroaktivneé.

2.3.1 Prinosy automatizovaného forecastingu novych
technologii

Nejcastéji se forecasting novych technologii provadi kvalitativnimi metodami,
tedy brainstormingem, tvorbou scénéaii nebo delfskou metodou. Podstatou
vSech téchto metod je pritomnost expertii. Oproti tomu stoji automatizovana
verze, kterd je jiz popsdna v sekci Ta pfinasi oproti neautomatizované
verzi mnozstvi vyhod.

Je finanéné a c¢asové ndrocnéjsi implementovat systém pro automatizovany
forecasting nez zorganizovat sezeni experti. Na druhou stranu se jedné spisSe
o jednorazovou investici, kterda by neméla vyzadovat prilis vydaji do oprav.
Systém vyzaduje opravy zejména v pripadé, ze néktery ze zdroju zméni model
poskytovani dat. Potom je nutné systém preprogramovat, pokud by to nebylo
mozné a zdroj by prestal data poskytovat uplné, bylo by nutné identifikovat
jiny zdroj, na ktery lze systém napojit. Pfesné toto se stalo vyzkumnikim
z MIT, jejichZ préace je popsdna v sekci kdyZ pouzili databazi Scirus,
jejiz béh byl v roce 2014 ukoncen. Tato zavérecna prace chce pomoci méfeni
kvality zdroju dat najit nejlepsi z nich pro pouziti v automatizovaném fore-
castingu, a tak predejit mnohdy zbyteénym vydajim na ddrzbu zminénych
systému a zaroven zlepsit vysledky systému tak, Ze doporuci nejkvalitnéjsi
zdroje dat. Zpusob provedeni je popsany v dalSich kapitolach.

Systém pro automatizovany forecasting bude generovat zavér a doporuceni
rychleji nez sezeni experti. To je nutné svolat, provést a vyhodnotit, naopak
systém dokaze generovat vysledky nikoliv v fddu dni, ale minut. Priklad ta-
kového systému je popsdn znovu v ¢asti vyzkumu MIT v sekci Diky
tomu mohou manazeti provadét klicova rozhodnuti mnohem rychleji, nemuseji
cekat tydny na informace z expertniho sezeni.

Dalsi vyhodou je aktualita informaci, osloveni experti nemohou mit infor-
mace o vSech novinkéch ze vSech koutu svéta, kdezto v databazich dokumentt
(patentti, odbornych praci..) se nachézeji nejnovéjsi informace. Diky tomu lze
odhalit vznikajici technologii velice brzy, napriklad ve stupni, kdy se ji vénuje
pouze jedna vyzkumnd jednotka (firma, univerzita).

Diky exaktnim ¢islim, jako je napiiklad pocet dokumentt, ve kterém se
vyskytuje klicovy vyraz, nebo pocet citaci, Ize také sestavovat grafy a prehledy,
ze kterych je patrnd zména zajmu o konkrétni technologii, at uz se jedna
o zvysSeni zajmu ¢i snizeni. To zjednodusuje interpretaci vysledkt a podporuje
rozhodovaci procesy spojené s forecastingem.
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2.3.2 Shrnuti ekonomickych dopadui forecastingu

V této kapitole bylo popsano, proc¢ je pro firmy vyhodné uzivat forecasting.
Implementovat si vlastni nastroje je pro naprostou vétsinu firem nesmyslné,
jelikoz pro ilustraci jen implementace nastroje z podsekce [1.4.3.2] zabrala pres
dva roky priblizné deseti az dvaceti lidem. Jednozna¢nym fesenim je tak out-
sourcing této aktivity, pri¢emz outsourcing a sluzby ,.. as a service“ jsou
v dnesni dobé trendem.

Firmy poskytujici forecasting jsou v této kapitole v podsekci rozdé-
leny do trech trovni. V primérném piipadé by mély velikosti firem poptava-
jici sluzby forecastingu odrazet zvolenou troven firmy poskytujici forecasting.
Tedy pro mensi firmy budou stacit sluzby firmy poskytujici prvni troven a na-
opak pro nejvétsi firmy treti aroven. S pribyvajici irovni totiz rostou naklady,
na druhou stranu ale také roste prinos. Je nutné zvazit, jestli napriklad malda
firma vibec potrebuje samotného analytika ¢i ji staci jednodussi automatizo-
vané predikce nakladu a vynost.
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KAPITOLA 3

Analyza zdroju

V predchozich kapitolach byly popsany moznosti a ekonomické dopady forecas-
tingu obecné, forecastingu novych technologii a také jejich automatizovanych
variant. Prace se bude nadéle vénovat automatizovanému forecastingu novych
technologii.

Autori systému pro automatizovany forecasting novych technologii nevé-
nuji prilis velkou pozornost vybéru datovych zdroji, nad kterymi implemen-
tuji své systémy (popsané v sekci , coz ma vyrazné ekonomické dopady
(popsané v podsekci [2.3.1]).

Tato prace proto prozkouméa potencidlni zdroje dat a navrhne obecnou
metodiku pro vyhodnoceni vhodnosti jejich pouziti v systémech pro automa-
tizovany forecasting novych technologii. V této kapitole jsou identifikovany
a popsany zdroje, které se daji vyuzit pro zminény ucel.

Datovy zdroj

Datovy zdroj neni obecné jednoznac¢né specifikovany termin. Pro potieby
této prace bude definovan jako databaze Casto s webovym rozhranim, ve které
jsou ulozeny bibliografické dokumenty ¢i bibliograficka data. Bibliografickymi
dokumenty resp. daty jsou mysleny patenty, odborné ¢lanky, zavérecné prace,
knihy, reporty z konferenci, ale i naptiklad novinové ¢lanky.

Tato prace rozlisuje t¥i skupiny datovych zdroji — zdroje s patentovymi
dokumenty, s odbornymi znalostmi a zpravy. Jsou takto rozdéleny z divodu
jejich raznorodosti. Patentova data jsou sice nejaktualnéjsi, ale také se mezi
nimi muze nachdzet mnoho zavadéjicich praci a konceptu. Na druhou stranu
do novinovych ¢lankd a zprav se nedostavaji ty nejnovéjsi technologie, ale
mohou se tam dostat ty, které v patentech nejsou k nalezeni. Nejvyznamnéjsi
vynalezy firem totiz nebyvaji patentované, a to z divodu konkuren¢niho boje
[26]. Rozumnou stfedni cestou mohou byt védecké ¢lanky, knihy a konferenéni
prispévky.
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3. ANALVZA ZDROJU

3.1 Patentové zdroje

Definice patentového dokumentu (patentu) je uvedena v podsekci . Pro
kratké pripomenuti — patenty jsou pravni dokumenty s garantovanymi pravy
a maji vysoce unifikovanou strukturu, kterd obsahuje nazev, abstrakt, da-
tum publikovani, vynalezce. Zdroj s patentovymi daty jsou pro bibliometrii
nejvhodnéjsi, jsou jednoduse automaticky zpracovatelné, objevuji se v nich
relevantnich ndznaku od velkého mnozstvi zavadéjicich indicii (v prvni kapitole
zminovaného sumu). Timto problémem se ale zabyvaji az dalsi faze procesu
automatizovaného forecastingu, ty jsou popsané v podsekci V Cesku
se o spravu patenti stard Ufad primyslového vlastnictvi.

3.1.1 Espacenet

Espacenet je databaze vlastnéna EPO — Evropskym patentovym tfadem. Jeho
celosvétova databaze obsahuje pres 100 mil. patentovych dokumentt, coz je
ze vSech zminénych zdroju patenti nejvice.

Espacenet nabizi pristup k informacim o vynélezech a patentech datova-
nych od 19. stoleti dodnes. Soucasti jsou i ceské patenty.

Dostupné na: [worldwide.espacenet.com|

3.1.2 Patentscope

Patentscope databaze obsahuje 64 milioni patentovych dokumentt véetné

3,1 miliont zverejnénych patentovych prihlasek. Patentova prihldska je Za-

dost o uznani patentu. To znamena, ze v databazi jsou i patenty v procesu

schvalovani. Patentscope je vlastnén WIPO — World Intellectual Property Or-

ganization, coz je organizace sdruzujici skoro vsechny zemé svéta (189 zemi).
Dostupné na: patentscope.wipo.int/search/en/search.jst

3.1.3 Google Patents

Google Patents indexuje patenty jak od jiz zminénych EPO (Evropsky pa-
tentovy urad) a WIPO (World Intellectual Property Organization), tak i od
dalsich patentovych organizaci. Mezi né patii asijské tufady (Cina, Japonsko,
Korea), jejichz patenty byly prelozeny do angli¢tiny a jsou tak 1épe vyhleda-
telné.

Dle oficidlnich informaci dokéze vyhledévat mezi vice nez 87 miliony pa-
tenty. Vyvstava otazka, proc je toto ¢islo nizsi nez u Espacenet. Je to proto, ze
Espacenet vyhledava ve vétsiné evropskych patentti, Google Patents ale pouze
v patentech nejproduktivnéjsich zemi Evropy, co do poctu patenti.

Sluzba Google Patents byla spusténa v prosinci roku 2006 a od té doby
pribyva pocet aradu, jejichz patenty indexuje.

Dostupné na: [patents.google.com|
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3.2. Zdroje s odbornymi znalostmi

3.1.4 Dalsi zdroje patenti

Free patents online

Free patents online obsahuje predevsim americké patenty, jejich databaze
obsahuje pres 11 miliond zdznam.

Dostupné na: |[freepatentsonline.com|

Derwent World Patents Index

Jedna z nejvétsich databdzi je poskytovana Clarivate Analytics, ktery se
vyclenil od Thomson Reuters. Obsahuje 75 milionii patentovych dokumentt
a je profesiondlné spravovana, jeji administratori se staraji o spravnost a aktu-
alitu zédznamu. Nabizi stahovani dat pres API v pfedem definovaném formétu
nebo vylepsené vyhledavani. Tyto sluzby jsou ale zpoplatnéné.

Dostupné na: [clarivate.com/products/derwent-world-patents-index|

3.2 Zdroje s odbornymi znalostmi

Zdroje s odbornymi znalostmi zahrnuji bakalarské, diplomové a dizertacni
prace, odborné préace, ¢lanky, publikace, konferen¢ni prispévky. Ve vSech zmi-
nénych zdrojich se mohou nachazet zminky nebo celé prace o trendech, které
budou v budoucnu vyznamné.

Tyto dokumenty jsou casto recenzované. Recenzované dokumenty prosly
hodnocenim a kontrolou od odbornikt na konkrétni doménu. I presto ale nelze
automaticky pocitat s tim, ze vSsechny obsazené informace budou bezchybné.
Tato myslenka je rozpracovéna v sekei [3.4]

Co se tyce zpracovatelnosti, nemaji vzdy jednotny ramec, tudiz maze byt
automatizované zpracovani ztizeno. Je mozné, ze pro plnohodnotné zpracovani
bude treba uplatnit metody predzpracovani dat, které jsou schopny upravit
vstupni data do uniformniho forméatu.

3.2.1 Google Scholar

Google Scholar funguje podobné jako Google Patents na principu indexovani
dokumentu z jinych zdrojt. Indexuje dostupné odborné ¢lanky, knihy, konfe-
rencni prispévky, bakalarské, diplomové a disertacni prace, technické zpravy,
a dalsf odbornou literaturu z riiznych zdroji. Radi se tak na prvni piicku
v poctu obsazenych dokumentt v této kategorii.

Google nezverejnuje velikost obsahu, ale odborné odhady z roku 2014 ho-
voii o 160 miliénech zdznamu [27].

Dostupné na: [scholar.google.c7|
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3.2.2 Vyhledavaé Summon CVUT

Vyhleddva¢ mé k dispozici 84 milionu vysledkt, z toho 37 milionad ¢lanku
v odbornych c¢asopisech, 28 milionti novinovych ¢lankd a pres 230 000 knih. Je
provozovéan Ustfedni knihovnou CVUT. Zajimavosti je, ze obsahuje 30 miliont
recenzovanych dokumentt, zbylé jsou napriklad i novinové c¢lanky, lze jej tady
zatadit i do kategorie zdroje zprav. Tam ale pii pozdéjsim zkoumani fazen
nebude, pficemz toto rozhodnuti bude vysvétleno. Summon je krabicové fe-
Seni vyhledavace (Ize jej preprodavat vice zékazniktim), pricemz CVUT si jej
zakoupilo. Tento fakt lze také vypozorovat z webové adresy Summon CVUT
zminujici poskytovatele — Serials Solutions.
Dostupné na: cvut.summon.serialssolutions.com

3.2.3 Scopus

Databdaze recenzované literatury vlastnénd spole¢nosti Elsevier, jez funguje
jako vydavatelstvi i spravce a archivator dokumentii. Scopus obsahuje abs-
trakty a citace z védeckych zZurnalt, knih a konferenci, a patenty.

Dostupné na: [elsevier.com /solutions/scopus|

3.2.4 Web of Science

Web of science je sluzba provozovand firmou Thomson Reuters, jez vznikla
v roce 2008 spojenim firem Thomson a Reuters, do té doby nejvyznamnéj-
sich zpravodajskych agentur. Tato firma jiné preprodava nejnovejsi zpravy do
celého svéta. Zdroj je piistupny po prihlaseni pres partnerskou instituci (i
CVUT) nebo po registraci. Obsahuje 90 miliént zdznamii — obsahové stejnych
jako poskytuje Scopus.

Dostupné na: apps.webofknowledge.com

3.2.5 Dalsi zdroje texta

Google Books

Teto projekt neni primo podobny jiz zminénym Google Scholar a Google
Patents, jez sbiraji data a vyhledavaji mezi nimi. Oproti nim se Google Books
snazi o vytvoreni databdze naskenovanych knih, predevsim pro tcely uchovani.
Tyto knihy jsou bud celé pristupné nebo jen jejich tryvky. Vétsinou se jedna
o starsi knihy s jiz neaktivnimi autorskymi pravy, pokud jsou aktivni, lze
si pristup k nim dokoupit. Knihy je mozné také uzit k automatizovanému
zpracovani, jelikoz skoro kazda kniha je opatiena ndhledem a shrnutim obsahu
srovnatelnym s abstrakty ¢lanki.

Dostupné na: [books.google.cz|
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3.3. Zpravy

CiteSeer

CiteSeer je oproti konkurentiim o néco mensi databaze, kterd jak indexuje
¢lanky z internetu, tak prijima originalni ¢lanky. Obsahuje pres 8 milionu
¢lankt a soustreduje se zejména IT obor.

Dostupné na: |citeseerx.ist.psu.edul

Engineering Village
Engineering Village je zdroj zahrnujici 12 databazi a je pristupny pouze
po autorizaci, a to bud vybranym prislusnikiim univerzit nebo po yaplaceni
poplatku. Nabizi pocitacovou literaturu a patenty, zahrnuje napriklad ame-
rické i evropské patentové databdze. Nepodarilo se ziskat informaci o poctu
dokumenti, ten je odvozen od poc¢tu dokumenti v indexovanych databazich.
Dostupné na: engineeringvillage.com

3.3 Zpravy

I v mnohych neodbornych (nerecenzovanych) ¢lancich se objevuji zminky o no-
vych technologiich a trendech. Zejména vyznamné jsou tyto zpravy v souvis-
losti s faktem, ze nejvyznamnéjsi vyndlezy nebyvaji patentované, jak je zmi-
néno v uvodu této kapitoly. V predchozi sekci je zminén vyhledava¢ Summon,
ktery umi vyhledavat také mezi neakademickymi élanky, zastane tedy i praci
zdroju z kategorie zprav. Vyznamnymi agregatory novinovych ¢lanki jsou Go-
ogle News a Bing News.

