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Abstrakt

Diplomova prace se zamétuje na navrh reportniho systému pro predikci spotieby elektrické
energie ve vybrané spolecnosti. Prace kombinuje teoreticky uvod do Business Intelligence,
specifika trhu s elektfinou v CR a piehled pouZitych statistickych metod. Analyticka &ast
hodnoti pfesnost stavajicich predikci, obchodni chovani na kratkodobém trhu a soucasna
feSeni reportingu predikci. Zaverecna cast predstavuje navrh reportniho feSeni v Power B,
véetn¢ datového modelu a toku dat. Navrhnuty reportni systém by mél vést K finan¢nim

usporam spojenych s obchodem na kratkodobych trzich s elekttinou.
Kli¢ova slova

Business Intelligence, datovy sklad, proces ETL, dimenzionalni modelovani, reporting,

vizualizace dat, statisticka analyza, trh s elektfinou

Abstract

The master’s thesis focuses on the design of a reporting system for electricity consumption
prediction in a selected company. It combines a theoretical introduction to Business
Intelligence, an overview of the Czech electricity market, and a summary of the applied
statistical methods. The analytical part evaluates the accuracy of current forecasts, trading
behavior on the short-term electricity market, and existing reporting solutions. The final part
presents a proposed reporting system in Power Bl, including a data model and data flow.
The proposed reporting system should lead to financial savings related to trading on short-

term electricity markets.
Key words

Business Intelligence, data warehouse, ETL process, dimensional modeling, reporting, data

visualization, statistical analysis, electricity market
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UvVOD

Spotieba elektrické energie patfi ve vyrobnich podnicich mezi klicové nakladové
polozky, zejména pokud jde o energeticky narocnou vyrobu. V prostiedi, kde se obchod
s elektfinou odehrava i na kratkodobych trzich a ceny podléhaji dynamickym vykyvim,
hraje presné planovani a predikce spotieby zasadni roli. Pro efektivni rozhodovani je

proto nezbytné mit k dispozici kvalitni, aktudlni a ptehledné prezentovana data.

Tato diplomové prace se zamétuje na navrh reportovaciho systému pro podporu fizeni
predikce spotteby elektrické energie ve vyrobni spole¢nosti, kterd vyznamnou ¢ast své
spotieby pokryva nakupem elektiiny na kratkodobém trhu. Cilem prace je navrhnout
reportovaci nastroj, ktery vyuzije rizné datové zdroje a umozni jejich integraci
a transformaci do analyticky vyuzitelné podoby a poskytne managementu piehledné

reporty pro podporu operativniho, ale i strategického rozhodovani.

Navrhované feseni vychdzi z principli Business Intelligence, které se touto problematikou
zaobira. Soucasti feSeni je navrh logického ramce architektury datového triste,
integracnich a transformacnich uloh a samotnému navrhu reportniho néstroje
Vv ekosystému Power BI od spole¢nosti Microsoft, ktery vizualizuje kli¢ové ukazatele do
uzivatelsky piivétivé podoby.

Prace je ¢lenéna do tii ¢asti. Prvni Cast pfedstavuje teoreticka vychodiska v oblasti
Business Intelligence, problematiky fungovani trhii s elektiinou v Ceské republice,
popis vyuzitych statistickych metod aplikovanych v analytické a Castecné navrhové Casti
prace. Druha ¢ést prace se vénuje analyze aktudlniho stavu ve zkoumané spolecnosti —
konkrétné€ popisu obchodni ¢innosti na trhu s elektfinou a jejiho aplika¢niho feSeni pro
obchodovani na kratkodobych trzich. Soucasti je také rozbor predikéniho systému a jeho
reportovaciho feSeni a nasledna statisticka analyza dostupnych dat s vyuZzitim deskriptivni
statistiky, metrik pro hodnoceni predikci a korela¢ni analyzy. ZjiSténi z analytické casti
slouzi jako vychozi podklad pro tieti ¢ast prace, ktera se zamétuje na navrh vlastniho

reportovaciho feseni.
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CILE PRACE, METODY A POSTUPY ZPRACOVANI

Hlavnim cilem prace je navrhnout efektivni reportni systém, ktery umozni kontrolu,
analyzu a vizualizaci dat spojenych s predikci a skute¢nou spotiebou elektrické energie.
Tento systém bude podporovat procesy fizeni predikce elektrické energie na rtiznych
urovnich agregace (od jednotlivych spotiebi¢ii po celou spolecnost) a mél by zlepsit
piesnost, rychlost a kvalitu rozhodovani.

Dil¢imi cili, které podpoii dosazeni hlavniho cile, jsou:

e Zhodnotit soucasny predikéni systém a jeho reportingovy nastroj pro hodnoceni
ptesnosti predikci spotieby elektfiny a identifikovat hlavni slabiny.
e Analyzovat obchodni ¢innost spolecnosti na kratkodobych trzich s elektfinou ve
vztahu k obchodované elektiiné a cenam za vzniklé odchylky (v letech 2020-
2023).
e Navrhnout konceptualni logicky datovy model a popsat hlavni integra¢ni
a transformacni pozadavky.
e Navrhnout strukturu a obsah reportniho nastroje.
e Vyhodnotit tfi fiktivni ekonomické scénafe zlepSeni presnosti predikci spotieby
elektfiny a zjistit potencialni tporu KE/MWh.
Pro realizaci cili prace byla aplikovana kombinace nékolika vyzkumnych metod,
kter¢ zahrnovaly dokumentovou analyzu, kvantitativni vyzkum sekundarnich dat,

navrh datovych struktur a simula¢ni modelovani.

Hodnoceni stavajiciho predikéniho systému a reportniho nastroje bylo provedeno
prostfednictvim dokumentové analyzy, pfi¢emZ pozornost byla vénovana piedevSim
uzivatelskému rozhrani, vizudlnim vystupiim reportii, moznostem zobrazeni dat a datové

struktufe implementované v ramci pouZzivaného predikéniho systému.

Analyza obchodni c¢innosti spolecnosti na kratkodobych trzich byla zalozena na
kvantitativnim vyzkumu sekundarnich dat ziskanych z dostupného reportingu operatora
trhu ve formatu .xIsx. Tato data byla nasledné zpracovana v prosttedi Microsoft Excel
pro zakladni operace, a dale v prostfedi PyCharm pomoci jazyka Python a knihovny
Pandas pro pokrocilejsi transformace. Statistické analyzy byly provadény s vyuzitim
knihovny SciPy, zatimco vizualizace vysledkii byly realizovany pomoci knihoven

Matplotlib a Sunburst. Mezi aplikované statistické metody patiila deskriptivni statistika,

12



Kolmogoroviiv—Smirnovlv test pro ovéfeni normality dat, Spearmanova korelace

a testovani statistickych hypotéz.

Navrh konceptualniho logického datového modelu vychazel z principi datového
a dimenzionalniho modelovani, s pfihlédnutim k pozadavkim na ETL procesy
(. extrakci, transformaci a nacteni dat). Pro vizualizaci navrhu architektury a toku dat
byly vyuzity nastroje dbdraw.io a Miro, které slouzily pro modelovani struktury dat

a zndzornéni jednotlivych fazi zpracovani.

V dalsi fazi byl vypracovan navrh struktury a obsahu reportniho nastroje, ktery vychazel
z teoretickych poznatki o moznostech vizualizace dat v prostfedi Power Bl a ze
zjisténych nedostatkli souasného tfeSeni. V navrhu byly vyuzity moznosti samotného
prostfedi Power BI a jeho skriptovaciho jazyka DAX pro vypocty metrik a klicovych

ukazatel vykonnosti.

Pro ekonomické vyhodnoceni dopadli na zlepSeni predikce byly sestaveny tii fiktivni
ekonomické scéndie, které simulovaly zlepSeni ptesnosti predikci na zdklad¢ historickych

dat z let 2020-2023. Tato data byla zpracovana v prostiedi Microsoft Excel.
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1 TEORETICKA VYCHODISKA PRACE

1.1 Priedstaveni Business Intelligence

Business Intelligence (dale jen BI) pfedstavuje soubor znalosti, procesii, metod
a technologii, jejichz cilem je usnadnit a zkvalitnit rozhodovani v podnicich. Zakladem
BI jsou piedevsim historicka data podniku, ktera jsou zpravidla interni a strukturovana®.
Jejich analyza a zpracovani ve spojeni s dalSimi analytickymi metodami a nastroji
umoziuje podporovat taktické i strategické rozhodovani.

Velkou piednosti Bl feseni je snadnd a rychla dostupnost pfesnych a aktudlnich informaci
podnikovym uzivatelim, ktefi nemaji hlubsi znalosti v oblasti informacnich technologii
(dale jen IT). V tradi¢nim prostfedi jsou podnikova data Casto uloZena v komplexnich
databazovych systémech, ke kterym maji ptistup pouze IT specialisté. Ti vSak naopak
nemusi rozumét obchodnim procesiim, strategickému fizeni ¢i kliCovym metrikdm,

které jsou pro efektivni rozhodovani nezbytné.

BI systémy tento problém piekonavaji tim, ze funguji jako most mezi svétem IT a svétem
byznysu. UmoZziuji manaZerim, analytikim a dal§im rozhodovacim pracovnikim

snadny pfistup k relevantnim datim s minimalni ¢asovou prodlevou (Laberge, 2012, str.

24-26).
1.1.1 Strucna historie Business Intelligence

Historie Bl saha do konce 50. let 20. stoleti, kdy pojem poprvé pouzil vyzkumnik
spole¢nosti IBM, Hans Peter Luhn. Ve své definici vnima podnik (Business) jako soubor
aktivit, pficemz kli€ovou roli hraje tok informaci, ktery tvoti zéklad "intelligence system"
(systému inteligence). Podle Luhna spocivd podstata BI ve schopnosti identifikovat
vzajemné souvislosti mezi fakty a vyuzit je k efektivnimu rozhodovani a dosaZeni

strategickych cila (Alexe a kol., 2014).

Realné vyuziti konceptu BI pfinesl v roce 1989 analytik americké spole€nosti Gartner
Group Howard Dresner, vyuzitim dat informacnich systém pomoci centralizace

v datovych skladech. Datové sklady umoznily snadnéjsi a rychlejsi ptistup k podnikovym

! Piestoze tradi¢ni Bl systémy pracuji s internimi a strukturovanymi daty, stale ¢ast&ji pracuji i S externimi
a nestrukturovanymi daty.
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datlim, kterd byla uloZena na rlznych mistech. S timto pfistupem pfichazi tzv. prvni
generace BI (BI 1.0), kdy doslo k rozvoji procest ziskavani a zpracovani dat — proces
ETL (Extract, Transform, Load) a softwarti na architekture OLAP (Online Analytical
Processing). BI se stava realnym softwarovym feSenim a na trhu se objevuji dodavatelé
poskytujici sluzby BI, které v té dobé primarné slouzilo k organizaci dat a jejich
vizualizaci. Nabizena feSeni byla nicméné slozita, pomala a jejich tvorba a obsluha
vyzadovala odborna skoleni. Na zacatku 21. stoleti piichazi 2. generace — Bl 2.0,
ktera piinesla zasadni vylepSeni analytickych nastrojt, a pfedevS§im vznik cloudovych BI
platforem, které umoznily jednodussi nasazeni, SirSi vyuziti a snizeni zévislosti na IT
oddé¢leni. Klicovym prialomem bylo zpracovani dat v redlném Case, coz umoznilo firmam
pfijimat rozhodnuti na zaklad¢ aktudlnich informaci, nikoli historickych report. Tento
posun piispél k efektivnéjSimu tizeni podnikii, rychlej$Sim reakcim na zmény na trhu a
lep§imu porozuméni chovani zdkaznik. Kromé toho se objevily samoobsluzné BI
nastroje, které umoznily béznym zaméstnanciim bez pokrocilych analytickych znalosti
pracovat s daty a vytvaret reporty bez nutnosti zasahu IT specialistd. Exponencialni rlst
internetu a cloud computingu hral v tomto vyvoji zasadni roli. Diky nému se BI
technologie staly dostupnéjsi, levnéjsi a umoznily firmam vyuzivat analytiku kdykoliv

a odkudkoliv (Pavkov a kol., 2016).
1.1.2 Soucasné trendy v Business Intelligence

