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Andrej Bednarik Regresia pomocou metédy podpornych vektorov: Nastroj pre presné a robustné predikcie

Regresia pomocou metody podpornych vektorov: Nastroj pre presné
a robustné predikcie

Support Vector Regression: A tool for accurate and robust predictions
Andrej Bednaiik!

Abstrakt

Tento prispevok je zamerany na Support Vector Regression (SVR), pokrocilu metodoldgiu
strojového ucenia pre rieSenie regresnych problémov v réznych aplikaciach. SVR vychadza z
algoritmov Support Vector Machine, vyuziva podporné vektory na modelovanie prediktivnych
funkcii, ktoré minimalizuju chyby predikcie v ramci preddefinovaného prahu. Tento robustny
mechanizmus umoznuje vysoku presnost’ aj pri komplexnych a Sumivych datovych stiboroch.
Prispevok riesi principy, metédy a aplikacie SVR, pricom zdoraziuje prispdsobivost na
nelinedrne problémy prostrednictvom kernelovych metdd a vyuZitie.

Kracové slova
Support Vector Regression (SVR), Kernel, Python, Predikcia

Abstract

This document explores Support Vector Regression (SVR), an advanced machine learning
methodology for solving regression problems across various applications. Originating from
Support Vector Machine algorithms, SVR utilizes support vectors to model predictive functions
that minimize prediction errors within a predefined threshold. This robust mechanism allows
for high accuracy even with complex and noisy data sets. The paper discusses the principles,
methodologies, and applications of SVR, emphasizing its adaptability to nonlinear problems
through kernel methods and its applications.

Key words
Support Vector Regression (SVR), Kernel, Python, Prediction

JEL classification
C61, C89

1 Uvod

Support Vector Regression (SVR) predstavuje sofistikovanti metodiku v ramci strojového
ucenia, navrhnutll na efektivne rieSenie regresnych problémov v Sirokom spektre aplikacii.
Tento pristup vychadza z algoritmu Support Vector Machine (SVM), ktory bol povodne
vyvinuty pre ucely klasifikacie. Princip SVM spociva v identifikdcii a optimalizacii
rozhodovacich hranic medzi jednotlivymi klasifikaénymi triedami, pricom SVR tento koncept
rozSiruje do domény regresnej analyzy (Vapnik, 1995). V kontexte SVR sa vyuziva koncept
podpornych vektorov na modelovanie prediktivnej funkcie, ktora sa snazi minimalizovat’ chyby
predikcie tak, Ze odchylky medzi predpovedanymi a skutocnymi hodnotami st drzané v ramci
vopred definovaného prahu znameho ako & (epsilon). Tento mechanizmus umoziiuje SVR
zachovat’ vysoku presnost’ predikcie aj v pripade komplexnych a ,,Sumivych® datovych
stiborov, ¢o je neocenite'né v mnohych praktickych aplikaciach. Hyperrovina v modeli SVR je
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reprezentovand pomocou vybranych trénovacich bodov, znamych ako podporné vektory. Tieto
body st kritické pre model, pretoze urcuji hranice predikéného intervalu a st priamo zapojené
do vypoctu konecného rozhodovacieho modelu (Smola & Scholkopf, 2004). SVR ma svoje
korene v 90. rokoch 20. storocia, ked’ boli polozené zaklady teodrie strojového ucenia v praci
Vapnika a jeho kolegov. Tieto algoritmy su postavené na pevnom zaklade teorie Statistického
ucenia a konceptu Strukturdlneho rizika, ktoré cielavedome minimalizuje pravdepodobnost’
chyby na nevidenych datach a zaroven redukuje riziko preucenia modelu (Vapnik, 1995). Dnes
sa SVR aplikuje v Sirokom spektre odvetvi, od predpovedi na finan¢nych trhoch az
po optimalizaciu energetickych systémov a vyvoj pokrocilych zdravotnickych diagnostickych
nastrojov. Vyhody SVR, ako st robustnost’, presnost’ a schopnost’ efektivne spracovavat’ vel'ké
objemy dat, su zasadné pre tieto aplikacie.

2 Principy a metody SVR

Zakladny princip SVR je ze pracuje na principe Struktirneho minimalizovania rizika,
ktory je zékladom tedrie strojového u€enia Vapnika (Vapnik, 1995). Tento pristup sa snazi najst’
rovnovahu medzi zlozitostou modelu a mierou, do akej sa model prisposobuje trénovacim
datam, aby sa minimalizovala chyba na nevidenych datach.

Loss funkcia a e-insensitivity: SVR zavadza koncept ¢-insenzitivnej loss funkcie, ktora
ignoruje chyby v predikcii, ktoré s menSie ako €. Tento pristup umoznuje ur¢iti mieru
odchylok bez toho, aby boli penalizované, ¢o pomaha predchadzat’ preu¢eniu modelu (Smola
& Scholkopf, 2004).

Optimaliza¢ny problém: Cielom SVR je najst’ funkciu, ktora najlepsie oddeli vSetky data
plus a minus € od skuto¢nej cielovej hodnoty y. To sa dosahuje rieSenim optimalizatného
problému, kde sa minimalizuje norma vdhového vektora w a zaroven sa trestaju odchylky, ktoré
su vacsie ako ¢ (Bishop, 20006).

Kernelova metdda: Podobne ako SVM, aj SVR moze vyuzivat kernelovi metodu.
Kernelova metoda vyuziva matematické funkcie, nazyvané kernelové funkcie, na transformaciu
povodného vstupného priestoru do nového, typicky vysSieho dimenzionalneho priestoru,
¢o umoznuje efektivne rieSenie nelinearnych regresnych problémov. kde st vztahy medzi
datovymi bodmi jednoduchsie alebo dokonca linearne separovatel'né. Tento pristup umoziuje
SVM a SVR efektivne pracovat’ s komplexnymi alebo nelinedrnymi vztahmi bez explicitného
zvySovania dimenzii vstupnych dat, o by bolo vypoctovo vel'mi narocné. Bezné kernely
zahffiaju linedrne, polynomidlne, radidlne bazové funkcie (RBF) a sigmoidalne kernely
(Hofmann, Scholkopf, & Smola, 2008).

2.1 ¢-insensitivity loss function a optimaliza¢ny problém

V kontexte Support Vector Regression (SVR) je klicovou sufastou modelu tzv.
e-insenzitivna loss funkcia, ktord hra doleziti ulohu v zniZovani preucenia a zvySovani
schopnosti generalizacie modelu (Smola & Schilkopfom, 2004).

Vapnikova e-insenzitivna loss funkcia, oznacovana ako L., je definovana nasledovne:

Le(y, f(x)) = max(0, |y — f(x)| — &), 1)

kde y je skutocna hodnota cielovej premennej, f(x) je predikovana hodnota modelom,
g(epsilon) je nenulova hranica, ktora definuje prah, do ktorého su chyby ignorované.

Funkcia L, vracia hodnotu 0 pre vsetky chyby predikcie |y — f(x)|, ktoré su mensie
alebo rovné €. Toto znamend, ze chyby, ktoré su v rdmci prahu ¢, nepripisuju ziadnu stratu,
a teda model nie je penalizovany za tieto malé odchylky. Ak je odchylka vicsia ako &, potom
je strata pocitana ako rozdiel medzi absolitnou hodnotou chyby a €. Hlavnou vyhodou tohto
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pristupu je jeho schopnost’ minimalizovat’ vplyv Sumu a nahodnych fluktuacii v trénovacich
datach, ¢o zvysuje robustnost’ a spol'ahlivost’ modelu. Funkcia umoznuje modelu SVR presne
predpovedat’ doblezité vzory v datach bez nadmernej citlivosti na malé odchylky. Teda
Vapnikova linearna e-insenzitivna stratova funkcia definuje "trabka" s polomerom & okolo
cielovych hodnét y. Potom plati:

ly — f(x)| — € = &, pre datové body "nad" trubkou. (@)
ly — f(x)| — € = &, pre datové body "pod" trubkou. 3)

Obr. 1: Znazornenie slack premennych

y-f(x)
- 0 +e

(b)

@® Support vectors

>
>

Zdroj: (Lins et al., 2010)

2.2 Kernel

Kernel, znamy tiez ako jadro, je fundamentilna sicast mnohych metdd strojového
ucenia, najmé v kontexte Support Vector Machines (SVM) a pribuznych technik, ako je Support
Vector Regression (SVR). Kernelové funkcie transformuju pdvodné vstupné data do vyssieho
dimenzionalneho priestoru, umoZiujuc efektivne rieSenie nelinearnych problémov bez nutnosti
explicitne zvySovat' dimenzionalitu dat. Tento proces je znamy ako "kernelovy trik" a je
zasadny pre manipuliciu s komplexnymi vztahmi medzi datami v nelinedrnych priestoroch
(Shawe-Taylor & Cristianini, 2004).

Typy kernelov a ich aplikécie:

Linearny kernel s kernelovou fuknciou: K(X,y) = (X,y).

e Linearny kernel je najjednoduchsi a pocita skalarny si¢in dvoch vektorov. Je u¢inny, ked’
su data linearne separovatel'né a nevyzaduju transformaciu do vyssieho dimenzionalneho
priestoru.

Polynomialny kernel s kernelovou funkciou: K(x,y) = (y - (x,y) + r)<.

e Polynomidlny kernel umoziiuje SVM modelovat’ rozhodovacie hranice v tvare
polynémov urcitého stupna & Jeho flexibilita pri modelovani nelinearnych vztahov je
vyznamnou vyhodou v aplikécidch, kde linedrne modely zlyhavaju (Chang & Lin, 2011).

RBF kernel s funkciou: K(x,y) = exp(—y | x —y 1I?).

e RBF kernel, ¢asto nazyvany aj Gaussovsky kernel, je vel'mi oblibeny vd’aka svojej
schopnosti efektivne mapovat’ prvky do nekonec¢ne dimenzionalneho priestoru, o je
idedlne pre vel'mi zlozité vztahy medzi datovymi bodmi.
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Sigmoidalny kernel s funkciou: K(x,y) = tanh(y - (X, y) +r).

e Sigmoidalny kernel, inSpirovany neurénovymi aktivaciami, moze poskytnat vystupy,
ktoré pripominaju aktiva¢né funkcie pouzivané v neuronovych siet’ach, ¢o je uzitocné pre
urcité typy klasifikacnych problémov.

Dualna formulacia tohto optimaliza¢ného problému zjednodusuje vypocty a umoziuje
vyuzitie kernelovych funkcii na zvladnutie nelinearnych vztahov v datach. Dudlny problém
vyuziva Lagrangeove multiplikatory na preformulovanie optimalizacného problému, ktory
sa nasledne riesi pomocou kvadratického programovania. Vol'ba spravneho kernelu zavisi
od povahy dat a Specifickych poziadaviek problému. Spravne nastavenie kernelu moéze
dramaticky zvysit vykonnost’ modelu, zatial’ ¢o nespravna vol'ba méze viest’ k nedostatoénému
uceniu alebo preuceniu (Hofmann, Scholkopf, & Smola, 2008).

Obr. 2: Transformdcia priestoru

(A) y 4 (B) y 4
o v o
8 . N8
- S N
; = L - =
o 27 e e & B
& T e 7
g [ 24
predicltur variable X predictor variable q:fx]
\“' (x) ’{j
input space " —kemel space

Zdroj: (Zhang & O’Donnell, 2020)

Na obrazku 2 je grafické znézornenie nelinedrneho e-SVR. Funkcia mapovania ¢ sa
pouziva na transformdciu dat z vstupného priestoru (A), kde nie je mozné linearne oddelit’ data,
do vysSie-dimenzionalneho kernelového priestoru (B), kde mozu byt data oddelené linearnou
hyperrovinou.

3 Linearny € — SVR model

Cielom &-SVR (e-Support Vector Regression) je odhadnut funkciu s obmedzenim,
ze odhad kazdého vstupného datového bodu mé najviac € odchylku od svojej skutocnej hodnoty
odpovede, vytvorenim e-insenzitivnej trubice symetricky okolo odhadnutej funkecie.
Matematicka formulécia linearneho e-SVR mdze byt vyjadrena nasledovne. Predpokladajme,
7ze mame subor trénovacich dat {(xi1..... X1k, Y1)y v (Xp1 vr - Xnks V)t Kd€ Xiq,eeeey Xigo
st hodnoty vstupnych dat a y; je cielovy vystup, i=1,...,n. Pripad linearnej regresnej funkcie f
ma tvar:

y=f(x) =(w,x) + b, (4)

kde (w, x) oznacuje skalarny sucin vektora vstupnych dat (vysvetl'ujiice premenné) x a vektor
vah w a b je konStanta ktord nie je pevne dana, ale je skor parameter, ktory sa optimalizuje
pocas trénovania modelu. Optimalizécia b sa vykonava spolu s optimalizaciou vektora vdh w
s cielom minimalizovat’ chybu predikcie. V &-SVR sa aproximécia funkcie f vykonava
ndjdenim e-insenzitivnej trubice, ktord je ¢o najplochejSia, o je formalne oznacované ako
plochost.
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Viactucelovy optimalizany problém SVR mozno zapisat’ nasledovne
1 n
min{EIIwII2+C2(Ei+€§)} ©)
i=1

Pricom platia nasledovné obmedzenia:

Vi —{w,X;) —b < e+¢;
(0, X)) +b—y; <e+¢& (6)
fi!fl:k = 0’

kde x; reprezentuje vstupné prvky, kde w obsahuje vahy priradené ku kazdému vstupnému
prvku (feature) vo vstupnom vektore X; ,tieto vahy urcuja, aky vplyv bude mat’ kazdy vstupny
prvok na vystupnu hodnotu modelu a £ je regulacny parameter, ktory kontroluje rovnovahu
medzi hladkostou modelu a velkostou odchylok. ||w||?0znaduje kvadrat normy vahového
vektora @ (Zhang & O’Donnell, 2020).

Optimalizacia v  SVR zahffia minimalizdciu kombinédcie normy vahového vektora
a sumy e-insenzitivnych strat cez vSetky trénovacie data. Zakladny matematicky model SVR
sa snazi najst’ funkciu, ktora minimalizuje chybu predikcie v ramci prahu € a zaroven udrziava
hladkost’ modelu. Termin "hladkost’ modelu" je kI'icovy pre schopnost’ modelu generalizovat’,
¢o znizuje riziko preucenia. Hladky model efektivne predpovedd vysledky na nevidenych
datach vd’aka svojej jednoduchosti a odolnosti voc¢i Sumu v trénovacich datach.
Definicia hladkosti modelu zahfna:

e Redukcia zlozitosti: Hladky model ma jednoduchsiu Struktiru, ¢o znamena menej
parametrov alebo niz$i stupen polynému. Toto pomaha zabezpecit, ze model nie
je nadmerne prispdsobeny na Specifické vzory alebo Sum v trénovacich datach.

e Generalizacia: Hladky model je menej citlivy na malé variacie v datach, ¢o znizuje
pravdepodobnost, ze model zachyti ndhodné vzory, ktoré nie st reprezentativne
pre vSeobecné data.

Hladkost’ modelu sa dosahuje pomocou

e Normy vahového vektora(||w||?): Minimalizidcia normy véhového vektora w, ktory
predstavuje koeficienty regresného modelu, pomaha udrziavat model jednoduchy
a hladky. NizSie hodnoty normy znamenaji menej zlozity model, ktory je vSeobecne lepsi
pre generalizaciu.

e Penalizaciou odchylok( &;,&;): V SVR st zavedené takzvané slack premenné &;, &/, ktoré
umoznuju urcitd flexibilitu v prekroceni prahu €. Penalizdcia tychto premennych
zabezpecuje, ze model neignoruje vel'ké odchylky, ¢o pomaha vyvazit' medzi prisnostou
a priliSnou flexibilitou.

Tato rovnovaha medzi udrzanim modelu jednoduchym a zarovei dostatoc¢ne flexibilnym
na presné¢ modelovanie dat, je kI'icom k GispeSnému strojovému uceniu a predstavuje dolezity
aspekt pri navrhu a implementacii regresnych modelov ako je SVR (Smola & Scholkopf, 2004).
Slack premenné st nevyhnutné pre spravne fungovanie modelu, najmd pri rieSeni dat s
pritomnym Sumom alebo vystupnymi odchylkami. Tieto premenné, zname ako &;, §;, umoziuja
modelu tolerovat’ chyby predikcie, ktoré presahuji urceny prah & ,bez toho, aby boli prilis
penalizované. Tato vlastnost zaist'uje, ze model je odolny voci preuceniu a zaroven zachovava
jeho schopnost’ generalizacie na nevidené data.



Andrej Bednarik Regresia pomocou metédy podpornych vektorov: Nastroj pre presné a robustné predikcie

e &; meria vel'kost' odchylky, ked’ predpovedana hodnota presiahne skuto¢nt hodnotu o

viac ako ¢.

e &; meria velkost’ odchylky, ked’ skuto¢na hodnota presiahne predpovedant o viac ako &.
Tieto premenné su penalizované v ramci optimalizacného problému SVR, ¢o zabezpecuje, ze
model dokéaze spracovat’ data s inherentnymi odchylkami bez straty prediktivnej schopnosti.
Flexibilita, ktora slack premenné poskytuju, je kriticka pre aplikéacie v realnom svete, kde data
¢asto obsahuju Sum alebo st netiplné (Zhu & Hastie, 2005).

4 Kernelovy SVR model

Vyssie uvedena Cast’ popisuje linearny model e-SVR, ktory pracuje so vstupnymi datami
v ich priestoroch znakov a predpoklada, ze funkcia f{x) je linearna funkcia. Aby sme umoznili
e-SVR spracovavat’ nelinedrne data, moézeme zaviest’ kernelova funkciu, ktord transformuje
povodné vstupné data do vyssieho dimenzionalneho priestoru, nazyvaného kernelovy priestor.
Pouzivanie kernelov je jednym z najbeznejsich pristupov v SVM (pre regresiu a klasifikéciu),
pretoze nie je potrebné riesit’ vysoko-rozmernu separacnll hyperpovrch v vstupnom priestore,
¢o je ovela komplikovanejSie v porovnani s rieSenim linearnej optimalizacie v kernelovom
priestore.

Optimaliza¢ny problém je Casto rieSeny v jeho dualnej forme, ktora umoznuje vyuzitie
kernelovych funkcii pre rieSenie nelinearnych vztahov v datach. Dudlna formuldcia zahfiia
Lagrangeove multiplikatory. Standardnd metéda dualizacie vyuZivajuca Lagrangeove
multiplikatory je opisana nasledovne:

n n
1
L=Zll@l2+C ) (6+&) - ) ale+§—yi+(wx)+b)
i=1 i=1 . @)
=Y e+ it yi— @x) =B = ) (i + i)
i=1 i=1
Dualne premenné v (7) musia spifiat podmienky pozitivnosti, t.j. a;, af,n;,n; = 0.

Zo sedlového bodu vyplyva, Ze parcidlne derivacie L vzhladom na primdrne premenné
(w, b, &;, &) musia zmiznut’ pre optimalnost’.

oL~ .
== (¢ —a) =0 ©)
i=1n
L )
% =W — Z(ai — ai)xi =0 (9)
i=1
L l © _
af?‘:C—ai -n;, =0 (20)
L

Substituovanim (8), (9) a (10) do (7) vznikne dudlny optimaliza¢ny problém.

n

1 n
max ) —> Z (a; — a))(aj — af )(xi, X;) — SZ(ai +a)) + Z yi(a; — a}) (11)

i,j=0 i=1
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Za podmienok

Dualne premenné n;, n; prostrednictvom podmienky (10) boli odstranené pre odvodenie
(11). Rovnicu (9) mozno prepisat’ takto:

0= Y (@ -a)x (12)
2,
podl'a vztahu (12 ) potom
FG) =) (= )X + b (19
i=1

Vyraz (12) je takzvana expanzia podpornych vektorov, t.j. @ moze byt Gplne popisané ako
linearna kombinacia trénovacich vzorov x;. Algoritmus SV (Support Vector) moze byt
nelinearny jednoduchym mapovanim trénovacich vzorov X; do viacrozmerného priestoru
pomocou kernelu ¢: X—3 a naslednym pouzitim Standardného algoritmu SV regresie.
Expanzia v (12) potom vyzera nasledovne (Basak et al., 2007):

W= Z(“i —a;)p(X;) (14)
i=1
podla vzt'ahu (14) potom
f&x) =) (a; —a))k(x,x) + b (15)
2

kde a;, a; st Lagrangeove multiplikatory. Kernelova funkcia k(x;, x)bola definovana ako
linearny skalarny sucin nelinearneho zobrazenia, t.].

k(x;,X) = ¢(X)p(X) (16)

5 Implementacia SVR na dataset pomocou programovacieho jazyka Python

Na zaciatku kazdého projektu z oblasti strojového ucenia je klicové mat’ jasne
definovany ciel'. Ked’ presne vieme, ¢o chceme dosiahnut’, mézeme pristipit’ k zberu a prvotnej
analyze dat. Nasledne je nevyhnutné data ocistit’, ¢o zahfiia odstranenie chyb, Gpravu formatu
a rozdelenie dat na tréningové, valida¢né a testovacie subory. S takto pripravenymi datami
mozeme vyberat vhodné modely na ich spracovanie. Po vytvoreni a otestovani modelu
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nasleduje faza jeho optimalizacie a pripadného nasadenia do praxe. Je dolezité sa nezastavit
len pri prvej verzii modelu, ale pravidelne ho aktualizovat’ a prispdsobovat’ novym podmienkam
a poznatkom. V konecCnej faze je model hodnoteny na testovacej mnozine, o poskytuje
informacie o jeho realnej efektivite a pripravenosti na implementaciu. Proces strojového ucenia
je vsak Casto iterativny, a preto je nevyhnutné model priebezne monitorovat’, aktualizovat’
a prispdsobovat’ ho s oh'adom na nové poziadavky alebo zistené nedostatky.

5.1 Dataset expenses

Dataset "expenses.csv" obsahuje tidaje o vyske poistného a zdravotnych charakteristikach
jednotlivcov. Tento dataset zahfna informacie ako vek, pohlavie, Body Mass Index (BMI),
pocet deti, fajciarske zvyky a geograficki oblast’, kde osoba zije. Taktiez obsahuje udaje o
vyske poistného nakladu, ktory jednotlivci platia(rocne), na zaklade ktorych je mozné skimat’
vztahy medzi tymito faktormi a vySkou poistného.

Obr. 3:Pohlad na premenné datasetu expenses
age sex bmi  children smoker region  charges

@001 19 female 27.9 @ yes  southwest 16884.924
ppe2 18 male 33.77 1 no southeast 1725.5523
P03 28 male 33 3 no southeast 4449.462
@ee4 33 male 22.705 0 no northwest 21984.47861
@pees 32 male 28.88 @ no northwest 3866.8552
pe06 31 female 25.74 © no southeast 3756.6216
pee7 46 female 33.44 1 no southeast 8240.5896
eees 37 female 27.74 3 no northwest 7281.50856

Zdroj: Vlastné spracovanie

Dataset teda obsahuje nasledujice premenné:

e age (vek): Vek jednotlivca.
sex (pohlavie): Pohlavie jednotlivca (muz alebo Zena).
bmi: Index telesnej hmotnosti, ktory je meradlom telesného tuku na zaklade vysky a vahy.
children (deti): Pocet deti/zavislych o0sob, ktoré st pokryté zdravotnym poistenim.
smoker (fajéiar): Udava, ¢i je jednotlivec fajéiar (ano alebo nie).
region (region): Region bydliska jednotlivca v Spojenych Statoch (severovychod,
severozapad, juhovychod, juhozapad).
e charges (poplatky): Poplatky za zdravotné poistenie fakturované jednotlivcovi.

Zobrazené¢ hodnoty v korelatnej matici na obrdzku 4 st hodnoty Pearsonovho
korelacného koeficientu. Tato korelacnd matica vysvetlujicich premennych v datasete
odhal'uje, Ze medzi viacSinou premennych s vel'mi slabé alebo Ziadne koreléacie, o naznacuje
nizku Uroven multikolinearity, ¢o je priaznivé pre modelovanie. Celkovo tito analyza
naznacuje, Ze premenné si vhodné na pouzitie v regresnych modeloch, pretoZze nizka
multikolinearita by nemala viest’ k nestabilite modelu.

Blok kodu na obrazku 5 importuje potrebné kniznice a moduly, ktoré sa pouzivaju
na spracovanie dat, modelovanie a vizualizaciu v projekte.

Blok koédu na obrazku 6 nacita dataset zo suboru expenses.csv, vykona one-hot encoding
pre kategorizované premenné smoker, sex a region, rozdeli data na vstupné premenné X
a cielovll premennt y, a nasledne rozdeli dita na tréningovi a testovaciu mnoZinu
v pomere 80:20. Tento pripraveny dataset je potom pripraveny na pouzitie v roznych modeloch
strojového ucenia.

11
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Obr. 4: Korelacna matica vysvetlujucich premennych

Korelacna matica vysvetlujuich premennych

- 10
age 011 004 0.03 0.0z 0.00 0.01 001
- 08
bmi - 011 0.01 0.00 0.05 027 -0.01
children 004 0.01 - 0.6
smoker_yes 7 .03 0.00 o4
sex_male 1 0.02 0.05
-0z
region_northwest 7 -0.00
- 00
region_southeast 7 4.01 027
region_southwest 7 001 £0.01
o —
& g

children
smioker_yes -
ey male

region_northwest -

region_southeast -
region_southwest -

Zdroj: Vlastné spracovanie

Obr. 5: Pouzité kniznice
import pandas as pd
from sklearn.metrics import mean squared error, r2 score
from sklearn.model selection import train test split
sklearn.pipeline import make pipeline
sklearn.preprocessing import StandardScaler
sklearn.svm 1 t SWR
sklearn.linear model import LinearRegression
t matplotlib.pyplot as plt
t seaborn as sns

Zdroj: Vlastné spracovanie
Obr. 6: Prdca s datasetom

data path = 'C:\\Users\\PC\\Desktop\\expenses.csv'

hr_data = pd.read_csv(data path)
hr_data = pd.get_dummies(hr data, columns=['smoker', 'sex', 'region'], drop_first=True)

X = hr_data.drop( 'charges’, axis=1)
y = hr_data[ 'charges']
X train, X test, y train, y test = train test split(X, y, test size=0.2, random state=42)

Zdroj: Vlastné spracovanie
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Obr. 7: Nastavenie modelov a ich hyperparametrov

models = {
'Linear sion': LinearRegression(),
: make_pipeline(StandardScaler(), SVR(kernel="linear’

)"+ make_pipeline(StandardScaler(), SVR(kernel="poly’, , €psilon=808, gamn

[

"+ make_pipeline(StandardScaler(), SVR(kernel="rb epsilon=000, pamma="sce
i kernel)": make pipeline(StandardScaler(), SVR(kerne _ , epsilon=800, gamma="scale'))

Zdroj: Vlastné spracovanie

Blok kédu na obrazku 7 definuje slovnik modelov s roznymi typmi regresnych modelov,
vratane linedrnej regresie a SVR s rdéznymi kernelmi. Kazdy SVR model je obaleny
v pipeline, ktord zahfiia Standardizaciu vstupnych dit pomocou StandardScaler
a aplikaciu SVR s konkrétnymi hyperparametrami (pre dataset expenses sa po manualnom
testovani  hyperparametre nastavené na (C=15000, =800, y=-‘scale® ukéazali
ako najefektivnejSie). Kazdy dataset ma svoje vlastné charakteristiky, ako je Struktira,
mnozstvo Sumu a komplexnost vztahov medzi premennymi, ¢o ovplyviiuje optimélne
nastavenie hyperparametrov.

Hyperparametre su parametre, ktoré vyrazne ovplyviluju vykon a schopnost’ modelu
generalizovat’. V kontexte Support Vector Regression (SVR) s réznymi kernelmi su hlavnymi
hyperparametrami C, epsilon (¢) a gamma (y). Tu je vysvetlenie, ako tieto hyperparametre
ovplyviiuji model:

Hyperparameter C (Regulariza¢ny parameter):

e Funkcia: C urcuje, ako vel'mi chce model minimalizovat’ chyby. Vyvazuje medzi dvoma
cielmi: minimalizovat’ chyby na tréningovej mnoZine a udrZzat model jednoduchy
(vyhnut’ sa overfittingu).

o Vplyv:

o Vysoké hodnoty C: Model sa snazi minimalizovat chyby na tréningovych
datach, ¢o moze viest’ k overfittingu.

o Nizke hodnoty C: Model je viac penalizovany za chyby a méze mat’ tendenciu
byt jednoduch$i a generalizovat' lepSie na nové data, ale moZze trpiet
underfittingom.

Hyperparameter epsilon (g) v epsilon-insensitive loss funkcii:

e Funkcia: Epsilon urcuje Sirku pasma okolo predikovanych hodnot, v ktorom sa chyby
neberu do Givahy. Toto pasmo sa nazyva epsilon-tube.

e Vplyv:

o Vysoké hodnoty epsilon: Vicsie pasmo, kde sa chyby ignoruju. Model moze byt’
menej presny, pretoze viacej chyb sa nezohl'adnuje.

o Nizke hodnoty epsilon: MenSie pasmo, ¢o znamend, ze model sa snazi presne
predpovedat hodnoty s mensSimi chybami. Mdze to viest k lepSiemu
prisposobeniu sa tréningovym datam, ale tieZ k vyS$Siemu riziku overfittingu.

Hyperparameter gamma (y) v RBF a Poly kerneloch:

e Funkcia: Gamma urcuje, ako daleko dosahuje vplyv jednotlivych tréningovych
prikladov. Ovlada polomer rozhodovacieho regionu.

e Vplyv:

o Vysoké hodnoty gamma: Kazdy tréningovy priklad mé maly dosah, ¢o vedie
k vel'mi flexibilnému modelu, ktory sa mdze prisposobit’ Sumu v datach a viest’
k overfittingu.
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o Nizke hodnoty gamma: Kazdy tréningovy priklad méa vacsi dosah, ¢o vedie
k hladkému modelu, ktory moéze lepSie generalizovat, ale moze trpiet
underfittingom, ak je gamma prili$ nizke.

Obr: 8: Trénovanie modelov

results = {}

I
|
predictions = {}

for name, model in models.items():
model.fit(X train, y train)
y_pred = model.predict(X_test)
mse = mean_squared_error(y_test, y pred)
r2 = r2_score(y_test, y pred)
results[name] = (m:.e_, r2)
predictions[name] = y_pred
print(f"“{name} - M

Zdroj: Vlastné spracovanie

Blok koédu na obrazku 8 trénuje rozne modely, predikuje hodnoty na testovacej mnozine,
vypocita metriky vykonu (MSE a R? a uklada vysledky pre kazdy model. Najprv
st inicializované prazdne slovniky results a predictions. Potom sa iteruje cez vSetky
modely definované v slovniku models. Pre kazdy model sa vykona tréning na tréningove;j
mnozine X train a y train pomocou metody fit. Nasledne model predikuje hodnoty
na testovacej mnozine X test pomocou metddy predict. Vypocitaju sa metriky vykonu: MSE
(Mean Squared Error), ktory meria priemerny S$tvorec rozdieclov medzi skutoénymi
a predikovanymi hodnotami, a R? (R-squared), ktory meria, aka Cast’ variability zavislej
premennej je vysvetlend nezavislymi premennymi. Tieto hodnoty st ulozené v slovniku results
pod nazvom modelu. Predikované hodnoty y pred st uloZené v slovniku predictions
pod nazvom modelu. Nakoniec sa vysledky pre kazdy model vytla¢ia vo formate, ktory
zobrazuje nazov modelu, hodnoty MSE a R”.