3.3.1 Google News

Google News prohledava pres 350 miliond ¢lankid a agreguje pres 4500 svéto-
vych zdroju zprav od Casopist, pres noviny, az po zpravodajstvi.

Dostupné na: [news.google.cz

3.3.2 Bing News

Konkurence Google News s mnohem mensi zdkladnou — zhruba 30 miliont
clankt. Pavodné znamé také jako MSN News vlastnéna Microsoftem.
Dostupné na: [bing.com/news|

3.3.3 Reuters

Reuters byla zpravodajska agentura, ktera preprodavala nejnovéjsi zpravy do
celého svéta, a zanikla v roce 2008 spojenim s firmou Thomson. O Thomson
Reuters je zminka jiz v pfedchozim textu v podsekci [3.2.4] Reuters nyni fun-
guje pod zménénou firmou a jeji databaze obsahuje miliony publicistickych
¢lankl z riznych domén véetné technologické.

Dostupné na: [reuters.com /search /news|
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3.3.4 Dalsi zdroje zprav

Technicky tydenik
Cesky zastupce v prehledu zprav s tctyhodnymi Sestnacti a pil tisici tech-
nickymi ¢lanky mize byt zajimavou alternativou k zahrani¢nim zdrojam.
Dostupné na: technickytydenik.cz/vyhledavani.php

3.4 Pochybnosti o irovni dokumentt

Vsechny dokumenty samoziejmé nejsou stoprocentné spolehlivé. Toto tvrzeni
naznacuje, ze informace ve zdrojich obsazené nemusi byt pravdivé, mohou byt
zavadéjici ¢i dokonce 1zivé. Tato sekce se snazi relativizovat vyznam slov jako
yakademicky“ nebo ,,odborny“ — na nasledujicich prikladech je vysvétleno,
pro¢ dokonce ani recenzovand literatura nemusi byt kvalitni.

Duvodem zajmu o kvalitu dokumentt je vyslednd kvalita predikci, ktera
muze byt nekvalitnimi dokumenty ovlivnéna. Toto ovlivnéni lze zmirnit dvéma
moznostmi. Prvni moznosti je myslet na tento fakt jiz pfi navrhu meéreni kva-
lity zdrojt, ¢imz se zabyva nasledujici kapitola. Snazit se precizné verifikovat
dokumenty ve zdrojich obsazené, ze kterych predikce vychézeji, tedy kont-
rolovat pocty jejich citaci a celkovou kvalitu dokumenti. Druha moznost je
popséna jiz v prvni kapitole v podsekci s vyzkumem na MIT, kde se
zkoumany nastroj snazil zbavit informac¢niho Sumu, tedy mimo jiné i zavadeé-
jicich informaci z dokument.

Tato sekce poukazuje na fakt, ze dokumenty ve zdrojich nemusi byt vzdy
kvalitni, i kdyz se tak tvatri. Proto je nutné pfijit s postupy, jak méné kvalitni
dokumenty potlacit. Diky tomu budou vznikat kvalitnéjsi predikce.

3.4.1 SClIgen

SClgen je software vyvinuty vyzkumniky na MIT, pristupny z webového pro-
hlizece (pdos.csail.mit.edu/archive/scigen). Stac¢i vlozit jména tdajnych au-
tortt a béhem chvile SClgen vygeneruje ¢lanek. Na prvni pohled vypada vse
v poradku — obsahuje nadpisy, kapitoly, vysledky méreni a grafy. PTi precteni
jakékoliv Casti ovsem text nedava vibec smysl.

Zajimavosti je, ze Google Scholar je nachylny na toto podvodné jednani.
Probéhlo nékolik experimenti, z nichz nejvyznamnéjsi roku 2010, kdy bylo
navzajem citovano velké mnozstvi zdanlivé odbornych ¢lankt vygenerovanych
SClIgenem. Tyto ¢lanky se pak umistily ve vyznamnosti pred ¢lanky od tako-
vého jména jako Albert Einstein. Na toto téma vznikla i studie , Academic
Search Engine Spam and Google Scholard Resilience Against it“ [28].

Mezi dalsi aspéchy uzivateli SClgenu patii akceptovani ¢lanku v roce 2008
na konferenci v Ciné od fiktivniho Herberta Schlangemanna, kterého stvo-
filo par studentt. Tento ¢lanek dokonce dostal pozitivni recenzi, pripadem
se zabyva nerecenzovany prispévek , Another fake paper has been accepted
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3.5. Shrnuti a komparace zdroji

for publication and oral presentation® [29] na blogu vedeném pod jménem
neexistujicitho autora.

3.4.2 Bealluv seznam

Jeffrey Beall je americky knihovnik, zndmy predevsim diky svému ,,Beall’s list
of predatory publishers® — seznamu dravych ¢i agresivnich vydavatela.

Vydavatelé védeckych ¢lankd se na tomto seznamu mohli ocitnout, po-
kud naplnili nékteré z charakteristik poskozujicich vérohodnost publikovanych
praci, jako napriklad akceptovani ¢lanki bez recenzi a kontrol kvality, akcep-
tovani nesmyslnych (napf. SCIgen) nebo falesnych ¢lanku, falSovani citaci,
jmenovani fiktivnich akademik® do funkci ve vydavatelstvi, agresivni presvéd-
covani autort ke tvorbé dalsich ¢lankid a mnoho dalsich.

Beallav seznam potencialnich a pravdépodobnych dravych vydavateli fun-
goval od roku 2008 devét let, az do roku 2017, kdy byl smazan. Zahrnoval néco
malo pres tisic vydavatel. Ale znama pravda je, Ze co jiz jednou bylo na in-
ternetu, bude tam jiz vzdy. Proto jsou kopie Bellova seznamu i dnes stale
dohledatelné.

3.5 Shrnuti a komparace zdrojt

V této kapitole bylo popsano Sestnact zdroju ve tfech kategoriich. Pro ziskani
lepsiho prehledu je nabidnuta nasledujici tabulka s rokem vzniku a orien-
tacnim poctem dokumenti kazdého zdroje.
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3. ANALVZA ZDROJU

Nazev zdroje Zalozeno Obsah
Espacenet 1998 100 mil.
Patentscope 2005 67 mil.
Google Patents 2006 87 mil.
Free Patents Online 2004 55 mil.
Derwent World Patents Index | 1995 (odhad) | 75 mil.
Google Scholar 2004 160 mil.
Summon CVUT 2013 84 mil.
Scopus 1995 55 mil.
Web of Science 2005 90 mil.
Google Books 2004 90 mil.
CiteSeer 2007 6 mil.
Engineering Village 1995 30+ mil.
Google News 2002 350+ mil.
Bing News 2009 30 mil.
Reuters 2008 -
Technicky tydenik 2007 18 tis.

Tabulka 3.1: Shrnuti roku zaloZeni a obsahu databaze zdroju
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KAPITOLA 4

Navrh méreni kvality zdroji

V predchozi kapitole je identifikovano celkem 16 zdroji, o jejich pouzitelnosti
pro automatizovany forecasting novych technologii je ale nutné jesté rozhod-
nout. V této kapitole bude Fesen ndvrh, jak mérit kvalitu zdroji, a to pro
pouziti v automatizovaném forecastingu novych technologii.

Tato kapitola definuje metriky pro méfeni kvality zdroju a odpovidd na
otazku, jak se kvalita zdroje hodnoti a jak je méritelna. Nejprve je tieba presné
definovat metodiku, dle kterych bude posuzovana. Tato kapitola se tedy vénuje
tématu kvality dat a potazmo zdroju pro automatizovany forecasting novych
technologif a klade si za cil definovat metriky pro jeji méfeni. Zadny standard
pro méreni této kvality dosud neni definovany zejména z toho diivodu, ze tento
obor zazil rozvoj az v poslednim desetileti (jak je popsdno v kapitole . Mit
spravné zvoleny datovy zdroj je ale z mnoha divodu kritickd c¢ast procesu
predikce novych technologif (jak je popséno v kapitole [1] a [2)).

Prvni sekce nabizi iivod do tématu kvality dat, které bude pro potieby této
prace chapédno jako synonymum ke kvalité zdroji. Druhd sekce provadi analyzu
méreni kvality dat v nékolika oborech. Ve treti sekci je zavedena metodologie
vypoctu samotnych metrik.

4.1 Kvalita dat

Pro fungovani firem je kritickd ¢ast tspéchu spravné nakladani s daty. Od
uchovavani dat, pres jejich zpracovani az po jejich analyzovani. Proto také,
zejména v poslednich dvou dekadach, roste zdjem o méteni kvality dat. Tento
zajem se objevuje v nékolika oblastech, at uz obecné pro data jako takova,
big data nebo napiiklad linked data, pricemz tyto pojmy budou vysvétleny
na nasledujicich strankéch. Analytici z konkrétnich obort si stanovuji vlastni
metriky a ty se c¢asto prolinaji. Jak jiz bylo zminéno, pro automatizovany
forecasting novych technologii nejsou zadné metriky stanovené. Inspiraci pti
jejich definovani budou pravé metriky a parametry dalsich oboru zajimajicich
se o data.
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4. NAVRH MERENI KVALITY ZDROJU

Definice kvality dat

Data jsou kvalitni, kdyz pii pouziti uspokoji pozadavky, které jsou na né
kladeny. Jinymi slovy, kvalita dat zdlezi na zamysleném uziti stejné jako na sa-
motnych datech. K uspokojeni zamysleného uzit{ musi byt data presna (accu-
racy), ukotvend v Case (timeliness), relevantni (relevant), kompletni (com-
plete), pochopitelnd (understood), duvéryhodna (trusted) [30].

Takto definuje kvalitu dat kniha studujici obecné data vhodnda pro uziti
ve firmach. Je to obecnd definice a konkrétni vyjmenované parametry budou
rozpracovany na nasledujicich strankéch.

Pozadavky na zdroje

Nasledujici pozadavky jsou kladeny na zdroje, potazmo na data, ¢i doku-
menty, které spravuje proto, aby mohl slouzit jako zdroj pro automatizovany
forecasting novych technologii. Na zakladé téchto pozadavki budou defino-
vany metriky pro jejich méfeni.

V predchozich kapitolach bylo popsano, Ze ¢astym a ovérenym zdrojem
informaci jsou expertni odhady. Zdroj by tedy mél obsahovat dostatek odbor-
nych informaci (dat, dokumentt) srovnatelnych se znalostmi experti nebo je
i prevysovat.

Pristupnost zdroje musi byt dlouhotrvajici, to znamena, ze musi byt zalo-
hovany a mit historii. Diky tomu lze predpokladat, ze bude dostupny i v bu-
doucnu a da se s nim dale pracovat.

Pro automatizovany forecasting je nutné, aby Sel vystup zdroje zpracovavat
vypocetné-technickymi prostredky.

4.2 Analyza méreni kvality dat

Na data jsou kladeny pozadavky, které musi byt méritelné. Jak je naznaceno
v tvodu, jednd se o téma, o které se jiz analytici zajimaji. Casto jsou ale
uzavieni do svych obort nebo zaméreni na jiny typ dat, nez ktery je pro au-
tomatizovany forecasting novych technologii potieba. Jak tedy méftit kvalitu
dat, které nam poskytuji zdroje pro forecasting? Pro inspiraci poslouzi me-
triky z jinych obord. Ty budou potom prozkouméany z pohledu zminéného
forecastingu.

V naésledujicich podsekcich jsou predstaveny jednotlivé obory a prislusné
metriky pro méreni kvality dat, ze kterych se lze inspirovat. Tyto obory jiz maji
své metriky pro kvalitu dat na rozdil od zkoumaného forecastingu definované.

Anglicky se tato problematika da vyhledat pod kli¢i ,,data quality assu-
rance“, ,information quality assessment“ nebo napriklad ,evaluation of data
sources“. Existuje souvisejici manazerské odvétvi, které se nazyva rizeni kva-
lity dat — ,Data Quality Management“.
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4.2. Analyza méTeni kvality dat

4.2.1 Big data

Jako big data jsou klasifikovana data, kterd splnuji takzvané 3V. Jsou to tfi
metriky definované jiz pred vice nez deseti lety a v dnesni dobé jsou doplnovany
dalsimi, kdy je zminovano pét i sest ,V* [31]. K nalezeni je az sedm a dokonce
i deset. 3V definovala firma Gartner ve svém c¢lanku ,Beyond the hype: Big
data concepts, methods and analytics“ [32]. Gartner je firma, kterd se shodou
okolnosti zabyva forecastingem a je zminéna v podsekci Na nasledujicich
radcich bude predstaveno prvnich sest ,,V“, je ¢erpano z citovanych zdroji.

e Velikost, objem (Volume)

Standardné se v dokumentech s tématem big data hovori az o petaby-
tech dat (1 PB = 1000 TB). Velikost je, jak ndzev samoziejmé napovida,
jedna z hlavnich domén big data. Stejné tak u dat pro automatizovany
forecasting novych technologii je objem dilezity. Lze odhadnout, ze ¢im
vice ¢lankt se bude vénovat konkrétnimu tématu, tim bude implemen-
tace tématu blize a blize uvedeni do praxe. Je to tedy dilezity indikator
rastu zdjmu o technologii.

e Pohyb (Velocity)

Data jsou tvorena v redlném case v souladu s aktivitou uzivateli kon-
krétni sluzby, obchodu nebo napiiklad instituce. Zpracovatelé se snazi
tato data analyzovat, téch je ale obrovské mnozstvi. Dusledkem ¢ehoz
je zpracovat nestihaji a data rychle starnou. Vysledky analyzy potom
byvaji zkreslené nebo nepouzitelné. Kromé masivnich investic do in-
frastruktury se hledaji dalsi reseni, které by problém zpracovani big data
v redlném case vytesily. U forecastingu je toto pravdépodobné nepriilis
pouzitelnd veli¢ina, dokumenty byvaji statické a nepribyvaji nezpraco-
vatelnou rychlosti.

e Format (Variety)

Tato charakteristika zavedend firmou IBM reprezentuje riiznorodost a téz-
kou uchopitelnost big dat. Big data se nativné nenachazeji v jednoduse
a uniformé zpracovatelném stavu. Nachazeji se v mnoha raznych for-
matech, jakymi jsou kromé dokumentt napriklad polohové soutadnice,
video, obrazky, data z webovych prohlizeci. Vzdy je potreba data upra-
vit do vhodného formétu a ndsledné interpretovat. Ve vztahu k tématu
prace se muze jednat o zkoumani formatu dat ze zdrojt a klast si otazky,
zdali je k dispozici API nebo jestli jsou data strukturovana.

e Hodnota (Value)

Pod pojmem ,,Value“, ktery byl predstaven firmou Oracle, se u big data
nachézi analyza redlného prinosu dat. Snazi se odpovédét na otazku,
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4. NAVRH MERENI KVALITY ZDROJU

jestli jsou vysledky pouzitelné pro byznys. Hlavnim prinosem zpraco-
vani big data je pro firmy zvyseni konkurenceschopnosti a v kone¢ném
disledku zvyseni zisku. Pokud zisk neprichézi, analyza big data neplni
svou roli a je tfeba ji prehodnotit.

e Pravdivost (Veracity)

Pravdivost vyjadruje dilezitou velicinu — duvéryhodnost a jak se da vy-
sledktim vzeslych ze zkouméni big data divéfovat. Tématu pravdivosti
jiz byl vénovan prostor v kapitole [2| a byla akcentovana potfeba ji meé-
Fit. Ve vztahu k automatizovanému forecastingu novych technologii se
pravdivosti blize vénuje dalsi ¢ast prace v podsekci o linked datech.

e Proménlivost zdroja (Variability and complexity)

Firma SAS nésledovala prikladu Gartner, Oracle a IBM a prisla také
se svou charakteristikou pro big data — proménlivosti. Od formétu (va-
riety) se vyznamové lisi v tom smyslu, ze proménlivost je zpisobovina
zménami v Case. Data prichazeji v periodickych opakovanich z rtznych
zdrojt, coz neni predikovatelné a zpusobuje to problémy se zpracovanim.
Tato charakteristika se pro automatizovany forecasting novych technolo-
gii prilis nehodi, protoze zdroje jsou statické a ani jejich struktura casto
nemeéni.