V poslednich letech prosla oblast BI zésadni transformaci diky rychlému rozvoji um¢lé
inteligence, strojového uceni, Big Data a cloud computingu. Moderni BI se neomezuje
pouze na reportovani historickych dat, ale zahrnuje real-time analyzu, prediktivni
modelovani a samoobsluzné BI platformy, které usnadiiuji praci i netechnickym

uzivatelim (Rane a kol., 2024)

S expanzi technologii za posledni desetileti roste 1 mnozstvi dat, kterd jsou v digitdlnim
prostoru generovana. Vzhledem k jejich obrovskému mnoZstvi se oznacuji jako
,,Big Data“ (velka data nebo veledata, pozn. autora). Tato data obsahuji cenné informace,
které¢ podnikiim mohou poskytovat konkuren¢ni vyhodu. Hlavnimi zdroji Big data jsou
pfedevs§im online transakce, e-maily, audio soubory, obrazky, ptispévky na socialnich
sitich, vyhledévaci dotazy, senzorova data, mobilni aplikace apod. Big Data jsou

definovana 3 hlavnimi charakteristikami tzv. 3V:
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e Objem (Volume), tedy velikost dat, ktera presahuje petabajty (1 petabajt = 10°
bajtil) a exabajty (1 exabajt = 10*® bajti1), coz vyzaduje nové piistupy zpracovani
dat.

e Rychlost (Velocity) generovani a zpracovani dat midze byt riznorodé. Muze
probihat v realné Case, davkované, streamovanim atd.

e Rozmanitost (Variety) dat, ktera neumoziuje skladovani dat Vv klasickych
databazovych systémech, protoze data nejsou pouze strukturovana, ale i

polostrukturovana a nestrukturovana (vyuziti tzv. datovych jezer).

Variety | Velocity

-~ == \\

/"'_'—“\“

Unsuuctmed/ =t St(eams
s — Real Time
S cn(redi IBlg \
Tj ]D]aﬂ;a 7 *dl) )

\ \/‘ e s
\ /x 24 TerEBayt ; \( /

AN Retebar

R S Exabyte 2 3

\Zettab i

Wﬂmme

Obrazek 1: Big Data — 3V
(Zdroj: Sagiroglu a Sinanc, 2013)

Big Data vyzaduje nové ptistupy ke zpracovani dat, jelikoz tradi¢ni databazové systémy

nejsou schopny zvladnout jejich objem a slozitost (Sagiroglu a Sinanc, 2013).
1.1.3 Funkce Business Inteligence a jeho vyuziti

Vhodné feSeni BI by se dle R. Laberge mé¢lo vyznacovat 5 vlastnostmi (2012, str. 25):
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e Pouzitelnost poznatkl — umoziuje okamzité a efektivni vyuziti informaci,

e Rychlost — rychle reaguje na pozadavky uZzivateld,

e Aktualnost — poskytuje nahled na aktualni data,

e Presnost — pouzita data jsou pfesna,

e UzZite¢nost — poskytuje hodnotu.
Reseni a vystupy fedeni Bl se mohou u riiznych spole¢nosti lisit a mohou byt realizovany
mnoha metodami. Nicmén¢ vybér vhodného feseni pro dany podnik je dulezity, protoze
vhodné feseni Setfi zdroje. V idealnim pfipadé by se mél podnik seznamit se vSemi
dostupnymi vyuzitelnymi technologiemi. Pro technologii BI je nezbytné¢ nutna
dostupnost relevantnich dat na jejichz zaklad¢ bude podnik provadét rozhodnuti
(Laberge, 2012, str. 28).

Technologie BI Ize vyuzit takika ve vSech oblastech. Nejen tedy pro podnikové ¢innosti,
u kterych je nutné sledovat a analyticky vyhodnocovat hodnoty danych ukazatelti. Mezi
klicové oblasti aplikace BI patii finance, marketing, vyroba, logistika, fizeni vztaht
s dodavateli, lidské zdroje, fizeni vykonnosti, zdkaznické vztahy, webova analytika,

konkurenéni zpravodajstvi a monitorovani podnikovych aktivit (Pour et al., 2012, str.

177).
1.2 Procesy a architektura systémi Business Intelligence

Klicovym prvkem systému BI je zajisténi kvality, spravy a vzajemné kompatibility dat
s nastroji urenymi pro jejich prezentaci uzivatelim. Datova ulozisté a vizualizacni
nastroje by mély byt navrzeny tak, aby tvofily jednotny, harmonicky propojeny systém.
Struktura ukladéni dat musi umoznit jejich efektivni archivaci, zaroven vSak zajistit

snadny a rychly pfistup pro analytické a reportovaci ucely (Laberge, 2012, str. 33).
1.2.1 Datové sklady

Systémy BI (s vyjimkou predikénich modelt) klasicky nevytvaii nova data, ale vyuzivaji
data vytvorena klasickymi transakénimi aplikacemi (ERP, CRM apod.), jejich databaze
se z pohledu BI povazuji za zdrojové. Tyto transakeni systémy (architektura OLTP —
Online Transactional Processing) primarn€ plni ucel pfistupu k detailnim informacich,
ukladani a aktualizaci dat. BI aplikace funguji na analytickych systémech (OLAP —

Online Analytical Processing), které jsou optimalizované na efektivni poskytovani
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analytickych informaci, kdy data v takovychto systémech museji byt optimalizovany
pro analytické ulohy (Pour et al., 2012, str. 17). Tyto analytické databaze se oznacuji jako
datové sklady.

Datovy sklad (data warehouse) je systém, ktery umoznuje shromazd’ovat, organizovat,
uchovavat a sdilet historicka data. Datovy sklad mtize byt jedna velka centralni databaze,
ale 1 sada raznych databazi. Spole¢nym jmenovatelem je nicméné centralni fizeni.

(Laberge, 2012, str. 37).

Architektura datového skladu vychazi z pozadavkl na jeho konkrétni ucel — tedy jaké
informace ma poskytovat a jakym zpiisobem budou tato data vyuzivana. Klicovym
aspektem je tok dat, jehoz cilem je ziskat z Casto riznorodych zdrojii sjednocené,
vycisténé a transformované informace, které jsou vhodné pro dalsi analytické zpracovani.
V oblasti datovych skladt a toku dat se vyuZzivaji dva zpusoby piistupu pro architekturu
datovych skladi a tedy i toku dat — top-down (shora dolt) a bottom-up (zdola nahoru)
(Laberge, 2012, str. 39-40).

Ptistup top-down je piistup Williama H. Inmona, ktery povazuje datovy sklad za
centralni, integrované ulozisté veskerych podnikovych dat ur¢enych pro analytické ucely.
V ramci tohoto pfistupu je nejprve vytvofen centralni datovy sklad, do né¢hoz jsou
integrovana a transformovana data ze vSech relevantnich zdrojovych systému. Teprve
nasledné se na zaklad¢ tohoto centralniho skladu buduji tematicky zaméfend datova
trziste, ktera slouzi specifickym potfebdm jednotlivych oddéleni nebo uZivatelskych

skupin (Moscoso-Zea et al., 2018).
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Ptistup bottom-up, ktery prosazuje Ralph Kimball, vychazi z opa¢né logiky nez Inmontiv
model. V rdmci tohoto pfistupu se nejprve vytvaieji datova trziste, kterd pokryvaji
konkrétni analytické potieby jednotlivych oddéleni (napt. finance, marketing, prodej).
Tato trzisté jsou navrzena tak, aby obsahovala vysoce dostupna a snadno analyzovatelna
data v dimenzionalni struktufe (napt. hvézdicovy model). Jednotliva datova trzist¢ jsou
nasledné propojena do logicky integrovaného celku, ktery lze vnimat jako distribuovany
datovy sklad. Kimball klade diraz na rychly pfinos pro koncové uZivatele, postupné

roz§ifovani a iterativni vyvoj, coZ umoziuje pruzn¢ reagovat na zmény pozadavkl
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Obrazek 2: Inmoniv p¥istup top-down
(Zdroj: Moscoso-Zea et al., 2018)

(Moscoso-Zea, Paredes-Gualtor, a Lujan-Mora, 2018).
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Oba ptistupy dosahuji stejného cile, tedy centralizace dat. Pfi¢emz oba pfistupy maji své
vyhody i nevyhody. V praxi byva ¢astéji uplatiiovan piistup Ralpha Kimballa, ktery diky
své modularité, niz§i pocatecni naro€nosti a orientaci na rychlé doruceni piinost lépe
odpovida pozadavkiim vétSiny komerénich organizaci. Pristup Williama H. Inmona je
Castéji vyuzivan ve velkych nebo vysoce regulovanych organizacich, kde je kladen diraz
na centralizaci, integritu dat a dlouhodobou udrzitelnost feseni (Laberge, 2012, str. 40-
41).

1.2.1.1 Komponenty datového skladu

Architektura datového skladu se skladd z né€kolika navzdjem propojenych systémi,
které jsou organizovany do vrstev. Tyto vrstvy lze chépat jako jednotlivé komponenty
datového skladu a zaroven jako soucasti datového toku — od ziskavani dat ze zdrojovych
(produkénich) systémi, pies jejich zpracovani a uloZeni, aZ po findlni vyuziti v nastrojich
Bl. Kazdy systém plni specifickou roli v rdmci této architektury a spolecné zajistuji
spolehlivy, konzistentni a efektivni tok dat od zdroje ke koncovému uzivateli. Z pohledu

mnozstvi vrstev jsou déleny na (Laberge, 2012, str. 220-221):
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e Architektura s jednou vrstvou
e Architektura se dvéma vrstvami

e Architektura se tfemi vrstvami

Architektura s jednou vrstvou je nedoporucovanou a v souc¢asné dob&é nevyuzivanou
architekturou. Jeji podstava spoc¢iva Vv tom, ze se jedna o ptimy analyticky nahled do
produkcnich systémua bez vyuziti samostatné analytické vrstvy nebo datového skladu.
Tento pfimy piistup k produkénim datim je problematicky, protoze vyrazné¢ zatézuje
systémy urcené primarné pro kazdodenni provoz a transakéni zpracovani.
Produk¢ni systémy maji slouzit k operativnimu fungovani organizace, tedy ke zpracovani
objednavek, evidenci zdkaznikli nebo skladové evidenci. Pokud jsou vSak soucasné
vyuzivany k naroénému analytickému zpracovani, dochazi k jejich pfetizeni,
zpomalovani a v krajnim pfipad€ i k naruseni provozni stability. Z téchto divodu je
jednovrstva architektura v soucasné praxi povazovana za nevhodnou a jsou vyuzivany
modely s oddélenim transak¢nich a analytickych systéma (Laberge, 2012, str. 220-221).
Architektura se dvéma vrstvami je klasickou architekturou datového skladu, kdy
dochazi k rozliSeni mezi zdrojovymi systémy a systémy datového skladu. Diky tomuto
rozdéleni je mozné se zaméfit na analyticky systém datového skladu samostatné a rozlisit
tak dil¢i komponenty, resp. vrstvy datového skladu, kterymi jsou (Laberge, 2012, str. 220-
221):

e Vrstva ziskavani dat

e Vrstva centralizovanych dat

e Distribucni vrstva

e Vykonnosti vrstva

e Vrstva uzivatelské prezentace
V soucasné dobé¢ je nejvyuzivanéjsi tiivrstva (€i vicevrstva) architektura datového
skladu, ktera kromé zdrojovych systémi a centradlniho datového skladu doplituje
mezivrstvu loZzisté provoznich dat (Data Staging Area), ktera piedstavuje docasné
ulozisté provoznich dat. Tato vrstva slouzi jako ptechodny prostor, do kterého jsou data

nejprve nactena ve své pavodni podobé, a teprve nasledné prochazeji transformacnimi

ulohami (Laberge, 2012, str. 220-222).
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Ulozisté provoznich dat umoziuje odd¢lit zdrojové systémy od zatéze spojené s datovym
zpracovanim, coz vyrazn¢ zvysuje stabilitu a vykon celého feSeni. Tato vrstva poskytuje
prostor pro validaci, €iSténi, mapovani a sluc¢ovani dat. Po dokonceni transformacnich
uloh jsou data pifenesena do centralniho datového skladu, kde jsou ulozena ve

strukturované a analyticky optimalizované podobé¢ (Pour et al., 2012, str. 109).