Obr. 9' Vysledky MSE a koef cientov determinacie modelov
52313330 : 0.8733561613662507

H‘JR (llnpar kF‘H’IPl} = I"IHE ihb? b?J 77526806, R‘”'z: 0.8022113822949408
poly kernel) - MSE: 4948200.620824575, R*2: 0.9661043855512286

(
(rbf kernel) - MSE: 3018203.824105105, R*2: ©.9793250353029085
(sigmoid kernel) - MSE: 4_._49?159.:34?1?7_, R"2: -28.69493876719227

Zdroj: Vlastné spracovanie

MSE je priemer Stvorcov rozdielov medzi skuto¢nymi a predikovanymi hodnotami.
Niz8ie hodnoty MSE naznaCuju lepsi model, pretoze rozdiely medzi skutoénymi a
predikovanymi hodnotami st mensie. VysSie hodnoty MSE naznacuji hors§i model, pretoze
rozdiely medzi skutoénymi a predikovanymi hodnotami st vac¢sie.R? meria, aka Cast’ variability
zavislej premennej (skutoéné hodnoty) je vysvetlend nezavislymi premennymi (predikované
hodnoty). Hodnoty R? sa pohybuji od 0 do 1.

e Hodnota blizka 1: Model vel'mi dobre vysvetl'uje variabilitu dat. Vysoké hodnoty R?
naznacuju, Ze model je presny.
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e Hodnota blizka 0: Model nevysvetl'uje variabilitu dat. Nizke hodnoty R? naznacuju,
ze model nie je presny.

o Negativna hodnota R% Model je horSi ako jednoduchy priemer skutocnych hodnot.
To sa stava, ked’ je model vel'mi nepresny.

Na zéklade vysledkov zobrazenych na obrazku 9, SVR s RBF kernelom dosahuje najlepsi
vykon, pretoze ma najnizsie MSE a najvysSie R?, ¢o naznacuje, ze najlepsie zachytava zlozité
vzory v datach. SVR s polynomialnym kernelom tiez dosahuje dobry vykon, ale nie taky dobry
ako RBF kernel. Linearna regresia a SVR s linearnym kernelom maju slusny vykon, ale st
horSie v porovnani s RBF a poly kernelmi. SVR so sigmoid kernelom ma vel'mi zly vykon
a neodporuca sa pre tento dataset.

Obr. 10: Porovnanie skutocnych a predikovanych hodnot ndkladov spolu s
vysvetlujucimi premennymi pomocou modelu SVR (RBF kernel) pre nahodnych 10 zdaznamov
testovacej sady

age  bmi children smoker yes sex male region_northwest region southeast region southwest Actual Charges Predicted Charges (SVR rbf kernel)
23 23.180 2 False False True False False 3180.51010 3522.806766
53 22.610 3 True False False False False 24873.38490 22839.468760

0 False False False True False 93056 07.478675
26 32.900 2 True True False False True 36085.21900 31217.831135
31 25.900 3 True True False False True

False False False False True

I I False False True 00
False True True False False b 32 b3 838
True False False False False 2111.664780 42140.144034
False True False True False 2322.62180 2578.579903

Zdroj: Vlastné spracovanie

Obr. 11: Redlne vs. Predikované hodnoty(Linedarna regresia)

Realne vs. predikovane hodnoty - Linear Regression

50000 { —*— Realne hodnoty
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Zdroj: Vlastné spracovanie

Graf na obrazku 11 zobrazuje porovnanie redlnych a predikovanych hodnot pomocou
linearnej regresie s koeficientom determinacie R? = 0.873.

15



Andrej Bednaiik Regresia pomocou metddy podpornych vektorov: Nastroj pre presné a robustné predikcie

Obr. 12: Redlne vs. Predikované hodnoty(SVR s poly kernelom)

Realne vs. predikovane hodnoty - SVR (poly kernel)
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Zdroj: Vlastné spracovanie

Graf na obrazku 12 zobrazuje porovnanie redlnych a predikovanych hodnét pomocou
modelu SVR(kernel=poly) s koeficientom determinicie R?> = 0.966.

Obr. 13: Redlne vs. Predikované hodnoty(SVR s RBF kernelom)

Realne vs. predikovane hodnoty - SVR (rbf kernel)
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Zdroj: Vlastné spracovanie

Graf na obrazku 13 zobrazuje porovnanie redlnych a predikovanych hodnét pomocou
modelu SVR(kernel=RBF) s koeficientom determinacie R* = 0.979.
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6 Zaver

Podl’a analyzy hodnot MSE (Mean Squared Error) a koeficientu determinacie R? sa model
Support Vector Regression (SVR) ukazal ako efektivnejsi oproti linearnej regresii pri odhade
poistného. SVR modely s ré6znymi kernelmi, najmd s RBF kernelom, poskytovali presné
predikcie a efektivne vysvetlovali variabilitu v udajoch. Na druhej strane, linearna regresia
vykézala nizSiu presnost’ a efektivitu v porovnani s SVR modelmi. Vynimkou bol SVR
so sigmoid kernelom, ktory vykazoval najhorsie vysledky pravdepodobne z dovodu,
ze na rozdiel od RBF kernelu, ktory je vel'mi efektivny pri zachytavani nelinedrnych vzt'ahov
medzi datovymi bodmi, sigmoidalny kernel nemusi byt’ dostatocne flexibilny na zachytenie
zlozitych vztahov v datach.

Dolezité je pripomenut, ze G€innost modelu SVR zavisi od dokladného nastavenia
hyperparametrov, ako st parametre C, epsilon a gamma, a vyzaduje presné Skalovanie
vstupnych dat. Tieto parametre maju kriticky vplyv na vykon modelu a vyzaduju starostliva
optimalizdciu. V pripade datasetu s poistnymi ndkladmi, SVR s RBF kernelom poskytol
najpresnejsie predikcie s hodnotou R? 0.9793, ¢o naznacuje, ze bol schopny najlepsie vysvetlit
variabilitu v idajoch. V kone¢nom dosledku, aj ked’ je SVR €asovo naro¢nejsi na nastavenie a
vyzaduje intenzivnejSie zdroje na optimalizaciu, jeho schopnost poskytovat mimoriadne
presné predikcie ho robi cennym vo vysoko Specializovanych aplikéacidch, kde je kritickd
maximalna prediktivna presnost’ a su dostupné zdroje na jeho dokladnt kalibraciu a udrzbu.

Tento prispevok vznikol v ramci vyskumného projektu VEGA 1/0431/22, Implementdcia
inovativnych pristupov modelovania rizik v procese ich riadenia v internych modeloch
poist’ovni v kontexte s poZiadavkami direktivy Solvency II.
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Current Trends in CRM Applications
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Abstrakt

Budovanie vztahu so zdkaznikom a starostlivost’ o neho by mala byt’ nepostradatelnou zlozkou
fungovania kazdého uspesného podniku, ktory sa chce presadit’ oproti svojej konkurencii. Cim
vacsia je konkurencia v danom odvetvi, tym va¢Smi tato zasada naberd na vyzname. Na
podporu komunikacie medzi firmou ajej zakaznikmi, atiez na podporu evidencie
a vyhodnocovania délezitych udajov o zakaznikoch sluzia aplikacie, ktoré sa oznacuju skratkou
CRM (Customer Relationship Management, t. j. riadenie vztahov so zdkaznikmi). V tomto
¢lanku sa zameriame na stru¢nt charakteristiku toho, akym sposobom sa daju takéto aplikacie
pouzit' pri podnikani a identifikujeme aktualne trendy vich vyvoji. Povedomie o tychto
trendoch moze byt uzito¢né nielen pre softvérové firmy vyvijajiace takéto aplikacie, aby sa
so svojimi aplikaciami dokazali presadit’ na trhu a neboli porazeni v boji s konkurenciou, ale
nepochybne aj pre podniky, ktoré takéto aplikacie vyuzivaju na podporu svojich
marketingovych aktivit a budovania uspeSnych a dlhotrvajucich vztahov so svojimi
zékaznikmi.

Kracové slova
CRM, riadenie vztahov so zdkaznikmi, marketing, segmentdcia trhu, komunikacia so
zakaznikmi

Abstract

Building a relationship with customers and taking care of them should be an indispensable
component of the operation of any successful business that wants to stand out against its
competition. The greater the competition in a given industry, the more important this principle
becomes. Applications known as CRM (Customer Relationship Management) are used to
support communication between the company and its customers, as well as to support the
recording and evaluation of important customer data. In this article, we will focus on a brief
description of how such applications can be used in business and identify current trends in their
development. Awareness of these trends can be useful not only for software companies
developing such applications so that they can establish themselves in the market with their
applications and not be defeated in the fight with the competition, but undoubtedly also for
businesses that use such applications to support their marketing activities and build successful
and long-lasting relationships with their customers.

Key words
CRM, customer relationship management, marketing, market segmentation, customer
communication
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1 Uvod

CRM (Customer Relationship Management) je skratka pre aplikdcie na podporu riadenia
vztahov so zékaznikmi. Prvotnou tlohou CRM je zjednotit a centralizovat kontakty a
komunikaciu so zdkaznikmi. Ide teda o aplikacie zamerané na podporu podniku v usili predat’
svoje vyrobky a sluzby. Podniky sa v sucasnosti usiluji o vytvorenie trvalych vztahov so
zakaznikmi a informac¢no-komunikacné technologie (IKT) im pri tom mdzu vyraznou mierou
pomahat’.

Medzi formy elektronickej starostlivosti o zdkaznikov moézZeme zaradit’ najma:

e firemné webstranky, ktoré prehl’'adnym spdsobom poskytuju relevantné informacie,

e zasielanie e-mailov a SMS reklamného charakteru (nesmt vSak zakaznika obt’azovat)),

e organizovanie webovych diskusii (videokonferencii, webkonferencii) — ide o prakticky
komunika¢ny kanal, pomocou ktorého sa zakaznici mézu dozvediet mnohé relevantné
informacie o tej-ktorej firme ajej produkcii, priCom sa takejto akcie mézu zuacastnit
Z pohodlia domova, ¢o Setri ¢as aj ndklady nielen im, ale aj samotnym organizatorom
podujatia.

e diskusné fora a zivy Cet,

e call centrd — ich vyuzitie je dvojaké:

o umoznuju zékaznikom vybavovat’ ich poziadavky alebo st'aznosti telefonicky,
pricom ich Standardizovanym spdsobom obsluzi prave neobsadeny pracovnik
call centra,

o umoziuju samotnej firme obvolavat’ existujlicich aj potencidlnych zakaznikov
a oslovovat’ ich so svojou ponukou (na niektorych zdkaznikov vsak toto moze
pOsobit’ rusivo).

Ked'ze mnohé podniky sa v sucasnosti usilujii o vel'mi u€innt viac-kanalova reklamnt
kampan zacielent na rozliéné skupiny zakaznikov, resp. trhové segmenty, moéze byt pre ne
prinosné zaobstarat’ si softvér na podporu evidencie, pldnovania a uskutoCfiovania
marketingovych kampani, ako aj na ich vyhodnocovanie a hlbsiu analyzu ich efektivity na
zaklade ziskanych udajov. Vysledky takychto analyz mdze podnik vyuZit' na kontinudlne
zlepSovanie svojich marketingovych stratégii, ur€enych nielen na ziskanie novych zékaznikov,
ale aj na udrzanie existujucich. Neefektivne vedend marketingovd kampait mdze podnik totiz
stat’ nemalé€ peniaze a neprinaSat’ pritom ocakdvany ucinok.

Aplikacie typu CRM moZu pre podnik poskytovat’ predovSetkym tri typy funkcionality:

e udajova,

e komunikac¢nug,

e analyticku.

Udajova funkcionalita CRM spodiva v tom, Ze aplikacia podporuje vytvorenie databazy,
v ktorej su centralizované kontakty a vSetky dolezité udaje o jednotlivych zakaznikoch. Do tejto
databazy sa ukladaju aj udaje ziskané realizaciou marketingovych kampani, ktoré sa moézu
analyzovat v ramci vyhodnocovania spétnej viazby od jednotlivych cielovych skupin
zakaznikov, na ktoré boli tieto kampane smerované. Okrem toho sa kazda interakcia (t. j.
komunikacia) so zdkaznikom priddva do historie kontaktov s nim. Pracovnici call centra sa
potom na zéklade archivovanej historie moZu pozriet’ na to, aké obchody boli doposial’ s tymto
zékaznikom zrealizované, aké tovary, prip. sluzby si objednal, v akych mnozstvach, aké
problémy (staznosti, poziadavky, reklamécie) sa v suvislosti s nim v minulosti riesili a pod.
Pracovnik call centra mé& vd’aka tomu optimalny prehl'ad o dodlezitych informdaciach, ktoré sa
tykajt jednotlivych zédkaznikov, a tomu moZze prispdsobovat’ spdsob svojej komunikécie s nimi.
Aplikéacia by mala umoZnovat’ jednoduchu, intuitivnu a rychlu pracu s idajmi v databaze, ako
aj priddvanie novych udajov, ¢i ich editiciu v pripade potreby. Vymazéavanie udajov nie je
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zvykom, pretoze nikdy nevieme, kedy sa k ndm zakaznik znova vrati a ziadny zékaznik nie je
potencidlne celkom strateny.

Komunikacna funkcionalita CRM sa zameriava na evidenciu a podporu elektronickej
komunikacie so zédkaznikmi. Komunikacia medzi firmou a jej zdkaznikmi vo vSeobecnosti
moze prebiehat’ aj fyzickou (tvarou v tvar), telefonickou ¢i pisomnou formou (pomocou
klasickej posty), ale aj pomocou televiznej reklamy a reklamy v ¢asopisoch a novinach,
pomocou bilboardov, letdkov apod. AvSak v pripade aplikacii CRM ide o podporu
komunikacie elektronickou formou. Mo6ze ist’ o hovory realizované na zaklade internetovej
telefonie (sluzba VolP, Voice over Internet Protocol), komunikaciu formou videokonferencii,
webkonferencii, diskusnych for, zivého ¢etu a pod.

Analytickd funkcionalita CRM sa orientuje na analyzu ziskanych udajov o zakaznikoch,
a to z rozli¢nych uhlov pohladu. Ciel'om je najmé objektivne vyhodnocovanie dokoncenych,
ale aj priebezné vyhodnocovanie prave prebichajicich marketingovych kampani a navrh
moznosti na ich zlepSenie v buducnosti. Pri analyze zdkaznikov je vhodné uplatnit’ princip
segmentdacie trhu, teda zékaznikov roz¢€lenit’ na viaceré kategorie podl'a rozli¢nych parametrov,
a potom analyzovat’ kazdi kategoriu zvlast. Ak st zakaznikmi jednotlivci, sledovanymi
parametrami mézu byt' (ManagementMania, 2015):

e geograficke parametre — region, krajina, kontinent a pod.,

e demograficke parametre — vek, pohlavie, etnikum, ndbozenstvo, rodinny stav a pod.,

e socioekonomické parametre — socioeckonomicky status, napr. vzdelanie, povolanie,
prijem, spolocenské alebo pracovné postavenie a pod.,

e psychologické parametre — napr. Zivotné zaujmy, postoje, hodnoty a pod.,

e parametre charakterizujuce nakupné spravanie — frekvencia a rozsah nakupov, lojalita k
danej firme (t. j. ¢i sa zdkaznik Specializuje na urCit znacku, alebo nakupuje od
rozli¢nych firiem), postoj k riziku a pod.

Ak  zédkaznikmi sa firmy, a nie jednotlivci, sledovanymi parametrami
(ManagementMania, 2015):

e geografické parametre — region, krajina, kontinent a pod.,

e parametre charakterizujiice organizaciu — sektor, odvetvie alebo odbor, v ktorom dana
organizacia poOsobi, velkost’ organizacie (maly, stredny ¢i velky podnik), kultira
organizacie (podnikové zvyky a hodnoty) a pod.,

e parametre charakterizujuce prevadzku — typ vyroby, organizacia nakupu, naliehavost’
dodavok (napr. zasobovanie typu Just-in-Time), kvalitativne poziadavky na nakupované
tovary alebo sluzby a pod.,

e parametre charakterizujiice nakupné spravanie — nakupna politika organizacie (ndkupna
stratégia), kritéria ndkupu a pod.

Ciel'om systematického sledovania a vyhodnocovania rozli¢nych skupin, resp. kategorii
zakaznikov je snaha zistit, ktoré skupiny zdkaznikov oslovujume ako firma so svojimi
produktmi viac a ktoré skupiny oslovujeme menej, resp. vobec. Vd’aka tomu moze dana firma
popremyslat, ¢o urobit’ za €elom toho, aby sa jej produkty stala zaujimavymi aj iné skupiny
zékaznikov, prip. sa pokusit’ eSte viac zaujat’ tie skupiny, ktoré uz teraz o produkty danej firmy
javia ur€itl mieru zaujmu.

Okrem vyhodnocovania uspeSnosti a prinosu marketingovych kampani mdzeme
analyzovat’ napr. aj reakcie rozlicnych segmentov zdkaznikov na zmeny v pontkanych
vyrobkoch (zmena zloZenia, zmena dizajnu vyrobku, zmena obalu, zmena vo funkcionalite a
pod.). Takymito zmenami mdézeme totiz ziskat’ novych zakaznikov, ale mézeme aj niektorych
stratit’, pretoze im nova verzia produktu so zmenenymi parametrami uz nevyhovuje a nesplia
ich ocakévania.
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Sucast'ou starostlivosti o zakaznika je aj poskytovanie servisu. Servis pritom méze byt
e predpredajny — poradenstvo, predvedenie alebo porovnanie rozli¢nych produktov,
prednasky, semindre, moznost’ vyskusat’ si produkt a pod.,
e predajny —rychly a bezproblémovy predaj, aktivne riesenie aktualnych potrieb zdkaznika,
e popredajny — insStalacia produktu, jeho upravy, zaruka, vybavovanie reklamacii a
staznosti, vratenie tovaru, docasna nahrada produktu a pod.

Optimalna CRM aplikacia by mala umoznovat evidenciu a podporovat realizaciu
vSetkych troch uvedenych typov servisu. Ddslednd analyza zakaznika, jeho priorit a potrieb
prostrednictvom CRM moéze prispiet k tomu, aby pristup firmy k nemu bol ¢o
najindividualnejsi (teda prispésobeny ,,na mieru* konkrétnemu zékaznikovi) a aby sa z neho
stal zdkaznik lojalny voci firemnej znacke, resp. jej produktom ¢i poskytovanym sluzbam. Pre
uplnost’ vSak treba dodat’, Ze ani aplikacie typu CRM nie st samospasitel'né a ich prinos zavisi
aj od kreativity, schopnosti a pracovného nasadenia ¢i nadSenia pracovnikov oddelenia
marketingu a od toho, ¢i vedia aplikdciu na podporu riadenia vztahov so zdkaznikmi dostatocne
vyuzit. CRM aplikacie su teda sice vhodnym prostriedkom na zlepSovanie vztahov so
zakaznikom, no ich efektivita je do zna¢nej miery podmienena l'udskym faktorom.

2 Typy CRM aplikacii

V literatire sa mdézeme stretnut’ s viacerymi typmi CRM aplikécii podla uzitku, ktory
prinasaja pre podnik. Ide najma o tieto typy:

o Strategické CRM — jednou z odnozi riadenia vztahov so zédkaznikmi je povazovat tento
vzt'ah za celopodnikovt stratégiu, pri ktorej podnik kladie o najvacsi doraz na zdkaznika
ajeho spokojnost’ s cielom zabezpcit' jeho loajalitu k danej znacke. Analyza udajov
0 zakaznikov potom moze vrcholnému manazmentu podniku sluzit ako podklad pri
rozhodovani sa o zékladnych strategickych cieloch podniku na najblizSie roky, ¢i
stanovovanie dlhodobejsich vizii (Wahlberg et al., 2009).

e Operativne CRM — poskytuje podporu CRM procesom ako interakcia so zakaznikmi,
ukladanie dat a kontaktov, pripadne data ohl'adom historie komunikacie podniku so
zékaznikmi. Pouzivanim operativneho CRM podnik a jeho zamestnanci ziskavaju
moznost’ dohl'adat’ a priamo ziskat’ tieto informacie prostrednictvom CRM aplikécie, ¢o
umoziuje podniku reagovat’ vhodne a v€as smerom k zdkaznikom, ich poZiadavkam a
potrebam.

e Analytické CRM — tento typ CRM systému analyzuje data ziskané od zdkaznikov a
pouziva ich pre dizajnovanie a zriadovanie marketingovych kampani, ktoré maja
predpoklad na ziskanie novych klientov. Taktiez analytické CRM analyzuje tieto data pre
ucel ziskania informacii, podl'a ktorych st vramci firmy rozhodované strategické ale aj
operativne rozhodnutia. Niektoré analytické CRM systémy poskytuji moznost’ finan¢ne;j
predpovede na zadklade zozbieranych dat ale pontkaju aj modul, ktory umoZznuje
analyzovat potencionalnu ziskovost’ zdkaznikov.

e Campaign management CRM (CRM na riadenie marketingovych kampani) — umoznuje
organizacii cielit’ marketingovi kampan na zéklade kritérii podl'a ktorych CRM aplikacia
umoziuje filtraciu zdkaznikov na Specifické skupiny. Tieto marketingové kampane a ich
material moze byt klientom zasielany prostrednictvom e-mailov (mailing), telefonicky,
cez SMS alebo prostrednictvom inych platforiem. Campaign manazment CRM umoziuje
aj naslednu analyzu Statistik vytvorenych kampani a nasledné analyzovanie trendov
(Wahlberg et al., 2009).

e Kooperativne CRM — ststred’uje sa na komunikéciu so zakaznikom prostrednictvom
roznych komunika¢nych kandlov ana jej optimalizdciu. CRM umoziluje zdiel'anie
vsetkych ziskanych dat oh'adom klientov naprie¢ celou spolo¢nostou, o ma za désledok
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dosiahnutie vyssej kvality interakcie so zdkaznikmi. Tento typ CRM systému umoziiuje
rychlu reakciu organizacie na poziadavky zakaznikov (Scheiner, 2024).

3 Aktualne trendy v CRM aplikaciach

V oblasti CRM aplikacii je mozné identifikovat’ urcité trendy. Povedomie o tychto
trendoch moze byt uzito¢né nielen pre softvérové firmy vyvijajuce takéto aplikacie, aby sa
so svojimi aplikaciami dokazali presadit’ na trhu a neboli porazeni v boji s konkurenciou, ale
nepochybne aj pre podniky, ktoré takéto aplikacie vyuzivaji na podporu svojich
marketingovych aktivit abudovania uspeSnych a dlhotrvajicich vztahov so svojimi
zékaznikmi. Je totiz dobré vediet' o dostupnych moznostiach a na zaklade toho si spomedzi
ponukanych aplikacii zvolit’ ta, ktora najviac vyhovuje potrebam a cielom daného podniku.
Medzi aktuélne trendy mézeme zaradit’ najma:

e Mobilné CRM — v stcasnej dobe mozeme konstatovat’, ze 'udska spolo¢nost’ do velkej
miery ,,podl'ahla® ¢aru mobilnych telefénov a smartfonov (mozno az prili§) a mnozstvo
ludi sa od tychto zariadeni doslova nevie odtrhnat. Tento trend sa zdkonite musel
prejavit’ aj v oblasti CRM aplikacii. Dévod je jednoduchy. Marketingovi pracovnici
nachadzajuci sa Vv ,,teréne* potrebujii okamzity pristup ku vSetkym délezitym tidajom o
konkrétnom zdkaznikovi a CRM systém, S ktorym sa nedd pracovat’ cez mobilny
telefon, by bol pre nich zna¢ne nevyhodny. Okrem toho, aj samotni zakaznici o¢akavaju
moznost” komunikovat’ s danou firmou prostrednictvom svojich mobilnych zariadeni.
Mobilné CRM je teda vyhodné pre samotnu firmu aj pre jej klientov a umoziuje obom
stranam byt v lepSom vzajomnom spojeni (Lendel & Kubina, 2010). Medzi CRM
aplikacie, ktoré je mozné pouzivat’ aj na mobilnych zariadeniach patria napr. HubSpot
CRM, Creatio a Zoho CRM.

e Implementdcia umelej inteligencie a strojového ucenia pre inteligentnii automatizaciu
procesov. Tieto technoldgie umoZziuji automatizovat’ a personalizovat’ interakcie so
zékaznikmi na Urovni, aka sme si predtym len tazko dokazali predstavit. Proaktivne
odportcania produktov, personalizované ponuky, predikcia spravania zakaznikov a
inteligentné analytické nastroje st len niektoré z prikladov, ako podniky mézu vyuzivat
umell inteligenciu na optimalizaciu svojich CRM procesov. Implementicia umelej
inteligencie je aktudlne jednym z najpopularnejSich trendov nie len v oblasti CRM
softvéru, je teda logické, Ze bude tato moZznost’ vel'kou vyhodou oproti konkurencii.
Medzi moderné CRM nadstroje vyuzivajuce umeld inteligenciu patria napr. HubSpot
CRM, Freshsales, Pipedrive, Zoho CRM, Zendesk Sell a in¢ (Vaughan, 2024).

e Migracia na cloudové riesenia — toto je jedna z najpopularnejSich technologickych
inovacii, ktord sa premietla aj do oblasti CRM. Vzhl'adom na modularitu,
Skalovatel'nost’ a dostupnost’ cloudovych systémov zacali tento trend prirodzene
sledovat’ aj samotny vyvojari aplikacii uréenych pre CRM (Wang, 2016). Cloudové
rieSenie znamena, ze aplikacia nie je prevadzkovana na internych serveroch podniku,
ktory ju pouziva, ale prevadzkuje ju externy poskytovatel takejto sluzby za pravidelny
poplatok (podl'a ¢asu alebo aj rozsahu pouZzivania aplikacie). Téato aplikacia je potom
pre pouzivatel'ov dostupna cez webovy prehliadac. Ide o cloud computingovy model,
ktory sa oznacCuje ako Software as a Service (SaaS, softvér ako sluzba). Vyhody
migracie na cloudové rieSenia si:

o Nizsie naklady na udrzbu — Vv pripade clodového rieSenia spolo¢nosti odpada
povinnost’ rieSit’ ndklady na energie, spravu daného servera, ¢i inych sluzieb
a ukonov spojenych so zabezpecCovanim prevadzky servera,

o dostupnost zdlohy — zalohovanie dat je zvdc¢Sa vykonavané zo strany
poskytovatel'a dané¢ho cloudového uloziska. Viacsinou ide 0 viacnasobné
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zélohovanie vykonané prostrednictvom viacerych serverov v réznych svetovych
lokaciach z dovodu vacsej bezpecnosti a niz$ej Sance na stratu dat organizacie.
Medzi nevyhody cloudového rieSenia mézeme zaradit’ najma:

o otdznu bezpecnost ulozenych udajov — ked'Zze idaje nemame uloZené priamo
v nasom podniku, ale ich uchovava a spravuje externa firma, ktord nam
poskytuje cloudové sluzby, nemame uplna istotu, ¢i st tieto tdaje naozaj
V bezpeci, ¢i nie si poskytované tretim stranam (napr. konkurencii) alebo inym
spdsobom zneuzivané.

o Naklady na cloudovu licenciu — za moznost’ pouzivania cloudového riesenia
CRM systému podnik plati poskytovatelovi tejto sluzby poplatok, ktory je
vacsinou pravidelny. Pravidelnost’ zalezi na dohodnutom faktura¢nom obdobi.
Viacsinou ide 0 mesaénu alebo ro¢nu fakturaciu. Pri dlhodobom pouzivani
takychto sluzieb sa preto mozno viac oplati prevadzkovat’ CRM aplikaciu na
vlastnych serveroch (tzv. ,,in house* rieSenie).

e Prehladné spracovanie udajov — moderny CRM systém (ako napr. Salesforce CRM) by
mal umoZnovat’ vytvarat komplexnejSie reporty, progndzy, grafy ¢i infografiky priamo
v CRM a prezentovat' udaje raciondlnym a koherentnym sposobom tak, aby tieto
vystupy predstavovali vhodné podklady vykonavanie relevantnych rozhodnuti
prislusSnymi pracovnikmi podniku. Moderné CRM by mali umoznovat spracovavat
rozsiahle kvanta udajov (tzv, big data), a to najmid kvoli schopnosti zabezpecit
nasledujtce prinosy pre podnik (Rolustech, 2017):

1. Prediktivne modelovanie — potreby a preferencie dnesnych digitalne vybavenych
zékaznikov sa neustale vyvijaju. Big Data umoznuju firmam predpovedat’, ako
budu zékaznici reagovat’ v budicnosti na zdklade ich minulého a sucasného
nakupného spravania, a podl'a toho im prezentovat’ odpora¢ania. Cim preciznejsie
a adekvatnejSie odporucania dany softvér dokdze poskytovat, tym lepsi prehl'ad
ziskava podnik o tom, aké zmeny si podnik méze dovolit’ vo svojich produktoch
aako na to snajviac¢sou pravdepodobnostou budu reagovat' jeho zakaznici.
Schopnost’ predpovedat’ trendy v spravani zakaznikov moze byt silny nastroj
v boji s konkurenciou a poskytovat’ podniku uré¢iti konkurenént vyhodu.

2. Vynikajuce porozumenie zakaznikom — Kazda znacka ma svoj pribeh, ktory chce
predat’. Potreba poznat' svoju zdkaznicku zékladiiu pre cieleny marketing sa
v silne konkuren¢nom prostredi Stava dolezitejSou ako kedykol'vek predtym.
Pomocou CRM a Big Data moZno doésledne zanalyzovat’ rozlicné segmenty trhu,
identifikovat’ ich aktualne potreby, poziadavky a tieZ postoj k danej znacke,
stanovit’ vhodné cielové skupiny zdkaznikov a udrzat’ si ich Vd’aka integrécii
veldat s CRM moézu teraz spolo¢nosti jednoducho zistit, ako ich produkt alebo
znacku vnimaji zdkaznici online. MoZu pouzit' udaje na identifikdciu svojich
slabych stranok a reviziu svojich marketingovych a predajnych stratégii.

3. ZvysSovanie vynosov — Big Data poskytuju spolo¢nostiam presné metriky
vykonnosti, ktoré im poméhaju prijimat’ informovanejSie rozhodnutia. Predajné
timy mozu ziskavat’ potencidlnych zdkaznikov a uzatvarat obchody rychlejsie,
pretoze poznaju svoje cielové publikum. NavySe, pracovnici zakaznickeho
servisu maju pri obsluhe zakaznikov viac informacii.

e Integracia so socialnymi sietami — Socialne siete taktiez ovplyviiuju trendy CRM.
Povysili totiz moZnost riadenia vztahov so zdkaznikmi na eSte vysSiu Uroven.
Informacie ziskané z Facebooku, Twitteru ¢i Instagramu umoziuju este lepSie pochopit’
spravanie zakaznikov. S rastiicim vyznamom socidlnych sieti bude rovnako rast’ aj
socidlne CRM. Pomocou CRM systémov ako je Vtiger sa daju vytvarat spravy pre
vSetky komunika¢né kanaly naraz (Google, Facebook, Twitter, Instagram, ...) a st¢asne
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ich aj odosielat’ na vSetky kanaly. Nie je teda potrebné vytvarat’ spravu pre kazdy kanal
zvlast’ a zvlast ju odosielat. Aplikacia tiez umoziiuje zbieranie udajov o hodnoteni
jednotlivych produktov zo vSetkych takychto kandlov a tieto hodnotenia agregovat
a suhrnne vyhodnocovat’. Pracovnici marketingu vd’aka tomu nemusia sledovat
mnozstvo réznych kanalov, pretoze maju vsetko zjednotené na jednom mieste (VTiger,
2024).