Existuji ale i vyzkumnici zabyvajici se kvalitou big data, ktefi nemusi
stoprocentné souhlasit s nastavenym standardem, myslenky jednéch z nich
jsou popsany v ¢lanku ,, The Challenges of Data Quality and Data Quality
Assessment in the Big Data Era“ [33]. Akcentuji potfebu definovat kvalitu
dat pro konkrétni byznys, pro ktery jsou data zrovna sbirdna, a ne obecné.
Pro tuto praci je ale zajimavéjsi, ze rozdéluji metriky do dvou vrstev, pricemz
kombinovand kvalita druhych vrstev urcuje kvalitu metriky v prvni vrstvé.
Tato myslenka bude v dalsi sekci této kapitoly pouzita.

4.2.2 Sekundarni data

Pojem primarni a sekundarni data se obycCejné pouziva pro data figurujici
v pruzkumech. Priméarni data vznikaji primym zasahem sbératele dat, slouzi
k vyfeSeni problému, otazky [34]. Sekundarni data jsou dalsi pridavné zdroje,
které mohou vzniknout dedukci z primarnich dat, mohou byt sesbirany pro
jiné ucely nez feseni zadaného problému. Daji se popsat jako podpturna.

Nizozemsti vyzkumnici identifikuji 49 faktort, které ovliviuji kvalitu sekun-
darnich dat [35]. Zminované faktory (nebo také metriky) jsou identifikovany
ve vztahu k dotaznikovym sSetfenim, ale 1ze je po mirné tpravé vztdhnout
i na zdroje pro automatizovany forecasting novych technologii a obohatit jimi
seznam metrik.
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4.2. Analyza méTeni kvality dat

Objevuji se metriky, které by byly s jiz zminénymi duplicitni, nesou pouze
jiny nézev, jako naptiklad ,correctness® nebo ,reliability“, pficemz obé jsou
vyznamove ekvivalentni jiz definované pravdivosti. Objevuji se ale nové pojmy,
které lze velice dobfe uzit i pro zminovany forecasting. Témi jsou:

e Dostupnost, stabilita (Availability)

Dostupnost je doslova definovana jako stav, kdy je systém schopen pro-
vozu. Tento pozadavek lze velmi dobfe vztahnout i na provoz forecas-
tingu napojeného na datové zdroje, zde by se jednalo Cisté o technickou
dostupnost a stabilitu, tedy stabilitu serveri poskytovatele dat.

e Trvanlivost, kontinuita (Continuity)

Predmétem zkoumani trvanlivosti pro sekundarni data je ocekavana
doba, po kterou bude zdroj dat existovat. Toto je velice dulezitd me-
trika, jejiz neprozkoumani ¢i spatny odhad muze zpusobit silné ekono-
mické dopady. Pred témi je varovano v podsekci [2.3.1] a jsou rozebirany
na nékolika mistech této préce.

e Ochota spolupracovat (Willingness to cooperate)

Ochota spolupracovat je definovana jako stupen ochoty poskytovatele
dat ke spolupraci. Tento parametr se skvéle hodi i pro zminovany fo-
recasting. Predmétem domluvy mezi provozovatelem forecastingu a po-
skytovatelem dat mize byt napriklad zpristupnéni vétsiho mnozstvi dat
nebo lepsiho vyhledavace mezi dokumenty.

4.2.3 Linked data

Linked data jsou soucasti tzv. sémantického webu, coz je ve zkratce rozsireni
standardi World Wide Webu. Sémanticky web je novy framework, ktery stan-
dardizuje forméaty ukladéani dat na webu a vyhledavani mezi nimi dle jasnych
pravidel. Cilem je umoznit pocitac¢tium provadét vice tkonu a uzitecné prace
a vyvijet systémy, které mohou podporovat divérné interakce napiic siti [36].

Hlavnim smyslem linked data je vytvafeni spojeni ¢i odkazti mezi daty
z rozdilnych zdroji naptic celym World Wide Webem. Takto propojeny mohou
byt napiiklad dvé rozdilné databédze z rtiznych organizaci. Technicky se jednd
o strukturovand data zvefejnénd ve strojové zpracovatelném formatu [37].

Clanek ,Quality Assessment for Linked Data: a Survey“ [38] se vénuje
kvalité linked data a identifikuje 18 metrik ¢i parametri, dle kterych 1ze tuto
kvalitu posuzovat. V predchozich podsekcich bylo definovano jiz nékolik me-
trik, a ty byly vztazeny k tématu priace. Mnoho dalsich metrik z ¢lanku je
podobnych jiz zminénym metrikdm nebo s tématem forecastingu vibec ne-
souvisi, protoze jsou silné navazany na linked data a nelze je upravit pro
meéreni kvality zdroju pro forecasting. Proto bude vénovana pozornost pouze
tém, které jesté nebyly prozkoumany.
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4. NAVRH MERENI KVALITY ZDROJU

e Intenzita spojeni mezi daty

Spojeni mezi daty je jednim z hlavnich charakteristik linked data, tvoii
jejich podstatu, jak je z ndzvu patrné. Nicméné pro potieby forecastingu
jej lze interpretovat trochu v jiném smyslu. Lze predpokladat, zZe miize
urc¢ovat pocet citaci daného patentu nebo védeckého ¢lanku, dokumentu.
Citacemi jsou ¢lanky spojené. Jedna se také o pocet odkazli ukazujicich
na dany ¢lanek. Ovérovani poctu citaci je silny nastroj pro méreni kvality
¢lanku, pro ovéreni pravdivosti ¢lanka. Cim vice méa ¢lanek citaci, tim
by mél byt kvalitnéjsi.

e Skilovatelnost (Scalability)

Skalovatelnost je definovana pfesné jako zjisténi, jestli ¢as na odpovéd ze
serveru na deset pozadavku déleno deseti neni delsi nez odpovéd na jeden
pozadavek. Tato metrika je pouzitelnd i pro zminovany forecasting, kde
bude muset server zpracovat velké mnozstvi pozadavku, jelikoz forecas-
ting vychazi z kvantitativnich metod, tedy velkého mnozstvi informaci.

e Propustnost (Throughput)

Vykonnostni parametr propustnost indikuje kvalitu samotného technic-
kého teseni a infrastruktury zdroje. Propustnost zkouma pocet vyrese-
nych pozadavki za vterinu, snahou sluzeb by mélo byt tento pocet ma-
ximalizovat. Propustnost jde ruku v ruce se skalovatelnosti. Pozadavky,
které posild systém pro automatizovany forecasting novych technologii,
Ize paralelizovat, a pravé propustnost tak ovlivni rychlost celé predikce.

4.2.4 Dalsi méreni kvality dat

Téma kvality dat je obsdhlé samo o sobé i bez zaméreni na konkrétni typ
dat. Existuje tak mnoho publikaci, které se zabyvaji obecnou kvalitou dat.
Dalsi ¢lanky se zabyvaji kvalitou dat pro byznys a také zavadi nové metodiky
pro jejich méfeni, jako napiiklad budiz uveden clanek ,AIMQ: a methodo-
logy for information quality assessment“ [39]. Jedna se sice o starsi ¢lanek
(z roku 2001), ale diky zavadéni vlastnich metodik pro vycisleni metrik je
pro tuto préci inspirativni. Také zminuje vice nez dvacet samostatnych met-
rik, vSechny relevantni z nich byly ale v této praci jiz diskutovany ve vztahu
k automatizovanému forecastingu novych technologii.

4.3 Navrh meéreni kvality dat

V nasledujicim textu je na zdkladé predchozich analyz, poznatka ziskanych
v priubéhu studia literatury a zkusenosti autora, zadefinoviano nékolik skupin
a prislusnych metrik spadajicich do skupin tak, aby uspokojovaly potreby pro
méteni kvalitu dat pro automatizovany forecasting novych technologii. Toto
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rozrazeni je originalni a objevuje se poprvé v této praci, stejné tak vSechny
metodiky (vypocty) pro kvantifikaci samotnych metrik. Je to ndvrh, jak mérit
kvalitu zdroji pro automatizovany forecasting novych technologii.

P1i prochazeni identifikovanych metrik 1ze snadno nahlédnout, Ze jsou si
nékteré vice ¢i méné podobné. Lze je logicky rozradit do nékolika skupin. Pri
néasledném vypoctu kvality bude roztazeni vyhodné, protoze celé skupiny lze
ohodnotit vahami podle dilezitosti. Jedna skupina zastiesuje né¢kolik metrik
a tuto strukturu je mozné vizualizovat jako strom hloubky 1.

Dle logického rozc¢lenéni budou definovany ¢tyti skupiny a popsany metriky
do nich spadajici. Témito skupinami jsou: Trvanlivost, Technické zpracovéani,
Hodnota informaci a Nevy¢islené metriky. U kazdé metriky je definovan vy-
pocet, coz je navod, jak kvantifikovat konkrétni metriku.

VsSechny vypocty budou navrzeny a normalizovany tak, aby nabyvaly hod-
not z intervalu 0 az 100 boda. Kdykoliv hodnota vypoctu klesne pod 0, bude
pocitano s nulou. Pokud hodnota presahne 100, bude pocitano s nejvyssi hod-
notou, sto.

Pouzité pojmy

Systémem bude v nésledujicim textu myslen systém pro automatizovany
forecasting novych technologii tak, jak je definovan v podsekei [1.4.3.2}

Stahovani stranky znamend pristup systému na frontendovou (¢ast webu,
kterd je dostupnad béznému uzivateli) ¢ast, kdy stdhne celou HTML stranku
a tu potom zpracovava, tedy extrahuje z ni potfebnd data. Pro stahovani
byl pouzit program wget, je to znamy program pro stahovani stranek. Vice
informaci lze nalézt v oficidlni dokumentaci (dostupné na adrese
www.gnu.org /software /wget|).

Zdrojem jsou vzdy mysleny datové zdroje pro automatizovany forecasting
technologii, jako jsou napriklad ty popsané v predchozi kapitole. Poskytovani
datovych zdroju je nazyvano sluzbou.

4.3.1 Trvanlivost (skupina)

Tato skupina pokryva pouze jednu metriku.

4.3.1.1 Trvanlivost (metrika)

Néklady na napojeni systému na zdroj nejsou zanedbatelné, jak je popsano
v kapitole 2] Proto je nutné ovéfit, ze zdroj bude fungovat jesté néjakou dobu
po napojeni. Jde v podstaté o predpoklad délky existence identifikovaného
zdroje. Velkou roli hraje historie, po kterou jiz databaze existuje.

Vyzkum z Mexika tvrdi, ze pramérnd délka zivotnosti podniku je 10 let
[40]. Tento vyzkum lze interpretovat nékolika zpusoby, ale pro informacni
zdroje se autorovi jevi jako nejvhodnéjsi predpokladat, ze ¢im je zdroj starsi,
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tim je i stabilnéjsi. Kvuli normalizaci na stobodovou stupnici ale budiz pred-
poklddano, ze jiz prekroceni péti let je vyznamny milnik a za kazdych pét let
budou udéleny bonusové body. Na tom je zalozen také nasledujici vypocet.

Vypocet

Proménna years obsahuje pocet let provozu zdroje, za kazdych pét let je
hodnota nasobena bonusem. Prvnich pét let je bez bonusu za dlouhé trvani,
ale druhych pét let je bonus dvojnasobek, dalsich pét let trojnasobek a tak
dale.

years

result = Z [%] (4.1)

i=1

Od vysledku budou odec¢teny negativni faktory, které mohou byt pii¢inou
odstaveni zdroje z obchodnich duvodu provozovatele (ode¢itand hodnota je
vzdy psdna s minusem).

-5: Poskytovatel zdroje provozuje vice podobnych zdroju

-10: Poskytovatel zdroje provozuje vice podobnych zdrojt a v obou lze nalézt
stejné dokumenty

-20: Poskytovatel zdroje provozuje vice podobnych zdroji a konkuruji si, jsou
zameéreny na stejny nebo podobny okruh uzivatelt

Samoziejmé se mohou vyskytnou skutecnosti, které nelze predikovat. Jako
nékup jiného (druhého) zdroje spolecnosti, kterd provozuje (prvni) zdroj, na
ktery je systém napojen. Disledkem toho mize byt odstaveni prvniho zdroje.
Takovou skutecnost je ale obtizné vycislit.

4.3.2 Technické zpracovani

Skupina metrik s ndzvem , Technické zpracovani“ se zabyva strojovou zpra-
covatelnosti poskytnutych dat. Systémy pro forecasting se potykaji pii préci
s daty s mnohymi prekazkami, které pridélavaji analytiktim praci a prodrazuji
cely projekt. Pokud by se tyto prekdzky podatilo odstranit jiz na tirovni posky-
tovatele dat, systém by si prevzal data jednoduse a nemusel by je upravovat,
¢istit a tvorit nad nimi operace za Ucelem spravnych predikei.

Konkrétnim prikladem je napriklad poskytnuti dat pres API versus vybi-
rani dat ze stazenych stranek. Vhodné definované API zjednodusuje a zrych-
luje implementaci. Dalsim pfikladem budiz tvoreni dotazii nad stazenymi daty
— pokud by vyhledavac poskytl dostatecné moznosti pri vyhledavani, jako je
napriklad fazeni dle poctu citaci, nemusel by systém provadét dotazy nad
stazenymi daty, jednoduse by mu odpovéd poskytl jiz sdm vyhledavac.
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4.3.2.1 Ochota spolupracovat

Nékteri poskytovatelé dat jsou ochotni spolupracovat s jinymi firmami ¢i sko-
lami, a to bud zadarmo ¢i za aplatu. Mohou byt ochotni postoupit strukturo-
vané exportovand data, oteviit API nebo dokonce zpfistupnit neverejna data.
Miru ochoty spolupracovat vy¢isli tato metrika.

Je nasnadé, ze tato metrika je silné vztazend k samotnému provozovateli
systému pro forecasting. Roli hraje jak silnou ma vyjednavaci pozici a jestli se
jednd o jednotlivce ¢i velkou firmu, pricemz velkd firma bude mit pravdépo-
dobné silnéjsi schopnost poskytovatele dat presvédcit k vyhodnéjsi spolupraci.

Vypocet

Inicialné jsou poskytovatelé dat ohodnoceni 100 body. Body budou za
kazdé naruseni ochoty spolupracovat strzeny ¢i naopak pric¢teny za dopln-
kové sluzby. Zpusoby ovéreni zédjmu o vyjednavani o podminkach jsou popsany
v nasledujici kapitole u vycisleni této metriky.

100: Pocatec¢ni ohodnoceni
-100: Poskytovatel nevyjednava o podminkach spoluprace, zddné nejsou
-20: Nabidka na spolupraci neni verejna

-10: Sluzba je placena

+5: Za kazdou doplnkovou sluzbu, kterou poskytovatel nabizi po domluvé
¢i zaplaceni nadstandardni sluzby a které zaroven prispéje ke zlepseni
vykonu nebo tGé¢innosti predikei (napiiklad zvyseni vykonnosti serveri ¢i
zpristupnéni skrytych dokumentit)

4.3.2.2 Strojové zpracovani

Existuje nékolik moznosti ziskdvani dat ze zdroje. Jednou je stahovani stranky,
mnohem pohodInéjsi moznosti je stahovani pres API. Hrozi tak mensi riziko
velkych zmén ¢asti systému forecastingu pro stahovani dat. Pokud se jen tro-
chu zméni stranka, ze které jsou data stahovana, zpracovani stazené stranky
dat bude moznd treba celé prepracovat. Pokud se ale zméni API, vétsinou
se jednd o jednoduché, kosmetické upravy a systém pro forecasting tomu lze
za malé naklady prizptsobit. Metrika méii kvalitu formatu dat ve vztahu ke
zpracovatelnosti.