Data Sources Data Mart User
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Obrazek 4: Architektura datového skladu (v€etné vrstev)

(Zdroj: GeeksforGeeks, 2023)

1.2.2 Dimenzionalni modelovani

Dimenzionalni modelovani piedstavuje klicovy pfistup k navrhu databazovych struktur
pro ucely analytického zpracovani dat. Na rozdil od normalizovanych modeli, které jsou
typické pro transak¢éni systémy (OLTP), se dimenzionalni modely zaméfuji na
jednoduchost, piehlednost a vysoky vykon pii ¢teni dat v analytickych systémech
(OLAP). Jejich cilem je vytvofit takovou strukturu, ktera umoznuje rychlé agregace,
filtrovani a fazeni nad velkym objemem historickych dat ulozenych v datovém skladu
a datovych trzistich. Zakladnim prvkem dimenzionalniho modelovani je rozdéleni dat na

dvé hlavni ¢asti — tabulky fakti a tabulky dimenzi (Pour et al., 2012, str. 67-68).

1.2.2.1 Tabulky fakt

Centrem daného systému je tabulka fakti (mulze jich byt i1 vice), kterd obsahuje
kvantitativni a meéfitelné podnikové udaje (ekonomické, vyrobni, logistické atd.),
které¢ jsou identifikovatelné Casto velkym mnozstvim cizich klich dimenzionalnich

tabulek a Casto vlastnim umélym primarnim klicem (Surrogate key). Metriky maji

22



granularitu (tj. roven detailu) primarni dimenze (napt. dimenze data) (Laberge, 2012,
str. 155).

Urceni urovné granularity je klicové z toho diivodu, Ze napft. pii zvoleni nizké Grovni
granularity (tedy nizké Grovni detailu) neumoziuje praci s detailnimi daty, nez je iroven
granularity. Naopak vysoka uroven detailu dat umoznuje analyzu na detailni urovni,
ale znamena 1 vétSi mnozstvi zdznami a tim 1 vys$i naro¢nost na vypocetni techniku.
Tabulky fakt zabiraji obvykle 90 % celkové kapacity datového skladu (zbylych 10 %
zabiraji tabulky dimenzi) (Pour et al., 2012, str. 109).

Podle toho, jakym zpiisobem lze s fakty pracovat v analytickych dotazech, rozlisuji se tfi

zakladni typy fakt: aditivni, semiaditivni a neaditivni fakty.

Aditivni fakty 1ze plné s¢itat napfi¢ vSemi dimenzemi — Casem, zadkaznikem, produktem,
regionem apod. Jsou to nejbéznéjsi a nejjednoduseji zpracovatelné typy faktt, které tvori
zaklad vétSiny analyz. Semiaditivni fakty lze agregovat (napf. s¢itat) pouze pres nékteré
dimenze, nikoliv pfes vSechny. Nejcastéji je omezenim dimenze ¢asu — to znamena,
ze fakt lze scitat naptiklad pres produkty nebo regiony, ale ne ptes ¢as. Neaditivni fakty
nelze scitat pfes zadnou dimenzi. Obvykle se jednd o procentudlni, pomérové nebo
vypocitané hodnoty, které ztraci vyznam pii pfimé agregaci (Laberge, 2012, str. 156-
157).

Dale se rozliSuji typy tabulek fakti ve vztahu K jejich granularité dat — transakéni,

periodické snimkované a akumula¢ni snimkovavé tabulky.

Transak¢ni faktovéa tabulka zaznamenava jednotlivé udalosti (transakce) v systému —
kazda fadka odpovida jedné udalosti nebo akci (napf. nakup, rezervace, pfihlaSeni). Tento
typ tabulky obsahuje Casové razitko a je typicky velmi objemny, protoze se do n¢j piidava
zaznam pokazdé, kdyZ nastane sledovand akce. Periodick4 snimkova tabulka zachycuje
souhrnny (agregovany) stav nebo vykon v pravidelnych ¢asovych intervalech — napf.
denng, tydné nebo mésicn€. Akumulacni snimkova tabulka je specifickym typem,
ktery zachycuje vicestuptiovy proces v Case — tedy zdznam udélosti, ktera prochazi
nekolika stavy. Na rozdil od pfedchozich typa se zaznam v tabulce postupné aktualizuje

— dopluji se data o tom, kdy dany stav nastal (Pour et al., 2012, str. 72).
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1.2.2.2 Tabulky dimenzi

Tabulky dimenzi tvoti kli¢ovy prvek dimenzionalniho modelu datového skladu. Na rozdil
od tabulek faktti, které obsahuji kvantitativni, méfitelné udaje (napf. obrat, pocet
objednavek), slouzi dimenzionalni tabulky k popisu kontextu téchto méteni. Umoziuji
uzivatelim analyzovat data z riiznych pohledd, jako je naptiklad zakaznik, produkt,
casové obdobi nebo region. Zatimco u faktovych tabulek je typické malé mnoZzstvi
sloupcti (atributll) a obrovské mnozstvi fadkli (zaznamil), u tabulek dimenzi je logika
obracena — typicky obsahuji mensi mnoZzstvi zdznamii, ale Sirsi skalu popisnych atributa,

které zvysSuji srozumitelnost a analytickou vyuzitelnost dat. Hodnoty atributi jsou

-----

(Pour et al., 2012, str. 74-75).

Kazdy zaznam v tabulce dimenzi ptfedstavuje unikatni prvek urCité dimenze (napf.
jednoho konkrétniho zdkaznika ¢i produkt) a je jednoznacné identifikovan pomoci
vlastniho primarniho kli¢e, ktery je v tabulce fakti cizim kli¢em a existuje tedy vztah,
resp. relace 1:N, ktery zajist'uje podminku spojeni tabulky faktd a tabulky dimenzi. Tyto
zaznamy poskytuji kontext pro Ciselné hodnoty ve faktové tabulce. Napt. umoziuji
analyzovat vysi trzeb podle typu zakaznika, produktové kategorie nebo zemé (Pour et al.,

2012, str. 75).

Primarni kli¢ dimenzionalni tabulky by mél byt tvofen tzv. ndhradnim kli¢em (Surrogate
Key), coz je uméle vytvoreny identifikator, ktery je nezavisly na zdrojovém systému.
Tento pfistup zajiSt'uje konzistenci napti¢ datovym skladem a umoziuje efektivni spravu
historizace zaznami (napf. v piipadé zmén u zakaznika nebo produktu) (Laberge, 2012,

str. 168-169).

Potvrzena dimenze je dimenze, kterd je sdilena napfi¢ vice datovymi trZisti nebo
faktovymi tabulkami a m4 jednotnou strukturu a vyznam. Diky tomu je mozné analyzovat
rizna fakta podle spolecnych dimenziondlnich atributi. Typickym ptikladem jsou
dimenze zakaznika, obchodu, produktu apod., které mohou byt pouzity jak v prodejnich

datech, tak v jinych datovych sadach napt. reklamace (Laberge, 2012, str. 171).

Dimenze data je specialni typ dimenze, ktery popisuje casovy kontext faktti. Obsahuje
atributy jako den, tyden, mésic, kvartal, rok, pracovni den, statni svatek apod. Vyuziva se

k Casovym analyzam, trendim nebo porovnavani mezi obdobimi.
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Dimenze ¢asu se na rozdil od dimenze data, ktera se zamétuje na kalendaini ¢lenéni,
zabyva detailnimi ¢asovymi useky v rdmci jednoho dne — napt. hodina, minuta, sména,
Casové pasmo (Laberge, 2012, str. 172-173).

Degenerovana dimenze je atribut, ktery ma charakter dimenze, ale neni uloZzen
v samostatné tabulce. Typicky jde o kod nebo Cislo objednavky, které se uklada ptimo
ve faktové tabulce, protoze k nému neexistuji dalsSi popisné informace. Zachovava

jednoduchost modelu bez vytvareni zbyte¢nych dimenzi (Laberge, 2012, str. 174-175)

Smésna dimenze (Junk Dimension) vznika slouc¢enim vice nizko-kardinalnich atributu,
které by samostatné¢ netvotily plnohodnotné dimenze a jejich ponechani ve faktové
tabulce by vedlo k jejimu zbyte¢nému nafukovani a zpomaleni dotazli. Typicky jde
o rizné ptiznaky, stavy nebo kategorie, které maji omezeny pocet hodnot. Napiiklad
atributy ,,typ platby* (hotové, kartou) a lze spojit do jedné smésné dimenze. Tim se sniZi
pocet sloupci ve faktové tabulce, zachova se logicka organizace dat a zlepSi se
prehlednost modelu. Smésné dimenze jsou béznou technikou pro optimalizaci
dimenzionalniho modelu, zejména pokud nelze nebo neni efektivni historizaci téchto

atributi samostatné sledovat (Pour et al., 2012, str. 83-84).

1.2.2.3 Struktura datového modelu

Na zaklad¢ vztahti mezi tabulkami fakt a dimenzi Ize datovy model v datovém skladu
nebo v datovém trzisti usporadat riznymi zptsoby. Volba konkrétni struktury zavisi na
pozadavcich na vykonnost, srozumitelnost, udrzovatelnost a typy dotazi, které maji byt
na datech provadény. Mezi nejbéznéjsi modely patii hvézdicovy model (Star Schema)
a model snéhové vlocky (Snowflake Schema) dimenzi (Laberge, 2012, str. 148-149).

Hvézdicovy model je nejjednodussi a nejpiehlednéjsi dimenziondlni struktura, ktera se
sklada z jedné centralni tabulky faktl a n€kolika okolnich tabulek dimenzi. Tyto dimenze
nejsou dale normalizovany — obsahuji veskeré atributy v jedné tabulce, coz usnadnuje
dotazovani a podporuje vysoky vykon BI nastrojii. Nicméné u nadiizenych urovni
hierarchie dané dimenze se hodnoty atributi vicenasobné opakuji a dochazi tak
redundanci. Pro praktické vyuziti pfedstavuje nejlepsi feseni predevsim pro uzivatelské
aplikace. Schéma hvézdice je rychlejsi v dobé odezvy pro poskytovani vystuptu diky
omezenému vyskytu spojovacich operaci (Join) mezi tabulkami dimenze a faktovou

tabulkou. Model je uzivatelsky piehledné;jsi, ale pii ¢astych zménach v hierarchii dimenze
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je nutné jednu zménu promitnout do vice fadkl tabulky. Struktura pfipomind hvézdu —
tabulka faktl tvofi stied, od kterého ,,vyzatuji* jednotlivé dimenze. Diky jednoduchosti
je hvézdicovy model vhodny pro vétSinu analytickych scénaiti a je Siroce vyuzivan

v praxi. (Pour et al., 2012, str. 76-77).

Star schema

PRODUCT DIM TIME DIM

Product ID — Time ID

Product Name Order Date

Unit Price Month
FACT TABLE

Product Line Quarter
Product ID

Year

Time ID —

Promotion ID —

Customer ID
CUSTOMER DIM PROMOTION DIM
Revenue

— Promotion ID

Customer ID
Units Sold

Name Promo Name
City Ad Type
Zip Coupon Type

Price Reduction Type

Obrazek 5: Schéma hvézdy
(Zdroj: Databricks, [n.d.]Ja)

1.2.2.4 Model snéhové vlocky

Schéma sn¢hové vlocky je rozSifenim hvézdicového modelu, které se vyznacuje
normalizaci dimenzionalnich tabulek. Zatimco v hvézdicovém modelu ma kazda dimenze
podobu jedné ploché tabulky s atributy, ve sné¢hové vlocce jsou néckteré atributy
vy€lenény do samostatnych tabulek, se kterymi jsou propojeny cizimi klici.

