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Prognozovanie obchodu a vyroby v dynamicky sa meniacich
podmienkach trhu

Peter Kaémdry' a DuSan Malind3ik’

Trade and production prognosis in condition of dynamic changes of market conditions
The trade dynamic changes of offers and demands strongly support ambitions of usage or development of prognosis methods,
which are able to use solving of specified dynamic tasks. Solution of these tasks as a prediction of a future status is not only depended
on the behaviour of the system in the past, but there are also composed some kinds of inputs information, which has a big value for
prognosis making in the future.
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Uvod

Aj napriek faktu, ze strategické smerovanie podniku sa bez dlhodobej prognozy t'azko definuje,
v sucasnosti vplyvom rychlych zmien v trhovom prostredi je vysokd pravdepodobnost’ vyskytu pomerne
velkych nepresnosti pri vypracovavani prognozy na dlhodobej urovni. Pri€iny je potrebné hl'adat’ v hlavne
stiasnej svetovej hospodarskej krize, co ma za nasledok nasledovné zmeny:
skokovité zmeny potrieb trhu,
prevazne zanik a spomaleny vznik novych firiem,
zmena trendov predajnosti ¢i spotrieb roznych produktov,
kolisanie cien produktov ¢i sluZzieb,
rast nezamestnanosti a tym nizsia kupna sila obyvatel'stva,
a pod.

Tento ¢lanok poukazuje na urcité metdédy progndzovania, ktoré je mozné pouzit’ pri vytvarani prognozy
prave pri dnesnych dynamickych zmenach a poukazuje tiez na ich vhodnost’ resp. aplikécie v praxi.

Stcasny stav metdd progndzovania sa da zadelit’ do dvoch hlavnych kategorii:
e  Klasické metody.
e  Metody umelej inteligencie (systémové metody).

Toto zakladné delenie metdd progndézovania moze byt interpretované kazdym autorom rézne. Ako
priklad mézem uviest’ aj takéto delenie metod:
e  Metody trendové

e  Metody pre dynamicky meniace sa systémy (Malindzak).

Hlavnym rozdielom medzi tymito dvoma kategériami je ich pristup k rieSeniu predikcie. Klasické
metddy v sebe zahriuji metddy kvantitativne (objektivne) a kvalitativne (subjektivne). Nova kategoéria
metdd (systémové) alebo metddy so systémovym pristupom, st metddy, ktoré su svojim charakterom vel'mi
zaujimavé z hl'adiska spdsobu tvorby predikcie a st vyhodné pri pouziti prave v stochastickych procesoch.
Taktiez ich méZeme nazvat’ aj ako metody umelej inteligencie, ktoré vo vel'kej miere vyuzivaju inteligentny
vypoctovy systém. Na jednej strane si zlozité vypocty vyzaduji dostatocny vykon vypoctovych prostriedkov,
no na strane druhej, vdaka prave tymto komplexnym vypoctovym rieSeniam sa tieto metddy stavaju
metddami, ktorych pouzitie pri rieSeni predikcie dynamickych javov alebo javov v stave stochasti¢nosti
prinasa pouziteI'né a doveryhodnejSie vysledky. V d’alSom su uvedené metddy s ktorymi sa da najéastejSie
stretnat’ pri vypracovani prognéz v praxi alebo st zaujimavé vzhl'adom k pouZzivaniu prave v dynamicky sa
meniacich podmienkach.
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Klasické metody - kvantitativne (objektivne) metody

Nelinedrna regresia

Vynechanim jednoduchych metod priemerov a metod zlozitejSich ako je exponencidlne vyrovnavanie,
ktoré nie su vhodné pre vypocet prognéz v dynamicky sa meniacich podmienkach, sa dostavame k metodam
regresie. Z pomedzi metdd regresie vynechame taktiez linearnu regresiu, ale nelinedrna uz zacina byt
zaujimava pre tvorbu no nie vSak 100 %-na pre tvorbu progndéz v dynamicky meniacich sa podmienkach.

Pokial tvar regresnej funkcie nie je krivka, jedna sa o nelinearnu regresnu analyzu. Vyber nelinearneho
regresného modelu (NLRM) na zédklade vykresleného bodového diagramu nie je vzdy jednoduchy. Ako
pomocku mozno zostavit’ niekol'ko typickych priebehov a pre ne potom prepocitat’ vhodné modely priamo
pomocou MNS (linearne v parametroch) alebo nepriamo (po ich tiprave linearizaciou).