Zaver

V ¢lanku sme zhodnotili mozZnosti uplatnenia CRM systémov v podnikani aich

potencialne prinosy. Objasnili sme datovi, analytickli a komunikacna funkcionalitu tychto
aplikacii a ich rozli¢né typy so $pecifickym zameranim. Medzi aktualne trendy v oblast CRM
systémov mozeme zaradit’ najma:

Podporu mobilnych zariadeni

Implementaciu umelej inteligencie a strojového ucenia

Prechod na cloudové rieSenia

Prehl'adné spracovanie udajov a schopnost’ spracovavat’ vel’ké kvanta dat

Integraciu so socidlnymi sietami

Zaverom moZeme konStatovat, Ze CRM systémy moZu pre podniky predstavovat’

vyrazni pomoc z hl'adiska ich lepSieho pochopenia svojich zakaznikov, predpovedania trendov
zakaznickeho spravania sa a budovania dlhotrvajacich vztahov so zdkaznikmi s cielom udrzat’
si ich tak, aby sa vzdy radi vracali k danej znacke.
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Exekucna efektivnost’ pouzitia v jazyku integrovanych dopytov
v aplikacii vytvorenej v jazyku C#

Execution Efficiency of the Use of Language-Integrated Queries
in a C# Application

Igor Kostal®

Abstrakt

V mnohych aplikdcidch musi programdtor implementovat rézne vyhladavacie
a usporiadavacie algoritmy. Castokrat tieto algoritmy vykonavaju zloZitejsie vyhladavanie
a usporiadavanie, napr. vyhladavaji S$tudentov vich zozname podla rozsahu bodov
na ubytovanie, ktoré dosiahli a v tychto skupinach ich usporiadavaji podla tychto bodov alebo
podl'a priezviska. Takéto vyhladavanie a usporiadavanie je mozné vykonat pomocou
usporiadavacich a vyhladavacich metod aplikacie, bez pouzitia Vv jazyku integrovanych
dopytov, alebo pomocou tychto dopytov. Zaujimalo nas, ktory z tychto spdsobov vyhl'adavania
a usporiadavania je exekucne efektivnejsi a vhodnej$i pre wuvedené vyhladavanie
a usporiadavanie najmid vo véacsich, napr. v 2000-polozkovych suboroch dat studentov,
v aplikécii vytvorenej v jazyku C#. Vysledky experimentu, v ktorom skimame exekucnt
efektivnost’ usporiadavania a skupinového vyhladavania pomocou vyhladavacich
a usporiadavacich metod a zdrojového kodu aplikécie, bez pouzitia v jazyku integrovanych
dopytov, a pomocou tychto dopytov, st uvedené v ¢lanku.

Kracové slova
v jazyku integrovany dopyt, skupinové vyhl'adavanie dat, usporiadavanie dat, programovaci
jazyk C#

Abstract

In many applications, the programmer has to implement various searching and sorting
algorithms. These algorithms often perform more complex searching and sorting, e.g. they
search for students in their list according to the range of points for an accommodation that they
have achieved. In these groups, these algorithms sort students according to these points or the
last name. Such searching and sorting can be done using the sorting and searching methods of
the application, without using language-integrated queries, or by using these queries. We were
interested in, which of these ways of searching and sorting is more execution efficient and more
suitable for mentioned searching and sorting, especially in bigger data sets, e.g. in 2000-item
students datasets, in an application created in C#. The results of the experiment, in which we
examine the execution efficiency of sorting and group search using searching and sorting
methods and the source code of the application without using language-integrated queries, and
by using these queries, are presented in the paper.

Key words
language-integrated query, group searching for data, sorting data, the C# programming
language
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1 Uvod

Ako sme uviedli vyssSie, programator musi v aplikdcidch castokrat implementovat
algoritmy, ktoré vykonavaju zloZitejSie vyhladavanie a usporiadavanie, napr. vyhladavaju
Studentov v ich zozname podl'a rozsahu bodov na ubytovanie, ktoré dosiahli, tzv. intervalové
vyhladavanie, a v tychto skupinach ich usporiadavaji podla tychto bodov alebo podla
priezviska. Programator ma vzdy zaujem implementovat uvedené algoritmy co
najefektivnejSie, Cize exekucne alebo pamétovo najefektivnejSie. Uvedené vyhladavanie
a usporiadavanie je mozné vykonat pomocou usporiadavacich a vyhladavacich metdd
a zdrojového kodu aplikacie, bez pouzitia v jazyku C# integrovanych dopytov, alebo pomocou
tychto dopytov. Zaujimalo nés, ktory z tychto spdsobov vyhl'addvania a usporiadavania je
exekuéne efektivnej§i a vhodnejsi pre uvedené vyhladavanie a usporiadavanie najmi
VO vicsich, napr. v 2000-polozkovych suboroch dat Studentov, v aplikacii vytvorenej v jazyku
C#. Predpokladéame, ze vyhladavanie Studentov podla intervalov ich bodov na ubytovanie
pomocou Vv jazyku C# integrovaného skupinového dopytu je exeku¢ne efektivnejSie ako
vykonanie takéhoto vyhl'addvania pomocou zdrojového kodu, ktory nepouziva v jazyku C#
integrovany skupinovy dopyt. Za ucelom overenia tejto hypotézy sme pomocou nasej C#
aplikécie, ktord dokéze vyhladavat’ Studentov podla intervalov ich bodov na ubytovanie
pomocou v jazyku C# integrované¢ho skupinového dopytu a pomocou zdrojového kodu, ktory
nepouziva v jazyku C# integrovany skupinovy dopyt a zaroven dokaZze zmerat’ exekucné Casy,
vykonali experiment. Vyhodnotenie experimentu potvrdi alebo vyvrati tato nasu hypotézu.

V nasledujucich kapitolach sa kratko zaoberame v jazyku C# integrovanymi dopytmi,
triednou architekturou a klI'a¢ovymi ¢astami zdrojového kodu nasej C# .NET aplikacie a vyssie
spomenutym experimentom.

2 V jazyku C# integrovany dopyt, dopytovacie vyrazy

V jazyku integrovany dopyt (anglicky: Language-Integrated Query (LINQ)) je nazov
alebo pomenovanie pre sadu technologii integrujucich dopytovacie schopnosti priamo do C#
jazyka. Dopyty sa zapisuju ako jednoduché retazce bez uvadzania datovych typov.
Dopytovacie vyrazy sa zapisuju v deklarativnej dopytovacej syntaxe. Pomocou dopytovacej
syntaxe mézeme vykonat’ filtrovacie, usporiadavacie, spajacie, zoskupovacie a projektovacie
operacie na datovych zdrojoch s minimalnym mnozstvom zdrojového kdédu. Pomocou
rovnakého dopytovacieho vyrazu mdzeme vykonat dopyt a transformaciu dat z nejakého
datového typu datového zdroja na iny datovy typ. (Microsoft, 2023)

Vlastnosti dopytovacich vyrazov (Microsoft, 2023):

e dopytovacie vyrazy vykonavaju dopyty a transformuju data z nejakého pre LINQ
znameho datového zdroja na iny datovy typ. Napr. jeden dopyt moze ziskat' data
z SQL databazy a vyprodukovat’ XML data ako vystup.

e dopytovacie vyrazy pouzivaju vela znamych syntaktickych konstrukcii jazyka C#,
ktoré ich robia l'ahSie CitateInymi.

e premenné v dopytovacich vyrazoch su vSetky prisne typové.

e dopyt nie je vykonany, pokial’ neiterujeme cez dopytovl premennt, napr. vo foreach
prikaze.

e kompilator jazyka C# konvertuje dopytovacie vyrazy na volania Standardnych
dopytovacich operatorovych metdéd podla pravidiel definovanych v Specifikécii
jazyka C#. Dopyt mdze byt vyjadreny pomocou dopytovacej syntaxe alebo moze
byt vyjadreny pomocou metédovej syntaxe. V niektorych pripadoch je dopytovacia
syntax CcitateI'nejSia, vystiznejSia a strucnejSia, v inych pripadoch je takouto
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metodova syntax. Medzi tymito dvomi formami zapisu dopytu nie je ziaden
sémanticky alebo vykonavaci rozdiel.

e niektoré dopytovacie operacie, napr. Count alebo Max, nemaju ekvivalentnu
dopytovaciu klauzulu, preto musia byt vyjadrené vo forme volania metody.
Metdédova syntax moze byt kombinovand s dopytovacou syntaxou rdoznym
sposobom.

e dopytovaci vyraz moze byt kompilovany do vyrazového stromu alebo do delegata,
zavisi to od toho, na aky datovy typ bol dopyt aplikovany. Dopyty na déatovy typ
IEnumerable<T> st kompilované do delegatov, dopyty na datové typy IQueryable
a IQueryable<T> st kompilované do vyrazovych stromov.

Vsetky LINQ dopytové operacie pozostavaju z troch odlisnych akcii (Microsoft, 2024a):
e ziskanie datového zdroja,
e vytvorenie dopytu a
¢ vykonanie dopytu, napr. vo foreach prikaze cyklu.

Priklad zdrojového kodu dopytovej operacie, ktora ziska datovy zdroj, zoznam Studentov
ulozeny v objekte students triedy List, vytvori dopyt, v ktorom zoskupi a usporiada Studentov
podl'a bodov na ubytovanie a vo foreach prikaze vykona dopyt, zobrazi a zapiSe takto ziskanych
a usporiadanych Studentov na konzolu a do diskového stiboru, je na obr. 1.

Obr. 1: Zdrojovy kod ukdazkového dopytu

List<Student> students = new List<Student>(); // datovy zdroj, objekt 'students’ triedy 'List'
List<Student> studentsSorted = new List<Student>(); // zoznam s buducimi usporiadanymi studentmi

var groupByPointsToAccomodationQuery =  // vytvorenie dopytu
from student in students
group student by student.Points_acc into newGroupAcc
orderby newGroupAcc.Key descending
select newGroupAcc;

foreach (var nameGroupAcc in groupByPointsToAccomodationQuery) // vykonanie dopytu
{
foreach (var item in nameGroupAcc) {
/I vkladanie usporiadanych objektov s datami studentov podla bodov na ubytovanie
/I do noveho zoznamu, objektu 'studentsSorted' triedy 'List'
studentsSorted.Add(item);
string year_str =",
if (item.Aver_grade.ToString().Count() < 4)
year_str =" " + item.Birthday.y.ToString();
else
year_str = item.Birthday.y.ToString();

K++;

Zdroj: Vlastné spracovanie

27




Igor Kostal Exekucna efektivnost’ pouzitia v jazyku integrovanych dopytov v aplikacii vytvorenej v jazyku C#

Obr. 2: Fungovanie LINQ dopytu

Data Source

| Item 1 |
| Item 2 |
| Item 3 |
| Item n |
Query
from...
where...
select...
&
]
Query ' Get data
Execution *

foreach (var item in
I: Do something with item
Get next item 4—_,

Zdroj: Microsoft, 2024a

Query

Return each item

Dopyt je sada instrukcii, ktora opisuje aké data chceme ziskat’ z daného datového zdroja,
alebo zdrojov, a aky tvar a organizaciu by tieto vratené data mali mat’ (Microsoft, 2024b). Pre
rozne datoveé zdroje sa pouzivaju rozdielne nativne dopytovacie jazyky, napr. SQL sa pouziva
pre rela¢né databazy, XQuery pre XML. Vyvojari sa musia naucit novy dopytovaci jazyk pre
kazdy typ datového zdroja alebo datového formatu. LINQ zjednodusuje tato situaciu pontikajuc
konzistentny C# jazykovy model pre rozne druhy datovych zdrojov a formatov. V LINQ dopyte
vzdy pracujeme so C# objektmi. Pouzivame rovnaké zakladné kdédové vzory pre dopytovanie
a transformovanie dat v XML dokumentoch, SQL databazach, v .NET kolekciach a inych
formatoch, pre ktoré je LINQ poskytovatel’ pristupny. (Microsoft, 2024a)

Dopytovaci vyraz je dopyt vyjadreny v dopytovacej syntaxe. Kompilatorom jazyka C# je
chapany rovnako ako iny vyraz a méze byt pouzity v 'ubovol'nom kontexte, v ktorom je mozné
pouzit C# vyraz. Dopytovaci vyraz sa skladd zo sady klauzal napisanych v deklarativnej
syntaxe. Kazda klauzula obsahuje jeden alebo viacero C# vyrazov a tieto vyrazy samotné moézu
byt dopytovacimi vyrazmi alebo mézu obsahovat’ dopytovacie vyrazy.

Dopytovaci vyraz musi zacinat’ s klauzulou from, ktora $pecifikuje datovy zdroj a musi
koncit’ klauzulou select alebo group, ktoré Specifikuji datovy typ vratenych elementov. Medzi
prvou klauzulou from a poslednou klauzulou select alebo group moéze dopytovaci vyraz
obsahovat’ jednu alebo viacero volite'nych klauzal where, orderby, join, let a dokonca aj d’alSie
from klauzuly. M6zeme tiez pouzit’ kI'icové slovo into pre ziskanie vysledkov z klauzal join
alebo group, ktoré sluzia ako zdroj pre viaceré dopytovacie klauzuly v rovnakom dopytovacom
vyraze. (Microsoft, 2024b)

Na obdrzanom datovom zdroji moéZeme v dopytovacom vyraze vykonat’ rozne operacie
(Microsoft, 2024c):

e filtrovanie dat pomocou klauzuly where,
e usporiadavanie dat pomocou klauzuly orderby a volitelného klucového slova
descending,
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e zoskupovanie dat pomocou klauzuly group a voliteI'ného kI"a¢ového slova into,
e spajanie dat pomocou klauzuly join,
e projektovanie (premietanie) dat pomocou klauzuly select.

Viacsinu zuvedenych operéacii a klauzdl sme pouzili v dopytovacich vyrazoch
Vv zdrojovom kode nasej C# .NET aplikacie.

3 C# NET aplikacia hPadajica Studentov v ich zozname podla rozsahu bodov na
ubytovanie bez pouzitia a s pouZitim v jazyku integrovanych dopytov

Nasa konzolova C# .NET aplikacia bola vytvorena v programovacom jazyku C#
Vo vyvojom prostredi Microsoft Visual Studio Enterprise 2019. Aplikacia dokaze podla
poziadavky pouzivatela nacitat’ data Studentov z vybraného diskového stiboru, tvoriaceho
datovy vstup aplikacie, do zoznamu objektov. S tymto zoznamom Studentov, s objektom
knizni¢nej triedy List, pracuja metody aplikacie. Pomocou svojho zdrojového kodu a svojich
metod aplikacia dokaze:
e zobrazit neusporiadany zoznam vsetkych Studentov na konzolu,
e vykonat’ zakladné usporiadanie Studentov podla pouzivatelom vybraného kritéria,
¢ize podla priezvisk alebo podl’a bodov na ubytovanie Studentov,
e (dalej aplikacia dokdze pomocou V jazyku integrovaného skupinového dopytu
vyhladat’ studentov podl'a intervalov ich bodov na ubytovanie,
e pomocou svojho zdrojového kodu, bez pouzitia v jazyku integrovaného skupinového
dopytu, vyhl'adat’ studentov podl'a intervalov ich bodov na ubytovanie,
e zmerat' exekuc¢né Casy vSetkych vyhladavani aich vysledky spolu s exekuénymi
¢asmi jednotlivych vyhl'adavani zobrazit' na konzolu (obr. 11 a 12) a zaroven ich
zapisat’ do logovacieho suboru LogFile.txt.

C# NET aplikacia obsahuje 3 triedy s nasledovnymi ¢lenmi (uvedené su len dolezité
Cleny tried):

o Date - obsahuje celociselné ¢leny d, m, y. Objekty tejto triedy, vytvorené ako vnorené
v triede Student, sliiZia na ukladanie dfa, mesiaca a roku narodenia $tudenta.

e Student - obsahuje ¢lenské metddy pre nacitanie a zmenu inStanénych premennych
obsahujucich meno, priezvisko, bydlisko, body na ubytovanie, prijem, vzdialenost’
bydliska od univerzity, priemerni zndmku a ¢islo ISIC karty Studenta a tiez vnoreny
objekt Birthday triedy Date, ktory obsahuje def, mesiac a rok narodenia Studenta,
ktorého data st uloZené v objekte triedy Student. Dalej tato trieda obsahuje
nasledujtce klI'icové ¢lenské metody:

o QuickS_movingSort - verejna staticka rekurzivna ¢lenska metoda (obr. 4),
ktora usporiada objekty zoznamu students (objekt triedy List) obsahujtce
data Studentov pomocou implementovaného algoritmu Quick Sort. Této
metdoda pouziva prestivacie usporiadavanie, tzn. pocas usporiadavania
presuva objekty zoznamu students.

o Compare_sts - privatna staticka ¢lenska metoda (obr. 3), ktora porovnava
dvoch studentov a a b podla kritéria criterX. Tato metoda dokaze porovnat
tychto dvoch Studentov podla priezvisk (criterX == 41), bodov na
ubytovanie (criterX == 1), podla vzdialenosti ich bydlisk od univerzity
(criterX == 2), ich prijmov (criterX == 3), priemernych znamok (criterX ==
4), ich datumov narodenia apodla ich Ccisiel ISIC kariet. Metoda
Compare_sts je volana metddou QuickS_movingSort.
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Obr. 3: Cast zdrojového kédu clenskej metody 'Compare_sts' triedy 'Student’

private static int Compare_sts(Student a, Student b, int criterX) {
int porovnanie;

if (criterX == 41) // studenti sa budu usporiadavat najskor podla PRIEZVISKA,

{ /I najskor sa porovnaju podla priezviska, ak maju aj priezvisko rovnake,
porovnanie = String.Compare(a.LastName.ToLower(), b.LastName.ToLower());
if (porovnanie < 0) return 1; else if (porovnanie > 0) return -1;

// tak potom sa porovnaju podla mena, ak maju aj meno rovnake
porovnanie = String.Compare(a.FirstName.ToLower(), b.FirstName.ToLower());
if (porovnanie < 0) return 1; else if (porovnanie > 0) return -1;

// tak potom sa porovnaju podla bodov na ubytovanie od NAJVACSIEHO poctu
// bodov po najmensi, ak maju body na ubytovanie rovnake,
if (a.Points_acc > b.Points_acc) return 1; if (a.Points_acc < b.Points_acc) return -1;

I/ tak potom sa porovnaju podla ich priemernej znamky za doterajsie studium od NAJMENSEJ po
/I najvacsiu priemernu znamku, ak maju aj priemernu znamku rovnaku,
if (a.Aver_grade < b.Aver_grade) return 1; if (a.Aver_grade > b.Aver_grade) return -1;

// tak potom podla prijmu studenta od NAJMENSIEHO prijmu po najvacsi, ak maju aj prijem rovnaky,
if (a.Income < b.Income) return 1;
if (a.Income > b.Income) return -1;

Il tak potom podla vzdialenosti ich bydliska od skoly od NAJVACSEJ vzdialenosti po najmensiu
if (a.Distance_resid > b.Distance_resid) return 1;
if (a.Distance_resid < b.Distance_resid) return -1;
}
if (criterX == 1) { // studenti sa budu usporiadavat najskor podla BODOV na UBYTOVANIE,
/I cize najskor sa porovnaju podla bodov na ubytovanie od NAJVACSIEHO poctu bodov po
/I najmensi, ak maju body na ubytovanie rovnake,
if (a.Points_acc > b.Points_acc) return 1;
if (a.Points_acc < b.Points_acc) return -1;

/I tak potom sa porovnaju podla priezviska, ak maju aj priezvisko rovnake,
porovnanie = String.Compare(a.LastName.ToLower(), b.LastName.ToLower());
if (porovnanie <0) return 1; else if (porovnanie > 0) return -1;

// tak potom sa porovnaju podla mena, ak maju aj meno rovnake;
porovnanie = String.Compare(a.FirstName.ToLower(), b.FirstName.ToLower());
if (porovnanie <0) return 1; else if (porovnanie > 0) return -1;

/l tak potom podla ich priemernej znamky za doterajsie studium od NAJMENSEJ po najvacsiu
[/l priemernu znamku, ak maju aj priemernu znamku rovnaku,

if (a.Aver_grade < b.Aver_grade) return 1;

if (a.Aver_grade > b.Aver_grade) return -1;

/ tak potom podla prijmu studenta od NAJMENSIEHO prijmu po najvacsi, ak maju aj prijem rovnaky,
if (a.Income < b.Income) return 1;
if (a.Income > b.Income) return -1;

I/ tak potom podla vzdialenosti ich bydliska od skoly od NAJVACSEJ vzdialenosti po najmensiu
if (a.Distance_resid > b.Distance_resid) return 1;
if (a.Distance_resid < b.Distance_resid) return -1;

Zdroj: Vlastné spracovanie
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Obr. 4: Zdrojovy kéd clenskej metody "QuickS_movingSort' triedy 'Student’

public static void QuickS_movingSort(List<Student> data, int left, int right, int criterx)

if (left < right)
{

inti=left, j = right;
Student p = data[(left + right) / 2];

do
{

while (Compare_sts(datali], p, criterx) > 0) i++;
while (Compare_sts(p, data[j], criterx) > 0) j--;

if (i>=])

break;

Student t = new Student();

t = datali];

data]i] = datal[j];

datafj] = t;
} while (true);
QuickS_movingSort(data, left, j, criterx);
QuickS_movingSort(data, j + 1, right, criterx);

Zdroj: Vlastné spracovanie

o GetPercentile - verejna statickd ¢lenska metoda (obr. 5), ktora vrati
vypocditany percentil Studenta s z jeho bodov na ubytovanie. Napr., ak ma
Student 51, 52, 53, ..., 59 bodov na ubytovanie, tak tato metdda vypocita a
vrati percentil 5. Tuto metddu volaja v jazyku integrované skupinové dopyty
Vv statickej metode Main triedy Program.

Obr. 5: Zdrojovy kod clenskej metody 'GetPercentile triedy 'Student’

public static int GetPercentile(Student s)

{

return s.Points_acc > 0 ? (int)s.Points_acc / 10 : 0;

}

Zdroj: Vlastné spracovanie

Okrem tychto kI"ai¢ovych metod trieda Student obsahuje dva konstruktory, jeden
bezparametricky a druhy parametricky, verejnu staticka rekurzivnu ¢lensku metodu
QuickS_indexSort, ktora usporiada objekty zoznamu students (objekt triedy List)
obsahujuce data Studentov pomocou implementovaného algoritmu Quick Sort
indexovym usporiadavanim, bez ich premiestiovania v tomto zozname, privatnu
staticki ¢lenska metodu Exch, ktora vymiena len indexy v poli indexov bez
premiestiiovania objektov zoznamu data aktora je volana ¢lenskou metodou
QuickS_indexSort, dalej verejnu statickti ¢lenskia metodu DisplaySortedSts
indexSort, ktora posklada a vrati retazec s datami usporiadanych Studentov
Clenskou metdodou QuickS_indexSort, verejnu staticki  Clenski  metodu
DisplaySortedSts_movingSort, ktora posklada, zobrazi na konzolu a vrati retazec
s datami usporiadanych Studentov ¢lenskou metodou QuickS_movingSort a verejnt
staticku ¢lenska metddu DisplayOneltemOfListOnConsole, ktora posklada, zobrazi
na konzolu a vrati retazec s datami Studenta ulozeného v objekte itemX triedy
Student.
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Obr. 6: Diagram tried C# .NET aplikdcie
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Date A | 3
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4 Fields 4 Fields
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CuickS indexSort
CuickS_movingSort

&
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Student (+ 1 overload)

Zdroj: Vlastné spracovanie

Program - v jej statickej metode Main su vytvorené dva objekty students
a studentsSorted triedy List. Po pouzivatelovom vybere vstupného diskového suboru
tvoriaceho datovy vstup aplikacie, je v zdrojovom kode metody Main vytvoreny
datovy prad sr, ktory je objektom triedy StreamReader, a do tohto datového prudu
spojeného s vybratym vstupnym diskovym stiborom st pomocou konstruktora triedy
StreamReader nacitané vSetky data z pripojeného ASCII diskového suboru.
V d’alsom zdrojovom kode metody Main st po jednotlivych riadkoch ¢itané data
z datového pradu sr, ¢o su vzdy data jedného Studenta a tieto data st zapisané do
instan¢nych premennych objektu triedy Student, ktory je nasledne pridany na koniec
zoznamu students. Dalej metoda Main vypise data $tudentov z neusporiadaného
zoznamu students na konzolu, nasledne usporiada tento neusporiadany zoznam
Studentov podrla ich priezvisk pomocou Vv jazyku integrovaného skupinového dopytu
(obr. 7), usporiadany zoznam zapise do objektu studentsSorted triedy List, vypise ho
na konzolu (obr. 11 a 12) a zapise ho do logovacicho suboru LogFile.txt.

V dalsom zdrojovom kode metédy Main st pomocou v jazyku integrovaného
skupinového dopytu vyhladani Studenti podl'a intervalov ich bodov na ubytovanie
(obr. 8), je zmerany exekucny Cas tohto vyhl'adavania a nasledne su tito vyhl'adani
Studenti vypisani na konzolu (obr. 11 a 12) a do logovacieho suboru LogFile.txt.
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Obr. 7: Usporiadanie studentov podla ich priezvisk pomocou v jazyku integrovaného
skupinového dopytu, ich zobrazenie na konzolu a ich zapisanie do premennej 'str_for_sw',
ktora bude zapisana do logovacieho suboru 'LogFile.txt', v zdrojovom kéde metody 'Main'

List<Student> students = new List<Student>(); // datovy zdroj, objekt 'students’ triedy 'List'
List<Student> studentsSorted = new List<Student>(); // zoznam s buducimi usporiadanymi studentmi

var groupByLastNamesQuery =

from student in students

group student by student.LastName into newGroup
orderby newGroup.Key

select newGroup;

flagConsole = 0;

k=1,
foreach (var nameGroup in groupByLastNamesQuery)
{

foreach (var item in nameGroup)

{ /Ivkladanie usporiadanych objektov s datami studentov podla 'Lastname' do zoznamu
/l 'studentsSorted'
studentsSorted.Add(item);

string year_str ="";
if (item.Aver_grade.ToString().Count() < 4)
year_str =" " + item.Birthday.y.ToString();
else
year_str = item.Birthday.y.ToString();

if (k <21) // ak je poradove cislo studenta nacitaneho zo zoznamu studentov 'k < 21', tak ho
{ /I zobrazime na konzolu
Console.WriteLine($"{rank_cons} {item.ISIC} {item.LastName}{gapLastFirstNameCons}
{item.FirstName}\t({item.Points_acc}) " +
$"{item.Income} {item.Aver_grade} {year_str}-{month_str}-{day_strj\t " +
$"{item.Residence}\t({item.Distance_resid})");

else if (flagConsole == 0)

Console.WriteLine($"\nThe list of students is too extensive, greater than 20 items." +
$"\nFull list of students is written into the 'LogFile.txt' file");
flagConsole++;

}

str_for_sw += $"{rank} {item.ISIC} {item.LastName}{gapLastFirstName_swHitem.FirstName}" +
$"{gapFirstNamePoints_acc_sw}({item.Points_acc}) " +
$"{item.Income} {item.Aver_grade} {year_str}-{month_str}-{day_strj\t " +
$"{item.Residence}\t({item.Distance_resid})" + Environment.NewLine;

k++;

Zdroj: Vlastné spracovanie

V dalsom zdrojovom kode metédy Main st pomocou volania statickej Clenske;j
metody QuickS_movingSort studenti ulozeni v objektoch triedy Student, ktoré su
ulozené v zozname students, usporiadani podla ich priezvisk. Tato metdda pouziva
presuvacie usporiadavanie, tzn. pocas usporiadavania presuva objekty v zozname
students. Nasledne su tito usporiadani Studenti pomocou volania statickej ¢lenskej
metody DisplaySortedSts_movingSort vypisani na konzolu (obr. 11 a 12). Dalsi
zdrojovy koéd metody Main vyhlada Studentov podla intervalov ich bodov na
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ubytovanie, zmeria exeku¢ny ¢as tohto vyhl'adavania a vyhl'adanych $tudentov spolu
so zmeranym exekuénym ¢asom vypise na konzolu (obr. 9) a do logovacieho suboru
LogFile.txt. Tento zdrojovy kdd nepouziva v jazyku integrovany skupinovy dopyt.

Obr. 8: Vyhladanie studentov podla intervalov ich bodov na ubytovanie pomocou V jazyku
integrovaného skupinového dopytu, ich zobrazenie na konzolu a ich zapisanie do premennej
'str_for_sw', ktord bude zapisana do logovacieho suboru 'LogFile.txt', v zdrojovom kéde
metody 'Main'

Stopwatch stopWatch = new Stopwatch();
stopWatch.Reset(); // zastavi meranie casu a resetuje uplynuty cas na 0
stopWatch.Start(); / spusti alebo obnovi meranie uplynuteho casu

var groupByPercentileQuery =
from student in studentsSorted
let percentile = Student.GetPercentile(student) // do skupiny vyberame studentov, ktori maju percentil
group new /I napr. 5, napr. studenti s bodmi na ubytovanie 51, 53, 57 maju percentil 5
{
student.FirstName,
student.LastName,
student.Points_acc,
student.Income,
student.Aver_grade,
student.Birthday,
student.Residence,
student.Distance_resid
} by percentile into percentGroup
orderby percentGroup.Key
select percentGroup;

stopWatch.Stop(); // zastavi meranie uplynuteho casu v intervale

TimeSpan ts_IS = stopWatch.Elapsed; // ziska uplynuty casa ako hodnotu 'TimeSpan'.
string strintervalStopWatch_IS =ts_1S.ToString();

double msintervalStopWatch_IS =ts_IS.TotalMilliseconds;

foreach (var studentGroup in groupByPercentileQuery) {

Console.WriteLine($"{studentGroup.Key * 10} - {studentGroup.Key * 10 + 9} [{studentGroup.Count()}]");
str_for_sw += $"{studentGroup.Key * 10} - {studentGroup.Key * 10 + 9} [{studentGroup.Count()}]\n";
flagConsole = 0; k=1,
foreach (var item in studentGroup) {

string year_str =",
if (item.Aver_grade.ToString().Count() < 4) year_str =
else year_str = item.Birthday.y.ToString();

+ item.Birthday.y.ToString();

else { /I ak je poradove cislo studenta nacitaneho zo zoznamu studentov 'k < 21', tak ho
if (k <21) // zobrazime na konzolu
Console.WriteLine($"\t{item.LastName}\t  {item.FirstName}\t({item.Points_acc})" +
$" {item.Income} {item.Aver_grade} {year_str}-{month_str}-{day_strj\t " +
$"{item.Residence}\t({item.Distance_resid})");
else if (flagConsole == 0) {
Console.WriteLine($"\nThe list of students is too extensive, greater than 20 items.\n" +
$"Full list of students is written into the 'LogFile.txt' file.\n"); flagConsole++; }

str_for_sw += $"\t{item.LastName}\t  {item.FirstName}\t({item.Points_acc})" +
$" {item.Income} {item.Aver_grade} {year_str}-{month_str}-{day_strj\t " +
$"{item.Residence}\t({item.Distance_resid})\n"; }
k++; 1}

Zdroj: Vlastné spracovanie
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Obr. 9: Vyhladanie studentov podla intervalov ich bodov na ubytovanie bez pouzitia v jazyku
integrovaného skupinového dopytu, ich zobrazenie na konzolu a ich zapisanie do premennej
'str_for_sw', ktord bude zapisana do logovacieho suboru 'LogFile.txt', v zdrojovom kéde
metody 'Main'

stopWatch.Reset(); // zastavi meranie casu a resetuje uplynuty cas na 0
stopWatch.Start(); / spusti alebo obnovi meranie uplynuteho casu

int flagConsWITHOUT_LINQ = 0;
Console.WriteLine($"{30} - {39}");
str_for_sw += $"\n{30} - {391\n";
/I hladanie studentov v skupine s bodmi na ubytovanie v rozsahu '30 - 39'
foreach (var item in students) {
if (item.Points_acc >= 30 && item.Points_acc < 40) {
str_for_sw += Student.DisplayOneltemOfListOnConsole(item, countinGroup + 1,
ref flagConsWITHOUT _LINQ);
countinGroup++;
}
}
if (countinGroup ==0) {
Console.WriteLine($"\tNONE students");
str_for_sw += $"ANONE students\n";
}
else {
Console.WriteLine($"\t[{countinGroup}|\n");
str_for_sw += $"\{[{countInGroup}]\n";

}

flagConsWITHOUT_LINQ = 0;
countinGroup = 0;
Console.WriteLine($"{90} - {100}");
str_for_sw += $"{90} - {100}\n";
/I hladanie studentov v skupine s bodmi na ubytovanie v rozsahu '90 - 100'
foreach (var item in students) {
if (item.Points_acc >= 90 && item.Points_acc <= 100) {
str_for_sw += Student.DisplayOneltemOfListOnConsole(item, countinGroup + 1,
ref flagConsWITHOUT _LINQ);
countinGroup++;
}
}
if (countinGroup == 0) {
Console.WriteLine($"\tNONE students");
str_for_sw += $"\tNONE students\n";
}
else {
Console.WriteLine($"\t[{countinGroup}|\n");
str_for_sw += $"\t[{countInGroup}]\n";

}

stopWatch.Stop(); // zastavi meranie uplynuteho casu v intervale
/I ziska uplynuty casa ako hodnotu 'TimeSpan'

TimeSpan ts_IS1 = stopWatch.Elapsed;

string strintervalStopWatch_IS1 =ts_1S1.ToString();

double msintervalStopWatch_IS1 = ts_1S1.TotalMilliseconds;

Zdroj: Vlastné spracovanie

Nasledujuci zdrojovy kod metédy Main vykona podobnt ¢innost’, S tym rozdielom,
ze Studentov z neusporiadaného zoznamu students usporiada podPla ich bodov
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na ubytovanie pomocou v jazyku integrovaného skupinového dopytu (obr. 1),
usporiadany zoznam zapiSe do objektu studentsSorted triedy List a vypiSe ho
na konzolu (obr. 11 a 12). Ostatna ¢ast’ zdrojového kédu vykona rovnaku ¢innost’,
ako je uvedené v dvoch odstavcoch vysSie, s tym rozdielom, Zze Studenti budu
v d’alSom usporiadanom zozname, ktory je usporiadany pomocou volania statickej
¢lenskej metody QuickS_movingSort, a v dvoch vyhl'adavaniach podl'a intervalov
ich bodov na ubytovanie, prvé je vykonané pomocou v jazyku integrovaného
skupinového dopytu (obr. 10), druhé je vykonané bez takéhoto dopytu (zdrojovy kod
pre takéto vyhl'adavanie je zhodny so zdrojovym kédom na obr. 9), vzdy usporiadani
podla ich bodov na ubytovanie (obr. 11 a 12).