Tento pristup zaroven umoziuje piesnéjsi modelovani slozitych hierarchii a vztah mezi
daty. Schéma snéhové vlocky je také vhodné pro prostiedi, kde dochédzi k castym
aktualizacim dimenzi, protoze diky normalizaci lze ménit referencni udaje efektivné
a bez nutnosti rozsahlych uprav. Vyhodou je rovnéz efektivita pii praci s atributy s nizkou
kardinalitou, které se Casto opakuji — typicky napt. kategorie produktt, regiony nebo
stavy objednavek. Na druhou stranu ma sné¢hové schéma i urcité nevyhody. Patii mezi né
beézné uzivatele nebo analytiky bez hlubSich znalosti databazi. Z hlediska vykonu mize

byt problematicka i nutnost vétSiho poctu spojovacich (join) operaci mezi jednotlivymi
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tabulkami, coz mize zpomalit dotazy nad velkymi datovymi objemy (Pour et al., 2012,
str. 77-79).

Snowflake Schema

dim_product_details

Obrazek 6: Schéma snéhové vlocky

(Zdroj: Databricks, [n.d.]b)

1.2.2.5 OLAP Kostka

OLAP je technologie, kterda umoziuje rychlou analyzu multidimenziondlnich dat.
Klicovym prvkem OLAP architektury je tzv. OLAP kostka (OLAP cube), ktera
reprezentuje data v né€kolika dimenzich a umoziuje uzivatellm snadno provadét
analytické operace. Zatimco tradiéni relacni databaze pracuji s dvojrozmérnym
usporadanim dat (tabulky), OLAP kostka poskytuje vicerozmérny model, ktery je
prirozenéjsi pro analytické dotazovani, napt. prodeje podle regionu, produktu a ¢asu

(Pour et al., 2012, str. 22-23).
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Obrazek 7: OLAP kostka
(Zdroj: Lutz, 2018)

Existuji tfi hlavni pfistupy ke zpracovani OLAP dat, které se 1i8i v tom, kde a jak jsou
data fyzicky ulozena a jak se nad nimi provad¢ji analytické operace.

e ROLAP (Relacni OLAP) pracuje s daty ulozenymi v klasickych relacnich
databazich, pficemz OLAP logika (napf. hierarchie, agregace) je implementovana
pomoci SQL dotazli. Tento pfistup nevyzaduje specidlni format dat a muize
vyuzivat jiz existujici databazové systémy (napi. SQL Server).

e MOLAP (Multidimezionalni OLAP) ukldda data ve specializovanych
multidimenzionalnich databéazich (napf. Microsoft Analysis Services, IBM
Cognos), kde jsou agregace piedpocitany a ulozeny ve formé OLAP kostky. Data
jsou optimalizovana pro velmi rychlé analytické dotazy.

e HOLAP (Hybridni OLAP) kombinuje ptistupy ROLAP a MOLAP. Detailni data
jsou ulozena relacné¢ (ROLAP), zatimco agregace jsou predpocitany a ulozeny

v multidimenzionalni formé MOLAP (Pour et al., 2012, str. 23).
1.2.3 Proces ETL — Integra¢ni a transformacni ulohy

Z duvodu rtznorodosti datovych zdroji museji byt data pied vlastnim nahranim do
datového skladu upravena do jednotné podoby. Tento cil plni proces datové pumpy, resp.
ETL (Extract, Transform, Load), ktery piedstavuje jednu z hlavnich komponent
architektury datového skladu. Proces ETL lze oznacit jako datovy tok, kterym se dostavaji
zdrojova data do datového skladu. Zdrojova data musi byt zpravidla transformovana do

pozadovaného forméatu a nahrdana do cilové databdze, resp. datového skladu.
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Transformaci je mozné provadét jak na databazovych systémech, tak na neformatovych
souborech, ¢i na jejich kombinaci (Laberge, 2012, str. 241-243).

Tvorba procesu ETL, je Casto nejnaro¢néjsi Casti daného projektu BI a ptedstavuje
nejpracnéjsi soucast daného BI projektu (cca 60—-80 % pracnosti). Transformacni Glohy
maji definovany dany vstup a vystup. Je tedy nutné proces stavét na zéklad¢é vstupnich

a vystupnich systému. Je tedy nutné provést dimenzionalni analyzu a modelovani.

Pti tvorbé procesu ETL je nutné znat specifika zdrojovych systémt (SQL databaze,
Oracle, cloudové systémy, CRM, ERP apod.) nebo zdrojovych souborti (dokumenty
Excel, textové soubory) a jejich datové struktury, které jsou predmétem transformace do
datového skladu. Je nutné si k zdrojovym systémim a dokumentim zajistit piistup
(ODBC, OLE DB, API aj.) a identifikovat dil¢i datové zdroje (tabulky v databazich
arelevantni zdroje, APl endpointy, listy v Excelu aj.). Pro identifikované zdrojové datové
struktury je nutné uréit cilové datové struktury (dany datovy sklad ¢i datové trziste)
a zajistit pfistup a rozhrani k cilovym databazim (Pour et al., 2012, str. 111-112).
Transformacni ulohy v ramci ETL procesu ptedstavuji jednotlivé kroky, jejichz cilem je
upravit, standardizovat ¢i obohatit zdrojova data dle potieb cilového systému. Rozsah
téchto uloh je velmi Siroky a zavisi na konkrétnich pozadavcich projektu i charakteru
zpracovavanych dat. Mezi zakladni Upravy patfi:

e Ttidéni dat

e Rozélenéni vstupnich zdznam

e Slouceni dat

e Agregace dat

e Prosté kopirovani datovych struktur

e Zména kodovani dat tabulky

e Zmény formatu poloZek

e Zmeény datovych typi

e Doplnéni o nové atributy (naptiklad slouc¢enim zdrojovych atributt) aj. (Pour et

al., 2012, str. 112-113)

Uvedeni datového skladu do provozu zpravidla vyZaduje provedeni po€atecniho nacteni
dat (Initial Load), které slouzi k naplnéni cilového ulozisté historickymi a aktualnimi daty

ze zdrojovych systému. Jedna se o jednorazovy proces, pii némz dochazi ke kompletnimu
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pfenosu dat, nezavisle na dobé jejich vzniku nebo posledni zméné. Pocatecni nacitani se
typicky realizuje pfi nasazeni nového datového modelu, migraci mezi systémy nebo
zmén¢ datové architektury. Ve vétSin€ piipadi se nacita cely obsah relevantnich
zdrojovych tabulek, ptipadné agregované vyiezy, které tvofi vychozi datovy zaklad pro
nasledné ptiristkové zpracovani a analytické vyuziti (Laberge, 2012, str. 247).

Po tivodnim naplnéni datového skladu nasleduje faze pravidelné aktualizace dat, ktera je
realizovana formou pfirtstkového (inkrementalniho) nacitani (Delta Load). Cilem tohoto
procesu je prenaset do datového skladu pouze nové nebo zménéné zdznamy od
posledniho béhu ETL procesu. Tim se vyrazné snizuje objem zpracovavanych dat,

zkracuje celkova doba zpracovani a minimalizuje zat¢Z jak na zdrojové systémy, tak na

cilovou databazi (Laberge, 2012, str. 247, 260).

Pro urcéeni zmén se nejCastéji vyuziva Casové razitko, které zaznamendva datum a cas
posledni zmény zdznamu. Alternativné 1ze pouzit také umély primarni kli¢ v kombinaci
s hodnotou maximalniho klice nacteného pii pfedchozim béhu. Oba piistupy umoznuji
spolehlivé identifikovat ptirastky, aniz by bylo nutné zpracovavat cely objem zdrojovych

dat (Laberge, 2012, str. 260).
1.3 Uzivatelska aplikace Business Intelligence — Power Bl

Pro zpracovani a prezentaci dat z datovych skladi a trzist’ existuje Sirokd Skéla néstrojt
BI?, které umoziiuji tvorbu reporttl, vizualizaci a interaktivnich dashboardd. Tyto aplikace
tvofi posledni vrstvu BI architektury tzv. vrstvu uzivatelské prezentace,
ktera zprostiedkovava prehledné a srozumitelné vystupy pro koncové uZivatele bez

nutnosti znalosti databadzovych jazyk.

Power BI je produktem spolecnosti Microsoft a predstavuje komplexni platformu pro
tvorbu, spravu a sdileni datovych analyz — jde o ucelenou sadu sluzeb, aplikaci
a konektorti, které z rGznorodych zdrojii vytvareji srozumitelné a vizudlné pfitazlivé

pohledy na data (Microsoft, 2024a).

2 Pro ucely této prace bude popsan pravé systém Power BI, jelikoZ je i zvolenym néstrojem pro uZivatelskou
prezentaci dat v navrhové ¢asti prace.
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1.3.1 Komponenty Power Bl

Power Bl neni jen samostatnym aplikacnim feSenim, ale kompletnim ekosystémem
propojenych aplikaci a sluzeb, které jsou schopny pokryt vSechny ¢asti datového toku —
od jejich ziskani atransformace az po publikovani asdileni vystupt. Platforma byla
pivodné navrzena jako cloudova sluzba, nicméné dnes je dostupna desktopové
a umoziuje 1 hybridni scénatfe (Chmelar, 2018, str. 10).

Power Bl Desktop je bezplatna desktopova aplikace slouzici jako hlavni vyvojové
prostiedi pro ndvrh reporti a datovych modelt. Umoziuje pfipojeni ke zdrojim,
transformaci dat a vytvareni piehlednych vizualizaci (Chmelar, 2018, str. 10-11).

Power BI Service je cloudova platforma pro publikaci a sdileni reportt. Kromé spravy
reportl a dashboardli umoziiuje i planované aktualizace dat, notifikace, a tvorbu reportl

ptimo v prohlize¢i bez nutnosti pouzivat lokalni aplikaci (Chmelar, 2018, str. 11-12).

Power Bl Data Gateway propojuje cloudovou sluzbu s on-premise zdroji dat a umoziuje
bezpecny ptenos dat. Podporuje automatickou aktualizaci bez zasahu uzivatele. Existuje

ve varianté pro jednotlivce (Personal) i organizace (Enterprise) (Chmelar, 2018, str. 13).

Power Bl Embedded je nastroj pro vyvojate, kteti chtéji integrovat Power Bl vizualizace
do vlastnich aplikaci pomoci rozhrani REST API bez nutnosti piimého ptistupu uzivatelt
do Power BI prostiedi (Chmelar, 2018, str. 14).

Power Bl Premium je placené feSeni uréené pro organizace s vét§im poctem uzivateld.
Nabizi vyhrazené vypocetni prostiedky, podporu rozsahlych datovych modeld
a pokrocilé funkce jako inkrementalni nacitani, dedikované refreshy nebo on-premise

nasazeni pomoci Power BI Report Serveru. Umoziluje zobrazovani reportii i pro uzivatele

------

2018, str. 14-15).
1.3.2 Datové zdroje, modelovani a transformace v Power Bl

1.3.2.1 Import dat a datové zdroje

Power Bl umoziiuje importovat data z vice nez 50 raznych zdroji (napi. SQL Server,
Oracle, Access, Excel, webové stranky, SharePoint, textové dokumenty apod.), ktera je

dostupna skrze nastroj Power Query (Chmelar, 2018, str. 426).
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Pii importu dat z databazovych systémi je dostupna Vv rezimu ,,Import dat™ a ,,Direct
Query* (Deckler a Powell, 2022, str. 50). V rezimu ,,Import dat* dochazi k tomu, Ze jsou
data z daného datového zdroje — typicky relacni databaze nebo datového skladu — nactena
do paméti Power BI a uloZena do sloupcového in-memory ulozisté. Vysledkem je,
Ze pii interakci uzivatele s reportem jiz nejsou dotazovana externi data a pred samotnym
nactenim dat do modelu mize uzivatel provést rizné transformacni operace, jako jsou
filtrovani, vypocty novych sloupcti nebo zmény datovych typti. Obnova dat v importnim
rezimu probiha planované (dle nastavené periody obnovy v Power Bl Service nejlépe
s vyuzitim inkrementalni aktualizaci (delta nahravani) (Deckler a Powell, 2022, str. 42-
43,)).