Aj metddy linearnej aj nelinedrnej regresie st sucastou takmer vsetkych Statisticko-matematickych
programov a tabul’kovych procesorov. Z toho dévodu nie je uvedeny podrobny popis vypocétu funkcii pre
jednotlivé modely. Prave vd’aka $pecifickym programom si nelinedrna regresia nasla obl'ubu pouzivania,
pretoze uzivatel na zédklade struéného zadefinovania typu a stupiia regresného modelu ziska vysledok
pomerne zlozitych vypoétov o danom jave. Metoéda zacina byt vhodna pri meniacich sa dejoch, nie je vSak
vhodna pri skokovitych zmenach dejoch na trhoch v si¢asnej dobe.

V stcasnej ekonomickej praxi (a eSte stale aktualnej dobe hospodarskej krizy) sa vSak stretdvame

s radom javov, ktoré su v Case nestabilné a pre ktoré:

1. Extrapolacné prognostické metdody neposkytuju systémové progndzy, kde sa kazdy jav posudzuje
izolovane. Ekonomické veli¢iny su vSak sprevadzané radom d’al§ich veli¢in — ndhodnych, a teda
stochastickych a extrapolacné prognostické metddy ich teda nevedia nijako vyuzit’.

2. Kovalita analyzy a prognozy je silne zavisld od typu zvoleného modelu. Volba typu modelu pri
spracovavani, analyze a progndze sa spravidla robi empiricky.

Moznosti vhodnosti pouzitia ekonomickych modelov nie je vhodné urcovat’ len na zéklade formalnych
statistickych kritérii. Okrem toho je nutné sformulovat aj urcité ekonomické predpoklady o dynamike
prognézovanych javov. Je teda potrebné sucasne s kvantitativnou analyzou reSpektovat’ vysledky
kvantitativnej analyzy a Casto sa opierat’ aj o intuiciu [2].

Metoda harmonickych vih

Metdéda harmonickych vah [1] zo skupiny kvantitativnych metod patri k metddam vhodnym pre
progndzovanie dejov v dynamicky meniacich sa podmienkach. Prave pritomnost’ tzv. harmonickych véh je
predpokladom, ze podl'a vyvoja deja v ,,N* tom obdobi bude nasledovat’ vyvoj v ,,N+1 obdobi. Tato metéda
bola v praxi aplikovana autorom metody ale aj v [8], pri hl'adani smerovania predaja obalovych materialov
v firme Chemosvit folie, a.s., prave v dobe hospodarskej krizy. Metdoda harmonickych vah vychadza
z nasledujucich myslienok:
a) Cim je hodnota v ¢asovej sérii blizsie k Gasu progndzy, ma vacsiu prioritu.
b) Najvacsiu dominanciu ma posledna hodnota v ¢asovom rade Yy [1].

Z hodnot ¢asovej sekvencie dat vypocitame pomerové indexy:

PI(Lty= Y(Lt)/Y (Lt-1)
kde:t=2,3, ... n;
I = ¢islo skupiny vyrobkov (ak sa prognéza vytvara pre viac skupin vyrobkov).
Ak n =4 je pocet Casovych intervalov, ktoré berieme do uvahy pri vypocte prognézy a pocitame
prognozu pre jeden vyrobok, potom dostaneme tri pomerové indexy:

P(2), P(3), P(4) teda: P(4)=22; P(3) = Tuot pyy) = T2
Ty Yy-2 Y-z
Z tychto pomerovych indexov vypocitame priemerny index skupiny vyrobkov I, pomocou vztahu pre
harmonicky vazeny priemer.

PI(l) =

kde: Wt - st tzv. harmonické vahy, ktoré vypocitame nasledovne:

n-1
Wt =>"1/(n-})
=1 _
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Ak n =4, potom: W, =1/(4-1)=0,33,
W; = 1/(4-1) + 1/(4-2) = 0,83,
W, =1/(4-1) + 1/(4-2) + 1/(4-3) = 1,83.