Otevienému API ve standardu REST je udélena nejvyssi hodnota. V pri-
padé nedostupnosti API je nutné pro dalsi zpracovani stahovat celou stranku,
coz je hodnoceno méné body. Jesté vice hodnoceni zhorsi dynamicky gene-
rované nazvy tagu ve stazeném dokumentu (HTML strance), kvili ¢emuz je

Vv,
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Dynamické tagy jsou takové, jejichz jména se méni s kazdym obnovenim
stranky, tudiz neni mozné pti strojovém zpracovani pristupovat na ten stejny
tag, ktery obsahuje potrebna data. Tuto taktiku nékteri poskytovatelé dat
zdmérné uzivaji, aby ztizili strojové zpracovani.

API muze byt k dispozici pouze po domluvé, tedy soukromé ¢i placené.
V takovém pripadé bude zde ohodnoceno vice body, ale v metrice ,,Ochota
spolupracovat“ bude pridéleno bodi méné.

Vypocdet

100: API ve standardu REST
90: API v libovolném standardu
70: Stahovani dat pouze prostfednictvim exportovani
50: Stazeni HTML, bez dynamickych tagt

-40: Dynamické tagy ve stazené strance

-50: Ve stazené strance nejsou oc¢ekdvana data (ta, kterd se zobrazuji v pro-
hlizec¢i), zamérné ztizeni analyzy stazené stranky

4.3.2.3 Moznosti vyhledavani

Pri vyhledavani neni vzdy cilem jen dostat co nejvice vysledktu. Nékdy je
potfeba konkrétnéji urcit, co chce systém vyhledavat. Tato metrika vy¢isli,
jaké moznosti zpresnéni vysledkd nabizi jednotlivé vyhledavace. Je mnoho
moznosti, jak logiku vyhleddvaciho nastroje rozsirit — jak filtrovat vysledky
a jak vysledky radit.

Metrika odpovida na otazku, co mohou vyhledévace dokumentt nabidnout
a jak je ohodnotit. Za kazdou podporovanou funkcionalitu se pric¢itaji body.

Rozsitené moznosti vyhledavace totiz zjednodusuji implementaci samot-
ného systému pro forecasting. Vétsinu z nize uvedenych funkcionalit je totiz

implementace systému by se tim zjednodusila.

Vypocet

Pocétecni hodnota je stanovena na 0, za kazdou splnénou podminku ze
seznamu nize bude pri¢ten dany pocet bodt. Funkce jsou ohodnoceny body
dle uzitecnosti a miry vyuziti v systému pro forecasting dle predchozi analyzy.

20: Vyhledéni souslovi (naptiklad pomoci uvozovek)

20: Filtrovani dle roku nebo rozsahu let

15: Razeni dle data
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15: Definovani slova, které se nema vyskytovat ve vysledcich
15: Razeni dle relevance ve vztahu k vyhleddvanému vyrazu
15: Razeni dle po¢tu citaci

10: Zména poctu vysledkt na stranku (na strance muze byt vice nez 100
vysledk)

10: Vybér typu dokumentu (v ptipadé, ze vyhledédva mezi vice typy)
5: Vybér jazyka vysledku (napiiklad dokumenty psdny pouze v angli¢ting)
5: Jméno autora / autoru

5: Zemé puvodu dokumentu

Je mozné, ze vyhledava¢ bude obsahovat dalsi unikatni a uziteéné funkce.
V takovém piipadé by mély byt ohodnoceny pravé 0 az 30 body dle miry
uzitecnosti v systému pro forecasting. Je tieba vzit v potaz, jak ¢asto bude
funkce vyuzita a také jak vyrazné usnadni vypocet predikce.

4.3.3 Hodnota informaci

Tato skupina metrik se zabyvd hodnotou informaci ve zdrojich. Jejim cilem
je zkoumat dokumenty ve zdrojich obsazené a na zdkladé toho urcit, jestli
jsou vibec vhodné pro samotny forecasting. Zdali zdroje obsahuji dostatek
dokumentt a zdali jsou ty dokumenty relevantni a vyhledatelné.

4.3.3.1 Objem dat

Poéty dokumentil obsazenych v databazich se pohybuji v miliénech. Cim vice
bude mit databaze zaznamu, tim vétsi bude Sance nalézt cenné informace.
Na druhou stranu se zvysi ¢as zpracovani. Dulezitou roli ale hraji vznikajici
technologie, tudiz vSechny dokumenty mladsi deseti let.

Rist zdjmu o technologii lze dle analyzy detekovat zhruba po zkoumani
casového horizontu tfi az péti let. Deset let je bezpecény odhad v pripadé,
ze je o technologii pozvolnéjsi narust zajmu, aby byl v kontextu ¢asu stéle
detekovatelny.

Cim vice bude zdroj obsahovat dokumentt za poslednich deset let, tim
pravdépodobnéji se mezi nimi budou nachazet mozné zajimavé informace.

Aby byl pocet normalizovany na stobodovou stupnici, bude pocet novych
dokumenti za poslednich deset let vydélen deseti tisici. K tomuto vypoctu
bylo prikroc¢eno na zakladé vypoc¢tu z nasledujici kapitoly a ¢lanku ,,Global
scientific output doubles every nine years“ [41], ktery zkoumé celkovy objem
védecké prace a jeji nartst.
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Vypocet

Vysledek bude ¢islo zaokrouhlené na jednotky. documents_10_years je
pocet dokumentl za poslednich deset celych let. Pro rok 2018 jsou to doku-
menty za rok 2008 az 2017 véetné.

Do vyhledévace casto nelze zadat prazdny dotaz tak, aby byly vyhledany
vsechny ¢lanky, proto je doporuceno zadat slovo ,technology“, pripadné tech-
nologie pro ¢eské vyhledavace. Tento test lze provést jakymkoliv vyrazem, je
doporuceno uzit vyraz, na ktery se bude forecasting zameérovat. Pro obecné
ucely dobie poslouzi ,,technology“.

documents__10__years
10000

result = (4.2)

4.3.3.2 Reputace, troven dat

At uz databdze obsahuje desitky miliéni zdznamt, takovy objem nebude
k uzitku za predpokladu, ze zaznamy jsou nevalné technické kvality. Tako-
vou mohou vykazovat napriklad nevédecké nerecenzované ¢lanky. Pro vypocet
celkové kvality je nezbytné ohodnotit reputaci a kvalitu zdroje.

Je tfeba zavést presné specifikované kategorie, do kterych budou jednotlivé
zdroje spadat. Slovo ,agregované“ udava, ze dokumenty nepochazi primo od
datového zdroje (naptiklad je nezverejnuje sama univerzita ¢i studijni skupina,
nebyly vloZeny k recenzi tomuto zdroji), ale jsou sbirany a indexovany.

Vypocet
100: Recenzované ¢lanky, patenty
80: Agregované a recenzované ¢lanky, patenty
60: Agregované a recenzované clanky, patenty a knihy
40: Agregované clanky, patenty, knihy
20: Agregované ¢lanky, patenty, knihy, zpravy

0: Dalsi zdroje, vkladani dokument nepodléhé recenzovani ani kontrole

4.3.3.3 Potencial zdroje pro predikci

Hlavnim predpokladem pro fungovani predikci novych technologii je, ze zdroj
obsahuje dokumenty, které se o nové technologii zminuji jesté predtim, nez je
znama verejnosti. Pojem ,technologie zndmé verejnosti“ nemd presnou defi-
nici, ale pro vycisleni této metriky je nutné takovou definici zavést.

Hype cycle je produkt spole¢nosti Gartner presné popsany v podsekci[2.2.3]
Pro pripomenuti — je to krivka, kterd zobrazuje mimo jiné i technologie na
pocatku zdjmu, ve fazi poc¢atku zajmu o technologii. Je zvefejniovana jednou
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ro¢neé a zverejnénim se informace o novinkach dostavaji mezi sirokou verejnost.
Tim se technologie stava zndma verejnosti. Pravé technologie pied zverejnénim
v Hype cycle lze povazovat za vznikajici.

Tato metrika zkoumad, jestli dokumenty obsazené v databazich opravdu
reflektuji nasledny historicky vyvoj. Tedy jestli databaze opravdu obsahuji
dokumenty se zminkou o vznikajicich technologiich, které se v nésledujicich
letech objevi napriklad na poc¢atku Hype cycle jako novinky.

Pravdivost zdroji je pro méreni kvality dat casto uzivand metrika, je de-
finovdna u big data, linked data i pro obecné méfeni kvality dat. Casto je
oveérovana citacemi, to ale neni pro predikci technologii tak vhodné, zabyva
se totiz kvantitativni analyzou a citace odrazi spiSe kvalitu. Pravdivost do-
kumentti bude reflektovat pravé metrika Potencidl zdroje pro predikce. Ta
je zalozena na mnozstvi dokumentt vénujici se jedné technologii, proto bude
méfeno mnozstvi dokumenti.

Pro forecasting novych technologii Ize pravdivost definovat prave tak, jestli
zdroj obsahoval dokumenty, které byly schopny predpovédét nartst zajmu
o technologii. Jinymi slovy je to moznost, jestli zdroj mohl technologii korektné
predpovédeét.

Zdroje budou bodovany na zakladé nasledujicich navrzenych testi.

Vypocet

Aby test pokryval obecné téma technologii, jsou vybrany dvé technolo-
gie a konkrétni roky, kdy se objevily na Hype cycle. Pokud se systém pro
forecasting novych technologii mé vénovat konkrétni oblasti, je doporuceno
vyhledat jiné vyrazy (term), které by sedély zaméru pravé zkoumané oblasti.
Nize provedené vypocty na konkrétnich technologiich jsou tedy prikladem, na
kterém je vysvétleno fungovani této metriky. Jsou pouzitelné v pripadé, ze
bude zkoumana oblast obecné novych technologii.

Pro ilustraci vypoctu jsou vybrany dvé technologie, budou vyhledédny dva
vyrazy (term) — autonomni vozidla a 4D tisk.

e autonomous vehicle — 2010

Technologie autonomnich vozidel se poprvé na Hype cycle objevila v roce
2010. VsSechny zminky, které jsou obsazeny v databézich a jsou starsi
roku 2010, budou secteny. Primo graf z roku 2010 je k dispozici k na-

hlédnuti v podsekci

e 4D printing — 2016

Technologie 4D tisku se v Hype cycle poprvé objevila roku 2016. Nova
dimenze znadi transformaci v ¢ase, ale pro i¢ely méreni potencidlu zdroje
pro predikce je lhostejné, ¢eho se tato technologie presné tyka. Klicové
je identifikovat dokumenty mladsi roku 2016 obsahujici zminku o ni.
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Samotny vypocet by mél byt relativni vzhledem k poctu celkovych za-
znami o dané technologii ve zdroji. V obecném pripadé lze zkoumat vice nez
dvé zvolené technologie, vzorec bude zapsan v obecné formé. tech__all_years
je celkovy pocet dokumentt se zminénou technologii a tech_ before_ hype je
pocet dokumentt pred rokem, ve kterém se technologie objevila s Hype cycle.
term je pocet vyrazu, které do vyhledavani vstupuji, zde by to byly dvé —
autonomni vozidla a 4D tisk.

term
Z tech b hype; * 1 1
result — i ech__before__hype; x 100 f

=1

)l (4.3)

tech__all__years; term

e tech before hype; x 100

result = Z [
i=1

Celkovou hodnotou (result) je prumérné procento zaznamu o novych tech-
nologiich.

Nézev proménné tech_before_hype bude v nasledujici kapitole zkracen
na tech_b_hype.

1 (4.4)

tech__all__years; x term

4.3.3.4 Relevance vyhledanych polozek k dotazu

Tato metrika kontroluje, jak presny je vyhledavac pro identifikované zdroje,
jak velkou shodu nabizi, jak precizné vyhledava. Pro evaluaci je navrzen po-
dobny test jako pro Potencial zdroje pro predikce. Tyto dvé metriky spolu
totiz souvisi. Vyhledava¢ muze sice vratit mnoho vysledkt, ale nékteré ne-
musi byt viibec relevantni. Konkrétni hodnoty budou vypocteny a vysvétleny
v nasledujici kapitole.

Vypocet

Vypocet ma byt proveden na stejnych vyrazech, které byly zvoleny v pred-
chozi metrice, zde jsou to pro demonstraci autonomni vozidla a 4D tisk. Vy-
pocet se provede manuélni kontrolou prvnich deseti navracenych dokumenti.
Za kazdy dokument spravné spojeny s technologii je pridano deset bodu.

V obecném pripadé je mozné kontrolovat vice dokumenti a vzorec tomu
prizpusobit. Ale jiz pfi kontrole prvnich deset lze ziskat dobrou predstavu,
jestli vyhledavac¢ vraci relevantni vysledky ¢i ne.

Nékteré technologie mohou mit nazvy podobné jinym, ale vyhledavac by
mél spravné detekovat ty, které pravdépodobné zazivaji nartst a nestavét na
prvni mista ty, které s nartistem zadjmu nesouvisi. Je tedy mozné, Ze mezi
autonomnimi vozy se objevi studie o vozidle na dalkové ovldadani, na druhou
stranu konkrétni priklad je k dispozici v nasledujici kapitole o vycisleni metrik.

e autonomous vehicle — 2010

Mnoho dokumentt se nemusi tykat konkrétné technologie samoriditel-
ného vozu. Jsou mezi nimi patenty pro navigaci, ohyb zrcatek a podobné.
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Ty jsou v porddku, budou ohodnoceny deseti body. Nevhodné jsou ale
patenty tykajici se aut na dalkové ovladani. Tyto jsou zavadéjici a ne-
mély by se objevovat ve vyhledavacich na prvnich mistech.

e 4D printing — 2016

Pri vyhledani 4D tisku by nemély byt dokumenty nalezené na prvnim
misté vénovany pouze 3D tisku.

Vzorec je vyjadien pro obecny pocet vyrazu (term) a obecny pocet kont-
rolovanych dokumentu (docs). doc__checked je kontrolovany dokument, ktery
dle poctu kontrolovanych dokumentu lze ohodnotit 0 nebo doo body.

term docs
1
It = E g d hecked,; 4.5
resu 2 (j:1 oc_ checked;) * (term) (4.5)

term d
I % doc. checked,;

result = Z Z

i=1 j=1

4.6
term ( )

4.3.4 Nevycislené metriky

Posledni ¢asti jsou Nevycislené metriky, coz ovsem neni plnohodnotnd skupina,
jelikoz neobsahuje metriky, pro které by byl zaveden vypocet, vycisleni. Jedna
se o metriky, které je uzitetné zminit a pripadné podrobit dalsimu zkoumaéni,
zdali maji vliv na systém pro forecasting. Vypocty nebyly zavedeny z rtiznych
diavodii popsanych u samotnych metrik. Na druhou stranu se mtze jednat
o metriky, u nichz naplnéni jejich pozadavki je nutnd podminka pro uziti
zdroje. Je to tedy binarni kritérium, pokud zdroj podminku nesplnuje, tak ho
neni vhodné uzit pro automaticky forecasting novych technologii.