Vysledky vsetkych vyhladdvani spolu s exekuénymi c¢asmi jednotlivych
vyhl'adavani metéda Main zobrazi na konzolu (obr. 11 a 12) a zaroven ich zapise do
logovacieho suboru LogFile.txt.

Obr. 10: Vyhladanie Studentov podla intervalov ich bodov na ubytovanie pomocou Vv jazyku
integrovaného skupinového dopytu, ich zobrazenie na konzolu a ich zapisanie do premennej
'str_for_sw', ktora bude zapisand do logovacieho suboru 'LogFile.txt', v zdrojovom kode
metody 'Main'

Stopwatch stopWatch = new Stopwatch();
stopWatch.Reset(); // zastavi meranie casu a resetuje uplynuty cas na 0
stopWatch.Start(); // spusti alebo obnovi meranie uplynuteho casu

var groupByPercentilePointsToAccomQuery =
from student in studentsSorted
let percentile = Student.GetPercentile(student) // do skupiny vyberame studentov, ktori maju percentil
group new { I/l napr. 5, napr. studenti s bodmi na ubytovanie 51, 53, 57 maju percentil 5
student.FirstName,
student.LastName,
student.Points_acc,
student.Income,
student.Aver_grade,
student.Birthday,
student.Residence,
student.Distance_resid
} by percentile into percentGroupAcc
orderby percentGroupAcc.Key
select percentGroupAcc;
/I zastavi meranie uplynuteho casu v intervale
stopWatch.Stop(); /Il ziska uplynuty casa ako hodnotu 'TimeSpan'
TimeSpan ts_IS = stopWatch.Elapsed; string strintervalStopWatch_IS =ts_IS.ToString();
double msintervalStopWatch_IS =ts_IS.TotalMilliseconds;

foreach (var studentGroupAcc in groupByPercentilePointsToAccomQuery) {
Console.WriteLine($"{studentGroupAcc.Key * 10} - {studentGroupAcc.Key * 10 + 9}
[{studentGroupAcc.Count()}]");
str_for_sw += $"{studentGroupAcc.Key * 10} - {studentGroupAcc.Key * 10 + 9}
[{studentGroupAcc.Count()}]\n";

flagConsole = 0; k =1;
foreach (var item in studentGroupAcc) {
string year_str =",
if (item.Aver_grade.ToString().Count() < 4) year_str ="" + item.Birthday.y.ToString();
else year_str = item.Birthday.y.ToString();

1)

Zdroj: Vlastné spracovanie

36




Igor Kostal Exekucna efektivnost’ pouzitia v jazyku integrovanych dopytov v aplikacii vytvorenej v jazyku C#

Obr. 11: Prikiad vstupu (tucnym pismom) a vystupu C# NET aplikdcie, ktord vyhladala
Studentov podla intervalov ich bodov na ubytovanie (v nich ich usporiadala podla priezviska)
pomocou v jazyku integrovaného skupinového dopytu a bez jeho pouZitia vo vstupnom
datovom subore 'students10c2en.txt' s 10 studentmi

Choose input file: studentsllc2sk.txt (insert: 1), studentslOc2en.txt (2), students100c2en.txt (3),
students200c2en.txt (4), students300c2en.txt (5), students400c2en.ixt (6), students500c2en.txt (7),
students600c2en.txt (8), students700c2en.txt (9), students800c2en.txt (10), students900c2en.txt (11),
students1000c2en.txt (12), students1100c2en.txt (13), students1200c2en.txt (14),
students1300c2en.txt (15), students1400c2en.txt (16), students1500c2en.txt (17),
students1600c2en.txt (18), students1700c2en.txt (19), students1800c2en.txt (20),
students1900c2en.txt (21), students2000c2en.txt (22)
2

The student's data loaded from the 'students10c2en.txt' file.

The number of the students: 10
---- Unsorted students:

1 35988187656170751 Gagg Hersch (35) 483 2,27 1999-05-21  Stamford (169)
2 35352737044886535 Dougill Percival (53) 237 2,77 2000-02-10  Joliet (383)
3 35150528961405232 Cashen Shayla (57) 566 2,74 2002-03-22  Jamaica (164)
4 35978397704389789 Mannin Cchaddie (66) 340 2,05 2001-04-17 Jacksonville  (32)
5 32630895575785021 Mancer Willey (61) 160 2,92 2001-04-06  Augusta (783)
6 32322011686544786 Gerardot  Edithe (57) 383 1,2 2001-01-22 Topeka (703)
7 33931482295090410 L'Anglois  Jeana (51) 421 2,8 2000-08-06 Boynton-Beach (289)
8 35350197848168233 Danilovitch Roxine (72) 627 4,66 2003-03-01  Chicago (326)
9 33928014847747866 Gabbidon Guilbert (73) 381 2,05 1999-07-23  Bloomington  (572)
10 35201185262631838 Coopper  Roslyn (62) 570 4,68 2003-11-24  Grand-Rapids (177)

Choose sorting criterion of students:
sorting according to:
- their last names (insert: 1),
- points for an accommodation (insert: 2),
1
The students will be sorted according to their 'LAST NAMES'.

---- The students sorted according to LAST NAMES by a LINQ query:

1 35150528961405232 Cashen Shayla (57) 566 2,74 2002-03-22  Jamaica (164)
2 35201185262631838 Coopper Roslyn (62) 570 4,68 2003-11-24  Grand-Rapids (177)
3 35350197848168233 Danilovitch Roxine (72) 627 4,66 2003-03-01  Chicago (326)
4 35352737044886535 Dougill Percival (53) 237 2,77 2000-02-10  Joliet (383)
5 33928014847747866 Gabbidon Guilbert (73) 381 2,05 1999-07-23  Bloomington  (572)
6 35988187656170751 Gagg Hersch  (35) 483 2,27 1999-05-21  Stamford (169)
7 32322011686544786 Gerardot  Edithe (57) 383 1,2 2001-01-22 Topeka (703)
8 33931482295090410 L'Anglois  Jeana (51) 421 2,8 2000-08-06 Boynton-Beach (289)
9 32630895575785021 Mancer Willey (61) 160 2,92 2001-04-06  Augusta (783)
10 35978397704389789 Mannin Cchaddie (66) 340 2,05 2001-04-17 Jacksonville  (32)

---- The students sorted according to RANGES of POINTS for an ACCOMODATION

---- by a LINQ group query

---- (students in groups are sorted according to last names, then according to first names)
---- Execution time: 00:00:00.0007345, 0.7345 ms:

30-39[1]
Gagg Hersch (35) 483 2,27 1999-05-21 Stamford (169)

Zdroj: Vlastné spracovanie
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Obr. 11: (Pokracovanie)

50 - 59 [4]
Cashen Shayla (57) 566 2,74 2002-03-22 Jamaica (164)
Dougill Percival  (53) 237 2,77 2000-02-10 Joliet (383)
Gerardot  Edithe (57) 383 1,2 2001-01-22 Topeka (703)
L'Anglois  Jeana (51) 421 2,8 2000-08-06 Boynton-Beach (289)
60 - 69 [3]
Coopper  Roslyn (62) 570 4,68 2003-11-24 Grand-Rapids (177)
Mancer Willey (61) 160 2,92 2001-04-06 Augusta (783)
Mannin Cchaddie (66) 340 2,05 2001-04-17 Jacksonville  (32)
70-79 2]
Danilovitch Roxine (72) 627 4,66 2003-03-01 Chicago (326)
Gabbidon Guilbert  (73) 381 2,05 1999-07-23 Bloomington  (572)

---- The students sorted according to LAST NAMES (then according to first names)
by the 'QuickS_movingSort' static method (moving sort in Quick Sort):

1 35150528961405232 Cashen Shayla (57) 566 2,74 2002-03-22  Jamaica (164)
2 35201185262631838 Coopper Roslyn (62) 570 4,68 2003-11-24  Grand-Rapids (177)
3 35350197848168233 Danilovitch Roxine (72) 627 4,66 2003-03-01  Chicago (326)
4 35352737044886535 Dougill Percival (53) 237 2,77 2000-02-10  Joliet (383)
5 33928014847747866 Gabbidon Guilbert (73) 381 2,05 1999-07-23  Bloomington  (572)
6 35988187656170751 Gagg Hersch  (35) 483 2,27 1999-05-21  Stamford (169)
7 32322011686544786 Gerardot  Edithe (57) 383 1,2 2001-01-22  Topeka (703)
8 33931482295090410 L'Anglois  Jeana (51) 421 2,8 2000-08-06  Boynton-Beach (289)
9 32630895575785021 Mancer Willey (61) 160 2,92 2001-04-06  Augusta (783)
10 35978397704389789 Mannin Cchaddie (66) 340 2,05 2001-04-17 Jacksonville  (32)

---- The students sorted according to RANGES of POINTS for an ACCOMODATION
---- WITHOUT using a LINQ query
---- (students in groups are sorted according to last names, then according to first names):

30-39
Gagg Hersch
[1]

40 - 49
NONE students

50 - 59
Cashen Shayla
Dougill Percival
Gerardot  Edithe
L'Anglois  Jeana
[4]

60 - 69
Coopper  Roslyn
Mancer Willey
Mannin Cchaddie
[3]

70-79
Danilovitch Roxine
Gabbidon  Guilbert
[2]

80 -89
NONE students

90 - 100

NONE students

(35) 483 2,27 1999-05-21 Stamford (169)
(57) 566 2,74 2002-03-22 Jamaica (164)
(53) 237 2,77 2000-02-10 Joliet (383)
(57) 383 1,2 2001-01-22 Topeka (703)
(51) 421 2,8 2000-08-06 Boynton-Beach (289)

(62) 570 4,68 2003-11-24
(61) 160 2,92 2001-04-06
(66) 340 2,05 2001-04-17

(72) 627 4,66 2003-03-01
(73) 381 2,05 1999-07-23

---- Execution time: 00:00:00.0135332, 13.5332 ms

Grand-Rapids

Augusta
Jacksonville

Chicago
Bloomington

(177)
(783)
(32)

(326)
(572)

Zdroj: Vlastné spracovanie
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Obr. 12: Priklad vstupu (tucnym pismom) a vystupu C# NET aplikdcie, ktord vyhladala
Studentov podla intervalov ich bodov na ubytovanie (v nich ich usporiadala podl'a ich bodov
na ubytovanie) pomocou v jazyku integrovaného skupinového dopytu a bez jeho pouzitia
VO vstupnom ddtovom subore "students10c2en.txt' s 10 studentmi

Choose input file: studentsllc2sk.txt (insert: 1), studentslOc2en.txt (2), students100c2en.txt (3),
students200c2en.txt (4), students300c2en.txt (5), students400c2en.txt (6), students500c2en.txt (7),
students600c2en.txt (8), students700c2en.txt (9), students800c2en.txt (10), students900c2en.txt (11),
students1000c2en.txt (12), students1100c2en.txt (13), students1200c2en.txt (14),
students1300c2en.txt (15), students1400c2en.txt (16), students1500c2en.txt (17),
students1600c2en.txt (18), students1700c2en.txt (19), students1800c2en.txt (20),
students1900c2en.txt (21), students2000c2en.txt (22)
2

The student's data loaded from the 'students10c2en.txt' file.

The number of the students: 10
---- Unsorted students:

1 35988187656170751 Gagg Hersch (35) 483 2,27 1999-05-21  Stamford (169)
2 35352737044886535 Dougill Percival (53) 237 2,77 2000-02-10  Joliet (383)
3 35150528961405232 Cashen Shayla (57) 566 2,74 2002-03-22  Jamaica (164)
4 35978397704389789 Mannin Cchaddie (66) 340 2,05 2001-04-17 Jacksonville  (32)
5 32630895575785021 Mancer Willey (61) 160 2,92 2001-04-06  Augusta (783)
6 32322011686544786 Gerardot  Edithe (57) 383 1,2 2001-01-22 Topeka (703)
7 33931482295090410 L'Anglois  Jeana (51) 421 2,8 2000-08-06 Boynton-Beach (289)
8 35350197848168233 Danilovitch Roxine (72) 627 4,66 2003-03-01  Chicago (326)
9 33928014847747866 Gabbidon Guilbert (73) 381 2,05 1999-07-23  Bloomington  (572)
10 35201185262631838 Coopper Roslyn (62) 570 4,68 2003-11-24  Grand-Rapids (177)

Choose sorting criterion of students:
sorting according to:
- their last names (insert: 1),
- points for an accommodation (insert: 2),
2
The students will be sorted according to 'POINTS FOR an ACCOMMODATION'.

---- The students sorted according to POINTS for an ACCOMODATION by a LINQ query:

1 33928014847747866 Gabbidon Guilbert (73) 381 2,05 1999-07-23  Bloomington  (572)
2 35350197848168233 Danilovitch Roxine (72) 627 4,66 2003-03-01  Chicago (326)
3 35978397704389789 Mannin Cchaddie  (66) 340 2,05 2001-04-17 Jacksonville  (32)

4 35201185262631838 Coopper Roslyn (62) 570 4,68 2003-11-24  Grand-Rapids (177)
5 32630895575785021 Mancer Willey (61) 160 2,92 2001-04-06  Augusta (783)
6 35150528961405232 Cashen  Shayla (57) 566 2,74 2002-03-22  Jamaica (164)
7 32322011686544786 Gerardot Edithe (57) 383 1,2 2001-01-22 Topeka (703)
8 35352737044886535 Dougill Percival (53) 237 2,77 2000-02-10  Joliet (383)
9 33931482295090410 L'Anglois Jeana (51) 421 2,8 2000-08-06 Boynton-Beach (289)
10 35988187656170751 Gagg Hersch (35) 483 2,27 1999-05-21  Stamford (169)

---- The students sorted according to RANGES of POINTS for ACCOMODATION

---- by a LINQ group query

---- (students in groups are sorted according to points for an accomodation, then according to last
names):

---- Execution time: 00:00:00.0000998, 0.0998 ms

30-39[1]
Gagg Hersch (35) 483 2,27 1999-05-21 Stamford (169)

Zdroj: Vlastné spracovanie
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Obr. 12: (Pokracovanie)

50 - 59 [4]
Cashen Shayla (57) 566 2,74 2002-03-22 Jamaica (164)
Gerardot  Edithe (57) 383 1,2 2001-01-22 Topeka (703)
Dougill Percival  (53) 237 2,77 2000-02-10 Joliet (383)
L'Anglois  Jeana (51) 421 2,8 2000-08-06 Boynton-Beach (289)
60 - 69 [3]
Mannin Cchaddie (66) 340 2,05 2001-04-17 Jacksonville  (32)
Coopper  Roslyn (62) 570 4,68 2003-11-24 Grand-Rapids (177)
Mancer Willey (61) 160 2,92 2001-04-06 Augusta (783)
70-79[2]
Gabbidon Guilbert  (73) 381 2,05 1999-07-23 Bloomington  (572)
Danilovitch Roxine (72) 627 4,66 2003-03-01 Chicago (326)

---- The students sorted according to POINTS for an ACCOMODATION (then according to last names)
by the 'QuickS_movingSort' static method (moving sort in Quick Sort):

1 33928014847747866 Gabbidon Guilbert (73) 381 2,05 1999-07-23  Bloomington  (572)
2 35350197848168233 Danilovitch Roxine (72) 627 4,66 2003-03-01  Chicago (326)
3 35978397704389789 Mannin Cchaddie  (66) 340 2,05 2001-04-17  Jacksonville  (32)

4 35201185262631838 Coopper Roslyn (62) 570 4,68 2003-11-24  Grand-Rapids (177)
5 32630895575785021 Mancer Willey (61) 160 2,92 2001-04-06  Augusta (783)
6 35150528961405232 Cashen  Shayla (57) 566 2,74 2002-03-22  Jamaica (164)
7 32322011686544786 Gerardot Edithe (57) 383 1,2 2001-01-22 Topeka (703)
8 35352737044886535 Dougill Percival (53) 237 2,77 2000-02-10  Joliet (383)
9 33931482295090410 L'Anglois  Jeana (51) 421 2,8 2000-08-06 Boynton-Beach (289)
10 35988187656170751 Gagg Hersch (35) 483 2,27 1999-05-21  Stamford (169)

---- The students sorted according to RANGES of POINTS for an ACCOMODATION
---- WITHOUT using a LINQ query
---- (students in groups are sorted according to points for an accomodation, then according to last

names):

30-39
Gagg Hersch (35) 483 2,27 1999-05-21 Stamford (169)
[1]

40 - 49
NONE students

50-59
Cashen Shayla (57) 566 2,74 2002-03-22 Jamaica (164)
Gerardot  Edithe (57) 383 1,2 2001-01-22 Topeka (703)
Dougill Percival  (53) 237 2,77 2000-02-10 Joliet (383)
L'Anglois  Jeana (51) 421 2,8 2000-08-06 Boynton-Beach (289)
[4]

60 - 69
Mannin Cchaddie (66) 340 2,05 2001-04-17 Jacksonville  (32)
Coopper  Roslyn (62) 570 4,68 2003-11-24 Grand-Rapids (177)
Mancer Willey (61) 160 2,92 2001-04-06 Augusta (783)
[3]

70-79
Gabbidon  Guilbert  (73) 381 2,05 1999-07-23 Bloomington  (572)
Danilovitch Roxine (72) 627 4,66 2003-03-01 Chicago (326)

[2]

80 - 89

NONE students

90 - 100

NONE students

---- Execution time: 00:00:00.0113859, 11.3859 ms

Zdroj: Vlastné spracovanie
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4 Experiment, jeho vysledky, ich kratka analyza

Ugelom experimentu je potvrdit alebo vyvratit nasu hypotézu: predpokladame, Ze
vyhladavanie $tudentov podla intervalov ich bodov na ubytovanie pomocou Vv jazyku C#
integrovaného skupinového dopytu je exekucne efektivnejSie ako vykonanie takéhoto
vyhl'adavania pomocou zdrojového kodu, ktory nepouziva v jazyku C# integrovany skupinovy
dopyt.

Experiment sme vykonali pomocou nasej C# .NET aplikacie, ktora na vstupe nacitala
vstupné data postupne z 20 diskovych suborov: students100c2en.txt, students200c2en.txt,
students300c2en.txt,  students400c2en.txt,  students500c2en.txt,  students600c2en.txt,
students700c2en.txt,  students800c2en.txt,  students900c2en.txt,  students1000c2en.txt,
students1100c2en.txt, students1200c2en.txt, students1300c2en.txt, students1400c2en.txt,
students1500c2en.txt, students1600c2en.txt, students1700c2en.txt, students1800c2en.txt,
students1900c2en.txt a students2000c2en.txt. Tieto vstupné stibory, ako je zrejmé z ich nazvov,
obsahovali data 100, 200, 300, 400, 500, 600, 700, 800, 900, 1000, 1100, 1200, 1300, 1400,
1500, 1600, 1700, 1800, 1900 a 2000 studentov.

Po nacitani dat Studentov z kazdého zuvedenych vstupnych diskovych stuborov do
datového pradu spojen¢ho s vybratym vstupnym diskovym suborom aplikicia vykonala
nasledujuce ¢innosti:

e zobrazila neusporiadany zoznam vsetkych Studentov na konzolu,

e vykonala zakladné usporiadanie Studentov podl'a pouzivatelom vybraného kritéria,
¢ize podla priezvisk alebo podl’a bodov na ubytovanie Studentov,

e pomocou V jazyku integrované¢ho skupinového dopytu vyhladala Studentov podla
intervalov ich bodov na ubytovanie a zmerala exeku¢ny ¢as tohto vyhl'adavania.
Studentov v jednotlivych skupinach usporiadala podla ich priezvisk alebo podra ich
bodov na ubytovanie. Toto zakladné usporiadanie Studentov v skupinach bolo
vybraté pred vykonanim vyhladdvania pouzivatelom.

e pomocou svojho zdrojového kddu, bez pouzitia v jazyku integrovaného skupinového
dopytu, vyhladala studentov podla intervalov ich bodov na ubytovanie a zmerala
exekuény Gas tohto vyhl'adavania. Studentov v jednotlivych skupinach usporiadala
podla ich priezvisk alebo podla ich bodov na ubytovanie, ¢o bolo dané¢ vyberom
pouzivatel'a pred vykonanim tohto vyhl'adavania.

e vysledky vSetkych vyhl'adavani spolu s exeku¢nymi ¢asmi jednotlivych vyhl'adavani
zobrazila na konzolu (obr. 11 a 12) a zaroven ich zapisala do logovacieho suboru
LogFile.txt.

Pocas experimentu C# .NET aplikacia fungovala na pocitaci s nasledovnou zékladnou
hardvérovou konfiguraciou: Intel Core i5-8250U Processor (6MB Cache, 1.60 GHz (Processor
Base Frequency), 3.40 GHz (Max Turbo Frequency)), 4 GT/s (Bus Speed), 4 Cores, 8 Threads,
RAM: 8 GB. Na tomto pocitaci bol nainStalovany 64-bitovy operaény systém Microsoft
Windows 10 Home a Microsoft .NET Framework 4.

Exekucné casy vsetkych uvedenych vyhl'adavani su uvedené v nasledujiacich grafoch.
Exekucné Casy vSetkych vyhladdvani Studentov podla intervalov ich bodov na ubytovanie
pomocou Vv jazyku integrovanych skupinovych dopytov, zobrazené v oboch grafoch, maju
hodnoty mensie ako 1 ms.
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Obr. 13: Exekucné casy usporiadavania Studentov podla intervalov bodov na ubytovanie
S pouzitim a bez pouZitia v jazyku integrovanych dopytov

Exekucéné Easy usporiadavania studentov podla intervalov
1000 bodov na ubytovanie (3tudenti v skupinach su usporiadani podla
priezvisk, potom podla mien)

900

—— pomocou LINQ skupinového
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[ms]

cny cas

exeku

0 e & Y & e Y & & Y & Y e & Y e

5 Py e Y &

100 200 300 400 500 600 700 800 900 10001100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 1900 2000

pocet usporiadavanych Studentov

Exekucéné ¢asy usporiadavania Studentov podla intervalov
900 bodov na ubytovanie (Studenti v skupinach st usporiadani podla
bodov na ubytovanie, potom podla priezvisk)

800
—#— pomocou LINQ skupinového
700 dopytu
—— bez poufitia LINQ dopytu
600 p Q dopy
w
E
w
m
3
o=
=
W

exeku

0 &
\ . v v v v v

v . v L . v v v v v v . -

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 1900 2000
pocet usporiadavanych studentov

Zdroj: Vlastné spracovanie
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Kratka analyza vysledkov experimentu

Z porovnania exeku¢nych casov vyhladavani Studentov podla intervalov ich bodov na
ubytovanie pomocou v jazyku integrovaného skupinového dopytu a pomocou zdrojového kodu,
ktory nepouziva Vv jazyku integrovany skupinovy dopyt, je zrejmé, Ze vyhl'adavanie studentov
pomocou v jazyku integrovaného skupinového dopytu je exekucne nasobne efektivnejsie ako
realizacia takéhoto vyhl'addvania bez pouzitia v jazyku integrovaného skupinového dopytu.
Dokonca, pri vyhladavani Studentov podla intervalov ich bodov na ubytovanie pomocou
Vjazyku integrovaného skupinového dopytu v datovej sade 2000 Studentov je takéto
vyhladavanie 6223-krat rychlejSie ako rovnaké vyhladavanie v rovnakej datovej sade, ale
pomocou zdrojového kodu, ktory nepouziva v jazyku integrovany skupinového dopyt. Takéto
vel'mi velké zrychlenie sme nepredpokladali. Uvedené skuto¢nosti potvrdzuji nasu hypotézu:
vyhl'adavanie Studentov podla intervalov ich bodov na ubytovanie pomocou v jazyku
integrovaného skupinového dopytu je exekucne efektivnejSie ako vykonanie takéhoto
vyhl'adavania pomocou zdrojového kodu, ktory nepouziva v jazyku integrovany skupinovy

dopyt.

5 Zaver

Z uvedenych vysledkov experimentu je zrejmé, Ze vyhladdvanie Studentov podla
intervalov ich bodov na ubytovanie pomocou v jazyku integrovaného skupinového dopytu je
mnohonasobne, dokonca az 6223-nasobne exekucne efektivnejSie ako vykonanie takéhoto
vyhl'adavania pomocou zdrojového kodu, ktory nepouziva v jazyku integrovany skupinovy
dopyt. Vysokt exeku¢nt efektivnost vyhladavania $tudentov podla intervalov ich bodov
na ubytovanie pomocou v jazyku integrovaného skupinového dopytu zasadne neovplyviiuje
zakladné usporiadanie tychto Studentov pred samotnym vyhladdvanim, tzn. tato vysoka
exekucnd efektivnost’ takéhoto vyhladdvania Studentov pomocou v jazyku integrovaného
skupinového dopytu je nezévisla na prvotnom usporiadani Studentov.

Na zaklade vysledkov ndsho experimentu mézeme jednoznacne odporucit’ pouzitie
Vv jazyku integrovaného skupinového dopytu pre skupinové vyhladavanie Studentov, napr.
podra intervalov ich bodov na ubytovanie.
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Stochastické programovanie a jeho vyuzitie v ekonomike

Stochastic Programming and Its Use in Economics
Richard Martinus!

Abstrakt

Tento ¢lanok sa zaobera problematikou stochastického programovania, ktoré je dolezitym
nastrojom pre rieSenie rozhodovacich problémov v prostrediach s neistotou a ndhodnost’ou. V
praci bude poskytnuty vSeobecny prehlad pravdepodobnostnych rozdeleni a metod
pouzivanych v stochastickom programovani, s dorazom na techniky ako L-Shaped a
Dekompozicia bazy. Konkrétne bude vysvetleny pristup Monte Carlo, ktory je Siroko
vyuzivany na simulaciu ndhodnych procesov a odhadovanie hodndt v stochastickych
problémoch. Tento pristup bude potom aplikovany na rieSenie prikladov, kde je demonstrovana
jeho efektivnost’ a flexibilita. Okrem toho budu v praci predstavené priklady rieSené aj inymi
metédami nez Monte Carlo, pricom je pouZzité normdlne pravdepodobnostné rozdelenie na
modelovanie neistoty a rizika v tychto prikladoch. Tento komplexny pohl'ad na problematiku
stochastického programovania méa za ciel poskytnat citatelovi ucelené porozumenie
roznorodych metdd a pristupov k rieSeniu stochastickych rozhodovacich problémov, pricom
hlavnym cielom prace je ukézka aplikécii stochastického programovania v ekonomickych
prikladoch.

Krucové slova
Monte Carlo, Pravdepodobnost’, Python, Neistota

Abstract

This article deals with the issue of stochastic programming, which is an important tool for
solving decision problems in environments with uncertainty and randomness. The thesis will
provide a general overview of probabilistic distributions and methods used in stochastic
programming, with an emphasis on techniques such as L-Shaped and Base Decomposition.
Specifically, the Monte Carlo approach, which is widely used to simulate random processes
and estimate values in stochastic problems, will be explained. This approach will then be
applied to address examples where its effectiveness and flexibility are demonstrated. In
addition, examples solved by methods other than Monte Carlo will be presented in the work,
using the normal probabilistic distribution to model the uncertainty and risk in these examples.
This comprehensive view of the issue of stochastic programming aims to provide the reader
with a comprehensive understanding of common methods and approaches to solving stochastic
decision-making problems, while the main goal of the work is to demonstrate applications of
stochastic programming in economic examples.
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1 Uvod

Stochastické programovanie je pristup na modelovanie optimaliza¢nych problémov,
ktoré zahfnaji neistotu. Patria do skupiny matematického programovania a vieme pomocou
nich modelovat’ tlohy na rieSenie rozhodnuti, kde vyuzivame simulacie na ich dosiahnutie.
Tieto rozhodnutia sa zvicsa tykaji problémov realneho sveta, kde sa nachadzaju parametre,
ktoré v momente rozhodnutia nie su zname v Case. Priklady vyuzitia v redlnom svete st
napriklad biologia, v ktorej je mozné vyuzit' stochastické programovanie na vytvorenie
modelov resp. simulécii, ktoré zahinaji ndhodnost’ premennych ako su genetické informacie
alebo evolucia spojend s dynamickost'ou populacie. V informac¢nych technologiach je mozné
vyuzit' stochastické programovanie v oblasti kryptografie, umelej inteligencie alebo v
strojovom uceni. Ak by sme sa zamerali na obor financii, tu je mozné nahodnost’ modelovat’
pri cenach aktiv alebo trokovych sadzbach. Simuldcia znamend napodobniovat fungovanie
redlneho systému pomocou pocitacového modelu, priCom pod pojmom systém rozumieme
urcitu Cast’ realneho sveta, ktora skimame. Pri definovani problému rozoznavame dva rdzne
problémy (deterministicky a stochasticky), ktoré sa liSia v tom, ako sa spravaja a ako sa s nimi
pracuje. Aplikacie tychto problémov su spisané v diele Comparison of deterministic and
stochastic approaches to global optimization (Liberti & Kucherenko, 2005).

Deterministicky problém je taky, kde mézeme presne vypocitat’ budicu udalost’ bez
zapojenia ndhodnosti. Ak je nieCo deterministické, mame vSetky potrebné uUdaje na
predpovedanie (urcenie) vysledku s istotou. Deterministické modely maja rozne aplikacie vo
vedeckom vyskume a pri finanénych trhoch. Aplikacie z praxe st napriklad:

* Predpovedanie Zivotnosti budov a ich komponentov je zaloZzené na regresnej analyze,
ktora moze popisat’ vztah medzi degrada¢nymi faktormi a stavom fasady (Silva, Brito &
Gaspar 2016).

+ Stadie o vyvoji klimy spoéivaju vo vytvarani scenarov budiceho spolocenského
vyvoja, odhadovanie emisii sklenikovych plynov. Tieto hodnoty sa vkladaju do matematickych
klimatickych modelov, ktoré predpovedaju budice oteplovanie a Skody sposobené tymto
oteplovanim (Kung, Li & Lin, 2018).

Stochasticky problém je taky, kde mdézeme len odhadnut’ pravdepodobnost’ kazdého
vysledku a rozhodnut’ sa na zaklade tohto odhadu. Stochastické modely maji isti vrodenu
nahodnost’, kde rovnaka sada parametrov a pociato¢nych podmienok povedie k suboru roznych
vystupov. Zatial' ¢o sa deterministické modely €asto pouzivaji na predpovedanie buducich
investi¢nych vynosov, stochastické modely sa pouzivaju na rieSenie neistot vstupov. Priklady
by mohli byt’ nasledovné:

» Modelovanie pohybu molekuly plynu - smer a rychlost’ pohybu molekuly plynu su
ovplyvnené nahodnymi zrazkami s inymi molekulami (Rudyak & Lezhnev, 2020).

* Modelovanie vo financidch - predpovedanie finanénych trhov. Zname aplikécie st
simulaciou Monte Carlo, regresné modely a Markovove retazce (Brooks, 2002).