Z vyssie uvedeného vyplyva, Ze pre rdzne vyrobky st vahy rovnaké, pokial’ n=4.
Priemerny index skupiny vyrobkov I, PI(I) udava extrapola¢ni smernicu, ako sa ma Yy d’alej vyvijat’.
Potom progndza:

Yia (D) =Yn()+(PI(1) = 1)xYy(l)
kde:

(PI()=1)xYy(1)
predstavuje AYx(I), o ktori sa ma zmenit’ posledna znama hodnota Yx(I) a tak dostaneme hodnotu prognozy
Y1 (D).

Metdda je podobné ako metdda exponencidlneho vyrovnavania, av§ak ma dve vyhody:
1. vahy zohladiuju informacény prinos dat k prognoze;
2. vahy nie su volené 'ubovolne.

Cela metoda je vypracovana autorom publikacie a v nej je aj uvedena [1].
Metdda je vhodna pre systémy s vel’kou dynamikou zmien najma pre trendové modely.

Klasické metdody - kvalitativne (subjektivne) metody

Podobne ako v pripade kantitativnych hodndt aj tu sa zameriavame na tie najdolezitejSie a najcastejSie
metddy pouzivané v praxi, ktoré sa svojim charakterom subjektivneho posudzovania stavaju pouzitelnymi
v roznych oblastiach a v rdznych obdobiach (rastu, ustdleného stavu a taktiez kriz, ¢i neistot). Su taktiez
vhodné pre doplnenie alebo spresnenie kvantitativnych metod.

Tieto metddy sa v niektorych literatarach uvadzaju aj ako ,,skupinové“ a Casto sa tiez vyuzivaji na
urcovanie problémovych Casti (¢innosti) systému na urcovanie priorit [22].

Panelova zhoda (brainstorming, skupinovy posudok)

Ide o najrozsirenejsi metodologicky postup. Nie je to v pravom slova zmysle metoda, ale ako skor
vyznamny doplnok k d’al$im metdédam. Spociva vo vytvarani expertnych skupin (panelov), ktorych ¢lenovia
v ramci vymeny nazorov, brainstormingu, hl'adaji odpovede na vytycené otazky, ¢i uz v zadani programu
alebo v roznych etapach prognoézovania. V ramci skupin (panelov) vznikaju kontiry buducich vystupov
prognézovania. Ako bolo vyssie spomenuté, je to vePmi vhodny doplnok k vytvaraniu prognézy pre
obdobia s dynamickymi zmenami.

Delfska metoda (Metéoda Delphi)

Tato metdda spociva v zadavani otazok expertom v dvoch etapach, s cielom postupného dosiahnutia
spolo¢ného nazoru a urcitého konsenzu v pohlade na prislusna problematiku. V kazdej nasledujucej etape
Zakladnou koncepénou myslienkou metddy je, ze konsenzus, ktory sa dosiahol v rdmci skupiny expertov, je
spol'ahlivejsi ako ndzor jedného experta. Oproti brainstormigu je konsenzus tvoreny tak, Ze jednotlivi
odbornici ¢i experti medzi sebou nekomunikuji. Aj napriek tomu, Ze nevieme zarucit’ anonymitu expertov
a doba trvania moze byt velka, ked’ze konsenzus je tvoreny aj vo viacerych kolach, je takisto tato metéda
vhodna pri tvorbe prognoz v réznych obdobiach.

Prieskum trhu

Metdda prieskumu trhu sa pouziva na zber informacii o trhu v podobe ocakavani, poziadaviek,
nedostatkov a pod. Prieskum trhu odrdza momentalny stav trhov, a preto je vyborna na ziskanie aktualnych
momentalnych informacii, no vo va¢sich ¢asovych horizontoch pri uvazovani do budticnosti uz méze vznikat’
skreslenie.

Metédy umelej inteligencie (systémové metédy)

Systémové metddy su opédt’ v podstate Ciselné metddy, len svojou komplexnostou moézu pri analyze
¢iselnych radov odhalit’ zakonitosti, ktoré nie su odhalite'né za pomoci klasickych metod.
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Prognoézovanie pomocou neurénovych sieti

Pojem umelé neurénové siete je pomerne mlady, ide vlastne o pojem pochadzajici zo sieti umelej
inteligencie, ¢i samotnej kybernetiky. Jednou z definicii tohto pojmu podla [5] by mohlo byt: masivny
paralelny vypoctovy systém, ktory ma schopnost’ uchovavania informacii a umoznuje ich d’alsie spracovanie,
pri¢om napodobiiuje I'udsky mozog v zbierani poznatkov v procese ucenia (adaptabilita) a uchovavani tychto
poznatkov s vyuzitim medzineurénovych spojeni.