4.3.4.1 Korelace s expertnimi odhady

Velmi uzitecné by bylo porovnavat informace ze zdroju s ndzory expertii na
danou doménu. Uskutecnitelné by to bylo napiiklad dotaznikovym Setfenim.
Bylo by mozné dokumenty vzeslé z testi v ¢asti Relevance vyhledanych polo-
zek k dotazu prezentovat vybranym experttim, kteri by jejich relevanci ohod-
notili. Samoziejmé se stale jedna o subjektivni metriku, ¢emuz je snaha se
v exaktni a objektivni kvantifikaci vyhnout, ale bylo by zajimavé pozorovat
konfrontaci expertt s vysledky vyhledavani.

4.3.4.2 Dostupnost a vykon

Pokud je néjaky zdroj zvazovan pro pouziti v automatizovaném forecastingu,
je potreba, aby byl k dispozici, kdykoliv je nutné generovat predikce. Zdroj
by nemél mit ¢asté vypadky. V nynéjsi dobé je u profesionalnich sluzeb bézné
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4. NAVRH MERENI KVALITY ZDROJU

k vidéni dostupnost presahujici 99,5 %, coz je pro vétsinu zdkazniku dostacu-
jici. Sluzba je dostupna, kdyz je operabilni, plni svtij tcel a funguje. Vypadky
jsou problém, kdyz pobézi nékolikahodinovy vypocet predikce, systém pro
forecasting nesmi spadnout a prerusit hodiny vypoctu, zejména musi dostat
potiebna data.

Pro znamé zdroje provozované velkymi firmami by s dostupnosti nemél
byt problém. Tato metrika je zminéna pro tplnost.

Vykon souvisi se skdlovatelnosti a propustnosti tak, jak jsou popsany u lin-
ked data v podsekci [£.2:3] V dnesni dobé, stejné jako s dostupnosti, ubyva
problému s fizenim vykonu sluzeb. Diky skdlovatelnym fesenim infrastruktury
jsou casto nabizeny plany, kdy si zdkaznik priplati, a za to jednoduse dostane
vyssi vykon. Pro ziskavani dat ve forecastingu novych technologii, které trvaji
hodiny, je vykon v dnesni dobé spise na druhém misté zajmu. Méfeni vykonu
samo o sobé je jiz dobfe definované, je to standardizovand disciplina, tato
prace se spiSe vénuje specifikim forecastingu nez specifikim pozadavka na
infrastrukturu, ty neni treba znovu zadefinovavat.

4.3.4.3 Aktualita

Pti analyze budoucich trendd jsou potieba aktualni dokumenty, a to z po-
slednich pfiblizné deseti let. Blize se tomuto odhadu vénuje metrika Objem
dat v ¢asti [£.3:31] Pozadavek aktuality odpovidd na otdzku, zdali obsahuje
databaze nejnovéjsi dokumenty.

Jedna se o jednoduché ovéteni, které ma smysl provést vzdy, nez zacne
prace se zdrojem. Je tieba ovérit, jestli je stale aktualizovany. Nemd smysl
pridavat tuto metriku do vyd¢islitelnych parametrd, protoze pro forecasting
novych technologii je nevhodné pracovat s neaktualnimi daty, potazmo zdroji.

4.3.4.4 Legislativni omezeni

Metrika zkoumd, jestli mé jednotlivec ¢i potencialni provozovatel systému pro
forecasting pravo uzit data pro svij zamér. Metrika je relevantni zejména pri
planovani projektu a jeji nesplnéni mutze vést k nepiijemnym legislativnim

disledktim.

4.3.4.5 Metadata

Metadata jsou jednoduse feceno data o datech. V kontextu diskutovanych
dokumentt Ize metadata chiapat konkrétné jako autor dokumentu, rok vzniku,
abstrakt (¢i ndhled knihy, perex zpravy), pocet citaci.

Vyse zminéna metadata jsou pro forecasting novych technologii dilezité.
V pripadé, ze zdroj tato data neposkytuje, neni vhodnym kandidatem jako
zdroj pro predikci novych technologii. Stejné jako Aktualita a Legislativni
omezeni jsou i Metadata metrikou, jejiz splnénim je tfeba vybér zdroje pod-
minit.
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KAPITOLA 5

Vypocet hodnot metrik

V kapitole [3| byly identifikovany realné zdroje, v kapitole [4] byla navrzena me-
todologie méteni jejich kvality pomoci metrik a v této kapitole jsou navrzené
metriky vycisleny, tedy jsou provedeny navrzené vypocty.

Tato kapitola slouzi také k ovéreni navrzenych metodik vypoc¢td v tom
smyslu, Ze je mozné vypocty provést a ohodnotit tak zdroje. V opacném pti-
padé by navrzené metriky nebyly pouzitelné. Na zakladé vypoctu v této kapi-
tole také byly metriky upraveny do aktualni podoby, tento postup je popsan
v sekci [6.6] na konci kapitoly.

V pripadé, ze nékteré skutec¢nosti nelze ovérit presné, bude proveden odhad
hodnoty. U kazdého odhadu bude popsan myslenkovy postup, aby bylo jasné,
jak 1ze odhady provadét.

Vsechny zjisténé skutec¢nosti vyplyvaji z oficidlnich materiala jednotlivych
zdrojii, pokud neni uvedeno jinak.

Kompletni pfehled namétenych hodnot v jedné tabulce pro vsechny vy¢is-
litelné metriky pro zkoumané zdroje je k dipozici na konci této kapitoly.

5.1 Vybér zdroja k ohodnoceni

Za kazdou ze tii skupin zdroji — patentové zdroje, zdroje s odbornymi zna-
lostmi, zpravy — je vybrano nékolik reprezentant a na nich jsou demonstro-
vany vypocty metrik. Zdroje, na kterych jsou vypocty predvedeny, jsou vy-
brany tak, aby byly vysledné kvality co mozné nejruznéjsi. To znamena, ze
ze dvou zdroji, které by si mohly byt na prvni pohled podobné, bude vybran
pravé jeden. Zaroven nejsou vybrany zdroje, ke kterym je nutné vytvorit ticet
a zaplatit poplatek za pristup.

Patentové zdroje

Patentové dokumenty jsou jednou z nejcennéjsich zdroju pro automati-
zovany forecasting novych technologii. Vybrani byli tii nejvétsi zastupci, ke
kterym mél autor pristup. K Derwent World Patents Index se nebylo mozno
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dostat pres autentizaci i pres to, ze autor odeslal zadost a vstup z akade-
mickych divodi. Po tydnu ¢ekdni na odpovéd bylo rozhodnuto tento zdroj
z hodnoceni vynechat.

Zdroje s odbornymi znalostmi

Pro zdroje s odbornymi znalostmi byly zdmérné vybrany vice nez tfi
zdroje. Google Scholar je obsahové nejvétsi ale také nejuzavienéjsi, bude za-
jimavé vidét jeho porovnani s Scopus a Web of Science, coz jsou velci hraci
na poli poskytovani odbornych bibliografickych dat. Dalsim k prozkoumani je
Summon CVUT, ktery mé jesté jiny obchodni model nez pfedchozi zminéné
databaze, bude zajimavé vidét jejich porovnani.

Zpravy

Pro zpravy byli vybrani Google News a Bing News, coz jsou dva velci
konkurenti, a jeden zéastupce z Ceska — Technicky tydenik, ktery by mohl
nabidnout zajimavou alternativu ke svétovému standardu. Reuters nebylo vy-
brano, jelikoz je velmi podobné Google News a Bing News a nepfineslo by tak
do zavéri zadné nové prvky.

5.2 Trvanlivost

Pro vypocet trvanlivosti stac¢i dosadit do vzorce rozdil aktudlniho roku
(2018) a roku vzniku (z tabulky [3.1]na konci kapitoly [3)). Goole Scholar dostane
o deset bodii méné, protoze mezi jeho dokumenty se objevuji i dokumenty
z Google Books a oba zdroje jsou provozovany jednim provozovatelem, za
tento fakt se dle pravidel odec¢tou body. Stejné tak Scopus dostane o pét bodu
méné, jelikoz Elsevier provozuje podobnou databazi — Engineering Village.

Ohodnoceni zdroji metrikou Trvanlivosti

Nazev zdroje Trvanlivost
Espacenet 50
Patentscope 24

Google Patents 21
Google Scholar 17
Summon CVUT 5

Scopus 60
Web of Science 24
Google News 34
Bing News 13

Technicky tydenik | 18

Tabulka 5.1: Ohodnoceni zdroju metrikou Trvanlivosti
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5.3. Technické zpracovani

5.3 Technické zpracovani

Patentové zdroje

Espacenet, potazmo Open Patent Services, poskytuje sluzbu zdarma ome-
zenou velikosti stahovanych dat za tyden a po platbé nabizi mnozstvi dopln-
kovych sluzeb, cena je vefejna. Nabizi API ve standardu REST. Espacenet si
déva zalezet na implementaci funkci do svého vyhledavani, presto ale chybi
vice moznosti fazeni kromé zdkladniho fazeni dle ¢asu. Celkem byly napoci-
tany 4 uziteéné funkce (omezeni ¢asu (20 bodi), vyhledani slovniho spojeni
(20 b.), klasifikace dle kategorie patentu (10 b.), vybér jazyka patentu (5 b.)).

Patentscope méa verejnou nabidku na spolupraci s udanou cenou, jako
bonus nabizi abstrakty ve francouzstiné a vyfocenou patentovou prihlasku,
tyto vyhody jsou ale pro zkoumané uziti zbyte¢né. API obsahuje vSechny po-
tfebné parametry, ale neni ve standardu REST. Vyhledavani podporuje urceni
vlastniho ¢asového rozsahu (20 bodu), definici jazyka patentu (5 b.), rozia-
zeni patenti do kategorii a podkategorii (10 b.), vice moznosti fazeni (10 b.)
a upraveni poc¢tu patenti na seznam (10 b.).

Google m4 ve vétsiné svych sluzeb (Scholar, Patents, News, klasické vy-
hledavéni) API ve stavu ,deprecated, coz znamen4, zZe existovalo, ale nyni je
nedostupné. Vyjimkou jsou Google Books.

Ostatni zdroje s poskytnutim API vétsinou problém nemaji. Nebyly nale-
zeny zminky o zdjmu Google Patents o spolupraci. Strojové zpracovani je po-
kryto stazeni informaci o vyhledanych dokumentech ve formatu CSV (Comma-
Separated Values), tedy export dat. Google Patents mé nejpropracovanéjsi
vyhledavani, implementuje vSechny relevantni podminky popsané u této me-
triky.

Zdroje s odbornymi znalostmi

Google Scholar neméa vetfejné API ani nemda zajem o spolupraci. Ma in-
teligentni vyhledavani, které obsahuje mnoho podobnych funkci jako Google
Patents (vyhleddni spojenych vyrazu (20 b.), zakdzéni vyskytu slov (15 b.),
fazeni dle data (15 b.), relevance (15 b.), oznaceni rozmez{ pro roky (10 b.)).
Stranku lze bez problému stahnout a extrahovat z ni potfebna data, tagy jsou
statické.

Vyhledava¢ Summon CVUT mé velmi pokroéilé moznosti vyhledavani,
nikde ale nebyl nalezen odkaz na API ani na moznosti spoluprace. Z toho du-
vodu byl provozovatel kontaktovan autorem prace s pozadavkem o vysvétleni
provozu API a nastinéni ochoty ke spolupréci. Do doby odpovédi bude API
i ochota spolupracovat ohodnoceny 0. Summon je ale standardizované reseni
a na strankich poskytovatele popisuje API ve standardu REST, mélo by tedy
byt k dispozici. Summon ztézuje analyzu po stazeni dynamickymi tagy a na-
vic stranka neobsahuje ocekavana data, tedy ta, ktery se zobrazi v prohlizeci.
Vyhledédvani ma Summon velice propracované — obsahuje vice moznosti fazeni
(dle relevance za 15 b. A dle data za 15 b.), definice pfesného vyrazu (20 b.),
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definice rozmezi dat (20 b.), kategorii dokumentt (10 b.), vlastni definice
vyhleddvanych vyrazi za pomoci logickych spojek AND, OR, NOT (10 b.)
a moznost zobrazit pouze recenzované ¢i akademické dokumenty (10 b.).

Scopus mé velice dobie fesené API i s dokumentaci, na druhou stranu
je to placend sluzba se skrytou nabidkou. K vyhleddni je mozné definovat
typ dokumentu (10 b.), rozsah let (20 b.), pfesné vyrazy (20 b.), klicova slova
(10 b.) a pfesné misto vyhledavani (v abstraktech, v klicovych slovech) (10 b.).

Web of Science nabizi profesionalni API se vSemi potfebnymi parametry,
pii¢emz nabidka nenf vefejna. Do sluzby se lze piihlasit CVUT tétem a pro-
chazet tak zaznamy. Web of Science obsahuje pokrocilé vyhleddvani s moz-
nostmi vyuziti logickych operdtoru stejné jako Summon (10 b.), presné vyrazy
(20 b.), rozsah let (20 b.), vybér z kategorii dokumentt (10 b.), typu doku-
mentt (10 b.), vice moznosti fazeni (dle relevance za 15 b. A dle data za 15 b.)
a vybér jazyka dokumentu (5 b.).

Ohodnoceni zdroji metrikami Technického zpracovani

; . Ochota Strojové MoZnosti

Nazev zdroje L, ...
spolupracovat | zpracovani | vyhledavani

Espacenet 100 100 55

Patentscope 90 90 95

Google Patents 0 70 100

Google Scholar 0 50 75

Summon CVUT 0 0 100

Scopus 80 100 70

Web of Science 80 100 100

Google News 10 50 40

Bing News 90 100 40

Technicky tydenik | 0 50 10

Tabulka 5.2: Ohodnoceni zdroji metrikami Technického zpracovani

Zpravy

Google News API je ve stavu ,deprecated“, nelze jej uzit. Ve stazené
strance se nevyskytuji dynamické tagy. Vyhledavat lze dle presného vyrazu
(20 b.) i bez konkrétnich slov (15 b.), v definovaném jazyce (5 b.).

Bing News mé verejnou nabidku na zpristupnéni API, cenové stupné se
odviji podle poctu dotazt ze serveru. Vraci ale zpravy nejdéle za poslednich
tTicet dni. Moznosti vyhledavani jsou stejné jako u Google News.

Technicky tydenik nem4 k dispozici API, nezabranuje ale zddnymi meto-
dami ve stahovani a ¢teni HTML stranky. Do vyhledédvani lze zadat pouze
konkrétni rok vydani (20 body je ohodnoceno rozmezi, omezeni na jeden rok
bude ohodnoceno polovinou bodu), zadné dalsi uzite¢né funkce nenabizi.
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Z4dny ze zdroji nenabizi pohodlné filtrovani dle rozsahu let. Technicky
tydenik nabizi moznosti filtrovani po jednom roce, ¢imz alespon poskytuje
néjakou moznost filtrovani, Google News a Bing News ale dovedou vratit pouze
dokumenty z posledni doby (den, tyden, mésic).

5.4 Hodnota informaci

V tabulkach jsou zapsany pocty nalezenych a vyhodnocenych patentovych
dokumentt, [5.4] zdroji s odbornymi znalostmi a v tabulce [5.5] zprav ve vztahu
k metrikam Potencidlu zdroje pro predikce a Relevanci dotazi. Jsou vzdy pro
autonomni vozidla (av) a pro 4D tisk (4D).

Patentové zdroje

Espacenet neposkytuje presné ¢islo o poc¢tu ¢lankt, pouze pokud je jich na
10 000, zobrazi informaci, ze ¢lanka je nad 10 000. To je ale nepouzitelné, proto
je nutné udélat kvalifikovany odhad. Byly zkoumany intervaly po jednom mé-
sici v nékolika rocich a primérné je publikovano vzdy 5 000 dokumenti. To
znamend prumérné 60 000 za rok. Espacenet agreguje pouze patenty, dostava
nejvyssi hodnoceni za reputaci. Co se tyce Potencidlu zdroje pro predikce,
obsahuje 7 308 zaznamu o autonomnich vozidlech, z toho 1 364 pred rokem
2010. O 4D tisku obsahuje 97 zminek, z toho 65 je pfed rokem 2016. Rele-
vantnich zminek o autonomnich vozidlech je z prvnich deseti polovina a o 4D
tisku nula. Ono ,4D* vétsinou slouzilo k popisu obrazku 4D a ndhodné bylo
spojeno s patentem tykajicim se tisku.