Pri tvorbe simulacnych modelov je Casto potrebné modelovat’ procesy ako nédhodné
premenné. Je to sposobené tym, Ze vo vécSine redlnych pripadov (Casové intervaly medzi
prichodmi dvoch zakaznikov alebo €as obsluhy zakaznikov) procesy nie s ¢asovo konStantné.
Modelovanie takejto udalosti je mozné prostrednictvom vhodne zvoleného diskrétneho, alebo
spojitého pravdepodobnostného rozdelenia. V modeloch obsluhy sa ¢as medzi prichodom
zakaznikov a Cas obsluhy mdze modelovat’ ako konStanta, alebo ako ndhodna premenna
pomocou pravdepodobnostného rozdelenia. Na modelovanie Casu dodania sa najCastejSie
pouziva gamma rozdelenie. V modeloch obnovy sa ako ndhodna premennd méze modelovat
Cas zlyhania a naj¢astejSie sa tu pouzivaju exponencialne, gamma alebo Weibullovo rozdelenie.
Ak st k dispozicii obmedzené informacie (Gdaje) o procese, tak sa viacSinou pouziva
rovnomerné rozdelenie, alebo trojuholnikové rozdelenie. Rovnomerné rozdelenie sa pouZziva,
ak vieme, Ze ndhodnd premennd sa nachadza v urcitom intervale, ale neméme ziadne d’alSie
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informacie. Trojuholnikové rozdelenie sa pouziva v pripade, ak pozname maximalnu,
minimalnu a najpravdepodobnejsiu hodnotu (Prékopa, 1995).

2 Modely a metédy rieSenia uiloh stochastického programovania

V tejto kapitole sa budeme zaoberat modelmi a metédami rieSenia stochastického
programovania. Zaciatok kapitoly bude sprevadzany v§eobecnym popisom modelu linedrneho
programovania, nasledovany ndhodnymi procesmi a odhadom ich parametrov a zakladné typy
spojitého rozlozenia pravdepodobnosti.

2.1 VSeobecny popis modelu linearneho programovania

Kazdy optimalizaény model je zlozeny z ucelovej funkcie a obmedzujicich podmienok,
ktoré spolu tvoria dve hlavné &asti. Ugelova funkcia popisuje ciel’ optimalizacie a obmedzujuce
podmienky, zodpovedaju za narocnejSie dosiahnutie danych cielov vdaka vytvaranym
obmedzeniam. MnozZina, ktora spiiia vietky podmienky sa nazyva mnozina pripustnych rie$eni
lohy (X?). Graficky sa d4 mnozina X znazomit’ ako n-dimenzionalna polyedrickd mnoZina,
v ktorej n je pocet premennych daného modelu. Pokial’ existuje mnozina pripustnych rieSent,
je nasledne vybrané rieSenie, ktoré najlepSie vyhovuje zadanej ucelovej funkcii. Toto rieSenie
je nazyvané optimalne rieSenie (x°P!). Optimalne rieSenie ulohy linedrneho programovania
(dalej LP) sa vzdy nachadza v jednom z vrcholov polyédru reprezentujiceho mnozinu X°.
Pokial’ sa jednd o ulohu linearneho programovania, potom st vSetky ¢asti modelu popisané
pomocou linedrnych rovnic a nerovnic. VSeobecny model LP je zachyteny zapisom (1), kde n
je pocet premennych, m pocet obmedzujucich podmienok, c je vektor koeficientov ucelove;j
funkcie rozmeru n x 1, A je matika technickych koeficientov rozmeru m x n, a vektor pravych
stran je oznaCovany ako b srozmermi m x 1. Plati, Zze c,b, A € R, kde R predstavuje realne
Cisla.

z(x) = ¢Tx - max (1)

za podmienok:
Ax < b
X €RY}

max(c x| Ax < b,x € R})

2.2 Nahodné procesy a odhad ich parametrov

Stanovenie alebo odhad rozdeleni pravdepodobnosti je zasadnym problémom, ktorému je
nutné pri stochastickom modelovani vzdy celit. Vzhl'adom k pritomnosti faktoru neistoty nie
je mozné stanovit’ hodnoty premennych deterministicky, ale je mozné tieto hodnoty aspon
odhadntt’ spolu s pravdepodobnostou, s ktorou nastanu.

Rozdelenie pravdepodobnosti ndhodnej veliiny je pravidlo, ktoré urcuje kazdej hodnote
tejto veliCiny, pripadne kazdému intervalu hodnot pravdepodobnost, s ktorou moze nastat’.
Jedna sa teda o zobrazenie f : R = < 0; 1 >. Toto zobrazenie sa nazyva funkcia hustoty ak sa
jedné o spojité ndhodné veliiny alebo pravdepodobnostné funkcie, ak sa jednd o diskrétne
nahodné veliiny. Primitivne funkcie k funkcii hustoty sa potom nazyva distribu¢na funkcie
rozdelenia nahodnej veli¢iny F (x) zobrazené v rovnici (2):

Fx) = [, f (O dt )
Hodnota distribu¢nej funkcie v bode x udéva pravdepodobnost’, s ktorou nahodna premenna
nenadobudne hodndt vysSich neZ prave x.
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2.3 Algoritmy pre optimalizaciu

Pre optimalizaciu dvoch alebo viacstupiiovych tloh existuji algoritmy ako je L-shaped
metoda, alebo metdoda dekompozicie bazy.

Metoda L-shaped je zalozena na principe rezania rozhodovacich stromov. Zacina sa
siborom ohranicujucich podmienok, ktoré obmedzuji mozné hodnoty rozhodovacich
premennych. Potom je vykonand optimalizacia pre prvy stupen rozhodovania, pricom sa
ignoruje stochasticka povaha problému (predpoklada sa, Zze neexistuju ziadne neistoty). Na
zéklade tohto vysledku sa generuje "suboptimalny" podproblém pre druhy stupenl. Podproblém
pre druhy stupen sa nazyva L-shaped podproblém a je to problém so zuzenym priestorom
moznych rieSeni. Jeho cielom je zlepsSit' povodné rieSenie ziskané pre prvy stupen tym, ze
zohl'adni stochasticku povahu. L-shaped podproblém sa riesi pomocou metddy rezania podla
rezov (cutting-plane method). Tato metdda postupne pridava podmienky, zname ako rezy, ktoré
odstrania neplatné Casti priestoru rieSeni. Tieto rezy sa odvodzuju zo stochastickych obmedzeni
modelu a aktualizuju sa postupne tak, aby sa ziskalo ¢o najlepSie rieSenie. Proces rezania a
aktualizacie rezov pokracuje, kym sa nedosiahne konvergencia a nie je mozné najst’ lepSie
rieSenie alebo dosiahnut’ pozadovanu presnost’. Celkovo povedané, metoda L-shaped umoziiuje
efektivne riesenie dvojstupniovych stochastickych modelov tym, Ze kombinuje optimalizaciu na
prvom stupni s postupnym zlepSovanim rieSenia pomocou rezy na druhom stupni, ¢im
zohl'adiiuje stochasticku povahu problému (Pereira et al., 2020).

Druhou moznou metédou je princip metddy dekompozicie bazy, ktory spociva v
rozlozeni povodného problému na mensie, menej zlozité podproblémy. Tieto podproblémy su
nasledne rieSené nezavisle a ich rieSenia su nasledne kombinované tak, aby poskytli rieSenie
povodného problému. Casta aplikicia v pripade, ked’ je mozné rozdelit model na dva alebo
viac podproblémov, pricom kazdy z nich sa zaobera jednym aspektom neistoty. Napriklad, v
dvojstupiiovych stochastickych modeloch by sa prvy stupeii mohol zaoberat’ rozhodnutiami
priamociaro, zatial’ ¢o druhy stupen by sa mohol zaoberat’ rozhodnutiami, ktoré st ovplyvnené
neistotou alebo stochastickymi faktormi. Kazdy z tychto podproblémov je potom rieSeny
samostatne. Po ziskani rieSeni pre jednotlivé podproblémy sa tiez €asto vykonava iterativna
aktualizacia, ktora sliizi na zlepSenie a konzistenciu rieSeni. Viac o tejto metdde je mozné sa
dozvediet’ v dielach Decomposition Methods for Machine Learning with Small, Incomplete or
Noisy Datasets (Caiafa et al., 2020) a Machine Learning-Based Epileptic Seizure Detection
Methods Using Wavelet and EMD-Based Decomposition Techniques: A Review (Thangarajoo
etal., 2021).

3 Modely a metédy rieSenia stochastického programovania

Stochastické programovanie je oblast matematickej optimalizacie, ktord vyuZziva znalosti
teorie pravdepodobnosti a matematickej Statistiky pre zohl'adnenie faktoru neistoty, ktory je v
modely pritomny (Dupacova, 1986). Jedna sa o vedecky odbor, ktory sa zaobera nahodnymi
premennymi (Prékopa, 1995). Pokial’ by sme chceli formulovat’ v§eobecnu formulaciu modelu
stochastického programovania vyzerala by nasledovne:

f(x,¢) > min (3)

za podmienok:
gi(x,c)<0,i=1,..,n

kde x je rozhodovaci vektor (x € R™ ) a c je nahodny vektor z pravdepodobnostného
priestoru ( 2, By, P) aplati,Ze c € 2 < R™.

47



Richard Martinus Stochastické programovanie a jeho vyuZitie v ekonomike

Pokial’ je modelovanie obmedzené iba na linedrne modely, v tomto pripade modely
stochastického linearneho programovania (SLP), sa d4 vSeobecne zapisat’ nasledovne:

z=c'Tx > min (4)
za podmienok:
Ax< b

Apostrof nad maticami koeficientov, vektor pravych stran a vektor koeficientov ucelovej
funkcie symbolizuje, ze jeden alebo viac prvkov je zadany pomocou stochastickej nahodne;j
premenne;.

3.1 Klasifikacia modelov stochastického programovania

Pri stochastickom programovani Sa je mozné stretnut’ s viacerymi kritériami, podla
ktorych sa daju stochastické optimalizaéné modely klasifikovat’. Vol'ba konkrétneho modelu a
postup jeho rieSenia zéalezi na ucelu a cieli modelovania a vSeobecne na charaktere
rozhodovacieho problému, ktory ma byt pomocou modelu rieseny (Prékopa, 1995).

Prvym hladiskom klasifikacie je cas, kedy je potrebné ucinit rozhodnutie. Prvou
moznostou je, Ze je mozné pockat’ na realizaciu ndhodného vektoru ¢ a az potom na zaklade
tejto informacie sa rozhodntit. Tento model sa nazyva wait-and-see. Takyto pripad obsahuje
nahodnu premennt a je obdobou deterministického rozhodovacieho problému (Prékopa, 1995).
Druh4 skupina tloh, v ktory sa musi vykonat’ rozhodnutie x pred tym, ako je zndma realizacia
nahodného vektoru ¢ sa nazyvaji here-and-now tulohy. V ekonomickej praxi su castejSie
ajedna sa 0 vypoctovo zlozitejSie problémy. Typickym prikladom z praxe je napr. problém
volby investicného portfolia kedy st zndme iba aktualne ndkupné alebo predajné ceny, ale tieto
ceny sa budtl d’alej v budiicnosti ndhodne vyvijat’ a menit’ a vynos zo zvoleného portfolia preto
nejde predom presne stanovit’. S tym, ¢i sa rozhodnutie realizuje pred alebo po pozorovani
nahodnej premennej stivisi d’alSie delenie modelu SLP na statické a dynamické modely.

Statické modely sa pouzivaju na predpovedanie statickych vysledkov v danom momente,
pricom sa najskor realizuje rozhodnutie a potom az nasleduje pozorovanie (here-and-now
ulohy). Statické modely su jednostupnové (single-stage) Pri statickych modeloch
rozpoznavame najznamejsiu simulaciu Monte Carlo, ktord predstavuje Statisticky experiment
umoznujuci rieSit  ulohy deterministického alebo stochastického charakteru. Na
experimentovanie je zostavena pravdepodobnostné uloha, ktorej vysledok rieSenia ma taktiez
pravdepodobnostny charakter, ¢ize ide o Statisticky odhad hodndt jednotlivych veli¢in.
Presnost’ rieSenia je zavisld na pocte opakovanych experimentov. Vyuzitie simulécie je mozné
pri hl'adani hodnoty Ludolfovho cisla . Na obrazku 1 si uved’'me priklad vypoctu Ludolfovho
¢isla. Majme dve nadoby kruhovej a Stvorcovej podstavy umiestnené vedl'a seba spolocnej
podlozke (podstave). Nech je polomer kruhu a strana Stvorca jeden meter. Pokial’ by sme
ndhodne pustali gul6cky zvrchu na podstavu, jednotlivé nddoby by sa pomaly plnili
gul’6ckami. Vysledok na vypocet Ludolfovho ¢isla spociva v podiele poctu gul'6¢ok v kruhu
S poctom gul'6¢ok v Stvorci.

. Potet gul'6tok v kruhu (5)
Pocet gul'dcok v stvorci

Cim vyssi podet iteracii (gul'6¢ok) tym je vys§ia presnost experimentu a nastava tu
konvergencia k hodnote z. Pokial’ by sme generovali 100 gul'6¢ok, kde 76 by sa nachadzalo
v kruhovej nadobe a 24 v §tvorcovej nadobe vysledok by bol 3.167 (5). Dalsie aplikacie
statickych modelov st napriklad pri softvérovom modelovani a dizajne, kde je modelovanie
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vyuzité na popis statickej Struktiry modelovaného systému alebo pri adaptivnom filtrovani
referen¢ného signalu.

Obr. 1: Vypocet Ludolfovho cisla
76

Zdroj: Vlastné spracovanie

Dynamické modely sa pouzivaji na modelovanie systémov vyvijajucich sa v ¢ase spojito,
pricom stavy systému sa menia v diskrétnych ¢asovych okamihoch a aspoi jedno pozorovanie
musi byt’ realizované pred vykonanim rozhodnutia (kombinacia wait-and-see tlohy s tlohou
here-and-now). V praxi sa simula¢né modelovanie uplatiiuje na analyzu a optimalizaciu,
napriklad vyrobnych procesov, organizaciu skladov, logistickych procesov, pldnovania vyroby,
finanéného planovania, riadenia vnttropodnikovej dopravy, riadenia a planovania projektov.
Simulécie teda pouZijeme ak skimame vztahy v rdmci komplexnych systémov. Pri skimani
informacénych, organizanych a environmentalnych zmien na vyvoj systému. Pri zlepSovani
chépania systému, nakol'’ko ziskané informacie nam zo simuldcie upresnia jeho spravanie.

Stochastické modely sa teda daju klasifikovat’ nasledovne:

Podrla poc¢tu rozhodnuti a moznosti svoje rozhodnutia neskor korigovat: jednostupnové
a viacstupnové. Podl'a poc¢tu ¢asovych obdobi, pre ktoré sa rozhodnutie prijima: single-period
a multi-period. Podl'a toho, ¢i sa pred rozhodovanim pozname realizaciu ndhodného vektoru:
here-and-now a wait-and-see. Podl’a linearity modelu: linearne (SLP) a nelinearne.

Podla typu nahodnej premennej: s diskrétnou nahodnou premennou a SO Spojitou
nahodnou premennou. Postup pri rieSeni 'ubovol'nej stochastickej optimalizac¢nej tlohy je
nasledovny (Prékopa 1995):

1.  Zostrojenie deterministického podkladového modelu. Ten sluzi na ujasnenie si Struktary

cielového modelu, pripadne pre ziskanie prvého odhadu optimalnej hodnoty tcelove;j

funkcie.

Vyber parametrov modelu, ktoré v modeli budu stochastické.

3. Stanovenie rozdelenia pravdepodobnosti jednotlivych stochastickych premennych. Bud’
je mozné vyuzit' niektoré z ,klasickych® rozdeleni, u ktorych je znama rovnica
distribu¢nej funkcie a funkcie hustoty a potom staci iba odhadnat’ parametre tychto
rozdeleni. Druhou moznostou je stanovit si vlastné empirické rozloZenie
pravdepodobnosti.

4.  Stanovenie d’alSich parametrov modelu.

N
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5. Prevod stochastického modelu na jeho deterministicky ekvivalent pomocou prislusnych
metdd a algoritmov.
6.  Optimalizacie deterministického modelu.

3.2  Vyuzitie nahodnej zlozky v stochastickych modeloch

Prvy pripad ako mdze ndhodna zlozka ovplyviiovat’ model je pri ovplyvneni koeficientov
ucelovej funkcie, pricom obmedzujuce podmienky su stanovené deterministicky. Typickym
prikladom takéhoto modelu je napr. uloha optimalizacie portfélia, kde st stochastické vynosy
Z jednotlivych aktiv a tiez riziko spojené s drzanim tychto vynosov. Ciel'om je maximalizovat
uzitok majitel'a portfolia, ktory rastie s celkovym vynosom z portfélia a ktory v pripade risk-
averse agenta klesa s rizikom portfolia vid’ Kall a Mayer (2011). Aby bolo mozné realizovat’
optimalizdciu, je nutné zaviest vhodné usporiadanie. Usporiadanie sa zavedie tym, Ze je
ucelova funkcia transformovana do deterministickej podoby. Birge a Louveaux (1997), Kall
a Mayer (2011) a Dupacova (1986) rozlisuju dve moznosti, ako ide zo stochastickej ucelovej
funkcie odstranit’ ndhodnu zlozku. Prvou moZznostou je previest’ ucelovi funkciu na jej strednu
(ocakéavanu) hodnotu podla tzv. E-kritéria. Nevyhodou je, Ze v tomto pripade je vyuzitd iba
mald Cast’ informacie o rozdeleni pravdepodobnosti ndhodnej premennej. Druhou moZznost'ou
je do deterministického prepisu zahrnat' tiez riziko, ako tomu je napr. u modelov vyberu
portfolia. Riziko je mozné modelovat’ r6znymi spdsobmi a pomocou rdéznych ukazovatel'ov,
vzdy sa ale da povedat’, ze pri odpore k riziku sa so zvySujicim sa ukazovatel'om klesa celkovy
uzitok.

Ak je pri transformacii stochastickej ucéelovej funkcie do deterministickej formy
zohl'adnena stredna hodnota aj riziko vo forme napr. rozptylu, jedna sa o mean-risk modely.

Vseobecny zapis pomocou uzitkovej ucelovej funkcie je nasledovny:

z(x) = E[f(x,c)] + Yk - max (6)

kde E[f(x,c)] je stredna hodnota pdvodnej funkcie, ¥ je koeficient vyjadrujuci postoj
k riziku (pre risk-averse agentov je hodnota ¥ zaporna, pre risk-lover agentov naopak kladna
a pre agentov s neutralnym vzt'ahom K riziku je =0 hodnota ucelovej funkcie je potom dana
iba strednou hodnotou) a k je miera rizika.

Pri modeloch so stochastickou premennou v podmienkach vlastného obmedzenia, mézu
byt nahodnou premennou nahradené koeficienty na lavych stranach podmienok alebo
konStanty na pravych stranach obmedzujucich podmienok, pripadne sa moézZe jednat
0 kombindciu tychto pripadov. Model SLP so stochastickou premennou v podmienke vlastného
obmedzenia ma nasledovny vSeobecny zépis:

z(x) = cTx > min (7)
za podmienok, zZe:

gi(x,c)<0,i=1.2,..,n,
kde g; je linearna funkcia agregujuca 'avou aj pravou stranou obmedzujicej podmienky
a je ovplyvnena ndhodnou zloZzkou c.
3.3 Viacstupiiové stochastické modely

Hlavna myslienka viacstupiiovych stochastickych modelov bola predstavena pri
klasifikacii modelov stochastického programovania.
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Dvojstupniové stochastické programovanie sa vyznacuje rozhodnutiami, ktoré st robené
Vv dvoch fazach. Prva faza predstavuje rozhodnutia, ktoré sa musia urobit’ predtym, ako sa stane
nejaka nahodnd udalost’ (napriklad predaj tovaru pred tym, ako sa dozvieme o dopyte). Druha
faza predstavuje rozhodnutia, ktoré sa robia po tom, ako sa tdto ndhodnad udalost’ stane
(napriklad nakup dodato¢ného tovaru, ked’ je dopyt vyssi ako ocakavany). Prikladom moze byt
farmarov problém, kde farmar musi rozhodnut’, kol’ko z kazdej plodiny vypestuje (prvy stupei),
apotom kolko zkazdej plodiny preda alebo kupi (druhy stupenl). VSeobecny zapis
dvojstupiiovej tlohy je nasledovny:

z=cTx+E(min {Ty|Ax+ A’y < b}) >min,x € X (8)

kde x € R™ je rozhodovaci vektor prvého stupna tlohy (here-and-now uloha) a y € R™ je
rozhodovaci vektor druhého stupiia, v ktorom je realizacia ndhodného vektoru znama. cTa A je
vektor koeficientov ucelovej funkcie, resp. matice 'avych stran obmedzeni pre prvy stupei, ich
ekvivalenty sa symbolom ,, * ““ sa viazu k druhému stupiiu. Mnozina X obsahuje vsetky také
vektory x, pre ktoré ma tloha min{c’Ty | Ax + A’y < b} pripustné rieSenie pre kazdu moznu
hodnotu ndhodného vektoru c. Ten obsahuje tdaje o nahodnych premennych, ktoré su odhalené
pred druhym stupiiom (bud’ su stochastické vSetky parametre ¢, A, A’, b alebo iba niektoré
Z nich). V prvom stupni je optimalizovan4 jednak deterministicka ¢ast’ ucelovej funkcie c7 (x)
plus o¢akavané optimum uéelovej funkcie v druhom stupni min{c'”y}. Druhy stupeii potom
urcuje rozhodnutie y, ktoré bude prijaté, ak su zname hodnoty nahodného vektoru ¢, a ak bolo
skor rozhodnutie x prijaté. Iny pohl'ad na druhy stupen méze byt ten, Ze je vnimany ako akasi
»oprava® pri poruseni povodnych obmedzujucich podmienok Ax < b, ktoré bolo povodne
zatazené nahodou. Lavé strany porusenych podmienok st potom kompenzované (vid A’y
v obmedzujlicej podmienke) a tato kompenzacie vedie k penalizacii ucelovej funkcie (c'7y).
Pre samostatnu optimalizaciou dvoch a viacstuptiovych tloh existuje mnoho algoritmov, ako
napriklad ,,L-shaped* metoda alebo metoda dekompozicie bazy.

Viacstupniové stochastické programovanie je rozsirenim dvojstupniového stochastického
programovania na viacero stupniov alebo ¢asovych obdobi. Kazdé obdobie m6Zze mat’ vlastné
rozhodnutia anahodné udalosti. Prikladom moéze byt planovanie vyroby a skladovania
V tovarni, kde sa v kazdom obdobi musi rozhodnut’, kol'ko vyrobkov vyrobit’, kol'ko skladovat
a kol’ko predavat’, priCom dopyt je ndhodny a moze sa lisit’ v kazdom obdobi.

S rekurentnymi rozhodnutiami sa vyznacuju rozhodnutiami, ktoré sa musia robit’
opakovanie v ¢ase, pri¢om kazdé rozhodnutie ovplyviiuje stav systému pre budice rozhodnutia.
Prikladom mdézZe byt riadenie zasob, kde sa musi rozhodnut’, kol'ko objednat’ v kazdom obdobi,
priCom mnoZzstvo objednaného tovaru ovplyviluje mnozstvo tovaru na sklade v budtcich
obdobiach.

S ¢asovym horizontom sa vyznacuju rozhodnutiami, ktoré musia byt urobené v ramci
istého &asového horizontu. Casovy horizont moZe byt koneény (napriklad planovanie vyroby
na nasledujuci rok) alebo nekonecny (napriklad planovanie doéchodkového fondu s neistym
datumom smrti). Prikladom mdéze byt planovanie investicii, kde sa musi rozhodnut’, kol'ko
investovat’ do aktiv v kazdom obdobi, pricom vynosy z aktiv st ndhodné a mozu sa liSit
v kazdom obdobi.

4 Dvojstupiiové stochastické programovanie s vyuzitim programu MS Excel

V tomto priklade vytvarame simuléciu, kde predpokladdme existenciu apartmanového
komplexu na Slovensku, kde je naplanovana Stvordiova konferencia a organizatori chct ¢o
najpresnejsie ur€it’, kol'ko hotelovych izieb rezervovat’, aby sa minimalizovali celkové naklady.
Hostia budd ubytovani v hoteli Slopartments, kde je maximalny pocet hotelovych apartmanov
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je 400. Hotel Slopartments dal moznost’ kvoli konferencii vyuzit' zvyhodnenu cenu 145 € za
noc ak sa apartmany rezervuji vopred. Za kazdy rezervovany apartman, ktory nie je vyuzity
musia organizatori platit’ plni sumu, o ¢ini 193 € za kazdy den konferencie. Alternativne, ak
je viac uchadzacov o konferenciu ako rezervovanych apartmanov, organizatori musia zaplatit’
229 € za osobu na dei. Tieto naklady pokryvaju najblizsi menej kvalitny hotel Spoor s cenou
161 € na den plus transport z hotela na konferenciu v hodnote 68 €. Neistotou je, Ze organizatori
nevedia kolko l'udi pride na konferenciu. Podl'a organizatorov, je oCakdvana néavstevnost
vopred predpovedatel'na a je znazornena v tabul’ke 1.

Tab. 1. Predom zndme informdcie od usporiadatelov

Scenar (zajtrajSok) Pravdepodobnost’ Potrebné hotelové izby
1 15% 250
2 25% 300
3 30% 350
4 20% 400
5 10% 450

Zdroj: Vlastné spracovanie

r = pocet izieb, ktoré sa rezervuju dopredu v hoteli-1 (premennd z 1. stupiia)

0;, u;= nad-rezervacia, pod-rezervacia izieb podl'a jednotlivych scenarov (/= 1, ..., 5) (2.stupen)
Nad-rezervacia nastava ak r je vaésie ako dopyt a pod-rezervacia ak r je mensie ako dopyt.
Formulacia matematického modelu je nasledovna:

min,(u) =145r + 0.15(4804 + 229u,) + 0.25 (480, + 229u,) +
0.30 (4805 + 229u3) + 0.20 (480, + 229u,) + 0.10 (4805 + 229us)  (9)

kde 145 predstavuje cenu pred-rezervovaného apartmanu, desatinné hodnoty zodpovedaju
pravdepodobnosti nastatia udalosti, 48 predstavuje dodato¢né naklady ak nad-rezervujem, 229
ak pod-rezervujem. Utelova funkcia zobrazuje o¢akavané naklady. 3 predstavuje trojdiiova
konferenciu.

Obmedzenia (premennd — prvy stupen):
r <400
Obmedzenia (premenné — druhy stupei):
r—o0, +u; =250
r—o0, +u, =300
r —o03 +u; = 350
T — 04 +uy =400
r — 05 + us = 450
r,o;,u; =0
V programe MS Excel sme si zostrojili vy$sie navrhnuty priklad. ZIté polia predstavuju

polia, ktorych hodnota bola podvodne nevyplnena. Oranzové pole predstavuje ucelovu funkciu
na vypocet oCakavanych nakladov po druhom stupni modelu.
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Obr. 2: Optimalizacia v MS Excel

Dostupnych apartménov Otakivané niklady
Rezervovaf pre dopyt v Slopartments 300 <= 400 221.240.00 €
Vopred rezervovanie Slopartments 145.00€
Plua cena apartmanu Slopartments 193.00 €
Spoor hotel 161.00€
Cestovné zo Spoor 68.00 €
Scenar Pravdepodobnost’| Dopyt | Nepouiité izby (nad-rezervicia o) | Dodatotne poiadované (pod-rezervicia u) | Rezervované - nadbytok + nedostatok
1 15% 250 50 0 250
2 25% 300 0 0 300
3 30% 350 0 50 350
4 20% 400 0 100 400
5 10% 450 0 150 430
Niklady 48 229

Zdroj: Vlastné spracovanie

Princip vypoétu spociva vo vyuziti riesitela (doplnok solver), kde minimalizacia je
vypocitand v bunke F3 ako cielova hodnota. Nasledne st do modelu vnesené zmeny buniek
zltej farby. Tymto interpretujeme nastavenie idedlneho rozlozenie izieb. Na zaklade
stanovenych podmienok rezervovanych izieb, aby boli ich po¢et bol mensi alebo rovny ako
400 dostupnych apartmanov a aby sa rovnali poéty navstevnikov (G stipec) a dopytu (D stipec).
Po spusteni rieSitel’a linedrnym simplexovym algoritmom vidime vysledok 300 izieb. Tento
postup je zobrazeny na obrazku 3.

Obr. 3: Vyuzitie doplnku solver

Parametre doplnku Riesitel” >
MNastavit ciel: sFs3| *
Do: 2 Maximum © ninimum ) Hodnota: o

Zmenou premennych buniek:
$C3$3,SES10:5F314

L)

Podlieha obmedzeniam:

$C53 == SES3 pridat’
$GS10:$GS14 = SDS10:SDE14 =

Zmenit

o dstranit

Obnovit’ vEetko

Magtat Ulozit

wytvorte nezapornd hodnotu premennych, ktoré si bez obmedzenia.
vybrat metddu Simplex LP algoritmus e MoZnosti
rieZenia:

Metdda rieSenia

Ak chcete v doplnku RieSitel rie3it’ spoj. nelinearne problémy, vyberte nastroj Nelinearny algoritmus GRG. Ak

chcete riesit’ linedarne problémy, vyberte nastroj Simplex LP algoritmus. Ak chcete riesit’ nespojité problémy,
vyberte nastroj Evoluény algoritmus.

Zdroj: Vlastné spracovanie

Tento vysledok vieme interpretovat’ nasledovne: neexistuje také rieSenie, ktoré je mozné
ucinit’ dnes, aby bolo idedlne vo vSetkych pripadoch. Tento dvojstupiiovy stochasticky
optimalizacny model udava optimalnu hodnotu pre usporiadatel'ov takychto typov konferencii
ocakavany dlhodoby priemer minimalizujeme vydavky najviac ako je mozné. Aktudlne je
najlepsie pre usporiadatel'ov zarezervovat’ vopred 300 apartmanov. V 25 % pripadoch budeme
v druhom scenari bez vydavkov. V ostatnych pripadoch sme minimalizovali naklady tak, aby
V kazdom moznom vysledku boli ndklady minimélne. Na 15 % budeme mat’ rezervovanych 50
izieb naviac a v 60 % pripadoch sa bude musiet’ doobjednat’ hostom d’al$ie ubytovanie v hoteli
Spoor. Zaujimavé si je v§imnut, ze 30 % scenar s dopytom 350 nebol najlepsim rieSenim tejto
situdcie. Ocakavané naklady na Stvordnovu konferenciu sa po minimalizacii dostavaji na
hodnotu 221 240 €. Priebeh vypoctu prikladu je mozné vidiet’ na obrazkoch 2 a 3.
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5 RieSenie ulohy pristupom s normalnou distribiiciou pravdepodobnosti s vyuZitim
Python

V tejto kapitole budu rieSené tlohy v programovacom jazyku Python, kde bude vyuzité
pri zobrazeni neistoty normalne pravdepodobnostné rozdelenie.