Podstatou problému je proces ucenia, v ktorom sa parametre neuréonovych sieti menia podl'a urcitych
pravidiel. Charakter tychto pravidiel (algoritmov) determinuje typ ucenia sa neurénovych sieti. Pod ucenim
rozumieme adaptaciu neurénovych sieti, ktora po ukonceni ucenia bude nositel’kou znalosti so schopnost'ou
implementacie v konkrétnej rozhodovace;j situdcii [22].

Podrla smeru, ktorym sa §iria signaly v neurénovych
sietach ich mozeme rozdelit do dvoch zakladnych
skupin. Dopredné (feed-forward) su také, v ktorych sa
signal §iri iba od vstupnych neurénov (neurény, ktorych
vstupmi s signaly z prostredia) cez skryté neurény ——p
(neurény, ktoré st vstupmi aj vystupmi spojené s inymi
neurénmi, tieto sa v niektorych typoch sieti nemusia 'NPUT(S) >
vobec nachadzat) k vystupnym neurénom (neurény, OuTPUT
ktorych vystup vedie do prostredia) [5].

Zakladnym prvkom neurénovej siete je neurén. Vo
vSeobecnosti ma niekol’ko vstupov od inych neurénov
alebo z okolitého prostredia a jeden vystup. Operacia,

ktorou neurdn transformuje svoje vstupy na vystup je  oOpr. I Elementdrny typ neurénovej siete.

spravidla ~velmi jednoduchd. Zlozitd Cinnost  Fig. I. Elementary type of neuron network.
neuronovych sieti spo¢iva v spojeni mnohych takychto

jednoduchych elementov do jedného celku. Na d’alSom

obr. 2 mame moznost’ vidiet matematicky model neurénu s jeho vstupmi, vystupmi a vdhami vstupu. [5]

Ako je z obrazka zrejmé, praca daného neurdnu je charakterizovana matematickou funkciou, a to:

T‘ Input vector X(x1, ..., Xn)
y=f h{x;.w[ —8) vector of input weights W(w, ..., wn)
= . X1
kde: y — vystup neurdnu,
w; — vahy neurénu,

X; — vstupy neurdnu, X2
6 — prah neur6nu, Neturon
r , . v 7 output
f — neuronova aktivacna X3 y ouw
funkcia. Neuron | y=f(X*W-threshold)
inputs
Input non-linear transfer function
weigh with threshold of neuron
Xn 0

b

Obr. 2. Matematicky model neuréonu [6].
Fig. 2. Mathematical model of a neuron [6].

Vyuzitie neurénovych sieti (neural networks) ma sice stale najvacSie uplatnenie vo fyzike av
technickych odvetviach, no ich vyhody a princip fungovania zaéina prenikat’ do ekonomiky a manazérstva. V
ekonomike sa neurénové siete zvyknl vyuzivat’ na modelovanie vyvoja trhu, v ekonomickom prognoézovani,
v rozhodovacich procesoch a pod.

Vyhodou neurénovych sieti je, Ze nie je potrebné mat’ na mysli nejaky Specialny model, ked’ sa spusta
analyza. Neurénové siete mézu tiez najst’ interakéné efekty (napriklad efekty z kombinacie veku a pohlavia),
ktoré musia byt’ explicitne vyjadrené v regresii. Nevyhodou je t'azia interpretacia vysledného modelu, preto
ich pouzitie je uzito¢nejsie na predpovedanie cielovej premennej, ked’ st udaje nelinearne, ale nie si vel'mi
uzito¢né alebo ked’ je potrebné tieto vztahy medzi udajmi vysvetlit’ [5].