Vedle ¢asto pouzivané¢ho importniho rezimu nabizi Power BI také rezim pfipojeni Direct
Query. Tento piistup umoznuje ptimy dotaz na datovy zdroj v redlném Case, bez nacitani
a ukladani dat do pamétového modelu Power BI. Misto toho jsou vSechny pozadované
operace pii interakci s reportem okamzité pieklddany do nativnich dotazi (napt. SQL),
které jsou odeslany na datovy zdroj. Vysledky se pak zobrazuji v reportu téméf okamzité
po provedeni dotazu ve zdroji. Tento pfistup se vyuziva pii nutnosti pfistupu K real-time

zobrazovani dat (Deckler a Powell, 2022, str. 53-55).

Power Query a jazyk M

Power Query je nastroj spole€nosti Microsoft ureny pro extrakci, transformaci a na¢itani
dat. Umoznuje uzivatelim piipojit se k riznym zdrojim dat, transformovat je a nacitat
do cilovych systémti, jako jsou Excel, Power BI nebo Microsoft Dataverse. Power Query
je integrovan do nékolika produkti Microsoftu, véetné Excelu a Power Bl (Chmelar,
2018, str. 426).

Editor Power Query je grafické uzivatelské rozhrani, které umoziuje uzivatelim provadét
transformace dat bez nutnosti psani kodu. Uzivatelé mohou aplikovat rlizné transformace,
jako je filtrovani, seskupovani, slucovani nebo zména datovych typt, prostfednictvim
intuitivniho rozhrani. Kazdy krok transformace je zaznamenan a lze jej upravit nebo
zrusit. Editor také automaticky generuje kod v jazyce M, ktery lze zobrazit a upravit
v pokrocilém editoru. (Microsoft, 2025a).

Power Query vyuziva vlastni jazyk s ndzvem M, ktery je funkcionédlni, dynamicky

typovany a navrzeny pro praci s datovymi dotazy. I kdyZz vétSina uZivatell pracuje
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s Power Query prostednictvim grafického rozhrani, pokrocili uzivatelé mohou psat nebo

vvvvvv

Vyhodou transformaci dat v Power Query je, ze veskeré transformace probihaji pied
samotnym nahranim do datového modelu, ¢imz se eliminuji problémy spojené
s dodateCnym zpracovanim piimo v modelu nebo ve vizualiza¢ni vrstvé. Power Query
a jazyk M nabizeji pies 500 funkci pro transformaci a praci s daty. Editor dovoluje
pridavat nové transformace, piejmenovavat je nebo docasn¢ zakazovat bez jejich
odstranéni. Kroky se daji jednoduse ptreusporadat pfetazenim a pravym tlacitkem lze
vlozit novy krok pted ¢i za vybranou transformaci (Chmelar, 2018, str. 426-427).

Nejlepsi praxi je provadét transformacni kroky co nejblize zdroji dat, tedy v ramci
datového skladu, a minimalizovat objem logiky realizované v Power Query a jazyku M

(Deckler a Powell, 2022, str. 52).

1.3.2.2 Modelovani dat — Zobrazeni modelu

Platno Zobrazeni modelu (Model View) v Power BI slouzi jako interaktivni databazovy
diagram, ktery zptehlediiuje veskeré tabulky nactené do datové sady a jejich vzajemné
vazby. Kazda relace je zobrazena Carou doplnénou ikonami, jez okamzité prozrazuji
kardinalitu (naptiklad 1:N u vztahu dimenze a faktd ¢i 1:1 a N:M v méné obvyklych
situacich), stav relace (plna ¢ara znamena aktivni vazbu, pieruSovana ¢ara pasivni vazbu.
Upravy relaci probihaji piimo v diagramu, kde lze kdykoliv zménit kardinalitu,
smér cross-filtrovani i aktivitu vazby. Tim lze bezprostiedné ovlivnit, jak se filtruje
datovy model, aniz by musel opoustét vizualni kontext. (Deckler a Powell, 2022, str. 124-
126)

1.3.2.3 Data Analysis Expressions — DAX

Data Analysis Expressions (dale jen DAX) je jazyk vyrazu vzorce pouzivany ve sluzbé
Analysis Services, Power Bl a Power Pivotu v Excelu. DAX vzorce zahrnuji funkce,
operatory a hodnoty pro provadéni pokrocilych vypoctl a dotazii na data v souvisejicich
tabulkach a sloupcich v tabulkovych datovych modelech. DAX umoziuje vytvaret
vypocty v mirdch, pocitanych sloupcich, pocitanych tabulkdch a zabezpeceni na trovni
radkii. Miry jsou vzorce dynamického vypoctu, ve kterych se vysledky méni v zavislosti

na kontextu. Pocitané sloupce jsou sloupce pridané do existujici tabulky s definovanymi
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hodnotami pomoci DAX vzorce. Pocitané tabulky jsou objekty zaloZzené na vyrazu vzorce
odvozeného ze v§ech nebo casti jinych tabulek ve stejném modelu. Zabezpeceni na Grovni
fadkti umoznuje definovat, které fadky mohou byt vraceny cCleny konkrétni role
prostiednictvim vysledkt dotazu. (Microsoft, 2025b).

V profesionalnim prostiedi by mély byt vSechny vypocty zabudovéany pravé do DAX
vyrazii, protoze to podporuje opakovanou pouzitelnost, ¢itelnost a spravu kodu. Kvalitni
vyvojat Power BI by mél byt schopen piepisovat béznou logiku z SQL nebo Excelu do
DAXu. Diky schopnosti pracovat s proménnymi, referencemi na jiné metriky a funkcim
pro praci s Casem, texty a souhrny, je DAX robustnim jazykem, ktery umoziuje vyvoj
Skalovatelnych a piesnych modelt pro datové analyzy (Deckler a Powell, 2022, str. 177-
182).

Vyhodnoceni DAX mér v Power BI probiha ve ¢tyfech hlavnich krocich, které urcuji, jak

jsou hodnoty metrik vypocitavany v ramci vizualizaci. Kazdd metrika je pocitdna
nezavisle, a to podle nasledujiciho postupu:

1. Pocatecni filtr (Initial Filter Context) - tento kontext zahrnuje veskeré filtry

definované autorem reportu — at’ uz se jednd o vizualni vybéry (slicery, fadky

a sloupce v maticich) nebo o filtry nastavené na tirovni stranky, vizudlu ¢i celého

reportu.

2. Uprava kontextu pomoci DAX - zékladni metriky obvykle ponechavaji filtr beze
filtr roz§ifit, nahradit nebo zcela pfedefinovat. Pokud dojde ke konfliktu mezi
filtrem z reportu a filtrem v metrice, prednost mé ten definovany v DAX vyrazu.

3. Sieni filtrii p¥es relace — aplikovany filtr se dale propaguje do souvisejicich
tabulek podle sméru definovanych relaci. Standardné filtr z dimenzi ovliviiuje

faktové tabulky, ale v nékterych ptipadech se pouziva i obousmérné filtrovani

vvvvvv

4. Vypocet logiky metriky — samotny vyraz metriky se poté vyhodnoti vaci
aktualnimu datovému vyiezu. To miize byt soucet, pocet fadkill, primeér nebo jiny
vypocet podle funkce jako SUMX(), COUNTROWS() apod. (Deckler a Powell,
2022, str. 182-186).
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vvvvvv

tabulky a vizualizace s velkym po¢tem hodnot mohou vyzadovat vyssi vypocetni vykon.

V DAXu se rozlisuji dvé zékladni skupiny funkci, a to skalarni funkce, které vraceji jednu
hodnotu (napt. SUM(), DISTINCTCOUNT(), LOOKUPVALUEY()) a tabulkové funkce,
které¢ vraceji celou tabulku (napt. FILTER(), ALL(), SUMMARIZECOLUMNSY()),
kterou lze vyuzit jako vstup pro dalsi vyrazy, ¢asto prostiednictvim CALCULATE().

Metriky samotné nemohou vracet tabulky, ale mohou je vyuZzivat jako mezivysledek
v ramci vypoctu. Vystup tabulkovych funkci 1ze navic vyuzit i pfi tvorbé vypoctenych
tabulek nebo pokrocilych vizualizaci (napi. strankované reporty) (Deckler a Powell,
2022, str. 187-191).

Dalsi dualezitou soucasti DAX jsou proménné, které (klicové slovo VAR) zvysuji
prehlednost a efektivitu vypoctii. Proménné jsou vyhodnoceny jen jednou a jejich hodnota
muze byt znovu pouzita. Pouzivaji se k uklddani mezivysledki (skalarnich
1 tabulkovych), coZ snizuje pocet dotazli na datovy model a zlepSuje vykon. Slozité vyrazy
1ze timto zpisobem rozd¢lit na ¢asti a vyrazné zjednodusit jejich spravu a udrzbu.
Ptiklad pouziti ukazuje slozitou metriku pro vypocet poctu zakazniki, kteti spliuji vice
podminek (napft. rodinny stav nebo nakup urcitého typu zbozi v daném roce). Pouziti
funkci jako SUMMARIZE(), UNION() a DISTINCT() umoziiuje kombinovat rizné
mnoziny zakaznikl a upravovat filtra¢ni kontext metriky (Deckler a Powell, 2022, str.
192-197).

1.3.3 Tvorba vizualizaci a reporti

Vizualizacni vrstva patii k nejvyrazn€jsim pfednostem platformy Power BI, protoze
umoziuje prezentovat data v mnoha grafickych formach a tim zasadné usnadiiuje jejich
interpretaci. Smyslem prace s daty neni pouze provést vypocet, ale porozumét
vypoctenym vysledkiim prostiednictvim vhodné zvoleného a spravné nakonfigurovaného
grafického zobrazeni. Vizualizace predstavuje obecny typ grafického prvku, ktery ma
Power BI k dispozici ve svém katalogu — naptiklad sloupcovy, kola€ovy ¢i ¢arovy graf,
mapu, tabulku, matici nebo prufez. Lze si ji predstavit jako pfedem definovanou Sablonu
¢1 konstrukéni plan, ktery urcuje, jak ma vysledny prvek vypadat a jaké datové vstupy od
n¢j oCekavat. Tvorba zcela novych typi vizualizaci je vyhrazena vyvojafim a bézny

uzivatel Power BI Desktop pracuje s nabidkou, kterou mu platforma standardné
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poskytuje. Naproti tomu vizual je konkrétni instance vizualizace vykreslena na platné
reportu. Uzivatel do jeji konfigurace pfifazuje prislusné sloupce ¢i metriky, upravuje
formatovani a nastavuje interakce, ¢imz instanci pfizpisobuje potiebam analytického
scénate (Chmelar, 2018, str. 218-219)
V Power Bl je vSe, co se na strance reportu nachazi — grafy, tabulky, mapy, ale i prifezy
nebo dalsi ovladaci prvky (napt. tlacitka). VSechny tyto objekty zpracovava vykreslovaci
modul Power View, ktery zajistuje jednotné chovani napfi¢ riznymi typy zobrazeni
prutezy (Slicers), které¢ uzivatelé Casto vnimaji spiSe jako interaktivni filtry, jsou z
technologického hlediska rovnéz vizualy (Chmelar, 2018, str. 219-220).
Pti tvorbé reportti v Power BI je vhodné nepfistupovat k praci nahodile, ale fidit se
ovéfenymi principy ndvrhu uZzivatelského rozhrani a datové prezentace. Dulezitym
krokem v tomto procesu je planovani rozvrzeni stranky reportu, které pomahd zachovat
logiku a ptehlednost zobrazenych dat.
Jednoduchym, ale velmi G¢innym nastrojem pro planovani reportu, je nacrt rozlozeni
vizuali. Takovy nacrt definuje:

e Umisténi hlavnich metrik (napf. trzby, marze) v levém hornim rohu reportu.

e Prostor pro prutezy (slicers) pod klicovymi ukazateli pro snadné filtrovani.

e VEtsi prostor uprostied stranky pro vizudly s nejvyssi analytickou hodnotou

(Deckler a Powell, 2022, str. 376-380).