5.1 Uloha farmar

Pri tejto tlohe sme vychadzali zo skonsStruovanych prikladov uvadzanych v dielach
Linear programming with Python and Pulp (Parganiha, 2018) a Crop profit optimization for
farmers (Romero & Smith, 2016). V tomto priklade uvazujeme o pol'nohospodarovi, ktory ma
100 arov pddy a mdze pestovat’ pSenicu alebo kukuricu. Farmar sa chce rozhodnut’, kol’ko arov
kazdej plodiny vysadi, aby maximalizoval o¢akavany zisk. Zisk z kazdej plodiny je vSak neisty
vzhl'adom na faktory, ako su pocasie, Skodcovia a trhové ceny. Tuto neistotu modelujeme tak,
ze predpokladame, ze zisky na ar pSenice a kukurice st ndhodné premenné, ktoré sa riadia
normalnym rozdelenim. Strednd hodnota tohto rozdelenia predstavuje ocakavany zisk na ar a
Standardnd odchylka predstavuje variabilitu alebo riziko. Problém pol'nohospodéra je potom
formulovany ako stochasticky optimaliza¢ny problém. Cielom je maximalizovat’ o¢akavany
celkovy zisk, ktory je suctom ocakavanych ziskov z kazdej plodiny. Rozhodovacimi
premennymi st pocet arov, ktoré sa maju osiat’ pre kazda plodinu. Medzi obmedzenia problému
patri obmedzenie tykajuce sa pody, ktoré stanovuje, ze celkovy pocet vysadenych akrov nesmie
prekrocit’ celkovu dostupntl podu, a obmedzenie nezapornosti, ktoré stanovuje, Ze pocet akrov
vysadenych pre kazda plodinu musi byt nezaporny. Na rieSenie tohto problému pouZzivame
pristup simuldcie Monte Carlo. Tato metdda je Statistickym experimentom, kde presnost’
vysledku stiipa s poctom iteracii a popisujeme ho v kapitole 3.1. To zahfia vytvorenie mnohych
scenarov pre zisky na aker pre kazda plodinu, rieSenie optimalizacného problému pre kazdy
scenar a nasledné spriemerovanie vysledkov. RieSenie nam poskytne priemerny pocet akrov,
ktoré treba osiat’ pre kazdu plodinu, ¢im sa maximalizuje oCakavany celkovy zisk, pri¢om sa
zohl'adni neistota v ziskoch na aker pre pSenicu a kukuricu.

Matematicka formulacia modelu:
E[Z] = Elci]x, + E[c]x;
Obmedzenia:
xq +x, <100
X1,%X3 =0

Nech x; a x, st premenné reprezentujlice are, na ktorych sa pestuje pSenica a kukurica,.
c1a ¢, predstavuju nahodné premenné reprezentujiice zisky na ar z pSenice a kukurice. Pri
tychto premennych vyuzivame normalne rozdelenie s priemerom p; pre pSenicu a [, pre
kukuricu a $tandardnou odchylkou pre pSenicu o, a kukuricu a,. E[c;] a E[c,] st ocakavané
zisky v prepocte na ar pre pSenicu a kukuricu. Ocakavany zisk je priemerom normalneho
rozdelenia, kde E[c;] = p; aE[c;] = p,. Tato matematicka formulacia cieli na najdenie poétu
arov na zasadenie kazdej z plodin a maximalizacie celkového zisku pomocou vyuzitia neistoty
v ziskoch na ar pre pSenicu a kukuricu.
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Obr. 4: Optimalizacia vysevu plodin

# Importujeme potrebné kniZnice

import numpy as np

from scipy.optimize import linprog
z ku na akejkolvek ploche pre pfenicu g kRukuricu

mu = np.array([5e, 38])

sigma = np.array([1e, 5])

# Nastavime priemerny zi

Standardné odchylky

# Nastavime pofet scendrov, ktoré chceme generovat

num_scenarios = 186

# Nastavime seed pre generdtor ndhodnych Eisel pre reprodukovatelnost
np.random.seed(8)

# Generujeme scendre pre zisk na akejkolvek ploche pomocou normdlneho rozdelenia
profits = np.random.normal(mu, sigma, (num_scenarios, 2})

# Inicializujeme polia na ukladanie wvysledkov
x1_values = np.zeros(num_scenarios) # Akre pSenice pre kaiZdy scendr

np.zeros(num_scenarios) # Akre kukurice pre kaZdy scendr

x2_wvalues

namka: PouZ
profits[i]

v pre obmedzenie pddy

x0_bounds
x1_bounds

Riesime Linedrny programovaci problém pre aktudlny s
s = linprog(c, A _ub=A, b_ub=b, bounds=[xe_bounds, x1_bounds], method="highs")

5

# UlozZime riesenie pre aktudlny scendr

x1_wvalues[i] = res.x[@]
x2_values[i] = res.x[1]
# Vypolditame priemerné hodnoty zeo vsetkych scendrov
x1_avg = x1_wvalues.mean()
x2_avg = x2_values.mean()
# vytl
print( 1", x1_avg)
print( ‘P *, x2_avg)|

Priemerny pofet akrov pienice na wvysadbu: 96.3
Priemerny pofet akrov kukurice na vysadbu: 2.7

Zdroj: Vlastné spracovanie

5.2  Uloha alokacie portfélia

Téma investicii je Siroko vyuZivana za pomoci stochastickych optimaliza¢nych pristupov.
V tato téma bola skimana vo viacerych dielach, napriklad aj v diele A hybrid combinatorial
approach to a two-stage stochastic portfolio optimization model with uncertain asset prices
(Cui, Bai & Ding, 2020). Dvojstupiiové stochastické modely boli popisané v kapitole 3.3.
Existujt viaceré pristupy na optimalizaciu a odhad idedlneho portfolia. Alternativna metdda na
hl'adanie vah portfolia mdze predstavovat’ minimaliza¢nd funkcia, ktort1 bude v naSom priklade
v kode predstavovat’ knizni¢na funkcia basinhopping. Optimaliza¢ny kod vybera optimalne
vahy portfolia a spolu s nimi vypiSe aj o¢akavany vynos portfolia a riziko resp. Standardnt
odchylku portfélia. Vypocet ulohy je znazorneny na obrazku 6. V tomto priklade budeme
pracovat’ s troma aktivami, kde o¢akavané vynosy su 8 %, 12 %, 10 % roc¢ne. Standardné
odchylky pohybu cien troch spolo¢nosti st 10 %, 15 % a 12 %. V tejto tlohe sa budeme snazit’
0 optimalizaciu vah jednotlivych cennych papierov za pomoci vyuzitia minimalizacie rizika
portfolia.

Po inicializacii o¢akavanych vynosov a Standardnych odchylok sme vytvorili korelacna
maticu. Pri minimalizacii rizika je nutné mat’ vytvorenu funkciu na vypocet rizika ¢o
zabezpecuje funkcia portfolio risk, pricom tato funkcia dostava ako vstupné argumenty vahy
a kovarian¢nli maticu. Simuldcia minimalizéacie portfolia je zabezpecovand pomocou funkcie
basinhopping. Tato metdda kombinuje lokalnu optimalizaciu s nahodnymi krokmi v priestore
vah portfolia. Nachddza sa tu viacero argumentov, ktorymi sa da dodefinovat’ napriklad
dodatoéné argumenty, ktoré budu pouZité pri iteraciach minimalizaéného algoritmu. Dalej su
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tu definované obmedzenia, ktoré urcuju aké hodnoty moézu mat’ optimalizacné parametre
(vahy). Pocet vah musi byt rovny jednej. Vysledok vah je zaznadeny do premennej
optimal_weights a vypisany s o¢akavanym vynosom a rizikom portfolia. Tento kod
minimalizuje riziko pre tri aktiva. Obdobny postup je mozné aplikovat’ aj na redlne aktiva.

Obr. 5: Optimalizacia portfolia pomocou ocakdavanych vynosov a standardnej odchylky

import numpy as np
from scipy.optimize import minimize
from scipy.optimize import basinhopping

# Predpokladané vynosy a Standardné odchylky jednotlLivych aktiv
expected_returns — [@.88, ©.12, ©.18] # Predpokladané ofakdvand vynosy
std_deviations = [e.1e, e.15, ©.12] # Standardné odchylky vynosov

# Korelaénd matica medzi vynosmi aktiv (v tomto priklade uvddzame dplne nezdvislé aktiva)
correlation_matrix = np.eye(3) # Jednotkovd matica

# Funkcia na vypolet rizika portfdlia
def portfolio_risk(weights, cov_matrix):
return np.sgrt(np.dot(weights.T, np.dot(cov_matrix, weights)))

# Funkcia na minimalizdciu rizika portfolia
def min_risk(weights):
return portfolio_risk(weights, np.diag(std_deviations))

# Funkcia na generovanie ndhodnych vdh portfélia
def generate_random weights():
#Generuje ndhodné vdhy pre aktiva v portfoliu s pouZitim Dirichletovho rozdelenia.
return np.round(np.random.dirichlet(np.ones(len(expected returns)), size-1)[e], 2)

# KonStraint pre sumu vdh
constraints — ({'type’: "eg', 'fun': lambda x: np.sum(x) - 13})

# Simulované minimalizdcie rizika portfélia

#metdda basinhopping na minimalizdciu rizika portfdl
#v priestore vdh portfélia, o zehria stochasticky p

ia - kombinuje Lokdlnu optimalizdciu s ndhodnymi krokmi
vok

zer_Rwargs={ "constraints”: constraints} definuje dodatoiné argumenty,ktoré budd pouZité pri volani internédho

zaéného algoritmu pofas simuldcie, constraints je dodat parameter - zoznam cbmedzeni, ktoré uréuji, aké hodnoty
g v tomto pripade vdhy akti rtfoéliu).

rovny 1, <o zarudfuje, Ze celkovd alokdcia v portfoliu je 198%.

. Ze sdfet vdh musi byt
result - basinhopping(min_risk, x@-generate_random weights(), minimizer kwargs—{"constraints”: constraints})

# Optimalne vdhy portfélia
optimal_weights - np.round(result.x, 4)

# Wipofet ofakdvansho vynosu portfélia
expected_return - np.round(np.dot(optimal_weights, expected_returns), 4)

# Vypofet rizika portfdlia (3tandardnej odchylky) zaokrihlend na 4 desatinné miesta
# Diagondlna matica zo vstupnej matice - np.diag vrdti vektor obsahujidci prvky na diagondle tejto matice.
risk — np.round(portfolio_risk(optimal_weights, np.diag(std_deviations)), 4)

print("Optimalne v&hy portfdlia:"., optimal_weights)
print(“0fakavany vynos portfélia:™, expected_return)
print(“Riziko portfélia (&tandardna odchylka):", risk)

Optimalne vahy portfélia: [@.4 ®.2667 ©.3333]
oZakavany vynos portfélia: e.e973
Riziko portfélia (3tandardnd odchylka): ©.2

Zdroj: Vlastné spracovanie

6 Zaver

V zavere prace sme sa zamerali na Stidium stochastického programovania a jeho
aplikéciu v r6znych oblastiach rozhodovania s neistotou. Praca bola zamerana na vysvetlenie
zakladnych pravdepodobnostnych rozdeleni a metdd stochastického programovania, s dorazom
na vyuZzitie normalneho pravdepodobnostného rozdelenia. V rdmci prace sme popisali vyznam
metdd ako L-Shaped a Dekompozicia bazy a aplikaciu metédy L-shaped v rieSeni komplexnych
rozhodovacich problémov. Okrem toho sme pouzili pristup Monte Carlo na simuldciu
nahodnych procesov a odhadovanie hodnot v stochastickych problémoch, ¢o mi umoznilo
analyzovat’ a rieSit’ problémy s neistotou. Dolezitou sucastou prace bolo tiez ukazat’ praktické
priklady, kde boli vyuzité normalne pravdepodobnostné rozdelenie na modelovanie neistoty a
rizika. Tieto priklady umoznili ilustrovat’ a aplikovat’ teoretické poznatky na realne situdcie, o
posilnilo pochopenie problematiky stochastického programovania. Sirokd pouZitelnost
stochastického pristupu pri ekonomickych aplikacidch vidime v mnoho dielach ako su
napriklad A stochastic programming approach to multicriteria portfolio optimization (Sakar &
Koksalan, 2013) alebo An interactive approach to stochastic programming-based portfolio
optimization (Koksalan & Sakar, 2016). Stochasticky pristup je vhodné pouzit’ v pripade, kde
hodnoty nie st isté (v pripade neistoty). Toto je idedlne pre pracu s finanénymi trhmi, kde cena
nie je vopred znama a je tak mozné vytvorit” predpovede potencialnej ceny aktiv. Celkovo
povazujem pracu za dolezity prispevok k pochopeniu a aplikécii stochastického programovania
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v praxi. Verim, ze obsiahnuté poznatky a priklady poskytna Citatelom uzito¢né nastroje na
rieSenie rozhodovacich problémov v prostrediach s neistotou a ndhodnost’ou.

Prispevok bol spracovany vramci rieSenia grantovej tulohy VEGA - 1/0120/23
wEnvironmentdalne modely ako ndstroj ekologicko-ekonomickych rozhodnuti®.
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Analyza mikroexpresii pre detekciu deep fake videi

Microexpression analysis for deep fake video detection
Peter Prochazka®

Abstrakt

Technologia deep fake, vyuzivajuca pokrocilé neurénové siete, predstavuje vyznamnu vyzvu v
oblasti informacnej bezpe€nosti a autenticity digitdlnych médii. Tento ¢lanok skima moznost’
vyuzitia mikroexpresii, kratkych a nevedomych zmien vo vyraze tvare, na detekciu deep fake
videi. NaSa metodologia zahina detekciu mikroexpresii v realnych videach pomocou
konvolu¢nych neurénovych sieti a naslednu analyzu rozdielov medzi redlnymi a syntetickymi
videami. Vysledky ukazuja, ze deep fake vided maju vyrazné tazkosti s reprodukciou
mikroexpresii, ¢o vedie k nizSej frekvencii a kratSiemu trvaniu tychto vyrazov. Na zaklade
tychto zisteni vyvijame algoritmus, ktory by efektivne identifikoval deep fake videa s ¢o mozno
najvysSou presnostou. Tento vyskum pontika novy pristup k detekcii syntetickych videi a
podciarkuje vyznam mikroexpresii pri zabezpeceni autenticity digitdlnych médii.

Krucové slova
mikroexpresie, deep fake videa, detekcia, neurénové siete

Abstract

Deep fake technology, utilizing advanced neural networks, presents a significant challenge in
the realm of information security and digital media authenticity. This paper explores the
potential of using microexpressions, brief and unconscious changes in facial expressions, to
detect deep fake videos. Our methodology involves detecting microexpressions in real videos
using convolutional neural networks and subsequently analyzing the differences between real
and synthetic videos. The results indicate that deep fake videos have significant difficulties
reproducing microexpressions, leading to lower frequency and shorter duration of these
expressions. Based on these findings, we are developing an algorithm that would effectively
identify deep fake videos with the highest possible accuracy. This research offers a novel
approach to detecting synthetic videos and underscores the importance of microexpressions in
ensuring the authenticity of digital media.

Key words
microexpressions, deep fake videos, detection, neural networks

JEL classification
C63, 033

1 Uvod

V poslednych rokoch sa technologia deep fake stala jednou z najdiskutovanejSich tém
v oblasti informacnej bezpecnosti a digitalnej etiky. Deep fake videa, ktoré st vytvarané
pomocou pokrocilych algoritmov hlbokého uc€enia, su schopné generovat’ realistické falosné
vided, ktoré mozu byt pouzité na rozne ucely - od zdbavy az po vaznejSie hrozby, ako st
politicka manipulacia, podvody a podobne.

! Ekonomicka univerzita v Bratislave, Fakulta hospodarskej informatiky, Katedra aplikovanej informatiky,

Dolnozemska cesta 1, 852 35 Bratislava, peter.prochazka@euba.sk
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Jednym z hlavnych problémov spojenych s deep fake videami je ich potencial na Sirenie
dezinformacii. Vzhl'adom na to, ze tieto videa moézu byt vel'mi realistické, méze byt pre
divakov tazké rozoznat’, Co je pravdivé a ¢o je falosné. To moze viest k Sireniu falosnych sprav
a manipuldcii verejnej mienky. NavySe, deep fake videda moézu byt pouzité na vydieranie,
poskodzovanie reputdcie alebo na vytvaranie falosnych dokazov v pravnych pripadoch.

Dalsim aspektom, ktory zvy3uje nalichavost’ rieSenia problému deep fake videi, je ich
dostupnost’. V sucasnosti existuje mnozstvo nastrojov a softvérov, ktoré umoznuju aj laikom
vytvarat’ deep fake vided s relativne vysokou kvalitou. To znamend, ze riziko zneuzitia tejto
technolégie je vysoké a mdze mat’ d’alekosiahle néasledky pre jednotlivcov aj spolocnost’.

Prave tieto potencidlne zneuzitia deep fake technologie vytvaraju naliehavi potrebu
vyvinut’ u¢inné metddy na detekciu a overovanie autenticity multimedidlnych materialov.

Vyznamnym faktorom v hodnoteni autentickosti videi moézu byt mikroexpresie.
Mikroexpresie, ako kratke a nevedomé prejavy emocii, poskytuji jedineény pohlad na
skutocny emocionalny stav cloveka. Tieto jemné zmeny vo vyraze tvare su vysledkom rychlych
svalovych pohybov a trvaji len niekolko milisekund. Vdaka svojej kratkej trvanlivosti a
jemnym detailom st mikroexpresie tazko reprodukovatelné aj pre najpokrocilejSie deep fake
technologie. Analyza tychto mikroexpresii preto predstavuje slubnii metodu na odhalenie
syntetickych videi, ktoré mozu inak posobit’ vel'mi realisticky.

Ciel'om tohto ¢lanku je podrobne preskiimat’ moznosti vyuZitia mikroexpresii na detekciu
deep fake videi. V prvej Casti ¢lanku sa zameriame na teoretické pozadie deep fake technologii
a mikroexpresii. Nasledne budeme diskutovat’ o ciel'och naSho vyskumu a metodologii, ktora
sme pouzili na detekciu mikroexpresii a analyzu ich rozdielov medzi redlnymi a syntetickymi
videami. V experimentalnej Casti ¢lanku predstavime vysledky naSich testov a vyhodnotime
vykonnost' vyvinutého detekéného algoritmu. Nakoniec budeme diskutovat’ o interpretacii
vysledkov, porovnani s existujicimi metdédami, obmedzeniach naSej Stidie a potencidlnych
buducich smerovaniach vyskumu.

2 Sucasny stav a teoretické pozadie

Existuje niekolko nastrojov a softvérovych platforiem, ktoré umoziuju aj laikom
jednoducho generovat’ deep fake vided. Tieto néstroje su Casto dostupné online a ponukaju
rozne urovne funkcii a prispdsobenia. Medzi najznamejsie patria:

1. FaceApp: Téato aplikacia je Siroko pouZivana na Upravu fotografii a videi. PouZiva
neurdnove siete na transformaciu tvari, Co zahfnia zmeny veku, pohlavia, u¢esu a
dalSich atribiitov. Hoci je primarne uréend na zdbavné Ucely, technologia pouZzita
v aplikacii je vel'mi pokrocila.

2. Reface: Je d’alSia popularna aplikécia, ktora umoziiuje pouzivatel'om nahradit
tvare v kratkych videdch a GIF-och. Aplikacia vyuziva technoldgiu syntézy
obrazu na vytvaranie vel'mi realistickych deep fake videi v redlnom case.

3. DeepFaceLab: Tento nastroj je jednym z najpokrocilejSich a najrozsirenejsich
v komunite tvorcov deep fake videi. Umoziuje detailné upravy a je Siroko
vyuzivany na akademické aj neakademické ucely. PouZivatelom umoziiuje
vytvarat a trénovat’ vlastné modely na syntézu tvari.

4. Faceswap: Je open-source projekt, ktory je podobny DeepFaceLab. Tento nastroj
je pristupny pre pouzivatel'ov vSetkych urovni znalosti a poskytuje detailné
navody a podporu pre vytvaranie deep fake videi. Umoziiuje vymenu tvari vo
videach s vysokou presnostou.

5. Zao: Je ¢inska aplikécia, ktord sa stala vel'mi populdrnou vd’aka svojej schopnosti
generovat’ realistické deep fake videa v priebehu niekol’kych sektind. PouZivatelia
modzu nahravat svoje fotografie a aplikacia automaticky vytvori video s ich tvarou
na mieste znamych hercov alebo postav.
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

MyHeritage Deep Nostalgia: Tato sluzba je Specidlne navrhnutd na ozivenie
starych rodinnych fotografii. Pouziva technolégiu na animdiciu tvari na
fotografiach, ¢o vytvara dojem, Ze osoby na fotografiach sa pohybuji a usmievaju.
Hoci je primarne uréenda na genealogické ucely, technologia za fiou je velmi
pokrocila a moze byt zneuzita na tvorbu deep fake videi.

Avatarify: Umoziuje pouzivatelom pouzivat' zivé deep fake technologie na
videokonferencie. Tento nastroj mdze byt pouzity na transformaciu tvari v
realnom case, o umoznuje pouzivatelom napriklad predstierat’, ze su niekym
inym pocas videohovorov.

Deep Art Effects: Tento nastroj umoznuje pouzivatelom aplikovat’ umelecké
Styly na fotografie a vided, pricom vyuziva technologie hlbokého uc¢enia. Hoci je
primarne zamerany na kreativne aplikacie, moze byt pouzity aj na generovanie
deep fake videi s vysokou mierou realizmu.

AvengeThem: Tato webova aplikacia umoznuje pouzivatelom nahravat svoje
fotografie a vytvarat’ vided, kde sa ich tvar objavuje na postavich z popularnych
filmov, najmi z Marvel Cinematic Universe. Hoci je aplikicia vytvorena na
zabavné Ucely, pouziva technologie na vymenu tvari, ktoré mézu byt’ zneuzité na
vytvaranie deep fake videi.

Synthesia: Je nastroj, ktory umoznuje tvorbu videi, kde avatar alebo osoba na
videu hovori text, ktory pouzivatel’ zada. Téato technologia je vel'mi uzito¢né na
tvorbu marketingovych a edukacnych videi, ale moZe byt’ zneuzitd na vytvaranie
falo$nych vypovedi alebo dezinformaénych videi.

JigSaw: Je experimentalny nastroj od spolo¢nosti Google, ktory umoziuje
vytvarat’ deep fake videa na ucely vyskumu a vyvoja detekénych metdd. Hoci je
jeho dostupnost’ obmedzend, poskytuje vykonné nastroje na generovanie
syntetickych médii.

FakeApp: Bola jednou z prvych aplikacii na tvorbu deep fake videi, ktora sa stala
populdrnou. Umoziuje pouzivatelom vytvarat deep fake vided pomocou
priatel'ského pouZivatel'ského rozhrania. Aplikacia vyZzaduje zakladné technické
znalosti, ale poskytuje vysoku kvalitu vystupov.

Deep Video Portraits: Tento nastroj umoziiuje upravovat’ vyrazy tvare a pohyby
hlavy v existujucich videach. Pouziva technologie hlbokého ucenia na vytvaranie
realistickych animaécii tvare, co mdZze byt vyuzité na tvorbu deep fake videi.
Deepfakes web B: Je to online platforma, ktord umoziiuje pouZzivatel'om vytvarat’
deep fake vided bez potreby st'ahovania softvéru. Tato platforma je navrhnutd tak,
aby bola pristupnd pre Siroku verejnost, a poskytuje relativne jednoduché
rozhranie na tvorbu falo$nych videi.

DeepFaceKit: Tento nastroj je navrhnuty pre pokrocilych pouzivatelov a
vyskumnikov, ktori chct vytvarat’ a Studovat’ deep fake vided. Je to open-source
projekt, ktory ponika mnoZstvo funkcii na detailné Gpravy a tréning modelov.
SimSwap: Je d’alsi pokroc€ily nastroj, ktory umoziuje pouzivatelom vymienat’
tvare vo videach s vysokou presnostou. Tento nastroj je vyuZivany najmi v
akademickom vyskume a pri vyvoji novych technolégii na detekciu deep fake
videt.

Pouzitie tychto nastrojov a softvérovych platforiem predstavuje vyznamné riziko pre
Sirenie dezinformacii a potrebu vyvinut’ efektivne detekéné metddy na overovanie autenticity
digitalnych médii. Je nevyhnutné, aby sa odbornici na informaénua bezpecnost’, vyvojari a vedci

zamerali na

vytvaranie a zdokonal'ovanie technoldgii, ktoré budu schopné identifikovat’ a

zabranit’ Sireniu deep fake videi.
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Deep fake technoldgie vyuzivaju generativne protivnicke siete (Generative Adversarial
Networks, GANS) na vytvaranie realistickych faloSnych videi (Nguyen et al., 2019). Tieto siete
pozostavaju z dvoch komponentov: generatora a diskriminatora (Goodfellow et al., 2014).
Generator vytvara syntetické obrazy, zatial’ ¢o diskrimindtor sa snazi odliSit’ tieto syntetické
obrazy od skutocnych. Tieto dve siete sa navzajom trénuju v protivnickom nastaveni, ¢im
generator postupne zlepsuje kvalitu svojich vystupov.

Generativne protivnicke siete sa ukéazali byt mimoriadne efektivne pri vytvéarani
realistickych obrazov a videi, pretoze generator sa neustale uc¢i vytvarat’ obrazy, ktoré su ¢oraz
tazsie odlisitelné od skuto¢nych. Tato technoldgia bola pdvodne vyvinutd pre legitimne
aplikécie, ako je tvorba realistickych hernych postav a zlepSovanie kvality obrazov, avSak
rychlo sa rozsirila aj do menej etickych oblasti.

S pokrokom v deep fake technoldgiach sa stali tieto vided Coraz sofistikovanejSimi a
tazsie detekovateInymi. Napriek tomu vSak existuju ur¢it¢ obmedzenia. Napriklad, deep fake
algoritmy cCasto zapasia s reprodukciou jemnych detailov, ako su prirodzené pohyby o¢i, rychle
zmeny vo vyraze tvare (mikroexpresie) a synchronizacia zvuku a obrazu. Tieto obmedzenia
mdzu byt’ vyuzité na detekciu faloSnych videi.

Mikroexpresie: definicia a vyznam

Ako sme uz uviedli, mikroexpresie su kratke, nevedomé zmeny vo vyraze tvare, ktoré
trvaju len niekol’ko milisekind. St vysledkom rychlych a nevedomych pohybov svalov tvare,
ktoré odrdzaju skutocné emocionalne stavy cloveka. Mikroexpresie boli prvykrat detailne
opisané psychologom Paulom Ekmanom a jeho kolegami, ktori vyvinuli systém Facial Action
Coding System (FACS) na analyzu a kddovanie tychto vyrazov (Ekman & Friesen, 1978).

Mikroexpresie su dolezité, pretoze st povazované za autentické prejavy skutocnych
emocii. Zatial ¢o makroexpresie, ktoré trvaju dlhsie, mézu byt Tahko kontrolované a
manipulované, mikroexpresie su prili$ rychle na vedomé ovladanie a preto poskytuju presnejsi
obraz o emocionalnom stave Cloveka. Tieto jemné zmeny vo vyraze tvare mozu byt klI'aCové
pre detekciu nepravdivych vypovedi a identifikéciu skutocnych emociondlnych reakcii.

V kontexte deep fake videi su mikroexpresie zaujimavé tym, Ze ich reprodukcia je pre
algoritmy hlbokého ucenia vel'mi narocnd. Redlne mikroexpresie su vysledkom zloZitych
fyziologickych procesov a jemnych svalovych pohybov, ktoré st taZzko simulovatelné. Preto
mdze analyza mikroexpresii poskytnut’ u€inny nastroj na odhalenie deep fake videi. Aj podla
(Ekman, 2009) deep fake videa maju vyrazné tazkosti s reprodukciou mikroexpresii.

Prehlad sucasnych metod detekcie deep fake videi

Sucasné metddy detekcie deep fake videi sa zameriavaju na rézne aspekty syntetickych
médii. Korshunov a Marcel (2018) diskutuji o rasticej hrozbe technologie deep fake pre
systémy rozpoznavania tvare a navrhuju rozne detekéné techniky. Nguyen et al. (2019)
poskytuju komplexny prehl'ad o tvorbe a detekcii deep fake pomocou metodoldgii hibokého
ucenia. Tariq et al. (2018) sa zameriavaju na detekciu faloSnych obrazov tvari vytvorenych
strojom aj clovekom v redlnom prostredi, priCom predstavuju inovativne pristupy na zvysenie
presnosti detekcie. Uvedené timy autorov sa venuju napriklad analyze vizualnych a zvukovych
artefaktov (Korshunov & Marcel, 2018), detekcii nesynchronizacie medzi obrazom a zvukom
(Tariq et al., 2018), a vyuzitiu strojového ucenia na identifikaciu syntetickych vzorov (Nguyen
etal., 2019).
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Niektoré z najbeznejSich technik zahfnaja:
1. Analyzu vizudlnych artefaktov:

e Deep fake videa ¢asto obsahuju vizualne chyby, ako st nepresnosti v rozlisent,
deformacie tvare a neadekvatne osvetlenie. Tieto artefakty mozu byt
identifikované algoritmami na analyzu obrazu.

e Techniky na detekciu neprirodzenych pohybov o¢i a tvare, mézu odhalit
nekonzistentné pohyby.

2. Detekciu anomalii vo zvuku:

e Zvukové stopy v deep fake videdch mozu vykazovat’ neautentické frekvencné
a amplitddové charakteristiky. Analyza zvuku teda modze pomdct’
identifikovat’ tieto nezrovnalosti.

e Algoritmy tiez mdézu analyzovat' ¢asovl synchronizaciu medzi obrazom
a zvukom a zistit’ nesulad.

3. Vyuzitie strojového ucenia:

e HIlboké neurénové siete mézu byt trénované na velkych datasetoch
obsahujucich realne a deep fake videa. Tieto modely sa ucia rozliSovat’ medzi
redlnymi a syntetickymi videami na zdklade jemnych rozdielov.

e Transfer learning, kde sa modely trénované na suvisiacich tillohach adaptuju
na detekciu deep fake videi, moze zvysit' efektivitu a presnost’ detekcie.

4. Kombinované pristupy:

e Niektoré pokrocilé pristupy kombinuji viacero technik na zvysenie presnosti
detekcie. Napriklad, kombinacia vizudlnej a zvukovej analyzy moze
poskytnut’ robustnejsie vysledky.

Kazda z tychto metdéd ma svoje vyhody a nevyhody. Vizuédlna analyza méze byt vel'mi
efektivna, ale je citliva na vizualne efekty a Gpravy. Tieto mozu byt zamerne pridané do videa,
aby zamaskovali stopy manipulacie. Napriklad, rozne filtre, efekty a korekcie farieb mézu skryt’
nedokonalosti alebo artefakty, ktoré by inak mohli odhalit, Ze video bolo falo$né. Analyza
zvuku je uzito€na, ale moze byt obmedzena kvalitou zvukovej stopy. Metody strojového ucenia
st velmi silné, ale vyZadujii vel'ké mnoZstvo dat na tréning. Kombinované pristupy mozu
ponuknut’ najlepsie vysledky, ale st tiez najkomplexnejSie a najnarocnejsie na implementaciu.

3 Ciele vyskumu

Ciel'om prvého kroku vyskumu je vyvinut’ spolahlivé metddy na detekciu mikroexpresii
v redlnych videédch. Tieto metddy musia byt schopné zachytit’ rychle a jemné zmeny vo vyraze
tvare, ktoré trvaji len niekol’ko milisekind. K tomu budeme potrebovat’ pokrocilé techniky
analyzy obrazu a strojového ucenia, ktoré dokdzu identifikovat’ a klasifikovat’ mikroexpresie
na zaklade ich charakteristickych znakov.

Pre tento cel planujeme vyuzit’ konvolucné neurdnové siete (CNN), ktoré sa ukézali byt
mimoriadne efektivne pri analyze obrazovych dat. Tieto siete budl trénované na rozsiahlych
datasetoch obsahujlcich redlne videa s oznacenymi mikroexpresiami. Cielom je vytvorit
model, ktory dokaze presne detekovat’ mikroexpresie v réznych podmienkach a situdciach.

Po uspesnej identifikacii mikroexpresii v realnych videdch budeme skumat’ rozdiely
medzi mikroexpresiami v realnych a deep fake videach. Tento krok zahfna Statistick analyzu
frekvencie, trvania a typu mikroexpresii v oboch kategoéridch videi. NaSim cielom je
identifikovat’ charakteristické znaky, ktoré st pritomné v realnych videach, ale chybaju alebo
su nespravne reprodukované v deep fake videach.

Na tato analyzu budeme pouzivat’ rozne Statistické metddy a techniky vizualizacie dat,
aby sme mohli presne kvantifikovat’ a interpretovat’ zistené rozdiely. Predpokladame, Ze deep
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fake vided budu vykazovat’ nizSiu frekvenciu a kratSie trvanie mikroexpresii, ako aj vysSiu
mieru nepresnosti a artefaktov v tychto vyrazoch.