Pohlad na spésoby pouZitia neuronovych sieti v praxi

Vyuzivanie progndézovania pomocou neuronovych sieti sa vo svete pomerne rychlo rozsirilo a mnohi
vedci zacali publikovat' svoje vysledky na odbornych konferenciach. Vedci z Georgia Institute of
Technology v Atlante, USA [16], rozoberaji progndézu poruchovosti priemyselnych chladiarenskych
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zariadeni. Ide o progndzovanie, kde do hry vstupuje obrovské mnozstvo faktorov, ktoré mozu spdsobit
poruchu na zariadeni. Prave neurénové siete st vhodné na prognozovanie deja, do ktorého vstupuje velka
mnozina informacii. Zo §tadie [5] pri sledovani vyvoja kurzu SKK / EUR sa ukazala vhodnost’ tejto metody
pri prognozovani dynamicky sa meniacich dejov. Existuje aj §tadia pochadzajuca z Univerzity Komenského
[17], kde na zaklade konkrétneho vyskumu st porovnavané vypocty metdbdou neurénovych sieti s regresnymi
modelmi. Vysledkom ich $tadie je fakt, Ze vypocty neuréonovymi sietami maji niZSiu neurcitost’.

Dalsou aplikaciou neurénovych sieti je sposob multikritéridlneho rozhodovania a posudzovania
viacerych metéd prognozovania za Ucelom ziskania urcitého stladu vysledkov — synergického odhadu
viacerych metdd. Je to v podstate sposob korigovania vysledkov jednotlivych prognéz do celkovej hodnoty
vysledku, ktora by mala tvorit’ konsenzus ¢iastkovych vysledkov. Takymto sposobom bola vypracovana
prognéza predaja produktov firmy Chemosvit folie, a.s., pri rieSeni projektu A-07-009-00 za riesitel'sky tim
D. Malindzék, M. Sveda. (tab. 1) Hodnoty ,,X*“ reprezentujii jednotlivé vysledky prognéz, ku ktorym st
pridelené vahy ,,w*, ktoré vyjadruji hodnotu danej metody z hl'adiska vhodnosti pre dynamicky sa meniace

Ef:1 w; =1

Tab. 1. Systém ohodnotenia metod vahami [8].
Tab. 1. System for methods evaluation by weights[§].

trendy. Ak st metody vhodné, vahy st vysSie, pricom sa dodrziava podmienka:

Regresny model 0.4 0,1 0,1
Odhad predajcov 0,3 0,3 0,2
Harmonické vahy 0,2 0.5 0,3

Hlava hada 0,1 0,1 0,4

S tabilny trend Mierne sa Dynamicky
meniaci trh sa meniaci trh
Regresny model 4010,00 1002,50 1002,50
Odhad predajcov 3097,02 3097,02 2064,68
Harmonické vahy 2023,04 5057,61 3034,57
Hlava hada 953,55 953,55 3814,18
Synergicky odhad 10083.61 10110,67 9915,93

Tieto vahy a roznost’ pouzitych metdd umoziuju hodnovernejsie a objektivnejsie vystihnat’ progndézu na
nasledujuce obdobie aj podla momentalnej situacie na trhu [8]. Posledny riadok tabulky reprezentuje
vysledok prognozy. VSetky pouzité udaje st fiktivne a nie su to tidaje vykazované spolo¢nostou Chemosvit
folie, a.s.

Bayesovské siete

Bayesovské siete tvoria vyznamnu cast umelej inteligencie, priCom spdjaji oblasti tedrie
pravdepodobnosti a tedrie grafov s cielom rieSenia problémov neurCitosti a zlozitosti. Su jednym z
grafickych pravdepodobnostnych modelov, priCom umoziuji kompaktni reprezentaciu rozdelenia
pravdepodobnosti stcasného vyskytu sledovanych udalosti. Bayesovské siete st vlastne orientované
acyklické grafy, kde vrcholy reprezentuju premenné a hrany vyjadruju vztahy podmienenej zavislosti medzi
premennymi. Vyhodou bayesovskych sieti je ich relativna intuitivnost’ pre Cloveka, ked'’ze je jednoduchsie
pochopit’ priame vztahy medzi udalostami a lokalne rozdelenia pravdepodobnosti ako vysledné rozdelenia
pravdepodobnosti nastania mnozstva udalosti sicasne. Ich nazov vychadza z bayesovske;j Statistiky, na ktorej
st zalozené a ktora sa zaklada na tzv. Bayesovej teoréme vyjadrujicej zmenu predchadzajiucich domnienok
vo svetle novych faktov [7].