Dutlezitou casti tvorby reportu je definovani Klicovych ukazateli vykonu (KPI),
které piedstavuji zékladni nastroje pro méfeni vykonnosti procesti, oddéleni i celé
organizace. Jedna se o kvantifikovatelné metriky, které slouzi ke sledovani plnéni
strategickych, taktickych i operativnich cili. Spravné zvolené KPI poskytuji podlozené
informace, které pomahaji organizaci fidit se daty a pfijimat informovana rozhodnuti.
Mezi nejbéZnéjsi KPIs patii napiiklad celkovy obrat, ziskova marze, produktivita
zaméstnanci, mira reklamaci nebo zédkaznicka spokojenost. Cilem KPIs vSak neni pouze
mefit,

ale pfedevsim fidit. UmozZiuji sledovat pokrok vii¢i stanovenym ciliim, v€as identifikovat
odchylky a potencialni problémy, a tvoii zaklad pro strategicka rozhodnuti (Deckler a
Powell, 2022, str. 199-203).
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Jednou z pokrocilych funkci Power BI, kterda vyznamné rozSifuje moznosti prezentace
aprace s reporty, je systém zalozek (Bookmarks). Zalozky umoziuji ulozit konkrétni stav
stranky reportu, véetné vybéru filtri, viditelnosti vizudlti a dalSich nastaveni, a tuto
konfiguraci pak kdykoliv znovu vyvolat. Diky tomu lze vytvaret aplikaci podobné
scénafe nebo prezentace dat, ve kterych se uzivatel interaktivné pohybuje mezi

preddefinovanymi stavy reportu (Deckler a Powell, 2022, str. 267-269).
1.4 Trh s elektFinou

Elektricka energie (déale jen elektiina) je z fyzikadlniho hlediska vyrabéna vyrobcem,
pfenasena prenosnou siti z mista vyroby do distribucni sité¢ az ke spotiebiteli. V trznim
pojeti je elektfina vnimana jako hromadna komodita. Elektiina nespliuje charakteristiky
normalniho zbozi, kdy v momenté dodani zbozi nelze objednavku meénit. Elektiina je jako
sitovd komodita zakaznikem odebirana podle toho kolik ji zdkaznik v daném case
potiebuje. Dodavani elekttiny pies prenosnou ¢i dale pies distribu¢ni sit’ ma de facto
nulové zpozdéni, coz je jeji zdsadni vlastnosti. Elektfina tak musi byt vyrabéna
v momenté, kdy dochazi k jeji spotfebé. Tento faktor vyzaduje slozit¢ mechanismy
systémového a dispecerského fizeni, které zajist'uje neustalou rovnovahu mezi vyrobou

a spotiebou (Kolektiv autoru, 2016, str. 13—15).

Trh s elektinou v Ceské republice (dale jen CR) podléha regulaci evropského a &eského
prava. Evropska legislativa pro trh s elektfinou propojuje energetickou politiku
s ochranou hospodaiské soutéze, spotiebiteld a Zivotniho prostiedi. Lisabonska smlouva
posilila pravomoci Evropské unie (dale jen EU) v regulaci trhu, zavadi sdilené a vylu¢né
pravomoci a podporuje volny pohyb elektiiny a sluzeb. Energeticka politika EU usiluje o
propojeni siti, dekarbonizaci a ochranu spotiebitelll, pficemz narodni legislativa musi byt

v souladu s evropskym pravem (Kolektiv autort, 2016, str. 35-41).

CR ma regulaci trhu s elektfinou ukotvenou predeviim v Energetickém zakond a ve
vyhlasce o Pravidlech trhu s elektiinou. Cesky energeticky zakon (zékon &. 458/2000 Sb.)
je hlavnim pravnim ramcem regulace trhu s elektfinou zahrnujici licencovani, ochranu
spotiebiteli a fizeni elektrizani soustavy. Kli¢ovou roli v oblasti cenové regulace
a dohledu nad trhem hraje Energeticky regulaéni Gfad (dale jen ERU). Zakon podporuje
nezavislost pfenosovych a distribu¢nich soustav a rozvoj obnovitelnych zdrojli energie

prostiednictvim finan¢nich pobidek a pfednostniho pfipojeni. Spotiebitelé maji
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zajiSténou ochranu diky pfisnéjS$im pravidlim pro transparentnost a cenovou regulaci.
Legislativa se pravidelné ptizptisobuje evropskym standardiim pro liberalizovany trh

s energii (Kolektiv autord, 2016, str. 55-58).
1.4.1 Utastnici trhu s elekt¥inou

Jak jiz bylo nastinéno vySse, trh s elektfinou je silné regulovany, a tim padem je regulace
uplatnovana na ucastniky tohoto trhu. Z obchodniho hlediska je zékladni vztah vyrobce
a spotiebitele, které spojuje zprosttedkovatel (obchodnik s elektfinou). Elekttina je jako
komodita obchodovéana na burze, kde se klasicky potkava nabidka s poptavkou a probihaji
tak organizované obchody. Nejméné Castou moznosti obchodniho vztahu je obchod
zdkaznika pfimo s vyrobcem. Tato situace neni cetna a probihd v situacich
u dlouhodobych doddvek mezi vétSim vyrobcem a velkym spotiebitelem (Kolektiv

autort, 2016, str. 55-58).

Kazdy subjekt (ti€astnik) na energetickém trhu je definovan jako registrovany ucastnik
trhu v informa¢nim systému operatora trhu s elektfinou a je identifikovan vyjimecnym
registratnim Cislem pfidélenym operatorem trhu. Registrovany ucastnik ma pravo
pristupu k sitim. Subjekt zuctovani je registrovany ucastnik trhu, ktery ma ptistup sitim
a na rozdil od béZného registrovaného ucastnika zodpovidd za odchylky sjednané
a naméfené energie v jednotlivych zuctovacich intervalech (hodinach) daného
obchodniho dne a ma pfistup k trhiim s elektfinou, Gc¢asti na pfeshrani¢nich transakcich
a neomezen¢ho obchodovani s ostatnimi subjekty zi¢tovani v ramci jeho finan¢niho
zajiSténi u OTE. Stava se subjektem zactovani uzavienim smlouvy s operatorem trhu,
ktery nésledné zajistuje vyhodnoceni, zi¢tovani a vypotadani jeho odchylek (Kolektiv
autort, 2016, str. 78-79).

Role ucastnikd 1ze rozdélit na vyrobce, provozovatele pienosovych soustav,
provozovatele distribu¢nich soustav, obchodniky s elektfinou, spotiebitele, organizatory
trhu (burzy). Dals§i vyznamnou roli hraji regulacni a spravni organy (Kolektiv autord,

2016, str. 78).

Provozovatel pi‘enosové soustavy — CEPS, a.s. je vyhradni provozovatel pfenosové
soustavy v CR dle licence na pienos elekttiny, kterou udéluje ERU (podle Energetického
zakona). Je zodpovédny za spolehlivy provoz a rozvoj pfenosové soustavy o napéti 400

kV a 220 kV, vyrovnava vyrobu a spotiebu v realném Case a poskytuje systémové sluzby.
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Kromé toho umoznuje pieshrani¢ni prenosy elektfiny pro export, import, tranzit
a aktivné p¥ispiva k rozvoji liberalizovaného trhu s elektiinou v CR i Evropé (CEPS, n.d.).
Operitor trhu s elektfinou — OTE, a.s. (déle jen OTE) je spolecnost, jejimz jedinym
akcionafem je CR. Jeho hlavni Gllohou je registrace u¢astniki trhu a jejich obchodnich
diagramli, vyhodnocovani a zac¢tovani odchylek (rozdil mezi sjednanym a skute¢né
odebranym nebo vyrobenym mnozstvim elekttiny) velkoobchodnich ucastnikii. OTE také
spravuje data o nabidkach a poptavkach elektfiny, zpracovava mérené hodnoty a typové
diagramy a poskytuje podklady pro zuctovani a fakturaci. OTE plni funkci organizatora
kratkodobého trhu s elektfinou (denni, vnitrodenni a vyrovnavaci) (OTE, 2024a, str.

6-7). Dalsi Gcastnici na energetickém trhu jsou obchodnici a vyrobeci.

Obchodnik s elektfinou je subjekt s licenci na obchodovani s elektfinou, ktery ji
nakupuje a prodava. M4 prava na pfistup k siti, i€ast na trhu, obchodovani s elektfinou a
ziskavani relevantnich informaci. Zaroven ma povinnosti vic¢i OTE (registrace,
zuctovani, poskytovani dat), provozovatelim soustav (napt. dodavani informaci pro

provoz) a kone¢nym zakaznikiim, pokud piisobi jako dodavatel (CR, zakon &. 458/2000
Sh.).

1.4.2 Obchod s elektfinou

Obchod s elektiinou 1ze rozdélit na maloobchod a velkoobchod. Na maloobchodnim trhu
je dodavana elektiina koncovému spotiebiteli (domacnosti a podniky). Na
velkoobchodnim trhu probihaji transakce pfedevSim za tcelem dalSich transakci a
obchody tedy nejsou primarné uréeny koncovému spotiebiteli (coz neni nutné pravidlo).
Pro potieby problematiky bude dale rozebiran pouze velkoobchodni trh, ktery se déli
podle délky kontraktl nebo jejich charaktert (Kolektiv autord, 2016, str. 81-82).

Trhy s dlouhodobymi produkty jsou koncipovany na obchody s elektiinou na dobu
delsi nez jeden mésic. Klasicky se provadi formou bilaterdlnich dohod (terminové trhy —
fowards), trznich produktl s fyzickou dodavkou (v dobé dodavky se -elekttfina
odebira/dodava ptimo fyzicky z burzy) nebo formou produkti s finanénim vypotradanim

(futures) (Kolektiv autord, 2016, str. 82).

Kratkodobé trhy jsou v CR organizovany operatorem trhu (OTE a.s.). Na tyto trhy maji
piistup registrovani ucastnici trhu, ktefi jsou zaroven subjekty ziuctovani (zodpovédnost

za odchylky). Fungovani kratkodobych trhti upravuje vyhlaSka ¢. 541/205 Sb.,
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0 Pravidlech trhu s elektfinou. Pravidla obchodovani zahrnuji podavani nabidek,
uzavirani obchodi, zuctovani a vypotfadani transakei na jednotlivych segmentech trhu.
Obchodovana elektiina se predava v elektrizaéni soustavé CR nebo v zahrani¢ni soustavé
zapojené do spoleéného kratkodobého trhu pokryvajiciho trzni oblast CR i zahrani¢ni
oblasti. Kratkodobé trhy se déli podle charakteru a délky kontrakti na denni, vnitrodenni

a vyrovnavaci trh.

Denni trh Casto oznacovany jako spotovy trh zahrnuje obchody na dobu jednoho dne,
tzn. obchod probéhne den pfed doddnim elektfiny. Denni trh funguje formou anonymni
aukce, kde se na zdkladé¢ nabidek a poptavek v eurech stanovuji vysledky pro 24

obchodnich hodin nasledujiciho dne (Kolektiv autorti, 2016, str. 91). Vysledky zahrnuji:

e Pienos elektfiny do/ze zahrani¢i pii propojeni Ceské trzni oblasti s okolnimi
oblastmi.
e Konecnou cenu elektfiny na dennim trhu.

e Objem zobchodované elekttiny.

Finanéni vypotadani obchodl probih4 nasledujici pracovni den po dni dodavky podle

sjednanych smluvnich podminek.