Na zéklade zistenych rozdielov vyvinieme algoritmus, ktory bude schopny efektivne
detekovat deep fake vided pomocou analyzy mikroexpresii. Tento algoritmus bude
kombinovat’ techniky strojového ucenia a Statistickej analyzy na identifikdciu syntetickych
videt.

Algoritmus bude trénovany na datasetoch obsahujucich readlne a deep fake vided s
oznacenymi mikroexpresiami. Jeho vykon bude testovany na nezavislej testovacej sade, aby sa
overila jeho presnost, preciznost, a schopnost detekovat deep fake vided v roznych
podmienkach. Ciel'om je vytvorit’ robustny a spol’ahlivy néstroj na detekciu falo$nych videt,
ktory bude schopny pracovat’ v redlnom Case a poskytovat’ vysoko presné vysledky.

4 Metodologia

Prvym krokom v naSej metodologii je zostavenie rozsiahleho datasetu obsahujiceho
realne a deep fake videa. Tento dataset musi byt dostato¢ne diverzifikovany, aby zahtiial rozne
osoby, emociondlne stavy a situdcie. Vided budu ziskané z verejne dostupnych zdrojov, ako st
video platformy, socidlne siete a databazy pre vyskumné tucely.

Dataset bude rozdeleny na tréningov, valida¢nti a testovaciu sadu. Tréningova sada bude
pouzitd na trénovanie modelov, valida¢na sada na ladenie hyperparametrov a testovacia sada
na vyhodnotenie vykonnosti findlneho modelu. Aby sme zabezpecili vysoku kvalitu a
relevantnost’ dat, kazdé video bude manudlne prekontrolované a oznacené expertmi na
mikroexpresie.

Na detekciu mikroexpresii pouzijeme konvoluéné neurénové siete (CNN), ktoré su
schopné analyzovat’ obrazové data a identifikovat’ jemné detaily vo vyraze tvare. CNN budu
trénované na oznacCenych datasetoch obsahujicich mikroexpresie, priCom sa budu ucit
rozpoznavat’ charakteristické vzory tychto jemnych zmien.

Architektiira CNN bude optimalizovana na detekciu rychlych a kratkodobych zmien vo
vyraze tvare. PouZijeme rézne techniky, ako su augmentacia dat a regulacia, aby sme zvysili
robustnost’ a generalizadciu modelu. Vystupy modelu budu mikroexpresie klasifikované podla
ich typu a trvania, ktoré budil nasledne pouzité na d’alsiu analyzu.

Po detekcii mikroexpresii budeme analyzovat’ rozdiely medzi realnymi a deep fake
videami. Tento krok zahfna $tatistickll analyzu frekvencie, trvania a typu mikroexpresii v oboch
kategoriach videi. Pouzijeme rozne Statistické metddy, ako su t-testy, ANOVA a regresné
analyzy, aby sme identifikovali signifikantné rozdiely.

Vysledky tejto analyzy buda vizualizované pomocou grafov a diagramov, ktoré nam
umoznia lepSie pochopit’ a interpretovat’ zistené rozdiely. Predpokladame, Ze deep fake videa
budi vykazovat' nizSiu frekvenciu a kratSie trvanie mikroexpresii, ako aj vysSiu mieru
nepresnosti a artefaktov.

Na zéklade zistenych rozdielov vyvinieme algoritmus, ktory bude schopny efektivne
detekovat’ deep fake videa. Tento algoritmus bude kombinovat techniky strojového ucenia a
Statistickej analyzy na identifikaciu syntetickych videt.

Algoritmus bude trénovany na tréningovych datach a jeho vykon bude testovany na
testovacej sade. Budeme pouZzivat r6zne metriky, ako st presnost’, preciznost’, recall a F1-score,
aby sme vyhodnotili jeho vykonnost’. Nasim ciel'om je vytvorit’ robustny a spol’ahlivy nastroj
na detekciu falos$nych videti, ktory bude schopny pracovat’ v redlnom case a poskytovat’ vysoko
presné vysledky.

5 Experimenty a vysledky

NaSe experimentalne nastavenie zahfnia pouzitie vykonného hardvéru a softvéru na
spracovanie a analyzu velkych mnozstiev videodat. Pouzivame vykonné grafické karty (GPU)
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na urychlenie tréningu konvolu¢nych neurénovych sieti a d’alSie vypoctovo narocné ulohy.
Softvérové prostredie zahffia popularne nastroje a kniZznice pre strojové ucenie, ako st
TensorFlow a PyTorch.

V prvom kroku predspracivame videodata, ktoré zahihaju segmentaciu videi na
jednotlivé snimky, normalizaciu obrazu a oznac¢enie mikroexpresii. Tieto predspracované data
budi nasledne pouzité na tréning a testovanie nasSich modelov.

Po trénovani konvolu¢nych neurdonovych sieti na detekciu mikroexpresii predpokladame
dosiahnutie vysokej presnosti detekcie. Nasa metoda by teda mala byt schopna spolahlivo
identifikovat’ mikroexpresie v realnych videach s dostato¢ne vysokou presnostou. Model by
mal byt schopny klasifikovat’ rozne typy mikroexpresii a analyzovat’ ich trvanie a frekvenciu.

Predpokladame, Ze Statisticka analyza rozdielov medzi redlnymi a deep fake videami
ukaze signifikantné rozdiely vo frekvencii a trvani mikroexpresii. Deep fake videa by mali
vykazovat’ nizSiu frekvenciu mikroexpresii a kratSie trvanie tychto vyrazov. Okrem toho by
mali vykazovat’ vys$§iu mieru nepresnosti a artefaktov v deep fake videach, ¢o by potvrdilo nase
predpoklady o tazkostiach reprodukcie mikroexpresii pomocou deep fake technologii.

Vyvinuty detek¢ény algoritmus testovany na nezavislej testovacej sade by mal dosiahnut’
vysoku presnost’ a spolahlivost, pricom by mal vykazovat’ nizku mieru faloSnych pozitiv a
negativ.

6 Diskusia

Vysledky naSho doterajSiecho vyskumu naznacuju, ze mikroexpresiec moézu byt
spolahlivym indikdtorom autenticity videi. Zistili sme, Ze deep fake vided maju vyrazné
tazkosti s reprodukciou tychto jemnych a rychlych vyrazov tvare, ¢o vedie k ich zniZzenej
frekvencii a kratSiemu trvaniu. Tieto zistenia podporuju tedriu, Ze analyza mikroexpresii moze
odhalit’ syntetické vided, ktoré by inak mohli oklamat’ bezné detekéné metddy.

Nasa metdda analyzy mikroexpresii poskytuje niekolko vyhod oproti existujicim
metodam detekcie deep fake videi. Vizualna a zvukova analyza moéze byt ucinna, ale Casto
zapasi s vysokou mierou falo$nych pozitiv a negativ. Strojové ucenie je velmi silné, ale
vyzaduje vel'ké mnozstvo dat na tréning. Nasa metoda kombinuje vyhody tychto pristupov a
zameriava sa na jemné detaily, ktoré su tazko simulovatelné, ¢im poskytuje robustnejsi a
presnejsi néstroj na detekciu.

Napriek doteraj$im pozitivnym vysledkom nasa $tudia ma niekol’ko obmedzeni. Nasa
analyza je zavisla na kvalite a diverzite datasetu. Ak by dataset nebol dostato¢ne
reprezentativny, mohlo by to ovplyvnit' vysledky. Dalej, nas algoritmus bude trénovany a
testovany na urcitych typoch videi a situdcii, takze jeho vykon v inych kontextoch méze byt’
odli$ny. Buduci vyskum by mal zahffat SirSie spektrum videi a emocionélnych stavov, aby sa
zabezpecila robustnost’ a generalizacia modelu.

7 Budice smerovanie a odporicania

Nasa Stadia poskytne zéklad pre d’alsi vyskum, ale existuje niekol’ko oblasti, kde by bolo
mozné metddy zlepsit. Napriklad, pokrocilejsie techniky strojového u€enia a hlbokého ucenia
by mohli zvysit' presnost a spolahlivost detekcie. Pouzitie hybridnych modelov, ktoré
kombinuja viaceré detekéné techniky, by mohlo tiez zvysit’ robustnost’ systému.

Okrem detekcie deep fake videi by nasa metdda analyzy mikroexpresii mohla najst’
uplatnenie aj v inych oblastiach. V psychologii a behaviordlnej vede by analyza mikroexpresii
mohla pomdct’ lepSie pochopit’ emocionalne reakcie I'udi. V oblasti bezpecnosti a forenznej
analyzy by mohla byt’ pouzitd na identifikaciu falosnych vypovedi a odhalenie podvodov.

Vyskum v oblasti detekcie deep fake videi si vyzaduje spolupracu odbornikov z roznych
disciplin. Psychologovia, odbornici na strojové ucenie, pocitacovi vedci a forenzni analytici by
mali spolupracovat na vyvoji a zdokonalovani metdd detekcie. Interdisciplinarny pristup moze
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potom priniest’ nové a inovativne rieSenia, ktoré buda schopné ¢elit’ tejto rychlo sa vyvijajace;j
hrozbe.

8 Zaver

Tento ¢lanok skima moznosti vyuzitia mikroexpresii na detekciu deep fake videi. Na
zéklade naSich experimentov sme zistili, ze mikroexpresie su spolahlivym indikatorom
autenticity videi, pretoze deep fake technologie maji vyrazné tazkosti s ich reprodukciou.

Vyskum analyzy mikroexpresii predstavuje novy a sl'ubny pristup k detekcii deep fake
videi. Nase vysledky naznacujt, Ze tito metdéda mdze poskytnut’ i€inny ndstroj na boj proti
syntetickym videdm a prispiet’ k ochrane verejnosti pred dezinformaciami a manipulaciou.
Buduci vyskum by mal pokracovat’ v zdokonalovani tychto metdd a ich aplikacii v r6znych
oblastiach.
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Praktické predpoklady pre tvorbu a implementaciu
platforiem diStan¢ného vzdelavania

Practical Prerequisites for the Creation and Implementation
of Distance Learning Platforms

Maxot E. Rakhmetov!, Aigul K. Sadvakassova®, Peter Schmidt?

Abstrakt

Rychly vyvoj informa¢nych a komunika¢nych technolégii si vyzaduje zaclenenie flexibilnych,
webovych vzdelavacich prostredi, ktoré su dostupné bez geografickych obmedzeni. Tato Studia
skama efektivitu LMS pri poskytovani komplexnych, adaptabilnych a interaktivnych
vzdelavacich skusenosti vhodnych pre inStruktorov aj Studentov. Zdoraziluje pouZitie
Standardnych a inovativnych néstrojov v rdimci LMS na zvySenie produktivity vyucby, splnenie
vzdelavacich cielov a podporu putavého vzdelavacieho prostredia. Dalej ¢lanok pojednava o
vyvoji a implementécii prototypu systému riadenia vzdeldvania zaloZzeného na Standardoch
SCORM (Sharable Content Object Reference Model) na ilustradciu praktickych aplikacii v
distanénom vzdelavani. Empirické dokazy z prieskumov uskutocnenych v L.N. Eurazijska
narodna univerzita Gumilyov a univerzita Atyrau vykazuji vyznamny trend smerom k prijatiu
tychto platforiem, ¢o podciarkuje ich rastuci vyznam pri plneni stcasnych vzdelavacich
poziadaviek a priprave Studentov na profesionalnu konkurencieschopnost’ v globalnom prostredi.
Zistenia obhajuju neustale zlepSovanie online vzdelavacich platforiem, aby sa zabezpecilo, ze
budu spiiat’ dynamické potreby $tudentov aj pedagogov v digitalnom veku.

KPacové slova
LMS, synchréonne ucenie, asynchronne ucenie, vzdeldvacie online platformy, technologie
diStan¢ného vzdelavania, virtualne platformy

Abstract

The rapid evolution of information and communication technologies necessitates the
incorporation of flexible, web-based educational environments that are accessible without
geographical constraints. This study explores the effectiveness of LMS in providing
comprehensive, adaptable, and interactive educational experiences, suitable for both instructors
and students. It highlights the use of standard and innovative tools within LMS to enhance
teaching productivity, meet educational objectives, and foster an engaging learning environment.
Furthermore, the article discusses the development and implementation of a prototype learning
management system based on the SCORM (Sharable Content Object Reference Model)
standards to illustrate practical applications in distance education. Empirical evidence from
surveys conducted at L.N. Gumilyov Eurasian National University and Atyrau University shows
a significant trend towards the adoption of these platforms, underscoring their growing
importance in meeting contemporary educational demands and preparing students for
professional competitiveness in a global landscape. The findings advocate for continuous
improvement of online educational platforms to ensure they meet the dynamic needs of both
learners and educators in the digital age.

1L.N. Gumilyov Eurasian National University, Nur-Sultan, Kazakhstan, maksot.raxmetov.96@mail.ru

2 University of Economics in Bratislava, Faculty of Economic Informatics, Department of Applied Informatics,
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1 Introduction

Currently, one of the pressing issues in the training of future computer science teachers at
universities is the necessity to integrate online educational platforms for distance learning. This
requirement arises from the need to apply and implement modern technologies in the
development of information and communication technologies, which is one of the primary tasks
for computer science teachers. Learning Management Systems (LMS) enable students to transmit
information both within and outside the classroom, allowing teachers and students to provide
tailored instructions that are accessible anytime and anywhere without geographical constraints.
Thanks to unique learning and design capabilities, LMS can be implemented for students at each
educational level. Most LMS platforms come equipped with a standard set of tools designed to
facilitate learning and discussion in an online environment. Some tools, such as discussion
forums, are used for relationship-building and collaborative learning. Other tools, such as
assessment devices and online evaluations, enhance teacher productivity and ensure that the
courses meet educational objectives while also tracking student progress. Additionally, the
optimal curriculum offers comprehensive solutions that address all aspects of online learning
without the need for supplementary tools.

The Learning Management System (LMS) provides a platform for a web-based learning
environment, enabling the management, provision, and monitoring of learning. LMS is often
regarded as the foundation for any web-based learning program. An effective LMS should be
fully suitable for web deployment without the need for additional client applications. It is also
crucial that the LMS supports various sources from different manufacturers and is based on open
industry standards for web deployment (Andyusev, 2020), (Tarig & Said, 2023).

We will then explore some effective methods of feedback with resources when creating a
learning management system.

2 Methodology

The most effective approach to organizing educational processes through a Learning
Management System (LMS) is the use of distance learning platforms. The organizational
structure of distance learning is illustrated in Figure 1.

Advantages of Using a Learning Management System for Education:

e Individual Training: Students can set the pace of learning according to their personal
preferences and circumstances, allowing for a personalized learning experience.

o Freedom and Flexibility: Learners have the liberty to select from a variety of courses and
can independently schedule the timing and duration of their lessons.

e Accessibility: Distance learning platforms enable educational access to any student at
any university that supports these technologies, irrespective of geographical constraints.
This universality helps to meet diverse educational needs effectively.

e Speed of Interaction: Rapid interaction between students and teachers is crucial and is
seamlessly facilitated by LMS, enhancing the educational process.
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e Productive Capacity: The use of cutting-edge information and telecommunication
technologies in education maximizes the effectiveness of learning outcomes.

e Creativity: LMS provides a conducive environment for students to express themselves
creatively within the learning process (Assaf Alfadly, 2013).

Fig. 1: Distance learning process
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Traditional methods of developing online learning platforms are generally costly, time-
consuming, and require specific technical skills. For comprehensive online learning
implementation, organizations employ Learning Content Management Systems (LCMS) to
swiftly arrange, launch, and manage online course content.

In 2000, the Advanced Distributed Learning (ADL) Initiative Group introduced the
SCORM (Sharable Content Object Reference Model) standard for distance learning systems,
which outlines requirements for organizing educational content and the entire educational
platform system. SCORM, which is XML-based, includes specifications for content storage,
execution environments, and search and navigation functionalities (Ruano et al., 2016).

SCORM is a set of recommended specifications and standards it consists of several
sections:

e content storage model;

e current execution environment;

e search and navigation.

Consequently, a blueprint for an autonomous interactive learning management system
based on SCORM standards was developed for distance learning applications. The schematic of
this system is depicted in Figure 2.
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Fig. 2: Autonomous interactive learning management system
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Additionally, to facilitate the creation of a distance learning platform, hosting was secured
from a cloud server at www.ps.kz.

Fig. 3 Cloud server PS

&~ (@) () https://www.pskz A & 1§ s & = )
B cLoup nx BhiGpaTh A3blk CBs13aTbCs C Hamu Bxoa/ Peructpaums
JlomeHbl XOCTUHT 1 cepBepbl KoHcTpyKTOp cainTtoB SSL Jpyrve ycnyru O KoMnaHum Momotts JINyHbIA KabuHeT

JomeHsbl .kz 3a 3388 TeHre B roz

33388+ EXID 10000 [ 1400+ [ 14400 vr (XY 55007  Euwe 400 30k 3

Mpomokog Ha Google Ads ao 300$

becnnaTHo BCeM KIMeHTaM Ha KaxXAblii JoMeH B JInuHOM kabuHeTe. Y3HaiiTe Kak nony4unts

bonee 81 000 aKkTVBHbIX JOMEHOB — 3aperncTpypoBaHbl Hamu.

TNepeHecTn AomeH K Ham OcBoboxaatouieca AoOMeHbI [paBuna perncrpaunn 4oMeHos

MNpessakas nomeHa Mono6pate ums AomeHa

Source: Authors

Registration on the cloud server can be accomplished by clicking the "support™ button and
entering the required data or using a Gmail account. Selections can also be made based on timing
considerations since hosting incurs costs. The capabilities and pricing of the hosting are detailed
in Figure 4.

Fig. 4: Hosting capabilities
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For those without an existing domain, requests can be made by specifying the desired
domain name. In this instance, the domain platform.org.kz was secured as shown in Figure 5.
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Fig. 5: Getting a domain
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The cloud server offers multiple functionalities for creating platforms and websites,
including database creation, email setup, statistics management, user list customization, and
WordPress plugin configurations. The operational interface of the PS cloud server is illustrated

in Figure 6.
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A database named 'platformal’ was established on the server, secured with a password, as
depicted in Figure 7.
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Fig. 7: Creating a database
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Following database setup, the latest WordPress 5.9 application model was installed on the
cloud server to support the development of learning management system platforms. After logging
into WordPress, the wp-admin page associated with our domain is accessible, allowing for future
development of the learning management system using specific templates and programming
languages tailored to meet technical specifications and diverse educational needs.

3 Distance Learning Platforms: The Effectiveness of Education

The Learning Management System (LMS) facilitates the provision of online classes for
both educators and students within the training process. Engaging in education through online
classes enhances the educational experience for instructors. The application of LMS supports the
notion that online learning can operate on a non-profit basis (Najm et al., 2018). Internet user
engagement increases as the LMS focuses on their achievements, providing flexibility in learning
locations to accommodate other commitments such as employment or family. The online learning
system allows instructors to independently manage the pace and scheduling of their educational
activities (Holmes et al., 2018). Al-Fraihat (Al-Fraihat et al., 2019) pointed out that during the
development of central and Constructivist online courses, the emphasis was on directing students
selflessly toward their academic pursuits. Bradley emphasized the necessity of enhancing student
autonomy and active participation in remote learning. Furthermore, Murcia and VVanga explored
the potential of online education through discussion, modeling, and planning (Wu et al., 2010).
Collectively, scholars concur that the advancement of the Internet and its tools such as email,
chat, forums, and other technologies have enriched the interaction opportunities available to
educators and students (Stenetorp et al., 2012).

4 Results and analysis

Educational content for training future computer science teachers has been developed on
the newly created platform, alongside organized practical work. This initiative was executed
during the educational processes at L.N. Gumilyov Eurasian National University. The utility and
effectiveness of the educational platforms were assessed through experimental stages involving
students from the departments of "Informatics™ at both Gumilyov Eurasian National University
and Atyrau University, under the educational programs "Informatics and Information and
Communication Technologies in the Education System 6b01511" and "Informatics 7M01511".
Based on the data gathered in 2018, it was predicted that the user base for distance education
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platforms would expand rapidly. By the end of 2020, 41% of educational institutions globally
were utilizing these platforms, as evidenced by survey outcomes. These findings are presented
in Figures 8 and 9, which depict the strong inclination among students towards using distance
learning platforms and indicate a growing interest in the development of autonomous platforms.

Fig. 8: Survey result

In the educational process, do you use platforms based on distance
learning that offer the possibility of "flexible work"?

M A) | use it every month, but not every
week

M B) | use it every month, they are
ineffective

m C) | use it regularly, it is effective.

Source: Authors

From Figure 8, it is evident that 47% of respondents regularly use platforms based on
distance learning that offer the possibility of "flexible work," demonstrating a high level of
effectiveness and regular usage of these tools. An additional 39% indicate that they use such
platforms monthly, though not weekly, suggesting less frequent but still consistent engagement.
Only 14% of respondents find these platforms ineffective, even though they use them every
month.

In Figure 9, a substantial 75% of respondents expressed interest in learning how to create
platforms for distance education based on educational platforms, indicating a strong demand for
developing these skills for future applications. Only 19% are unsure of the necessity, and 6%
already have experience with similar programs from other platforms, they do not see a need for
further education in this area.

Integrating these insights into the existing discussion, it becomes clear that distance
learning platforms are not only widely used but are also seen as effective and beneficial for a
significant portion of the educational community. This underscores the importance of further
enhancing these platforms to meet the growing educational needs and preferences for flexible,
accessible learning environments. Such data supports the ongoing development and refinement
of educational technologies, aligning with the broader goals of increasing accessibility and
personalizing the learning experience.
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Fig. 9: Survey result

Would you like to learn how to create platforms for distance
education on an educational platform base?

H A) Yes, | would need this in the
future.

M B) I'm not sure it's necessary.

m C) No, because | am already familiar
with the programs from other
platforms.

Source: Authors

5 Conclusion

In summation, the development of innovative Learning Management Systems and the
integration of information technologies into distance learning processes are poised to
significantly bolster student interest in academic disciplines, cultivate a scientific and creative
outlook, enhance professional attributes, and produce market-competitive specialists.
Consequently, the adoption of distance learning platforms within educational frameworks
signifies a shift towards a new educational paradigm that leverages highly efficient technologies
for societal advancement, integrates fully into the global educational landscape, and achieves
international standards. Our ongoing research into distance education will continue to evaluate
the efficacy of distance learning platforms and develop methodological guides that leverage these
technologies in the training of future computer science teachers.
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Testovanie dusevného zdravia s vyuzitim Deep Learning

Mental health testing using Deep Learning

Peter Schmidt®, Veronika Horniakova?, Peter Prochazka®

Abstrakt

Tento vyskum sa zameriava na vyvoj inovativneho programu na detekciu stavu mentalneho
zdravia, Specificky depresie, pomocou metdd strojového ucenia. Metodika spociva v
monitorovani mimiky c¢loveka prostrednictvom kamery, pricom reakcie na zobrazované
obrazky poskytuju tdaje o emocnom stave. Vyuzitim technolégii Deep Learningu, systém
umoziuje naucit’ algoritmus rozpoznavat emocné reakcie a identifikovat potencidlne
odchylky, ktoré mézu naznacovat’ psychické problémy ako depresiu. Tato technologia ma
potencial pre v€éasnu diagnostiku a intervenciu, ¢o je kl'i¢ové pre efektivnu liecbu depresie a
prispdsobené terapeutické zasahy, ¢im by sa mohla zlepsSit' kvalita zivota postihnutych
jedincov.

Kracové slova
Detekcia dusevného zdravia, psychiatria, psycholdgia, strojové ucenie, hlboké ucenie

Abstract

This research focuses on the development of an innovative program to detect a mental health
condition, specifically depression, using machine learning methods. The methodology consists
in monitoring a person's facial expressions through a camera, while reactions to displayed
images provide data on the emotional state. Using Deep Learning technologies, the system
allows the algorithm to be taught to recognize emotional reactions and identify potential
deviations that may indicate psychological problems such as depression. This technology has
the potential for early diagnosis and intervention, which is crucial for effective treatment of
depression and tailored therapeutic interventions, which could improve the quality of life of
affected individuals.

Keywords
Mental Health Detection, Psychiatric, Psychology, Machine Learning, Deep Learning

JEL classification
C38, 1110

1 Uvod

Tento vyskum sa zameriava na vyvoj programu na detekciu stavu mentalneho zdravia,
s dorazom na depresiu, pomocou technik strojového uéenia. Rozpoznavanie vyrazu tvare na
posudenie emocionalnych stavov je Siroko skimanou oblast'ou v strojovom uceni s mnohymi
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aplikaciami v zdravotnictve a interakcii ¢loveka s pocitatom (Zeng et al., 2018). Techniky
hlbokého uéenia preukazali vyznamné zlepSenia v rozpoznavani a kategorizacii vyrazov tvare,
ktoré mozno vyuzit' na hodnotenie dusevného zdravia (Li & Deng, 2020). Nasa metoda je
zalozena na monitorovani cloveka prostrednictvom kamery pocitaca a pravidelnom
automatickom snimkovani jeho tvare. Testovana osoba bude sledovat’ obrazky zobrazované na
monitore. Na zaklade zaznamenanej mimiky tvare je mozné vyhodnotit emocnu reakciu.
Ked’ze kazdy clovek vyjadruje svoje emocie rdoznou intenzitou, rozhodli sme sa vyuzit
technologie Deep Learningu na naucenie algoritmu rozpoznavat’ reakcie, ktoré sa povazuju za
normalne. VSetky zachytené reakcie, ktoré sa odchylia od normy, buda vyzadovat’ analyzu, ¢i
ide o docasny nepriaznivy stav mentalneho zdravia sposobeny stresom alebo depresiou, alebo
o charakterova Crtu indikujicu urciti formu psychickej deviacie. Pri takychto odchylkach
tradicné testy ako MMPI (Minnesota Multiphasic Personality Inventory) alebo Beckov inventar
depresie nemusia byt’ dostato¢ne spol'ahlivé, pretoze su navrhnuté tak, aby kvantitativne merali
ur¢ité aspekty duSevného zdravia. Samotny dotaznik zistuje len zdkladné tdaje ako vek,
pohlavie, zamestnanie a podobne. Uzivatelia odpovedia na tieto zdkladné otazky a program
spusti samotny test. Na konci testu aplikdcia vyhodnoti zistenia na zaklade toho v akom
prostredi sa bude aplikdcia pouzivat. Strojové ucenie ma velky potencial pre predikciu
duSevnych zdravotnych stavov, vratane depresie, a jeho aplikacia v zdravotnictve sa neustale
rozsiruje (Iyortsuun et al., 2023).

2 Formulacia problému

Depresia, znama aj ako vel’ka depresivna porucha, je duSevné ochorenie, ktoré negativne
ovplyviiuje to, ako sa Clovek citi, ako mysli a ako kond. Odhaduje sa, Ze priblizne 3,4 %
(2-6 % vratane chybového rozpitia) svetovej populacie trpi depresiou. Odhaduje sa, Ze jedna z
troch zien a jeden z piatich muzov zazije vaznu depresiu pocas svojho zivota (Dattani et al.,
2023). Podl'a Global Health Data Exchange trpi depresiou na celom svete 251-310 milionov
Pudi (WPR, 2024). Hoci je depresia bezna, nastastie je tiez lieCitelnd. Depresia, ktord je na
celom svete uzndvana ako jedna z hlavnych pricin invalidity, nielenze znizuje kvalitu Zivota,
ale tiez spOsobuje vyznamné spolocenské naklady. Aj ked je mozné depresiu spolahlivo
diagnostikovat’ a lieCit’ v primarnej zdravotnej starostlivosti, menej ako 25 % postihnutych ma
pristup k u¢innej lie¢be (WHO, 2023).

Heterogenita depresivnych portach d’alej komplikuje ich zistovanie a liecbu. Patria sem:

* Velkd depresivna porucha (MDD) - charakterizovana tazkymi depresivnymi
epizédami.

* Dystymicka porucha (dystymia) - trvald mierna depresia.

» Mierne depresia - menej vazne, ale stale vyrazné depresivne priznaky.

* Psychoticka depresia - depresia sprevadzana bludmi alebo halucinaciami.

* Poporodna depresia - depresia, ktord nastava po porode.

» Sezodnna afektivna porucha (SAD) - depresia spojend so sezénnymi zmenami.

* Bipolarna porucha - zahfiia obdobia depresie a zvySenej nalady.

Ro6znorodé prejavy depresie si vyzaduju pristup pri hodnoteni a zasahu $ity na mieru.
Avsak chybajice univerzalne pristupné a prisposobitelné diagnostické néstroje predstavuji
vyznamnu prekazku efektivneho manazmentu. Tento vyskum sa snazi riesit’ tento nedostatok
vyvojom aplikécie riadené¢ho hlbokym u¢enim, schopného hodnotit’ mentalne zdravie ¢loveka
ako aj rozne stavy depresie prostrednictvom pouzivatel'sky prijemne;j digitdlnej platformy, ¢im
zvysuje pristupnost’ a v€asnost’ podpory dusevného zdravia. VEasnd diagnostika umoZznena
strojovym u€enim a rychla intervencia méze vyznamne zlepsit’ vysledky liecby depresie a inych
dusevnych poruch (Shatte et al., 2019).
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3 Priznaky a symptomy depresie

Dlhotrvajuce nestastné, nekl'udné alebo "prazdne" pocity, pocity smutku alebo cynizmu,
pocity viny, bezcennosti alebo bezmocnosti, podrazdenost, nepokoj, strata zaujmu o aktivity
alebo koni¢ky, ktoré boli kedysi prijemné, vratane sexu, Unava a znizen energia. Tazkosti so
sustredenim, zapamétanim si detailov a rozhodovanim. Nespavost’, skoré ranné bdenie alebo
nadmerné spanie. Prejedanie sa alebo strata chuti do jedla. Myslienky na samovrazdu, pokusy
o samovrazdu. Silné bolesti alebo migrény, kice alebo traviace problémy, ktoré neustupuji ani
s liecbou.

Zdravotné problémy, ktoré Casto sprevadzaju depresiu:

» Panicka porucha

* Socialna fobia

« Anxiozita

*  Chronicka bolest’

* Poruchy spanku

» Zavislost’ od alkoholu alebo drog

* Generalizovana izkostna porucha

» Obsedantno-kompulzivna porucha

* Posttraumaticka stresova porucha (PTSD)

* Depresia mdze tiez nastat’ s inymi vaznymi lekérskymi ochoreniami ako su srdcové
choroby, mozgova prihoda, rakovina, HIV/AIDS, diabetes a Parkinsonova choroba.

Pric¢iny depresie

* Genetické alebo dedicné - Genetické faktory moézu zvysit’ predispoziciu k depresii,
pri¢om niektoré depresivne poruchy mozu byt dedicné.

* Biologické / Biochemické - Nerovnovaha neurotransmiterov v mozgu, ako si serotonin
a dopamin, méze prispievat’ k vzniku depresie.

+ Stravovacie - Nedostato¢na vyziva, nedostatok urcitych vitaminov a mineralov, moze
mat’ vplyv na néladu a funkcie mozgu.

» Environmentadlne - Externé environmentalne faktory ako dlhodoby stres, traumatické
udalosti, alebo chronicka izolacia mézu spustat’ depresivne epizody.

Socio-kultirne faktory / Situdcie / Vztahy / Osobnost - Socialne a kultarne faktory, ako
su rodinné¢ vztahy, pracovné prostredie alebo socialna izolacia, mézu vyznamne
ovplyviiovat’ duSevné zdravie jedinca.

Manazment

Antidepresiva primarne posobia na mozgové chemikalie nazyvané neurotransmitery,
najmi na serotonin a norepinefrin. In¢ antidepresiva pdsobia na neurotransmiter dopamin. Pri
liecbe depresie sa Casto vyuzivaji rozne nastroje a terapeutické pristupy. Okrem tradi¢nych
terapeutickych metdd sa v stiasnosti Coraz viac vyuzivaja aj pokrocilé technologie.