Pohlad na sposoby pouZitia bayesovskych sieti v praxi

Bayesovské siete sa vyuzivaju v pomerne Sirokom spektre aplikacii — v expertnych a odporticacich
systémoch, v oblasti spracovania textu a obrazu, pri fuzii dat a podpore rozhodovania. Jednym z konkrétnych
prikladov je pouzitie spolo¢nostou Microsoft pri implementacii pomocnika pre rad produktov Office,
zacinajuc verziou 95, od verzie 97 to je znamy asistent — spinka. Tiez boli vyuzité pre viac ako 30 systémov
rieSenia problémov technickej podpory. Vyznamné je ich nasadenie v medicinskych systémoch, ako napr. v
systtme QMR-DT (Quick Medical Reference, rychla lekarska prirucka), ktora na zaklade symptomov
odvodzuje podmienent pravdepodobnost’ vzniku pre jednotlivych chordb. Kvoli velmi velkému rozsahu
systému sa v lom vyuzivaju rézne aproximacné metddy. Bayesovské siete vyuziva aj NASA pre systém
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podpory rozhodovania zvany Vista, nasadeny v riadiacom centre v Houstone. Systém spraciiva udaje
telemetrie a poskytuje odhady pravdepodobnosti vzniku réznych portch pohonu raketoplanov, spolu s
odportacanim najvhodnejsich akcii a inteligentnym zobrazovanim informacii. Rozsirené je tiez vyuzitie v
roznych systémoch ohodnotenia a analyzy rizik, ako napr. Agena. Pouzitie bayesovskych sieti bolo ispesne
testované aj na predpovedanie futbalovych vysledkov [7].

Bayesovské siete maju teda podobné vlastnosti ako neurénové siete, ¢o sa tyka ich pouzitia v praxi a
teda st schopné vyhodnocovat obrovské mnozstvo udajov na vstupe za Ucelom stanovenia prislu§ného
rozhodnutia resp. predikcie. Pouzitie bayesovskych sieti v prostrediach neurcitosti je rozoberané autormi J.
W. Sheppardom aM. A. Kaufmanom [18] zo spolo¢nmosti ARINC (uvedeny ako svetovy lider
v dopravnom, komunikacnom a systémovom inZinieringu), kde vytvorili pravdepodobnostno-vypoctovy
model pre prognézovanie v stave neurcitosti. Aj v tomto pripade vedci z Shanghai Jiaotong University [19]
M. Dong a Z. Yang preverovali pouzitie bayesovksych sieti pri konstruovani progndzy spotreby vrtakov na
ur¢itom vitacom stroji, kde pri¢ina nicenia tychto vrtakov vstupuje velka mnoziva vstupov do systému. Na
samotny vypocet progndzy pouzili programovy prostriedok Matlab na zaklade Bayesian Network Toolkit.
Vysledkom bola sice funk¢éna, no na druhej strane len jednoucelova progndza, ktora potrebuje este d’alsi hlbsi
vyvoj, aby mohla byt pouzita na iné aplikacie. Aj ked” ide o pomerne novy pristup pri tvorbe prognoz,
pouzitie bayesovskych sieti je vhodné na realizaciu prognéz pre dynamicky sa meniace deje asu stale
predmetom d’alSieho vyskumu.

Vyvoj novej metédy - metéda ,,Hlava hada“

Tato metdoda podobne ako ostatné kvantitativne metédy vychadza z analyzy casovych radov
(TSA — time series analysis), ale
dolezité je prave sustredenie sa na
posledné obdobie N (obr. 3), ktorého
hodnoty st zname, st
najdoveryhodnejSie. Pri  urcovani
budiaceho vyvoja casového radu
v Case HNFI vychadzame
z predpokladu, ze trend budiceho
vyvoja moze byt dvojaky, a to:

e podla lokalneho trendu (vyvoj
podl’a trendu v useku ,,N*);

e podla globalneho trendu (vyvoj
podla celkového trendu celeho
¢asového radu).