Vnitrodenni trh umoziiuje obchodnikiim flexibilné vyrovndvat svou obchodni pozici
tésn¢ pred hodinou dodavky, coz pomaha fesit piebytky nebo nedostatky elektiiny a
piispiva k optimalnimu fungovani elektrizacni soustavy. Tento trh je organizovan pro
jednotlivé hodiny daného obchodniho dne a otevira se jiZ od 15 hodin pfedchazejiciho
dne. Nabidky a poptavky lze podavat az do jedné hodiny pfed konkrétni obchodni
hodinou. Obchody na vnitrodennim trhu jsou zahrnuty do vyhodnoceni a zac¢tovani

odchylek operatorem trhu (Kolektiv autort, 2016, str. 92).

Kratkodobé trhy predstavuji vyznamny zpisob obchodovani s elektfinou. V roce 2023
bylo prostfednictvim denniho trhu zobchodovano 25,917 TWh a vnitrodenniho trhu
5,598 TWh elekttiny, coz piedstavuje 33,21 % veSkerych obchodl prostfednictvim
operatora trhu OTE (OTE, 2024c).

Trh s regulaéni energii je klicovym néstrojem pro vyrovnavani nerovnovahy mezi
vyrobou a spotiebou elektfiny v elektrizacni soustavé. Tento proces zajistuje
provozovatel pienosové soustavy, spoleénost CEPS, ktera piisobi jako iniciator trhu a

jedna z protistran. Regulaéni energie mize byt opatiena tiemi zplsoby:
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aktivaci podpirnych sluzeb, ndkupem na vyrovnavacim trhu organizovaném OTE a
dovozem elektiiny ze zahrani¢i. Regula¢ni energie z podptrnych sluzeb je poskytovana
certifikovanymi vyrobnimi bloky, které maji opravnéni na jejich poskytovani. Dodavky
této energie jsou zuctovany operatorem trhu na zakladé smlouvy mezi poskytovatelem

podptrnych sluzeb a operatorem (Kolektiv autord, 2016, str. 93).

Vyrovnavaci trh umoznuje tcastnikiim nabizet kladnou i zapornou regulacni energii
s cilem pomoci vyrovnat systémovou odchylku. Nabidky mohou byt podany az hodinu
pted zacatkem dodavky, pficemz trh se uzavird 30 minut pfedem. Na trhu se mohou
ucastnit 1 registrované uzivatelské tarify, pokud maji souhlas subjektu zictovani, ktery za
n¢ prebird odpovédnost, a pokud maji smlouvu o pfistupu na vyrovnavaci trh s OTE.
Ptijaté nabidky na regulacni energii jsou nasledn¢ zahrnuty do standardniho systému

vyhodnocovéani a zictovani odchylek (Kolektiv autorti, 2016, str. 93).

do / by 14:00

Registrace ERD
Registration of ERD

15:00
Zatétek obchodovéni na VDT pro
den D, uzavirka 5 min. pfed H
Beginning of trading on IM for day D,
closing time 5 min. before H

0:00

Do / By 12:00

Obchodovani na DT
Trading on DM

|
-

D-1

D+1

Do / By 11:00

Zaslani skutecnych hodnot na OTE o
Submission of metered values to OTE

Do / By 14:00
20Etovani odchylek
Settlement of imbalances

H - hodina dodavky
H - delivery hour

Obrazek 8: Realiza¢ni diagram (ERD)
(Zdroj: OTE, 2024c)

Na kratkodobych trzich jsou registrovany vSechny dvoustranné obchody ti¢astniki trhu v
syst¢tmu OTE prostifednictvim tzv. realizacniho diagramu (ERD). Soucasti systému je 1
zaCtovani odchylek a vyrovnavaciho trhu. ERD (viz obrazek 8) poskytuje piehled
o ¢asovém rozvrhu obchodovani na kratkodobych trzich s elekttinou, ktery zahrnuje faze
obchodovani (denni a vnitrodenni trhy) a zG¢tovani odchylek. Kazdy den ma specifické
Casové intervaly pro podavani nabidek, obchodovani a néasledné zuctovani skutecné

spotiebované ¢i vyrobené elekttiny (OTE, 2024c, str. 14-15).
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1.4.3 Odchylky a jejich zictovani

Jak jiz bylo nastinéno v piredchozi kapitole, kolik elektfiny se vyrabi, tolik se ji
spotfebovava, ale vyrobu ani spotiebu neni mozné naprosto presné naplanovat. Vznikaji
tak odchylky z divoda poruch, pocasi a skutecnosti, zZe spotieba elektiiny je ndhodna
velicina, kterou jednoduse nelze presné odhadovat. Kvili odchylkam se musi elektriza¢ni
soustava neustale vyrovnavat, k ¢emuz slouzi regulacni energie, ktera je do sit¢ dodavana

nebo odebirana k vyrovnani odchylek (Kolektiv autort, 2016, str. 235-236).

Regulac¢ni energie ale neni bezplatnd, protoze subjekty, které se na vyrovnani podileji,
maji narok na financni odménu za poskytovani kladné nebo zaporné regulacni energie.
Tyto naklady v liberalizovaném trhu s elektfinou hradi ucastnici trhu, ktefi nesou
zodpovédnost za odchylku (subjekty zucétovani), a to dle jejich podilu na celkové
odchylce vzniklé v elektriza¢ni soustaveé (systémova odchylka). Je dulezité zminit, ze ne
vSichni Ucastnici trhu nesou zodpovédnost za odchylku. Takovy ucastnik uzavira
smlouvu s jednim subjektem zactovani o pfeneseni zodpovédnosti a jeho dodavky,
odbéry nebo obchodni pozice zaneseny do bilance daného subjektu zuctovani (Kolektiv
autorti, 2016, str. 231-233). Zptisob zictovani regulacni energie a odchylek je legislativné

ukotven ve vyhlasce ¢. 408/2015 Sb., o Pravidlech trhu s elektfinou v Ptiloze ¢. 8.

Vypotadani odchylek provadi operator trhu (OTE), ktery na zaklad¢ pozic ucastnikd trhu
(zdvazky dodat nebo odebrat elektiinu ve stanoveném c¢ase) a jejich skutecné dodané nebo
odebrané energii vyhodnocuje individualni odchylku tucastnika trhu. V realném Case, tedy
v obchodnim intervalu (1 hodina), dochazi k dodavce regulacni energie (kladna nebo
zaporna). Na zaklad€ obchodnich pozic regulacni energie a odchylek je operatorem trhu
stanovena cena individudlni odchylky tcastnikiim trhu, ktetfi nesou zodpovédnost za

odchylku ve vyhodnocovaci periodé (V CR 1 hodina) (Vyhlaska &. 408/2015).
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systémova

odchylka (SyO) zaporné saldo
regulacnienergie (RE)

zapornych

Celkovd ,
odchylek SyO =-saldo RE z3pornd

5Z

RE

Obriazek 9: Vztah systémové odchylky a regulaé¢ni elektiiny
(Zdroj: Kolektiv autort, 2016)

Individualni odchylky mohou byt kladné (vyrobilo se vice nebo spotfebovalo méné, nez
bylo planovano.), nebo zaporna (vyrobilo se méné nebo spotiebovalo vice, nez bylo
planovéano.). Agregace vSech individudlnich odchylek vytvéii systémovou odchylku.
V ptipad¢, Ze individudlni odchylka subjektu napomahé vyrovnat systémovou odchylku
(mé opaény smér nez systémova odchylka) jednd se o tzv. protiodchylku (Kolektiv

autort, 2016, str. 233-234).

Zuctovani cen odchylek a protiodchylek funguje dle sméru odchylky. Pokud individudlni
odchylka zhorSuje situaci (je ve sméru systémoveé odchylky), subjekt zactovani je
penalizovéan, pokud odchylka situaci zlepSuje dostane finan¢ni odménu. Vyse odmén a
penalizaci je stanovena vyhlaskou ¢ 408/2015 sb. Zuctovaci cena odchylky (ZC)
odpovida nejdrazsi nabidkové cené regulacni energie pouzité k vyrovnani systémové
odchylky, pricemz pokud je tato cena pfili§ nizkd, pouzije se minimalni zuctovaci cena
stanovena ERU. Zuétovaci cena protiodchylky (ZCproti) odpovida pramémé cend
regulacni energie aktivované v opacném smeéru nez systémova odchylka (Vyhlaska
¢. 408/2015). Cilem tohoto urceni cen odchylek a protiodchylek je motivace subjekti
zuctovani k samoregulaci, tedy k minimalizaci odchylek, ptipadné vedeni individualni
odchylky do pozice protiodchylky. Divodem je predevsim skutecnost, ze regulacni
energie a jeji poskytovatelé nemaji neomezené moznosti a pfi neudrzeni systémové
rovnovahy elektrizaéni soustavy dochdzi k vyhlaSovani pfedchdzeni stavu nouze

a nafizeni omezovani spotieby. Nejhors$i scénai predstavuje vypadek elektiiny nebo
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ptimo dlouhy rozsahly vypadek v elektriza¢ni siti tzv. ,,blackout™ (Kolektiv autori, 2016,
str. 242).

1.5 Pouzité statistické metody

V této Casti prace je predstaven teoreticky zaklad statistickych ukazateli a metod,
které jsou vyuzity v analytické a navrhové ¢asti. Cilem je vysvétlit principy a predpoklady
jednotlivych metod a poskytnout tak potfebny kontext pro pochopeni jejich aplikace

v praktické ¢asti prace.
1.5.1 Deskriptivni statistika

Deskriptivni (popisnd) statistika pfedstavuje soubor zakladnich statistickych ukazateli,
grafii a tabulek, které slouzi k sumarizaci, popisu a prvni orientaci ve zkoumaném
vybérovém souboru (Hendl, 2022, str. 318). Tento soubor se sklada z hodnot ndahodnych
velicin, které pti opakovaném méteni nebo pozorovani mohou nabyvat riiznych hodnot

s ur¢itou pravdépodobnosti (Janaéek, 2022, str. 13).

1.5.1.1 Miry centralni tendence

Miry centralni tendence ptredstavuji jednu z charakteristik nahodné veli¢iny a vyjadiuji
centrum a polohu kardinalnich (¢iselnych) proménnych, tedy v jaké poloze datového
souboru se nachazi stted. Nejcastéji se pouziva aritmeticky primér, median a modus

(Hendl, 2012, str. 99).

NejcCastéji vyuzivanou charakteristikou vyuzivanou pro odhad stfedni hodnoty
kardinalnich proménnych je aritmeticky priamér (x), kdy jsou vSechny hodnoty
datového souboru vydéleny jejich pocétem. Vztah aritmetického priimeéru je nasledujici
(Hendl, 2012, str. 99):

Zn: X; 1)

Kde:

n — pocet hodnot ve vybérovém, resp. datovém souboru

Xi — i-td hodnota nahodné veliciny

Median (Me) piedstavuje dal§i charakteristiku centralni tendence, ktera rozdéluje

vybérovy soubor uspotadany podle velikosti na dvé stejné poloviny. Jedna se o hodnotu,
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kterd se nachézi uprostfed souboru. V piipadé lichého poctu prvki odpovidd medidn
prostfedni hodnoté. Je-li pocet prvki sudy, medianem je aritmeticky primér dvou

prostiednich hodnot. Matematicky vztah je nasleduji (Hendl, 2012, str. 100):
Me = X(ni1))2 2)
Jestlize n sudé ¢islo, pak:
Me = O’S(xn/z + xn/2+1) 3)

Miry centralni tendence — aritmeticky primér, median a modus — slouzi k vyjadieni toho,
kolem jakych hodnot se data koncentruji, avSak zadnd z nich neni univerzaln¢ nejlepsi.
Volba vhodného ukazatele musi vzdy vychéazet ze tii faktort: Grovné¢ méfeni dat,
tvaru jejich rozdéleni a cile analyzy. Aritmeticky primér je smysluplny zejména u
intervalové ¢i pomérové skaly, pokud je rozdé€leni ptiblizn¢ symetrické a analytik planuje
vyuzit parametrické statistické testy; v téchto situacich primér reflektuje plnou
numerickou informaci a dobfe se poji se standardnimi testovacimi postupy. Naproti tomu
median je vhodnéjsi pro ordindlni data nebo pro ptipady se siln€ vychyleny rozdélenim a
s ptitomnosti extrémnich hodnot, protoze jako robustni statistika odolava jejich vlivu a
1épe vystihuje typické pozorovani. Modus nachéazi uplatnéni tam, kde rozdéleni vykazuje
vice vrcholt, kdy potiebujeme jen rychly piehled, pfipadné kdyz se pracuje s nominalni

Skalou, pro niz pramér ani median nelze definovat (Hendl, 2012, str. 99-101).