Patentscope zobrazuje presny pocet dokumentt. Pro zjisténi jejich poctu
za poslednich deset let byl pouzit nasledujici dotaz: ,,FP:technology AND
PD:([01.01.2008 TO 31.12.2017])“. Pouzity dotaz je uveden tam, kde je nutné
jej psat manualné.

Pro zjisténi objemu dat v Google Patents byl pouzit dotaz ., (technology)
before:priority:20171231 after:priority:20080101“. Pocet je pres tii miliény, coz
prekracuje bodovou hranici a tudiz je ohodnoceno sto body.

Zdroj a vyraz tech__all__years | tech__b_ hype | doc_ checked
Espacenet — av 7308 1364 50

Espacenet — 4D 87 65 0

Patentscope — av 6306 1180 40
Patentscope — 4D 1011 984 0

Google Patents — av | 411792 238349 100

Google Patents — 4D | 49 46 0

Tabulka 5.3: Hodnoty proménnych z patentovych zdroja vstupujicich do vy-
poc¢tl metrik Potencidlu zdroje pro predikce a Relevance k dotazu
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Dulezité je drzet se zvoleného razeni pro vsechny zdroje — preferované je
dle relevance. Tedy nalezne dokumenty, které by mély byt co nejblize vyhle-
dédvanému vyrazu.

Zdroje s odbornymi znalostmi

Google Scholar obsahuje 640 000 dokumentt zaméfenych na technologie
za poslednich deset let.

Summon obsahuje pres 1 000 000 dokumentt zamérenych na technologie,
dostava plny pocet bodu za obsah.

Scopus indexuje ptiblizné 1 500 000 dokumenttu za poslednich deset let
s tématem technologie. Pro vstup do databéze byl uzit u¢et CVUT. Reputace
se muze lisit od 20 az do 60, jelikoz 1ze dohledat novinové ¢lanky, které spadaji
do nizsi kategorie hodnoceni. Na druhou stranu je lze vyfiltrovat a Summon
je fazen do kategorie Odbornych zdroju, je tak posuzovan a pri vyhledavani
jsou novinové ¢lanky vzdy filtrovany.

Web of Science obsahuje 952 000 ¢lankt za poslednich deset let na téma
technologie. Pro vstup do databaze byl uzit t¢et CVUT.

Zdroj a vyraz tech__all_years | tech__b__hype | doc_ checked
Google Scholar — av 2120000 1060000 70

Google Scholar — 4D | 610000 299000 20

Summon CVUT — av | 105835 47116 100

Summon CVUT - 4D | 15127 13720 20

Scopus — av 32990 13252 70

Scopus — 4D 34 17 30

Web of Science — av 19916 7665 50

Web of Science — 4D | 169 49 70

Tabulka 5.4: Hodnoty proménnych ze zdroji s odbornymi znalostmi vstupu-
jicich do vypoc¢tl metrik Potencidlu zdroje pro predikce a Relevance k dotazu

Zpravy

Pocet zprav za poslednich deset let se pro Google News se nepodarilo zjis-
tit, jelikoz nepodporuje vyhledavani pro konkrétni roky. Pti celkové velikosti
350 miliént dokumenti pravdépodobné bude dostatecné pokryvat pozadavek
na obsah.

Bing News také nedostatecné prezentuje mnozstvi nalezenych clankt. Od-
had neni mozné provést.

Technicky tydenik obsahuje 3650 ¢lank obsahujici slovo technologie. Je
to skoro ¢tvrtina jeho celkového objemu dat. Co se tyce kvality dat obsahuje
nejkvalitnéjsi data ze skupiny Zpravy, jelikoz prispévky jsou kontrolované.
Oproti tomu Google News a Bing News mohou obsahovat i blogové piispévky,
které nepodléhaji zddné kontrole.
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Pravé kvili obchodnimu modelu, kdy Google News a Bing News vraci
pouze zpravy z posledni doby (den, mésic), nelze provést navrzené testy.

Zdroj a vyraz

tech__all__years

tech__b_ hype

doc__checked

Google News
Bing News

Technicky Tydenik — av
Technicky Tydenik — 4D

550
240

80
150

30
0

Tabulka 5.5: Hodnoty proménnych ze zprav vstupujicich do vypoc¢tid metrik
Potencialu zdroje pro predikce a Relevance k dotazu

Ohodnoceni zdroji metrikami Hodnoty informaci

Potencial Relevance
, . Objem | Reputace, . vyhledanych
Nazev zdroje . . zdroje pro .
dat uroven dat predikei polozek
k dotazu

Espacenet 60 100 44 25
Patentscope 24 100 59 20

Google Patents 100 100 76 50

Google Scholar 64 60 50 45
Summon CVUT | 100 60 69 60

Scopus 100 80 46 50

Web of Science 95 80 35 60

Google News 100 0 - -

Bing News - 0 - -
Technicky tydenik | 1 20 40 15

Tabulka 5.6: Ohodnoceni zdroji metrikami Hodnoty informaci

5.5 Nevycislené metriky

Je zapotTebi ovérit, ze zdroje splnuji povinné metriky — Aktualitu, Legislativni
omezeni a Metadata. Na druhou stranu metriky Korelace s expertnimi odhady
a Dostupnost a vykon jsou dostateéné diskutovany jiz u navrhu v kapitole [4]
a neni nutné jim jiz v této ¢asti vénovat dalsi prostor.

Aktualita

Pro vSechny zdroje byl proveden test na Objem dat a Potencial zdroje pro
predikce. Pri téchto testech bylo také kontrolovano, zZe zdroj obsahuje data

z aktualniho roku.
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Legislativni omezeni

Vyrazné legislativni omezeni nebyly nalezeny. Jedno z nejprisnéjsich ome-
zeni ma Google Scholar, ktery ve svych podminkach uziti deklaruje, ze si
nepreje, aby jeho stranky byly vyuzity jinak, nez je prfesné popsano v navodu
(podminky jsou dostupné na adrese
www.google.com/intl/en/policies/terms). Trestem za poruseni predpist je zne-
pristupnéni sluzby. Dle zkusenosti autora Google detekuje opravdu pritomnost
robot, kteri stahuji stranky, a blokuje jim pristup.

Metadata

Vsechny zdroje obsahuji dulezité parametry, jako jsou abstrakt, shrnuti
nebo perex (v piipadé zprav) a rok vzniku. Problematické je absence filtrovani
zprav dle roku u Google News, coz zpusobuje, zZe je tato sluzba pro diskutovany
forecasting nepouzitelnd.

5.6 Dopady vycisleni metrik

Na zékladé vycisleni metrik byly posouzeny jejich dopady pro vypocet kvality
zdroji, z ¢ehoz byly vyvozeny nize popsané zaveéry.

5.6.1 Korekce metrik

V této sekci je popsano, jak byly na zakladé vypoctl korigoviny a ménény
metriky. Navrh nebyl pouze jednorazovy v tom smyslu, ze by metriky byly na-
vrzeny a vycisleny. Navrh byl nékolikrat revidovan pravé na zakladé vycisleni
z této kapitoly. Nize jsou popsany nejvyznamnéjsi provedené zmény. Ostatni
zmény se vétsSinou tykaly zmén vzorcil pro vypocet a drobnéjsich zmén v de-
finicich.

API

Z Technického zpracovani byla odstranéna metrika ,,API“. Metrika pu-
vodné udédvala kvalitu API ve smyslu obsahu, tedy jestli API obsahovalo
vSechny parametry. Ukazalo se, Ze pii vysoké hodnoté metriky Ochota spolu-
pracovat bylo vysoké i hodnoceni API, stejné tak pti nizké bylo nizké i API.
Tato vysoka korelace se vyskytla u vSech hodnocenych zdrojt, proto byla me-
trika API odstranéna jako redundantni a byla zaclenéna do metriky Ochota
spolupracovat.

Riuznorodost druhotnych zdroja

V celé praci je slovem ,zdroj“ oznacovan pravé poskytovatel dat pro fo-
recasting, jako napriklad databédze Scopus. Tento zdroj mé i své zdroje, ze
kterych cerpéd a jejichz dokumenty agreguje. Takové zdroje budou nazyvany
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druhotné zdroje. Tedy zdroje maji druhotné zdroje, ze kterych cerpaji do-
kumenty. Napiiklad zdroj Google Scholar ma mezi svymi druhotnymi zdroji
ScienceDirect, Springer a desetitisice dalsich stranek, casopisi, databazi a vy-
davatelstvi.

Tato metrika vyjadfovala, z kolika rtznych druhotnych zdroji pochézi
data. Pro forecasting ma malé riznorodost negativni dopady, protoze je po-
tfeba zkoumat zvysujici se zdjem napri¢ vyzkumnymi tymy, a ne pouze na
jedné gkole ¢i v jednom casopise. Diky rozhledu do celosvétové cinnosti vy-
zkumniku se lépe méri narist zajmu.

Ukéazalo se ale, ze druhotnych zdroji jsou desitky tisic, at uz jsou to or-
ganizace nebo univerzity pro patenty nebo zpravodajské agentury a webové
stranky pro zpravy. V této metrice byly vSechny hodnocené zdroje velice silné
a nic¢im je neodliSovaly, metrika proto byla zrusena.

Vykon

Ptavodné byly definovany metriky pro meéreni vykonu. Po zvazeni autora
byly ale presunuty do Nevycislenych metrik, jelikoz zadefinovanim téchto me-
trik byly duplikovany obecné platné metriky pro méreni vykonnosti a nepii-
nasely pro praci zadnou pridanou hodnotu. Dalsim dtivodem byla tézka ove-
Fitelnost a vypocty, jelikoz vétsina zdroju vyzaduje platby za pristup k API
a az po tomto procesu by bylo mozné vibec zacit vykon testovat. Jelikoz
autor kontaktoval nékolik zdroju se zadostmi bud o autorizaci k pristupu do
zdroje nebo je zadal o odpovéd na dotaz a nedostal zadné odpovédi, bylo by
pravdépodobné testovani vSech zdroju jednoduse neproveditelné.

5.6.2 Zpravy

Pro zdroje typu zprava nevyslo ohodnoceni pozitivné. Nejvétsi problém je
nemoznost vyhledavani zprav dle roku. Pro studovany forecasting je ale zkou-
mani zprav z konkrétnich let klicové, jelikoz bez toho neni mozno zkoumat
nartst zdjmu ani sledovat trendy dale, nez je povoleny limit. Limity byvaji
den, tyden nebo mésic. Pro automatizovany forecasting novych technologii se
tak zdroje typu zprav jevi jako nevhodné.

5.7 Prehled hodnot vSech metrik

Nasledujici tabulka prehledné shrnuje vsechny hodnoty metrik vypoctené
pro jednotlivé zdroje v ramci této kapitoly.
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Tabulka 5.7: Souhrnné tabulka hodnot metrik

Ochota Strojové Moznosti ) Reputace, Potencial mw@_ol\mﬁoo\
. . . , Objem |, “ . vyhledanych
Nazev zdroje Trvanlivost | spolu- NH\UE\SO- <m~r\_mam~- dat uroven NQH.o,mm m.:.o polovek
pracovat vani vani dat predikci X dotazu
Espacenet 50 100 100 55 60 100 44 25
Patentscope 24 90 90 55 24 100 59 20
Google Patents 21 0 70 100 100 100 76 50
Google Scholar 17 0 50 75 64 60 50 45
Summon CVUT 5 0 0 100 100 60 69 60
Scopus 60 80 100 70 100 80 46 50
Web of Science 24 80 100 100 95 80 35 60
Google News 34 10 50 40 100 0 - —
Bing News 13 90 100 40 - 0 - -
Technicky tydenik | 18 0 50 10 1 20 40 15
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KAPITOLA 6

Urceni vah metrik

Kapitola [4] identifikuje osm vy¢islitelnych metrik a kapitola [5] hodnoti zdroje
na zakladé téchto metrik. Lze ale predpokladat, ze vSechny metriky nebudou
pti vybirani zdroje pro forecasting novych technologii stejné vyznamné. Na-
priklad 1ze odhadnout, Ze ochota firem spolupracovat nemusi byt do stejné
miry dulezitd jako samotny objem dat. Proto je nutné zavést vahy dulezitosti
nebo vyznamnosti a priradit je kazdé metrice, Cili metriky budou vazené. Tato
kapitola se vénuje vypoctu a urceni vah a implementaci vypocetniho modelu
na zakladé ¢ehoz bude urcena kvalita zkoumanych zdrojt.

Cilem této kapitoly je ziskat vahy parametrid, vybrat model a pro zis-
kani konkrétnich vysledki jej i implementovat. Na zavér bude mozné spocitat
a implementovat model pro vypocet samotné kvality konkrétnich zdroja, vahy
metrik i jejich hodnoty potifebné pro vypocet budou k dispozici.

6.1 Vypocet vah

Jak je naznaceno v uvodu kapitoly, lze predpokléddat, Zze vSechny metriky ne-
budou pro vybér zdroje pro automatizovany forecasting novych technologii
stejné dilezité. Je ale nutné rozhodnout o vybéru toho spravného.

Rozhodovani je doménou projektovych manazert a je pro néj nezbytné vzit
v potaz jednotlivé faktory a ty ohodnotit dle dilezitosti. Pri rozhodovani vypo-
muze teorie vicekriteridlniho rozhodovani (Multiple-criteria decision-making).
To si klade za cil vybrat jednu z vice zvazovanych variant (v tomto ptripadé
jsou varianty zdroje). Kritérii jsou v ptripadé této prace kvantifikovatelné me-
triky. Po prifazeni vah jednotlivym kritériim lze vypocitat a vybrat nejlepsi
moznost, variantu. A pravé prifazenim vah se vicekriteridlni rozhodovani také
zabyva a pravé z této z této teorie bude cerpano.

Analyza a uziti vicekriteridlniho rozhodovani v této praci ¢erpad z knihy
»Manazerské rozhodovani“ [42] a zejména z knihy , Rozhodovani v manage-
mentu* [43].
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6.1.1 Vypocet na zakladé dotazniku

Puavodnim planem, jak zjistit vahy metrik, bylo pouzit linedrni regresi popsa-
nou dale a dotaznikové Setfeni mezi experty. Dotaznikové Setfeni by zjistilo
odhady kvalit zdroji pro vybrané zdroje a dle toho by linearni regrese stano-
vila vahy jednotlivych metrik.

Linedrni regrese je model, ktery slouzi k odhadu linedrni zavislosti jedné
nebo vice nezévislych proménnych na zavislych proménnych. Po vlozeni ne-
zavislych proménnych lze odhadnout zavislou. Nezavislé jsou v pripadé prace
metriky, z nichz kazda ma svij regresni koeficient (vdhu). Vzorec pro popsany
vztah vypadd nasledovné:

KwoalitaZdroje = o+ p1*Trvanlivost+ PaxOchSpol..+ 7 Relevance (6.1)

Inspiraci pro strukturu a nalezitosti dotazniku poskytla kniha , Survey Me-
thodology“ [44]. Kniha poskytuje mnoho informaci z oboru pruzkumi a do-
tazovani, pro potreby této prace sice zachédzi az do prilisSnych detaili, nicméné
je diky ni mozné ziskat dobry ptehled o tématu. Vytvoreny dotaznik je k na-
hlédnuti v priloze [A]

Ukéazalo se ale, ze lidé v okruhu autora (ze skoly, z price, znami), kteri
jako respondenti prichazeli v ivahu, nepouzili ¢asto vice nez tfi zdroje z do-
tazniku, navic to byly vétSinou ty stejné zdroje napri¢ vSemi respondenty.
Predpokladany pocet respondenttt byl pivodné 10. Nicméné po zjisténi, ze
respondenti se zdroji nemaji zkusSenosti, bylo hleddni dostatecného poctu re-
spondentii s dostatecnymi zkuSenostmi vyhodnoceno jako velmi obtizné a v
rozumné casové dotaci az neproveditelné.