A

Globalny trend (G

T

N-8 ' N-7 * N-6

N-5 " N-4 " N-3 ' N-2 ' N-1' N N+1" ¢as (napr. mesiac)

Medzi GT a LT moZu nastat’ tri
situdcie: GT >/=/<LT.
Obr. 3. Priklad casového radu predaja ci spotreby tovaru.
Pic. 3. Example of time series for sale or consumption of goods.

e Ak GT = LT, vyvoj bude
nad’alej pokrac¢ovat’ podl'a GT.

e Ak GT > alebo < LT, dalsi vyvoj bude zavisiet od GT alebo LT. Pokial’ zmeny, resp. nerovnost’ medzi
GT a LT je nevyrazna, nie je velkd, tak vyvoj a trend bude podl'a GT. Pokial’ st zmeny vyrazné, tak
trend sa bude uberat’ podla LT. Hranica urcenia, kedy sa bude vyvoj uberat’ podla ktoré¢ho trendu je
uzko $pecificka pre oblast’ pouzitia, ¢i konkrétny vyrobok, a je predmetom d’alSieho vyskumu a vyvoja
tejto metody.

Metéda bilanénej rovnice

Iniciativa pre vyvoj tejto metédy vychadza z riesenia ulohy pre tvorbu prognézy spotreby energetickej
komodity, ato konkrétne hnedého uhlia na Slovensku. KedZe Slovensko disponuje vlastnymi zdrojmi
hnedého uhlia, je pre potreby domacnosti aj priemyselnych organizécii dolezitou zlozkou energetickych
zdrojov Slovenska. Druhym vel'kym konkurentom z hl'adiska energetickych zdrojov je zemny plyn a stale sa
roz§irujuca plynofikécia Slovenska. Ak zoberieme do tvahy vSetky zlozky energetickych zdrojov, dostavame
energeticku bilanéni rovnicu:
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Ep+Ey+ Ep+ Eg+ E;=EcgLk
kde: Ep — energia z plynu,
Ey — energia z uhlia,
Ep — energia z dreva,
Eg — elektricka energia,
E; — energia z inych paliv,
Ecgrx — celkovy energeticky dopyt.

Najvicsie energetické zlozky tvori plyn a uhlie. Preto mézeme zanedbat’ ostatné zlozky, pretoze nemaju
velky vplyv na vyvoj plynofikacie, resp. pouzivanie hnedého uhlia. Takze sa bilanc¢nd energetickd rovnica

ZjeandU§i: EP + EU = ECELK'

8 1,5
1,48
7 g —o—Celkovy 146 /’ —&—Celkovy
6 predaj = pocet
\lrj plynuv E 1,44 odberatelo
v
5 mldm3 E 1,42 L
" U
E ., T 14
% 2 —l—Pocet
N —B—Predaj :'é 1,38 odoberajuci
plynu pre g 1,36 ch
5 | domdcnost & domacnosti
th\.\._—. ivmldm3 134
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1,3
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» > %
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DA AT AR A AP
Obr. 4. Graficky prehlad vyvoja predaja plynu. Obr. 5. Graficky prehlad rozvoja plynofikacie.
Pic. 4. Chart for development of natural gas sale. Pic.5. Chart for development of natural gas distribution.
Source: SPP a.s. Source: SPP a.s.

Na obrazkoch (obr. 4, 5) je vidiet', ze aj napriek rasticej plynofikacii pokles spotreby, s vynimkou roku
2008. Pod pokles spotreby zemného plynu sa v hlavnej miere podpisala cena, ktord v znazornenych rokoch
vyrazne stipala. Obr. ¢. 6 znazornuje kolisavy predaj hnedého uhlia na Slovensku v rokoch 2005-2009.
V tychto rokoch je nevyrazny pokles predaja HU s vynimkou roku 2008, kedy bol dokonca narast jeho

predaja.

4000
£ 3000 —
E D
T 2000 ik
T
k]
£ 1000 .l:——_=___;

0
2005 2006 Roky 2007 2008
—4—Celkovy predaj HU v kt ——Predaj energetického HU v kt

== Predaj kusového HU ostatni v kt

Obr. 6. Graficky prehlad vyvoja predaja hnedého uhlia (HU).
Fig. 6. Chart for development of brown coal sale.
Zdroj: HBP, a.s.