Medzi technologie, ktoré nachadzaju uplatnenie v podpore lieCby depresie, patria rozne
aplikacie na spracovanie dat, ako aj niektoré programovacie jazyky ako Python alebo R, ktoré
st vhodné pre analyzu a spracovanie dat. Tieto technologie umoziuju realizaciu rdznych tuloh,
vratane:

 Zber historie: Programovacie nastroje umoziuju systematické zbieranie a analyzu tidajov

o historii pacienta, ¢o pomaha klinickym pracovnikom pochopit’ priebeh depresie a

prisposobit’ plany liecby.
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* Vysetrenie duSevného stavu: Aplikdcie poméhaja pri vykonavani dokladnych vysetreni
dusevného stavu, ¢o umoziiuje zdravotnickym profesiondlom hodnotit’ kognitivne
funkcie, emocionalnu pohodu a d’alSie dolezité faktory.

» Kritéria ICD-10: Technologické aplikdcie sa pouzivaji na zabezpecenie dodrziavania
Medzinarodnej Statistickej klasifikacie chordb a suvisiacich zdravotnych problémov, 10.
revizie (ICD-10) pre diagnostiku a kodovanie depresie a suvisiacich stavov. Téato
klasifikacia je publikovana Svetovou zdravotnickou organizaciou (WHO) a pouziva sa
na diagnostiku, Statistické sledovanie a kodovanie chordb a zdravotnych stavov.

Antidepresiva

* Selektivne inhibitory spdtného vychytavania serotoninu (SSRI) - Fluoxetin (Prozac),
Sertralin (Zoloft), Escitalopram (Lexapro), Paroxetin (Paxil) a Citalopram (Celexa) patria
medzi najCastejSie predpisované SSRI pri liecbe depresie.

* Tricyklické antidepresiva - Su starSie druhy antidepresiv. Maju silny ucinok, ale dnes sa
pouzivaji menej cCasto kvoli vaznejSim moznym vedlaj$im UCinkom, napriklad
Imipramin a Nortriptylin

* Inhibitory monoamin oxidazy (MAOI) - St najstarSou triedou antidepresivnych liekov.
Mozu byt obzvlast’ ucinné pri atypickej depresii. Osoby uzivajuice MAOI sa musia
vyhybat’ ur€itym potravindm a ndpojom (vratane syra a ¢erveného vina), ktoré obsahuji
latku zvant tyramin.

Kognitivno-behaviordlna terapia (CBT)

Kognitivno-behavioralna terapia pomaha TI'udom trpiacim depresiou prepracovat
negativne vzorce myslenia. Této terapeutickd metdda zamerané na rieSenie problémov pomaha
identifikovat’ a zmenit’ destruktivne alebo rusivé myslienkové procesy, ktoré maji negativny
vplyv na spravanie a emocie. CBT sa zameriava na aktudlne problémy a hladad praktické
sposoby, ako ich klienti mézu prekonat’, co vedie k zlepSeniu ich kazdodennej funkcnosti a
zivotnej spokojnosti.

Interpersondlna terapia (IPT)

* Pomoc s narusenymi vztahmi: Interpersondlna terapia (IPT) je psychoterapeuticka
metdda zamerand na rieSenie medziludskych problémov, ktoré prispievaju k vzniku a
udrZiavaniu depresie. Cielom IPT je pomodct klientom rozpoznat’ vzory v ich vztahoch,
ktoré mozu negativne ovplyvilovat’ ich emocionalny stav. Terapeut spolu s klientom
pracuje na zlepSeni komunikaénych zrucnosti, rozvija schopnost’ vyjadrovat’ emocie a
podporuje pozitivne interakcie s ostatnymi. Tento pristup mdze viest’ k zlepSeniu kvality
existujlicich vzt'ahov a k vybudovaniu novych, podpornych medzil'udskych vézieb.

» Elektrokonvulzivna terapia (ECT) pre odolné pripady: ECT je lieCebnd procedura
pouzivana pre pacientov trpiacich tazkou depresiou, ktora neodpoveda na Standardné
lieCebné metody ako st antidepresiva alebo psychoterapia. PoCas procedury su u pacienta
indukované kontrolované epileptické zachvaty pouzitim kratkeho elektrického pradu
prechadzajuceho mozgom. Téato metdda moze priniest’ rychle zlepSenie symptémov u
pacientov s vel'mi tazkou, zivot ohrozujicou depresiou alebo pri pacientoch, ktori st
extrémne suicidalni. Hoci ECT je efektivna, je ddlezit¢ zvazit' potenciadlne vedlajSie
ucinky, ako st zmétenost’ a strata kratkodobej pamditi, ktoré mozu po zékroku pretrvavat’.
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4 Transférové ucéenie

Transférové ucenie je metddou, ktord umoziuje efektivnejSie vyuzitie existujucich dat a
ziskanych poznatkov. Tato metdda sa zameriava na aplikaciu vedomosti z jednej tlohy na novu,
podobnu ulohu. V praxi to znamena, ze neurdénova siet’ je najprv trénovana na Specifickom
subore dat a jej dolné vrstvy, ktoré slizia na extrakciu charakteristik, su "zamrznuté". Nasledne
sa tieto vrstvy pouzivaju ako zéklad pre d’alSie Specializované trénovanie. Napriklad, model
trénovany na rozpoznavanie mimiky tvare mladych muzov moéze byt adaptovany na
rozliSovanie medzi mimikami tvare deti alebo starSich zien. Tato technika vyrazne znizuje Cas
potrebny na trénovanie novych modelov, pretoze vyuziva uz existujuce vystupy z
predchadzajtcich tréningov.

4.1 Vyuzitie doménovych znalosti v kontexte strojového ucenia

Doménové znalosti predstavuju dolezity nastroj pri vylepSovani modelov strojového
ucenia, najma v pripadoch, kedy su data obmedzené. Tu je niekol’ko kl'i¢ovych spdsobov, ako
mozu byt doménové znalosti vyuzité:

» Vytvorenie expertnych pravidiel. Experti v danej oblasti mézu definovat’ pravidla alebo
heuristiky, ktor¢ sa integrujii do modelov. Tieto pravidld m6zu vychadzat’ z dlhoro¢nych
skusenosti.

* Vyber charakteristik: Doménové znalosti mézu pomdet pri identifikécii
najrelevantnejsich charakteristik, ¢o zvysuje efektivitu modelu.

* Predspracovanie dat: Odbornici mézu odporucit’ konkrétne metody pre Cistenie a
spracovanie dat, aby boli v sulade so Standardmi danej oblasti.

» Interpretdcia vysledkov: Doménové znalosti st neocenitelné pri interpretacii vysledkov
a identifikécii oblasti pre zlepSenie.

* Validdacia modelu: Experti méZzu pomdct’ overit, ¢i su vysledky modelu v stlade s
ocakéavaniami a identifikovat’ potrebné upravy.

* Vytvorenie Specifickych modelov: Niekedy je vhodné vytvorit’ modely Specificky pre
dani doménu, pricom sa zohl'adnia jej unikatne vyzvy a charakteristiky.

Vyuzitie doménovych znalosti zvySuje GspeSnost’ a spol'ahlivost’ strojového ucenia tym,
7e poskytuje dolezity kontext, ktory nemdze byt’ ziskany len z dat. Integracia tychto znalosti do
procesu modelovania mdze vyrazne zvysit’ kvalitu a spol’ahlivost’ vyslednych modelov.

5 Vyhodnocovaci model

Uz v devitdesiatych rokoch minulého storo¢ia boli realizované stadie, kde boli
analyzované emocionalne reakcie a rozpoznavacie schopnosti tvare u réznych skupin osob.
Jedna zo $tudii zahfnala 23 pacientov s akutnou schizofréniou, 21 pacientov s akutnou vel'kou
depresiou podl'a vyskumnych diagnostickych kritérii, a 15 zdravych kontrol. Emocionalna
reaktivita a schopnost’ rozpoznavania tvare boli hodnotené vo dvoch nastaveniach: klinickom
a experimentdlnom. Klinicky bol emociondlny vyraz hodnoteny na zaklade afektivneho
sploStenia, zatial' ¢o v laboratérnych podmienkach boli skimané mimovolné aj dobrovolné
prejavy tvare pomocou video analyzy, ktora poskytla data o intenzite a presnosti vyrazov.

Vysledky ukazali, Ze obidve klinické skupiny - pacienti so schizofréniou aj s velkou
depresiou - preukazali Specifické vzorce dysfunkcii suvisiacich s afektom. Schizofrenici
vykazovali vyrazné deficity v spontdnnom aj dobrovol'nom prejave tvare, nezavisle od typu a
davkovania pouzitych neuroleptik. U depresivnych pacientov bol zaznamenany stabilny deficit
v mimovolnom prejave pocas emociondlne vyvolavajucich rozhovorov, priCom dobrovolné
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prejavy boli vyrazne redukované pocas postakutnej fazy. Tieto rozdiely mozu poukazovat’ na
zékladné psychobiologické rozdiely medzi tymito skupinami, ¢o naznacuje odliSné
neurobiologické mechanizmy ovplyviujuce ich schopnost’ emo¢ného prejavu a rozpoznavania.

Na rozdiel od predchadzajucich stadii, ktoré sa spoliehali predovsetkym na odborné
znalosti Specialistov a pracovali s relativne malou vzorkou uc¢astnikov, nase aktualne zistenia
poskytuju S$irSi pohl'ad na problematiku. Aj ked naSe diagnozy nie st tak zavazné ako v
predchadzajucich pripadoch, identifikacia a dokumentacia symptémov je komplikovana ich
sporadickou pritomnost’ou a obtiaznou detekciou v rannych Stadiach ochorenia.

Obr. 1: Ukazka roznych reakcii na zobrazeny obrdazok

Zobrazeny obrazok Zosnimana Ocakavana Depresivna Devia¢na
mimika tvare reakcia reakcia reakcia

Zdroj: (Flores, 2024)

Na Obr. 1 su zobrazené rézne reakcie testovanej osoby v zavislosti od premietaného
obrazka.

* V prvom riadku je vidno péar maciatok, ktoré vo vSeobecnosti vyvolavaji pozitivnu
reakciu. O¢akava sa minimalne jemny tismev, ale aj vel’ky usmev s otvorenymi ustami sa
dé hodnotit’ ako Uiplne normalna reakcia. Pri depresivnej reakcii vidime stiahnuté kutiky,
akoby sa testovana osoba hned’ rozplakala. S velkou pravdepodobnostou pdjde o
prehnanu reakciu pri¢inou ¢oho je zla psychickd pohoda testovanej osoby. Typickym
priznakom deviacnej reakcie moze byt “poker face”, keby obrazok nevyvold ziadnu
emotivnu reakciu (Gaebel & Wolwer,1992).

* V druhom riadku je obrdzok na ktorom l'udia bert obet’ teroristickych utokov. O¢akavana
reakcia je skor smutny vyraz, alebo prekvapivy vyraz tvare. Vidime Ze zosnimand mimika
hovori Ze testovana osoba neprejavuje ziadnu empatiu a usmieva sa ako osoba S
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deviacnou reakciou. Pri depresivnej reakcii uz testovana osoba nedokaze udrzat’ slzy a

reaguje vel'mi emotivne.

» Na tretom riadku by sme ocakavali spokojnii mimiku, s privretymi ocami, akoby sa uz
¢lovek na tej plazi videl. Oproti tomu zosnimand mimika tvare je skor vel'mi smutna,
ktort mdze vyvolat’ napr. ve'mi zla spomienka. Vidime, Zze pri depresivnej reakcii je
snaha o usmeyv, ale stiahnuté obocie prezradza ze obrazok vyvolava menej pozitivnu
emocnu reakciu nez by sme u zdravého ¢loveka oCakavali. Pri deviacnej reakcii nevidime
ziadny emocny prejav.

Ak by sme chceli v hrubych rysoch vyhodnotit’ obr.1, mohli by sme povedat’ Ze osoba na
prvom riadku je osoba mentalne zdrava a jeho reakcia a empatia bola primerana a zodpoveda
ocakavanej reakcii.

Na druhom riadku je osoba s deviatnou reakciou, nakolko fotografia u normalne;j
populacie vyvolavajica smutok, u tejto osoby vyvolala usmev, ¢ize miera empatie je u neho
vel'mi nizka.

Na tretom riadku je typicky pripad depresivnej reakcie, kde obrazok ktory vo
vSeobecnosti vyvolava pozitivne pocity u testovanej osoby vyvolava smutnu reakciu.

6 Realizacia systému

Realizicia systému zahfiia viacero dolezitych krokov, pricom hlavnym cielom je
efektivne vyuzitie transferového ucenia. Predtrénované modely upravime tak, aby odrazali
Specifikd nového datasetu, ¢o umozni lepSie vysledky aj pri menSom pocte trénovacich dat.

1. Vytvorenie aplikacie:
a. Obsah aplikacie: Aplikacia bude obsahovat’ bohati kniznicu obrazkov uréenych na
vyvolanie emocionalnych reakcii pouzivatel'ov.
b. Zaznamenavanie reakcii: Pri zobrazeni kazdého nového obrazku aplikacia zaznamena

mimiku testovanej osoby pomocou integrovanej kamery a ulozi data do databazy pre
d’alSie spracovanie.

2. Vytvorenie trénovacej sady:

a. Generovanie dat: Trénovacia sada sa bude generovat’ automaticky ziskavanim dat o
reakcidch uzivatel'ov podla vyssie uvedeného bodu la.
b. Anotacia dat: Fotografie z trénovacej sady budi ruCne anotované na zaklade
prejavenych emocionalnych reakeii.
3. Vytvorenie testovacej sady: Testovacia sada bude vytvorena podobnym spdsobom ako
trénovacia sada a pouZije sa na overenie u¢innosti modelu.
4. Ucenie modelu: Model bude uceny s pouZzitim u€enia zo supervizorom, ¢o umozni modelu
ucit’ sa z anotovanych dat a zlepSit’ jeho schopnost’ predikcie na zéklade emociondlnej
reakcie.

5. Vypracovanie hodnotiaceho algoritmu: Hodnotiaci algoritmus bude vyvinuty na posudenie
ucinnosti modelu v redlnych scenaroch.

6. Testovanie systému na reédlnej vzorke: Po vyvoji systému a uceni modelu bude systém
otestovany na redlnej vzorke pouzivatel'ov na overenie jeho funkcnosti a presnosti.

7 Zaver

Tento vyskum predstavuje vyznamny pokrok vo vyuziti strojového u€enia pre detekciu
stavov mentalneho zdravia, Specificky depresie. Metdda, zaloZena na monitorovani ¢loveka cez
pocitacovu kameru a analyze mimiky pri vizualnych stimuloch, predstavuje inovativny pristup
k hodnoteniu emo¢nych reakcii. Hlavnym prinosom je moZnost’ identifikacie abnormalnych
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emociondlnych stavov, ktoré by mohli naznacovat’ mentalne problémy ako depresiu alebo iné
psychické odchylky. Pristup zalozeny na Deep Learningu umoziuje adaptaciu modelu na
individualne rozdiely v emoc¢nom prejave, ¢o zvysuje presnost’ diagnostiky.

Vyvoj aplikécie, ktora je schopna ucit’ sa z rozmanitosti emocionalnych prejavov a reakcii
testovanych osob, poskytuje dolezitu platformu pre skort diagnostiku a intervencné stratégie.
Tento systém ma potencial znizit’ bariéry v pristupe k psychologickému hodnoteniu a podporit’
v€asnu intervenciu, ¢o je klI'aicové pri liecbe depresie a inych suvisiacich poruch.

Celkovo mozno povedat, Ze zavedenie takéhoto systému by mohlo vyrazne prispiet’ k
zlepSeniu dusevného zdravia na individudlnej aj spoloc¢enskej Grovni, ked’ze by poskytovalo
spolahlivé a rychle vyhodnotenie mentadlneho stavu bez nutnosti fyzickej navstevy
zdravotnickeho zariadenia. Predpoklada sa, Ze vysledky tohto vyskumu mo6zu byt aplikované
v roznych prostrediach, ¢im sa zvysuje ich univerzalnost’ a dostupnost podpory pre l'udi
trpiacich duSevnymi ochoreniami.
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Porovnanie exekucnej efektivnosti programovacich jazykov Python a Scala
pouzivanych v aplikaciach pre datova vedu

Comparison of the code execution efficiency of programming languages
Python and Scala used in data science applications

Pavol Sojkal

Abstrakt

Nas ¢lanok sa zameriava na exeku¢nu efektivnost’ programovacich jazykov Python a Scala z
hl'adiska Casovej narocnosti. Oba jazyky sa pouzivaji v datovej vede. Datova veda sa v
sucasnosti rozrastla vo velkom meradle a tento ¢lanok by mal priniest’ lepsi prehl'ad o tom,
ktory z vybranych jazykov ma lepsi vykon. Pripravili sme experiment a scenar bezne pouzivany
v praxi v oboch jazykoch, ktory zahfiia pripravu dat, ich spracovanie a vypocet a nasledne
interpretaciu vratenych vysledkov.

Kricové slova
Python, Scala, mnoziny udajov, spracovanie tidajov

Abstract

Our paper aims on using programming languages like Python and Scala to compare their
efficiency in the meaning of the code execution times. Both languages are being used in data
science. Data science has grown at large scale nowadays and this paper should bring a better
insight into which of the chosen languages have better performance. We prepared an experiment
and scenario commonly used in practice in both languages which comprises data preparation,
data processing and calculation and consequently interpretation of returned results.

Key words
Python, Scala, datasets, data processing

JEL classification
C8

1 Uvod

V sucasnosti je vel’ky dopyt po datovych analytikoch a programétoroch, pretoZze datova
veda a priemysel v poslednych rokoch vyrazne narastli. S tymto trendom sa objavuji otazky,
ako napriklad, ktory programovaci jazyk by sme mali pouzit na splnenie poZziadaviek na
spracovanie dat. Mnohé odpovede mozno n4jst’ na internete alebo v literatire. MoZeme zvazit’
tieto odporucania na zaklade rozSirenosti jazyka, krivky ucenia, dostupnosti zdrojov poznatkov
a podobne. V nasom clanku sme si vybrali jedno kritérium na porovnanie a toto kritérium je
zalozené striktne na merani efektivnosti na zdklade hardvérovych parametrov s
prednastavenym softvérovym scenarom.
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2 Priprava prostredia

Ako primarny opera¢ny systém, na ktorom budu vykonavané experimenty, sme si vybrali
Linux Ubuntu 22.04. Nase prostredie bolo umiestnené na platforme Google Cloud na
virtualnom stroji s hardvérovymi parametrami zacinajucimi na O0smich CPU (centralna
procesorova jednotka) a Sestnastich gigabajtoch RAM (opera¢na pamit’). Pocet CPU sa
postupne menil a merali sme dopad na efektivnost’ vykonavania kodu z hladiska ¢asu. M6ze sa
zdat’, ze vysledky st 'ahko predvidatel'né, ale nasim cielom nebolo len dokazat’, ze znizenie
po¢tu CPU ma negativny vplyv na vykon, ale tiez presne merat” hodnoty vo zvolenom prostredi
a skimat’, ¢i tento vplyv je rovnaky alebo podobny u oboch programovacich jazykov.

Po tspesnom nasadeni operacného systému sme nainstalovali jazyk Python a jazyk Scala
z repozitarov opera¢ného systému. Spolu s Pythonom sme nainstalovali aj kniznicu Pandas.
Tato kniznica je navrhnutd na efektivnu pracu s datovymi sadami uloZenymi vo formatoch
CSV, XLSX a d’alsich. Na uspesnu instalaciu kompilatora Scala je potrebné nainstalovat’ Java
framework a vyvojové nastroje.

Nasim cielom bolo otestovat’ rychlost’ nasho naprogramovaného kédu v tychto krokoch:
Otvorit’ sibor CSV
Nagitat’ stipce datovej sady do pamite
Vypocitat’ stdet celého stipca ,, Trzby* a ,,Zisk®
Vytlacit’ ndzov suboru a vysledok na obrazovku
Vytlacit’ vysledny ¢as vykonavania a ukoncit’ aplikaciu

Rozhodli sme sa generovat’ syntetické datové sady vo formate CSV (hodnoty oddelené
¢iarkami). Na tento Gc¢el sme pouzili aplikaciu naprogramovant v jazyku Java povodne pre iné
experimenty vykonané v minulosti. Vygenerovali sme 500 testovacich siiborov s udajmi o 20
riadkoch a 15 stipcoch. N&§ program mézZe generovat’ datové sady so stovkami tisic riadkov,
ale pre naSe experimenty by malo byt’ 500 stiborov x 20 riadkov dostato¢nych. Vygenerované
subory boli skopirované do adresarov Python a Scala.

3 Vysledky

Kazdé meranie sme vykonali trikrat za sebou v oboch jazykoch a zaznamenané ¢asy sme
ulozili do tabul’ky. Po troch cykloch sme vypli server a postupne menili po€et pouzivanych
CPU z 6smich na dve. Pozorovali sme malé zmeny v ¢asoch vykonavania kodu, ale vyskytli sa
len mensie rozdiely, az pri dvoch CPU bola zmena ¢asu vyznamna. Ako vidno z tabuliek nizSie,
modzeme povedat’, ze program v Scale bol efektivnejsi ako v jazyku Python, pretoze Scala je
kompilovana do bajtkodu spusteného na Java Virtual Machine, ktory je vzdy rychlejsi ako
interpretovany jazyk — Python. Oba programy bezali v konzolovom okne Linux bash. Prvy
merany cyklus v oboch jazykoch bol vzdy pomalsi ako d’alSie dva. Tento efekt mozno vysvetlit’
prednacitanim systémovych kniznic do paméti po prvom behu.

Tab. 1: Casy vykondvania (8 CPU)

CPU: 8, Pamat’: 16 GB
Python (s) |[Scala(s) |Rozdiel (python/scala)
1. meranie 1,50 0,51 2,92
2. meranie 1,08 0,22 4,84
3. meranie 1,08 0,24 4,45
priemer 1,22 0,33 3,74

Zdroj: vlastné spracovanie
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Tab. 2: Casy vykondvania (6 CPU)

CPU: 6, Pamit’: 16 GB
Python (s) |Scala(s) |Rozdiel
1. meranie 1,44 0,56 2,55
2. meranie 1,07 0,25 4,22
3. meranie 1,09 0,26 4,14
priemer 1,20 0,36 3,33
Zdroj: vlastné spracovanie
Tab. 3: Casy vykondvania (4 CPU)
CPU: 4, Pamit: 16 GB
Python (s) |Scala(s) |Rozdiel
1. meranie 1,45 0,60 2,42
2. meranie 1,07 0,31 3,49
3. meranie 1,08 0,32 3,37
priemer 1,20 0,41 2,94
Zdroj: vlastné spracovanie
Tab. 4: Casy vykondvania (2 CPU)
CPU: 2, Pamit: 16 GB
Python (s) |Scala(s) |Rozdiel
1. meranie 1,76 0,84 2,08
2. meranie 1,22 0,52 2,35
3. meranie 1,25 0,49 2,57
priemer 1,41 0,62 2,28

Zdroj: vlastné spracovanie

Ako moéZeme vidiet z tidajov v tabulkach, jazyk Scala je vzdy efektivnejsi ako jazyk
Python. Efektivnost’ oboch jazykov mierne klesa vzdy, ked’ sa znizi pocet jadier (CPU).
Tabulky 1-3 ukazuju, ze efektivnost’ Pythonu je podobna a rychlo klesa v poslednom scenari
iba s dvoma CPU. Efektivnost’ jazyka Scala vyznamne klesa v kazdom experimente. Ako bolo
spomenuté vyssie, prvé meranie je pomalSie ako d’alSie dve a tento efekt ovplyviiuju interné
procesy riadené opera¢nym systémom. Rozdiely v jazykoch Python a Scala st na prvy pohl'ad
zrejmé. V porovnani s Pythonom a kniznicou Pandas bude Scala vzdy efektivnejsia, pretoze
Scala je staticky typovany programovaci jazyk a kompildtor pozna kazdi premennti a vyraz pri
behu (Jancauskas, 2016). Na druhej strane Python je dynamicky typovany programovaci jazyk
a preto sa typ premennej odvodzuje na zaklade jej pouzitia (Kohli, 2021). Dalsi rozdiel je, Ze
Scala je kompilovana do bajtkodu, ktory sa nasledne vykondva na Java Virtual Machine
(Jancauskas, 2016). Python s jeho najbeznejsim pouzitim je interpretovany vzdy z0 zdrojového
aplikacie pri ostatnych nezmenenych podmienkach). Na optimaliziciu procesov nasho
konceptu by sme mali zahrnut’ $pecifické algoritmy vhodné pre dany typ tlohy, hibsi vhl'ad do
konkrétneho programovacieho jazyka, vyber vhodnejsich programovacich jazykov pre strojové
ucenie alebo vyber vykonnejSich kniznic jazyka Python pouzitych pri strojovom uceni
(Esposito & Esposito, 2020). Nas ¢lanok ma za ciel’ zakladné predstavenie casto pouzivanych
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jazykov strojového udenia, ktoré zahfiaju jazyky ako Scala, Python a R (Farth, 2018). Casto
pouzivanym nastrojom v praxi je tiez ramec Spark (Mehrotra & Grade, 2019), ktory vyuziva
efektivnost’ Scala/Java a kniznice Spark pouzivanych na manipulaciu s obrovskym mnozstvom
dat, ako aj platformy Hadoop (Nordeen, 2020) pouzivané na udrziavanie takychto velkych
datovych sad. Nasleduju casti kodu, ktoré sme pouzili v naSom testovacom prostredi.

Obr. 1: Ukdzka kodu v jazyku Python
for fin csv_files:

df = pd.read_csv

(f, sep="")
print(‘Location:’, f)
print('"File Name:', f.split("\\'")[-1])

print(f)

print("Total profit:', df['profit'].sum())
print(‘Total sales:', df['sale'].sum())
L ")

Zdroj: vlastné spracovanie

Obr. 2: Ukdzka kédu v jazyku Scala
def compute(filename:String) {

val bufferedSource = io.Source.fromFile(filename)

var start =1

var value, value2 : Double = 0.0

var sum : Double =0

var sum2 : Double =0

for (line <- bufferedSource.getLines) {

val cols = line.split(";").map(_.trim)
if (start!=1) { value = cols(4).toDouble

sum +=value
value2 = cols(5).toDouble
sum2 += value2

}

start =0
}
bufferedSource.close
printIn(filename)
printin("Total profit:"+sum)
printin("Total sale:"+sum2
printin(*'---------------=------ ")

Zdroj: vlastné spracovanie

87



Pavol Sojka Porovnanie exekuénej efektivnosti programovacich
jazykov Python a Scala pouzivanych v aplikaciach pre datovi vedu

4 Diskusia

Nas pristup by mohol byt optimalizovany pre lepSiu efektivnost’ mnohymi nastrojmi a
kniznicami ako Hadoop, Spark a $pecializovanymi rdmcami pouzivanymi oboma jazykmi.
Dalsie otazky, aky jazyk pouzit, mozu vznikn@t, pretoze v poslednych rokoch dochadza k
vel’kému rozvoju mnohych d’al$ich jazykov (napr. Mojo, Julia a iné). Python moéze byt tiez
pouzivany spolu s ramcom (framework) Apache Spark. V tomto ramci je Python
optimalizovany pre Specializované kniznice, ktoré su ovela efektivnejSie ako samotny Python
(Aven, 2018). Ako ukazuje graf nizSie, doba behu nickol’kych dopytov v PySpark (jazyk Python
beziaci spolu s Apache Spark) v porovnani s rovnakymi dopytmi v kniznici Pandas. Je zrejmé,
ze (Py)Spark naozaj umoziuje pracovat’ s vac¢Simi datami efektivnej$im sposobom (Element
61, 2020). Graf ukazuje (tak ako aj ako nas ¢lanok) celkova efektivnost’ funkcie ,,sum® v
kniznici Python Pandas oproti PySpark.

Obr. 3: Agregacny dopyt Pandas vs PySpark
Pandas VS PySpark: aggregation query 2

25 == Pandas Aggregation 2

Out of memory

== PySpark Aggregation 2

Run time (seconds)

Parquet file size (GB)
Zdroj: Element (Element 61, 2020)

5 Zaver

V naSom c¢lanku sme sa zamerali na porovnanie dvoch jazykov aplikovanych na
jednoduchu vypoctovu tlohu, len aby sme ukézali efektivnost’ pouZitych jazykov. Na zaklade
naSich vysledkov sme demonstrovali, ktory z vybranych jazykov je lepsi z hl'adiska vykonu.
Existuji d’alSie aspekty, ktoré by sa mali zvazit, a to je rozSirenost’ konkrétneho jazyka a krivka
ucenia. Pri zohladneni tychto moznosti je vitazom jazyk Python, kvoli jeho rozSirenosti a
znamosti. Jazyk Scala je pre novacikov trochu komplikovany na rychle pochopenie a preto nie
je velmi zndmy mimo komunity vyvojarov Scala. Velkou vyhodou pre novacikov je
predchadzajtca prax s jazykom Java. Tieto jazyky nie su rovnaké, ale mézu zdiel’at’ kniZnice,
su silne typované, objektovo orientované (kazda hodnota je objekt) a pouzivaju Java Virtual
Machine ako spolo¢né prostredie na vykonavanie bajtkodu. Na druhej strane Python je
celosvetovo uznavany jazyk s vel'kou zakladiiou pouzivatel'ov a rozsiahlou poznatkovou bazou
na rieSenie problémov. Ucenie sa tohto jazyka nie je pre novacikov také zlozité ako Scala. Z
naSich kédovych fragmentov mozno pozorovat’, ze Python je l'ahko Citateny a jednoduchy.
Tieto vyhody a nevyhody mdzu byt podporené alebo potlacené kombinovanim nastrojov ako
Apache Spark, ktory implementuje podporu pre Scala aj Python. Specialne pripravené kniZnice
by mohli zvysit’ efektivnost’ Pythonu, ale stale nebude tak vykonny ako kompilované jazyky.
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Na zaver pridavame obrazok najpouzivanejSich jazykov v datovej vede do konca roka 2020,
verime, ze podobné trendy budu pokracovat’ aj v d’alSich rokoch.

Obr. 4: Programovacie jazyky pouzivané v datovej vede
PROGRAMMING LANGUAGES FOR DATA SCIENCE

Platform ;,o::are ;,o;:are :fhange
Python 65.8% 65.6% 0.2%

R Language 46.6% 48.5% -4.0%
SQL Language 32.8% 39.6% -17.2%
Java 12.4% 15.1% -17.7%
Unix shell/awk 7.9% 9.2% -13.4%
C/C++ 7.1% 6.8% 3.7%
S;r:;a‘:":fa';;ming and 6.8% 6.9% -17.1%
Scala 3.5% 5.9% -41.0%
Julia 1.7% 0.7% 150.4%
Perl 1.3% 1.0% 25.2%
Lisp 0.4% 0.3% 46.1%
Javascript 6.8% na na

Zdroj: Jelvix (Naumenko, 2020)
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POKYNY PRE AUTOROV

Rozsah:

- vedecké state a diskusie 10 az 15 stran. Zakladnou poziadavkou je originalita prispevku
a komplexnost’ jeho spracovania. Prijimame prispevky v slovenskom, ¢eskom a anglickom
jazyku (uprednostinuju sa prispevky v anglickom jazyku);

- informacie maximalne 2 strany;

- recenzie maximalne 2 strany.

Forma:
Pouzite textovy editor MS WORD, verzia 2 000 a vys§ia. Sabléna pre pisanie ¢lankov je na
webovej stranke:
https://fhi.euba.sk/veda-a-vyskum/vedecke-casopisy/ekonomika-a-informatika/o-casopise
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Prispevky predkladaju autori elektronicky vo formate .doc/.docx do systému na stranke
http://ei.fhi.sk/index.php/EAI. Prispevky st recenzované. Redakéna rada zabezpecCi interné a externé
posudenie textu prispevku. Autor prispevku je povinny zapracovat’ pripomienky z posudkov najneskor
do 2 tyzdiiov od doruéenia e-mailov so Ziadostou o vykonanie oponentskych posudkov v elektronickom

systéme Casopisu a zaslat’ prispevok so zapracovanymi pripomienkami vo formate .doc/.docx
prostrednictvom elektronického systému ¢asopisu Ekonomika a informatika. Kone¢né rozhodnutie
0 publikovani prispevku urobi redakéna rada cCasopisu. Autor pred zverejnenim prislusné¢ho cisla
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Vv elektronickej forme ¢asopisu Ekonomika a informatika.

Autorské honorare sa neplatia. Predlozenim prispevku do elektronického systému vedeckého
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