Z toho dtvodu bylo pfikroceno k jinému zptsobu urceni vah metrik, které
je popsané v nasledujici sekci.

6.1.2 Metody vypoctu vah

Obecné se vahy stanovuji na zakladé expertnich odhadt. Jako vstupy se casto
pro urceni vah uzivaji ndzory expertu ziskané napiiklad dotaznikovym Setie-
nim. V pripadé této prace by byli potieba experti pro kvalitu dat, kteri znaji
identifikované zdroje a jsou seznameni s problémem forecastingu novych tech-
nologii. Po aktivnim hledani autora jich nebylo nalezeno dostatec¢né mnozstvi
k ziskani relevantnich vstupt, proto bude k determinaci vah pouzita znalost
autora. Popsané postupy jsou ale opakovatelné a znovupouzitelné i pro vétsi
mnozstvi nazort.

Nésleduji nékteré metody uzivané pro zavedeni vah pii vicekriteridlnim
rozhodovani. Tento obor je rozvinuty a zahrnuje mnoho dalsich zde nezminé-
nych metod a jejich kombinaci. Pro ilustraci jich bylo vybrano nékolik, z toho
bude jedna pouzita pro demonstraci vypoctu vah.
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6.1. Vypocet vah

Nejprve budou definovany podminky, které musi vahy splnovat:
> wi=1 (6.2)

0<w; <1 (6.3)

tedy vahy nabyvaji hodnot v rozmezi od 0 do 1 a jejich soucet je 1, kdy
n je pocet vah a w; je konkrétni vdha pro kritérium (metriku).

Nasleduji vybrané metody, obecné jsou vzorce urceny pro vice expertu,
nasledujici jsou upraveny pouze pro vypocet pro jednoho hodnoticiho.

6.1.2.1 Metoda poradi

vvvvvv

vvvvvv

zené Cislo se nazyva v. Vaha dilezitosti kritéria ¢ je potom dana néasledujicim
vztahem:

Uy

(6.4)

n
j=1"Yj

6.1.2.2 Metoda bodovani

Expert na zakladé zvolené bodové stupnice ohodnoti jednotliva kritéria. Vyssi
do 10. Proménna z reprezentuje bodové ohodnoceni kritéria. Vaha se vypocita

nésledujicim vztahem:

Zi
w; =

(6.5)

n
j=1%j

6.1.2.3 Metoda parového porovnani

Tato metoda je vhodna i pro vétsi pocet kritérii a lze ji provést strojoveé. Kazdé
kritérium uvedené v r-tém radku se srovnava s kazdym kritériem uvedeném
v k-tém sloupci (mimo samo sebe, tedy kdyz k=r).

v k-tém sloupci, zapise do pruseciku r-tého radku a k-tého sloupce hodnotu
1, v opa¢ném piipadé 0. Souctem hodnot v fddku vznikne ¢islo v udavajici
dulezitosti kritéria. Vlastni vaha se vypocte dle nasledujictho vztahu:

Uj

(6.6)

w; = rmy
j=1Uj
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6. URCENI VAH METRIK

6.1.3 Aspiracni irovné

Aspira¢ni droven je hodnota, které musi metrika dosahnout, aby byl zdroj
hodnocen jako potencidlné vhodny pro zamyslené uziti. Pokud této hodnoty
metrika dosdhne, tak ma smysl pro zdroj kvalitu pocitat. V opacném pripadé
je zdroj diskvalifikovan a neni hodnocen. Aspirac¢ni trovné jsou minimalni
pozadavky kladené na zdroje, které musi byt splnény.

6.1.4 Vypocet

Pro demonstraci je vybrana metoda bodovani. Metoda parového porovnani je
vhodné spiSe pro vétsi pocet kritérii (vice nez 20) a metoda poradi neumoznuje
ohodnotit dvé kritéria stejnymi body, coz by mohlo byt zavadéjici.

Pro ohodnoceni je zavedena desetibodova stupnice, kde vyssi hodnoty zna-

vvvvvv

trovni. Vysledné hodnoty se nachdzi v tabulce

Trvanlivost

Trvanlivost je dilezitd zejména z pohledu dlouhodobosti implementova-
ného feseni a zruseni funkcénosti zdroje znamend velkou zménu pro cely systém
pro forecasting. Trvanlivost je ohodnocena osmi body z deseti.

Technické zpracovani

Ochota spolupracovat je rozdilova metrika zejména v ptipadé, ze nabyva
nulové hodnoty, potom zdroje nelze viibec pouzit. Pokud poskytuje data ne-
praktickym zptisobem, mtze prodrazit implementaci, z toho divodu je ohod-
nocena pouze péti body.

Strojové zpracovani je podobné dulezité jako ochota spolupracovat, pouze
vSak koriguje cenu, za kterou bude zdroj integrovan do systému pro predikci.
Nemaé tak vyrazny vliv na cenu jako Ochota spolupracovat, je ohodnocena
pouze Ctyfmi body.

Moznosti vyhledavani jsou podobné dilezité jako Strojové zpracovani, znovu
ale ovlivni cenu implementace. Zasadnim problémem je, pokud neni mozné vy-
hledat dokumenty zpét v ¢ase, tim se stava zdroj nepouzitelny. Pokud tedy
neni splnéna tato podminka, mél by byt zdroj diskvalifikovan. Aspiracni dro-
ven je moznost vyhleddni dokumentt zpét v ¢ase pro vice nez deset let (tato
hodnota je diskutovana v predchozich kapitolach). V opa¢ném pripadé se jedna
o metriku dulezitou pouze z hlediska ceny implementace.

Hodnota informaci
Objem dat je dtlezitym faktorem pro tspésnou predikci. Lze predpokla-
dat, ze ¢im vice dat bude ve zdroji k dispozici, tim vice novych napadi bude
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6.2. Vypocet kvality zdroji

mozné nalézt. Tato metrika je ohodnocena sedmi body, jelikoz ve vztahu k Tr-
Technického zpracovani.

Reputace a Uroveti dat jsou stejné dilezité jako Objem dat. Zejména proto,
ze se doplnuji — ¢im vice je k dispozici dat, tim horsi by mély mit reputaci
a obracené. Cim lepsi maji reputaci a jsou piisnéji vybirané, tim méné by jich
mélo byt. Ktery zdroj nalezne rozumnou balanci mezi témito dvéma metrikami
by mél byt kvalitni.
kazatelné ovliviiuje schopnost zdroje predikovat nové technologie ¢i myslenky;,
a to je pravé smyslem forecastingu novych technologii. Je to nejdulezitéjsi me-
trika, kterd ma nejvétsi dopad na predikce, je proto hodnocena deseti body.

Relevance vyhledanych polozek k dotazu je podobné dulezitda metrika jako
Potenciél zdroje pro predikci, jelikoz umoznuje nalézt dostatecné vhodné vy-
sledky, ze kterych vznikaji predikce. Na druhou stranu zkoumé hlavné nékolik
prvnich nalezenych dokument, tedy ovéruje funkénost vyhledavace. Je mozné,
ze se relevantni dokumenty budou nachazet i na dalsich pozicich, i kdyz by
spravné nemély, nejrelevantnéjsi vysledky by mély byt na prvnich pozicich ve
vyhledavaci. Metrika je hodnocena osmi body.

Nazev metriky Zi | w;

Trvanlivost 8 10,154
Ochota spolupracovat 5 | 0,096
Strojové zpracovani 4 | 0,077
Moznosti vyhledavani 3 | 0,058
Objem dat 7 | 0,135
Reputace, Uroveni dat 7 | 0,135
Potencial zdroje pro predikci 10 | 0,192
Relevance vyhledanych polozek k dotazu | 8 | 0,154

Tabulka 6.1: Metriky ohodnocené body dtlezitosti a ptislusné vahy

Hodnoty w; jsou zaokrouhleny na tii desetinnd mista. Vznikly aplikovanim
vzorce [6.5 na bodové ohodnoceni metrik.

Celkem existuje jedna aspirac¢ni troven, pro Moznosti vyhledavani je to
moznost vyhledat dokumenty minimélné deset let zpét v case.

6.2 Vypocet kvality zdroju

Nyni jsou k dispozici vSechny vstupy pro vypocet kvality zdrojt. Vicekriteri-
alni rozhodovani znovu nabizi nékolik cest, kterymi se lze pti vybéru varianty
(zdroje) vydat. Jsou popsany tii obecné metody a jedna metoda uzpusobend
ptrimo zavedenému hodnoceni metrik z této prace. Existuji i dalsi metody, ale
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6. URCENI VAH METRIK

nejsou popsané napiiklad proto, ze nejsou vhodné pro vyssi pocet kritérii (vice
nez 5) nebo jsou napiiklad jen mirnou tpravou popsanych metod.

6.2.1 Metody vypoctu kvality

Na nasledujicich radcich jiz bude terminologie pfizptisobena tloze fesené v této
praci. V sekei[5.7na konci kapitoly i je k dispozici prehled vSech hodnot metrik
pro vycislené zdroje.

6.2.1.1 Metoda poradi

Jak jiz ndzev napovidé, stézejnim nastrojem této metody budou operace s po-
fadim. Kazd4 metrika se oboduje pofadim a to se vynasobi vahou. Cisla na
lepsi. Pro vyd¢islené zdroje by implementace této metody vypadala nasledovné.

Dle aspiracnich kritérii definovanych v predchozi sekci se nekvalifikovaly
Google News a Bing News, proto nebudou pri vyhodnoceni brany v tvahu.

Nésledujici tabulka [6.2] obsahuje hodnoceni vy¢islenych zdroju a poradi
jejich metrik. Nazvy metrik jsou zkricené, kompletni tabulka je k nalezeni
v sekci[5.7} Sloupec VSP je vazeny soucet poradi, tedy kvalita zdroje, a sloupec
nejvice vpravo s nazvem ,,p“ znaci poradi zdroju dle VSP.

Néazev zdroje | T | OS SZ MV |OD R P R |VSP |p
Espacenet 2 |1 1 4 4 1 6 4 |2864|5
Patentscope 3|2 2 4 5 1 3 5 |2845 |4
Google Patents | 4 | 4 3 1 1 1 1 2 |1,78 |1
Google Scholar | 6 | 4 4 2 3 3 4 3 (3384 |7
Summon CVUT | 7 | 4 5 1 1 3 2 1 /256213
Scopus 113 1 3 1 2 5 2 (2128 |2
Web of Science | 3 | 4 1 1 2 2 8 1 |3,080]|6
Technicky tyd. 5 |4 4 5 6 4 7 6 |4861 |8

Tabulka 6.2: Souhrnna tabulka poradi metrik a kvalit dle metody poradi

6.2.1.2 Bodovaci metoda

Toto je jina bodovaci metoda nez pouzitd v predchozi sekci. Tato metoda pra-
cuje s definici jednotlivych intervali pro kazdou metriku. Pro kazdou metriku
by bylo stanoveno nékolik rozsahti hodnot, které by byly obodovany. Tato me-
toda se hodi pro zjednoduseni rozsahii hodnot, které nejsou standardizované.
Pro standardizované metriky ale nema smysl zavadét rozsahy hodnot a ty
bodovat.
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6.2. Vypocet kvality zdroji

6.2.1.3 Metoda vazeného souctu

Kazdé hodnoté metriky bude pritazena uzitkova funkce u;, ktera bude nabyvat
hodnot z intervalu (0; 1) pro metriku i. Tato metoda je predevsim vhodnd pro
kvantitativni kritéria a tudiz i pro metriky z této prace. Hodnotou 1 bude

metrik budiz znaceny y;, uzitkova funkce pak bude:
h—d

Kdy h je nejvyssi hodnota, kterou metrika nabyva, a d je nejnizsi. Pokud
bude n pocet metrik, pak pro kvalitu zdroje (kz) plati, ze:

(6.7)

Uj

n

kz = Z(wl * ;) (6.8)

i=1
Postup je demonstrovany v nasledujici tabulce kdy KZ je kvalita zdroje

a sloupec nejvice vpravo s nazvem ,p“ znaci poradi zdroju dle KZ, ¢isla jsou
oriznuta na dvé desetinnd mista.

Web of Science | 0,34 | 0,8 1 1 0,94 0,75 0 1 0,64

Technicky tyd. 0,23 |0 0,5 0 0 0 0,12 0 0,09

Nazev zdroje | T OS SZ MV OD R P R KZ | p
Espacenet 0,81 | 1 1 0,5 0,59 1 0,21 0,22 | 0,61 | 4
Patentscope 0,34 109 09 05 0,23 1 0,58 0,11 | 0,53 | 6
Google Patents | 0,29 | 0 0,7 1 1 1 1 0,77 | 0,74 | 2
Google Scholar | 0,21 | 0 0,5 0,72 {063 05 0,36 066|044 |7
Summon CVUT | 0 0 0 1 1 0,5 082 1 0,57 | 5
Scopus 1 0,8 1 0,66 |1 0,7 0,26 0,77 | 0,75 | 1

3

8

Tabulka 6.3: Souhrnnd tabulka poradi metrik a kvalit dle metody vazeného
souctu

evvs

vzorce byly vypocitany uzitky jednotlivych metrik pro zdroje. Ty jsou
obsazeny v tabulce vyse. Byly vynasobeny vahami a na zakladé tohoto vypoctu
vznikla hodnota Kvality Zdroje (KZ).

6.2.1.4 Metoda vazeného souctu bez dalsi normalizace

Tato metoda je vlastni variace na predchozi metodu vazeného souctu. Jelikoz
hodnoty jsou jiz normalizované na stupnici od 0 do 100, nemusi byt nutné
je normalizovat znovu a zavadét novou nejnizsi a novou nejvyssi hodnotu.
Néasledujici tabulka ukazuje poradi zdroju, kde jsou misto uzitki realné

vvvvv

zdroj.
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Nazev zdroje | T |OS SZ MV |OD R P R | KZ P
Espacenet 50 | 100 100 55 60 100 44 25| 75,76 | 4
Patentscope 24190 90 55 24 100 59 20 | 65,59 | 5
Google Patents | 21 | 0 70 100 | 100 100 76 50 | 83,79 | 3
Google Scholar | 17 | 0 50 75 64 60 50 45| 52,63 | 6
Summon CVUT | 5 | 0 0 100 | 100 60 69 60 | 44,85 | 7
Scopus 60 | 80 100 70 100 80 46 50 | 89,01 | 2
Web of Science |24 | 80 100 100 | 95 80 35 60 |95,62 |1
Technicky tyd. 18 10 50 10 1 20 40 15| 17,83 |8

Tabulka 6.4: Souhrnna tabulka poradi metrik a kvalit dle metody vazeného
souctu bez dalsi normalizace

6.3 Diskuze vysledkua

V metodé poradi se smazavaji velké rozdily mezi dvéma zdroji, pokud by byly
porovnavany dva zdroje, jeden s deseti miliony dokumenty a druhy s tisicem
dokument, rozdil by mezi nimi byl pouhy jeden bod v poradi. Vétsi vypovédni

hodnotu maji zbylé dva vy¢islené zpusoby.

Nasledujici tabulka shrnuje poradi dle vSech t¥{ vycislenych metod
a stanovuje finalni poradi zdroju. Poradi jsou jednoduse seCtena, ¢im je poradi
nizsi, tim méa zdroj vyssi kvalitu. Celkové poradi zdroju uvadi findlni poradi

zdroju dle kvality.