Ak porovname grafické prehl'ady zistime, ze pri poklese predaja zemného plynu sa dany priestor ponuka
hnedému uhliu (prevazne pre domacnosti a malé podniky, ktoré HU pouZivajii na vykurovanie). Dalsi
zaujimavy vztah je vidiet hlavne pri roku 2007, ked’ vyraznejsie poklesla spotreba zemného plynua sucasne
vyraznejSie poklesla spotreba hnedého uhlia. Rok 2007 bol oznaceny ako nadpriemerne teply, s vel'mi slabou
zimou a tym padom to vyrazne ovplyvnilo spotrebu energetickych komodit. Hl'adanie uzsej zavislosti vztahu

plyn - hnedé uhlie je predmetom d’alSieho vyskumu.

59



Peter Ka¢mary a DuSan MalindZak: Prognézovanie obchodu a vyroby v dynamicky meniacich sa podmienkach trhu

— e ——
W N =
[t St e R

[7]
(8]
[9]
[10]

[11]

[19]
[20]
[21]

60

Literatiara — References

Malindzak D.: Vyrobna logistika I. STROFFEK, Kosice, 1997.

Seger J., Hindls, R.: Statistické metody v trznim hospodafstvi, Viktoria Publishing, Praha, 1995.
Cipra, T.: Analyza casovych rad s aplikacemi v ekonomii, SNTL, Praha, 1986.

Florekova L., Benkova M.: Zaklady $tatistického spracovania dat, FPP-F BERG, TU Kosice, 1998.

Kelisek, A.: Analyza ¢asovych radov pomocou neurénovych sieti, 21. 4. 2009,
http://aldebaran.feld.cvut.cz/~xmyslik/www/neural.html.

Darula M., Bayesovské siete, http://www?2.fiit.stuba.sk/~kapustik/ZS/Clanky0607/darula/index.html,
21. 4. 2009.

Sveda, M., Diplomova Praca, 2009.
http://july.fixedreference.org/en/20040724/wikipedia/Bayesian_network, 25.5.2009
http://controls.engin.umich.edu/wiki/index.php/Bayesian_network theory, 25.5.2009
http://sk.wikipedia.org/wiki/V%C3%A1%C5%BEen%C3%BD_priemer n%C3%A lkladov_na_kapit
%C3%AT11 18. 6. 2009

J. J. LaViola Jr.: Double Exponential Smoothing: An Alternative to Kalman Filter-Based Predictive
Tracking, International Immersive Projection Technologies Workshop,
http://www.cs.brown.edu/~jjl/pubs/kfvsexp_final laviola.pdf.
http://uk.answers.yahoo.com/question/index?qid=20070411153100AAb60OXW, 24. 6. 2009
Motulski, H.: The difference between linear and nonlinear regression, 24. 6. 2009,
http://www.curvefit.com/linear_vs__nonlinear.htm.

Luo, J., Qiao L.: Model-based Prognostic Techniques, AUTOTESTCON 2003, IEEE Systems
Readiness Technology Conference Proceedings, 25. 5. 2009,
http://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=4273732 &isnumber=4273706 &type=ref.
Wang, P., Vachtsevanos, G.: Fault Prognosis Using Dynamic Wavelet Neural Networks, AAAI
Technical Report SS-99-04. Compilation copyright © 1999, AAAI (www.aaai.org).

Kemler, M., Fridrich, V.: Porovnanie neurénovych sieti a regresnych modelov na predpoved’
koncentracii prizemného ozonu, www.cbks.cz/sbornikRackova03/sections/3/Kremler-Valach.pdf
Sheppard J., W.,Kaufman M., A.,: Bayesian diagnosis and prognosis using instrument uncertainty,
AUTOTESTCON 2005, IEEE Systems Readiness Technology Conference Proceedings, 18. 5. 2009,
http://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=1609172 &isnumber=33790.

Dong, M., Yang, Z.: Dynamic Bayesian Network Based Prognosis in Machining Processes, Journal of
Shanghai Jiaotong University (Science), 24. 6. 2009,
http://www.springerlink.com/content/a3071j18150tmh81/fulltext.pdf.

www.spp.sk

www.hbp.sk
Balog, M., Tomasova, D., Uli¢nd, N.: Strategicka logistika, ES/AMS F BERG, 2005,

ISBN 80-8073-409-7