Metoda
Metoda vazevneho . Celkové
, . Metoda . souctu Soucet .
Nazev zdroje o . vazeného .. . 4. | poradi
poradi . bez dalsi | poradi .
souctu . zdroja
normali-
zace
Espacenet 5 4 4 13 4
Patentscope 4 6 ) 15 )
Google Patents 1 2 3 6 2
Google Scholar 7 7 6 20 7
Summon CVUT 3 5 7 15 6
Scopus 2 1 2 5 1
Web of Science 6 3 1 10 3
Google News - - - -
Bing News — - — — —
Technicky tydenik | 8 8 8 24

Tabulka 6.5: Vypoctena kvalita zdroju
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6.3. Diskuze vysledkt

Google News a Bing News nesplnily aspira¢ni iroven pro vyhledavani zpét
v Case, nejsou tedy hodnoceny. Jak je popsédno v kapitole o autor kontaktoval
podporu vyhledavacde Summon CVUT s dotazem, jakou poskytuje sluzbu pro
strojové zpracovani a jaka je jejich ochota spolupracovat. Bohuzel i pTes to, ze
odpovédét bylo mozno déle nez dva tydny, do doby dokonceni této préace se au-
torovi odpoveédi nedostalo. Proto je také tento vyhledava¢ hodnocen z pohledu
metriky Ochota spolupracovat Spatné.

Dle navrzenych metrik a provedeného hodnoceni je pro tlohu automati-
zovaného forecastingu novych technologii v identifikované konkurenci nejlepsi
databédze Scopus od spolec¢nosti Elsevier.

Jako nejhorsi zdroj je kromé téch, které se ani nedostaly do findlniho hod-
noceni, hodnocen Technicky tydenik, zejména kvuli Spatnému vyhledavani
a malému objemu dokumentii, coz ztézuje kvalitni predikci. Souhrnné poradi
je pro prehlednost prezentovano v néasledujici tabulce kde jsou zdroje se-
fazeny dle kvalit vypoctenych na zakladé navrhu z této prace od nejlepsiho
(Scopus) po nejhorsi (Technicky tydenik a diskvalifikované zdroje).

Nazev zdroje Celkové poradi
Scopus

Google Patents
Web of Science
Espacenet
Patentscope
Summon CVUT
Google Scholar
Technicky tydenik
Google News
Bing News —

0 O UL W N

Tabulka 6.6: Serazené zdroje dle vypoctené kvality
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Zaver

Prvni ¢ast prace analyticky pokryva forecasting a jeho varianty, systémy pro
automatizovany forecasting novych technologii, forecasting z ekonomického
pohledu a méfeni kvality dat v riznych oborech.

Podstatou této prace je vytvoreni obecného a opakovatelného ramce pro
vybér zdroje pro automatizovany forecasting novych technologii, ktery je zno-
vupouzitelny. Tento ramec je tvoren metrikami, vahami a metodami vypoctu.

Stézejni casti ramce je navrh origindlnich metrik pro méreni kvality zdrojt.
Tento navrh vychazi z analyzy v prvni ¢asti prace. Navrzené metriky byly apli-
kovany na zdroje a tim byla ovérena jejich funkénost a uplatnitelnost. Metriky
byly na zédkladé aplikace také upraveny do stavajici podoby. Pro kompletnost
celé metodiky méreni kvality zdroji byly metriky ohodnoceny vahami a ukéz-
kové vypocitany kvality zkoumanych zdrojt.

Metriky byly navrzené s dirazem na objektivitu a znovupouzitelnost.
VsSechny provedené pokusy a méreni v této praci jsou opakovatelné. Kvalita
zdroji pro automatizovany forecasting novych technologii nebyl presné defi-
novany pojem, tato prace predstavuje vlastni ramec, jak kvalitu téchto zdroju
vycislit. Tato prace predkladd opodstatnéné, vysvétlené a ukazkové uziti de-
finovaného ramce.

Navazujici vyzkum

Zpusobi, jak na tuto praci navazat, je nékolik. Prvni moznosti je podrobit
vyzkumu vice zdroju, nez je v této praci identifikovdno, a otestovat jejich
chovani vici definovanym metrikam.

Druhou moznosti je drzet se ramce a vyzkouset jiné modely pro vypocty
kvality. Vsechny metodiky pro ziskani vstupi jsou v této praci definované.

Treti moznosti je pocitat vahy metrik jinymi nez popsanymi zpusoby, na-
ptiklad pomoci pokrocilych technik jako jsou metody umélé inteligence — k-
nejblizsich sousedu (k-nearest neighbors), Bayesovsky klasifikator (Bayes clas-
sifier), a to za pomoci nézoru vice experti.
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ZAVER

Dosazené vysledky

Tato préace také otevira nejen pro FIT CVUT zajimavé téma predikce novych
technologii.

Vysledky konkrétnich vypoctu jsou diskutovany na konci kapitoly [6] v sekci
Kromé téchto vysledkt se podarilo definovat novou metodiku pro uré¢ovani
kvality zdroju pro automatizovany forecasting novych technologii.

Prace obsahuje i objemné analyzy, kromé zevrubné analyzy samotného
forecastingu i detailni analyzu nastroje pro automatizovany forecasting novych
technologii. Jeho vyvoj je popsany ve vice nez deseti odbornych ¢lancich, zde
je vyvoj shrnuty. Muze to byt cenny zdroj informaci pro jedince zacinajici
s timto tématem.

Analyza ekonomického pohledu je kromé popisu prinosu forecastingu pro
podnikovou sféru zejména ¢lenénim firem zabyvajicich se forecastingem .
Toto ¢lenéni je origindlni a vzniklo na zikladé dikladného priazkumu firem
provozujicich forecasting a ekonomickych dopadt forecastingu.

Zejména ale prace obsahuje originalni metodiku s opakovatelnymi vypocty
a testy. Celkem je tedy k dispozici presny vzorec a definice metrik, dle ¢ehoz
lze vypocitat kvalitu libovolného zkoumaného zdroje.

Dopady vysledka prace na ekonomicky prinos

Jak je popsano v kapitole [I] a 2| vybér spravného zdroje je pro automatizo-
vany forecasting novych technologii jednou z dtlezitych ¢asti tspéchu pod-
niku. Vhodné zvoleny zdroj zjednodusi implementaci néastroje, jelikoz nemusi
byt potreba slozité integrace nebo mnoho funkci potfebnych pro predikci po-
skytuje v zakladu sam. Déle je trvanlivy a diky tomu se zmensuje Sance na
jeho znepristupnéni (jak se stalo v pfipadu zkoumanému v kapitole . Dobre
zvoleny zdroj také zlepsuje funkce samotného forecastingu, jelikoz obsahuje
relevantni data, na zédkladé kterych je mozné provadét kvalitni predikce.

Spravné vybrany datovy zdroj zlevni vyvoj, zlepsi funkci samotného sys-
tému pro automatizovany forecasting novych technologii a usetii projektové
zdroje na udrzbu celého systému.

Tato prace poskytuje pro vybér toho spravného zdroje metodiku. Autofi
systému pro forecasting se nad vybérem zdroje bud prilis nerozmysleli nebo
vyzkouseli integraci vice nastroju a dle toho vybirali. To ale nepokryje vSechny
definované metriky a navic je takovy pristup velice nakladny. Tato prace tak
zleviiuje a zefektiviiuje vybér spravného zdroje pro automatizovany forecasting
novych technologii.

Srovnani odvedené prace se zadanim

Tato sekce poskytuje porovnani zadani a odvedené prace.
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Srovnéani odvedené préce se zadanim

1. Formulujte pojem forecastingu. Analyzujte moznosti automati-
zovaného forecastingu novych technologii.

Pojem forecastingu je formulovan v kapitole [l vénuje se ¢lenéni forecas-
tingu, samotné definici a ivodu do metod forecastingu. Od sekce[I.4]se kapitola
vénuje forecastingu novych technologii.

2. Analyzujte ekonomické prinosy/dopady automatického forecas-
tingu pri strategickém planovani budouciho smérovani podniku a za-
vadéni novych technologii.

Kapitola [2] se vénuje ekonomickym aspektum forecastingu, kde v prvni
C¢isti definuje nezbytné pojmy a zkoumd jeho dopady. Popisuje trh s forecas-
tingem , zejména zavadi originalni vlastni déleni firem zabyvajicich se
forecastingem (2.2.1). Na zdvér zkoumd jeho vyznam pro zavadéni novych
technologii v podniku .

3. Identifikujte a analyzujte kvantitativni zdroje potencialné vhodné
pro automatizovany forecasting se zamérenim na predikci novych
technologii.

Kapitola [3] definuje datovy zdroj. Identifikuje a analyzuje celkem 16 dato-
vych zdroju rozdélenych do trech skupin.

4. Navrhnéte metriky pro méreni kvality kvantitativnich zdroji pro
automatizovany forecasting pro predikci novych technologii a apli-
kujte je na identifikované zdroje.

Kapitola 4| za¢ind sezndmenim s pojmem kvality dat , v této praci je
to chapano jako synonymum ke kvalité zdroje. Po analyze moznosti méreni
kvality dat pro rizné obory jsou navrzeny originalni vlastni metriky pro méreni
kvality zdrojua pro automatizovany forecasting novych technologii .

V kapitole [5] jsou aplikovany na nékteré z identifikovanych zdrojt. Vybér
konkrétnich zdroji je zdiivodnén na zacatku kapitoly. Na zakladé aplikace na
zdroje byly metriky upraveny do aktualni podoby, tento postup je popsan na
konci kapitoly .

5. Zvolte vypocetni model pro ohodnoceni navrzenych metrik va-
hami, implementujte jej a stanovte prislusné vahy.

V kapitole [6] byl zvolen a implementovan model pro vypoéet vah a vahy
byly prifazeny jednotlivym metrikam. Sekce obsahuje vypocteny kvality
pro vycislené zdroje.

6. Diskutujte dosazené vysledky, zejména mozné dopady na ekono-
micky prinos.

Dosazené vysledky jsou diskutovdny na konci kapitoly [0] a zde v Za-
véru prace.
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Dotaznik

Dotaznik — zdroje pro forecasting

7
Uvod
Tento dotaznik slouZi pro zjisténi expertnich odhadd.

DP se vénuje detekci novych technologii, o kterych verejnost jesté nevi. Zminky o nich jsou
pravé pouze v patentech nebo par odbornych ¢lancich.

Metoda forecastingu

Jak tedy predvidat? Podivat se do néjakého zdroje (databaze) na dokumenty (patenty, odborné
¢lanky, zpravy), kde by se zminky o technologiich mohly vyskytovat a hledat vyrazy, které jsou
nové a s pribyvajicim ¢asem se objevuji ¢im dal ¢astéji (je jim vénovano vice ¢lankd) — tyto
vyrazy by mély byt nazvy novych technologii.

Dotaznik

V praci hodnotim zdroje podle osmi metrik:

e Trvanlivost

e Ochota Spolupracovat

e Strojové Zpracovani

e Moznosti Vyhledavani

e Objem Dat

e Reputace, Uroveri dat

e Potencial zdroje pro predikci

e Relevance vyhledanych poloZek k dotazu

Vas prosim o expertni ohodnoceni nasledujicich zdrojl na skale od 0 do 100, podle Vasich
znalosti. Do jaké miry jsou dle Vas nasledujici zdroje pro popsanou tlohu vhodné?

0 — zcela nevhodny zdroj

100 — nejvhodnéjsi zdroj
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Data o patentech

PatentScope

Patentscope databaze obsahuje 64 milion( patentovych dokument( véetné 3,1 miliond
zverejnénych patentovych prihlasek. Patentova pfihlaska je Zadost o uzndni patentu. To
znamen3, Ze v databazi jsou i patenty v procesu schvalovani.

Patentscope je vlastnén WIPO - World Intellectual Property Organization, coZ je organizace
sdruZujici skoro vSechny zemé svéta (189 zemi).

https://patentscope.wipo.int

Espacenet

Espacenet je databaze vlastnénd EPO - Evropskym patentovym ufadem. Jeho celosvétova
databdze obsahuje pres 100 mil. patentovych dokument, coz je ze vSech zminénych zdrojl
patentl nejvice.

Espacenet nabizi pfistup k informacim o vyndlezech a patentech datovanych od 19. stoleti
dodnes. Soucasti jsou i Ceské patenty.

https://worldwide.espacenet.com

Google Patents

Google Patents indexuje patenty jak od jiz zminénych EPO (Evropsky patentovy ufad) a WIPO
(World Intellectual Property Organization), tak i od dalSich patentovych organizaci. Mezi né patfi
asijské Grady (Cina, Japonsko, Korea), jejichz patenty byly preloZeny do angli¢tiny a jsou tak lépe
vyhledatelné.

Dle oficialnich informaci dokaze vyhledavat mezi vice nez 87 miliony patenty. Vyvstava otazka,
proc je toto Cislo niZsi nez u Espacenet. Je to proto, Ze Espacenet vyhledava ve vétsiné
evropskych patent(l, Google Patents ale pouze v patentech nejproduktivnéjsich zemi Evropy, co
do poctu patentd.

Sluzba Google Patents byla spusténa v prosinci roku 2006 a od té doby pribyva pocet uradu,
jejichz patenty indexuje.

https://patents.google.com
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Zdroje s odbornymi znalostmi

Google Scholar

Google Scholar funguje podobné jako Google Patents na principu indexovani dokumentd z
jinych zdrojl. Indexuje dostupné odborné ¢lanky, knihy, konferencni prispévky, bakalarské,
diplomové a disertacni prace, technické zpravy, a dalsi odbornou literaturu z riznych zdroju.
Google nezverejiuje velikost obsahu, ale odborné odhady z roku 2014 hovoti o 160 miliénech
zaznamu.

https://scholar.google.cz

Vyhleddvae Summon CVUT

Vyhledava¢ ma k dispozici 84 milionG vysledkd, z toho 37 milionG ¢lankd v odbornych
&asopisech, 28 miliond novinovych &lankd a pres 230 000 knih. Je provozovéan Ustfedni
knihovnou CVUT. Zajimavosti je, Ze obsahuje 30 miliontl recenzovanych dokumentti, zbylé jsou
napfiklad i novinové ¢lanky.

www.cvut.summon.serialssolutions.com

Scopus

Databdze recenzované literatury vlastnéna spolec¢nosti Elsevier, jez funguje jako vydavatelstvi i
spravce a archivator dokumentd. Scopus obsahuje abstrakty a citace z védeckych Zurnald, knih a
konferenci, patenty a nékolik stovek obchodnich publikaci.

https://www.elsevier.com/solutions/scopus

Web of Science

Web of science je sluzba provozovana korporaci Thomson Reuters. Je pfistupna po pfihlaseni
pres partnerskou instituci (i CVUT) nebo po registraci. Obsahuje 90 miliént zdznam( - obsahové
stejnych jako poskytuje Scopus.

https://apps.webofknowledge.com
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Zpravy

Google News

Google news prohledava pres 350 miliont ¢lankd a agreguje pres 4500 svétovych zdroju.
Casopisy, noviny, zpravodajstvi - na to vée se Google News zaméfuje.

https://news.google.cz

Bing News

Konkurence Google News s mnohem mensi zakladnou - zhruba 30 milionl ¢lankd. Pvodné
zndmé také jako MSN News vlastnéna Microsoftem.

www.bing.com/news

Technicky tydenik

Cesky zastupce v prehledu zdrojd, s Gctyhodnymi $estnacti a pal tisici technickymi élanky maze
byt zajimavou alternativou k zahrani¢nim zdrojam.

http://www.technickytydenik.cz
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