1.5.1.2 Miry rozptylenosti

Pii statistickém popisu dat nestai uvést pouze jejich stfedni hodnotu, nebot’ ta
nepostihuje miru variability, s jakou se jednotlivé hodnoty od této stfedni hodnoty
odchyluji. Data se stejnou stfedni hodnotou mohou mit rliznou miru rozptylenosti,
coz vyznamné ovliviiuje interpretaci vysledkil. K zachyceni proménlivosti dat slouzi miry
rozptylenosti, pficemz vybér konkrétni miry zavisi na typu rozdéleni, t¢elu analyzy
i odolnosti vuc¢i extrémnim hodnotam. Zakladni charakteristiky pfedstavuji variacni

rozpéti rozptyl a smérodatna odchylka (Hendl, 2012, str. 101).

Rozptyl a z n¢j odvozena smérodatna odchylka méfi, jak moc se jednotlivé hodnoty ve

vybérovém souboru lisi od priméru — tedy jak jsou rozptylené kolem stfedni hodnoty.

Je dllezité upozornit na omezeni pouziti rozptylu a smérodatné odchylky, ktera vyplyvaji

ze skutecnosti, Ze tyto miry jsou vhodné pouze tehdy, pokud je aritmeticky pramér
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relevantnim ukazatelem stfedni hodnoty. Obé¢ statistiky, aritmeticky primér i smérodatna
odchylka, jsou totiz citlivé na odlehlé hodnoty, ktera mohou vyznamné zkreslit vysledek.
V ptipadech, kdy ma datové rozdéleni vyrazné zeSikmeny tvar nebo obsahuje extrémni
hodnoty, nejsou rozptyl a smérodatnd odchylka vhodnymi ukazateli rozptylenosti,
protoze neposkytuji vérny obraz o variabilité dat (Hendl, 2012, str. 102).
V takovych piipadech jsou vhodnéjsi miry rozptylenosti zaloZzené na empirickych
kvantilech. Tyto miry jsou robustni viic¢i extrémnim hodnotam a vychazeji z rozdéleni dat
podle potadi. Empiricky kvantil je takova hodnota, pod kterou lezi definovana cast dat.
Kvantily se oznacuji symbolem Xq, pticemz q je parametr z intervalu 0 < q < 1 urcujici
podil hodnot, které lezi pod timto kvantilem. Hladiny kvantilt Ize udavat i v procentech.
Naptiklad:

e 25% kvantil se oznacéuje jako prvni (dolni) kvartil Q:

e 50% kvantil je medidn Q2

e 75% kvantil je tfeti (horni) kvartil Qs (Hendl, 2012, str. 103).

Interkvartilové rozpéti (IQR) Interkvartilové rozpéti predstavuje rozdil mezi tfetim a

prvnim kvartilem:

Q=0Q3—-0 (4)

IQR zachycuje stfednich 50 % datového rozdéleni a je uzitecné zejména tehdy, kdyZz
chceme charakterizovat rozptylenost bez vlivu extrémnich hodnot. Na rozdil od
smérodatné odchylky neni interkvartilové rozpéti ovlivnéno odlehlymi hodnotami,
a proto se Castéji pouziva pii Sikmych nebo nepravidelnych rozdélenich (Hendl, 2012, str.

103).
1.5.2 Testovani statistickych hypotéz

Testy statistické vyznamnosti jsou zakladnim nastrojem inferencni statistiky. Umoziiuji
rozhodovat o hypotézach na zakladé vybérovych dat. Jejich cilem je vyhodnotit, zda je
pozorovany rozdil v datech pouze nédhodny, nebo zda poukazuje na skutecny jev

v populaci (Hendl, 2012, str. 171).

Statistické testovani vyznamnosti se zaklada na ovétovani hypotéz. Ve vyzkumu se Casto

setkavame se situaci, kdy chceme na zaklad¢ dat rozhodnout mezi dvéma moznostmi —
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napt. ,,u¢inek existuje* vs. ,ucinek neexistuje”. K tomu slouzi nasledujici metodicky

postup (Hendl, 2012, str. 181)
Statistické testovani probiha ve ¢tyfech zakladnich krocich (Hendl, 2012, str. 182):

1.  Vyjadfeni vyzkumné otazky ve formé statistickych hypotéz (Ho a H)
2. Stanoveni akceptovatelné tirovné chyb rozhodovani

3. Vypocteni testovaci statistiky
4

Vysloveni doporuceni

Ur¢eni statistickych hypotéz spoc¢iva ve formulaci nulové hypotézy (Ho) a alternativni
hypotézy (H:). Nulova hypotéza (Ho) predpokladd, ze mezi zkoumanymi skupinami
neexistuje rozdil nebo Ze pozorovany jev je disledkem nédhody, resp. ptirozené variability
dat. Naproti tomu alternativni hypotéza (H:) ptfedstavuje protiklad nulové hypotézy.
Tvrdi, ze mezi skupinami existuje statisticky vyznamny rozdil nebo Ze mezi sledovanymi

proménnymi existuje vztah, ktery nelze pfipsat nahodé (Hendl, 2012, str. 182).

Urc¢eni hladiny vyznamnosti a piedstavuje pravdépodobnost chybného zamitnuti Ho,
tedy Ze zamitneme nulovou hypotézu, piestoze je ve skute¢nosti pravdiva. Hladina a se

voli velmi mala — klasicky 0,05 nebo 0,01 (Hendl, 2012, str. 183).

Vypocet testovaci statistiky, ktery slouzi jako zdklad pro rozhodnuti o platnosti ¢i
neplatnosti nulové hypotézy. Tento vypocet vychazi z empirickych dat a ptfedpokladi
dané hypotézy. Testovaci statistika vyjadiuje rozdil mezi bodovym odhadem parametru
a jeho hypotetickou hodnotou, vztahovany ke smérodatné chybé odhadu (Hendl, 2012,
str. 183).

V zavérecné fazi testovani statistickych hypotéz je cilem interpretovat vysledky a u€init
rozhodnuti ohledné platnosti nulové hypotézy. K tomu slouZi tzv. p-hodnota, kterd udava
pravdépodobnost, Ze 1 pfi platnosti nulové hypotézy (Ho) by doslo k vyskytu stejné nebo
jesté vice extrémniho vysledku, nez jaky byl skutecné€ pozorovan. Na zaklad¢é porovnani
p-hodnoty s pfedem stanovenou hladinou vyznamnosti a se rozhoduje nasledovné :

o Pokud p < a, nulovou hypotézu zamitame.

e Pokud p > a, nulovou hypotézu nezamitame (Hendl, 2012, str. 183-184).

Timto zpisobem p-hodnota kvantifikuje silu ditkazu proti nulové hypotéze. Cim mensi

p-hodnota, tim vétsi nesoulad mezi daty a predpokladem, Ze Ho plati.

47



Pfi interpretaci p-hodnoty je klicové si uvédomit, Ze testovani se nezaméfuje na
potvrzovani Ho, ale na hledani dikazi proti ni. Nizka p-hodnota znaci, ze za predpokladu
platnosti Ho je pozorovany vysledek velmi nepravdépodobny, a tudiz existuje diivod o

této hypotéze pochybovat (Hendl, 2012, str. 184).

1.5.2.1 Testy hypotéz o rozdéleni zakladniho souboru

Znalost rozdéleni pravdépodobnosti zakladniho souboru hraje klicovou roli pii volbé
vhodnych statistickych metod pro analyzu vybérovych dat. Mnoho statistickych postupi,
zejména parametrickych metod, predpoklada urcité specifické rozd€leni dat — nejcastéji
normalni rozd€leni. Pokud jsou vSak tyto metody aplikovany na vybérovy soubor,
ktery dané predpoklady nespliiuje, mize dojit k vyznamnému zkresleni vysledkl a
nespravné interpretaci. Proto je pted aplikaci t€chto metod nezbytné ovéfit, zda rozdéleni
dat odpovidé teoretickému ptedpokladu, napiiklad pomoci test shody rozdéleni

(Neubauer et al., 2021, str. 224).

Rozdéleni dat je mozné ovéfovat bud’ grafickymi metodami (napf. histogram, Q—Q
diagram), nebo pomoci statistickych testl, které¢ poskytuji formalni rozhodnuti o shodé
dat s predpokladanym teoretickym rozdélenim (Shapiro-Wilkuv test, Kolmogorovav-
Smirnoviv, C-test aj.) (Neubauer et al., 2021, str. 227, 233).

Kolmogoroviiv-Smirnovuv test slouzi ke srovnani empirického rozdéleni vybérového
souboru s teoretickym rozdélenim, které musi byt predem zcela specifikovano. Umoziuje
testovat, zda ndhodny vybér pochazi z konkrétniho spojitého rozdéleni, typicky naptiklad
z normalniho rozdéleni. Nulova hypotéza Ho testu stanovuje, Ze data pochdzeji z
rozdéleni, které odpovida predpokladané teoretické distribucni funkci. Testova statistika
(s normalnim rozdélenim) je definovéna jako maximalni absolutni rozdil mezi témito
dvéma funkcemi (Neubauer et al., 2021, str. 233):

D = supy|F,(x) = F(x)| ()
Kde:
Fn(x) - empiricka distribu¢ni funkce dat,
F(x) — teoreticka distribu¢ni funkce normalniho rozdéleni

supx — je supremum (nejvetsi rozdil)
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1.5.3 Analyza zavislosti

Statisticka analyza se jen zfidka zaméfuje na jednu izolovanou proménnou. Casto je
dalezité¢ znat srovnani vice rozdéleni, zménu proménné v Case nebo vztahy mezi vice
proménnymi. Uvedené vztahy obvykle nejsou ¢isté deterministické. Proto se pro jejich
popis pouzivaji statistické metody z oblasti korelacni a regresni analyzy. Cilem je urcit,
zda mezi dvéma proménnymi existuje vztah, pfipadn¢ odhadnout, jak silna tato zavislost
je a zda muze byt vyuzita. Vztah dvou proménnych lze zobrazit graficky (korela¢ni

diagram) (Hendl, 2012, str. 184).

1.5.3.1 Korela¢ni analyza

V nejsirSim smyslu oznacuje korelace miru zavislosti, resp. asociace mezi dvéma
proménnymi. Pokud je u urcitych hodnot jedné proménné pozorovana tendence vyskytu
ur¢itych hodnot proménné druhé, proménné jsou korelované. V piipadé¢ silné korelace
maji hodnoty proménnych tendenci se spolecné meénit — bud’ stejnym smérem (kladna
korelace), nebo opacné (zaporna korelace) (Hendl, 2012, str. 250-251).
Je nutné zminit, ze korelace neimplikuje kauzalitu, tedy pfi¢inny vztah sledovanych
proménnych a pokud je mezi proménnymi zjisténa korelace, mize mit nékolik moznych
interpretaci (Janacek, 2022, str. 36-38):

e Proménna X ovlivituje proménnou Y — existuje kauzalni vztah ve sméru X K'Y

e Proménna Y ovlivituje proménnou X — existuje kauzalni vztah ve sméru Y k X

e Ob¢ proménné se vzajemng ovliviluji — existuje obousmeérna kauzalita

e Mezi X a Y neni pfimy vztah, ale ob& proménné jsou ovlivnény treti (skrytou)

proménnou, ¢i vice proménnymi

o Korelace je nahodna — statisticky vyznamnou, ale vécné bezvyznamnou souvislost
Pro vypocet korelacniho koeficientu se vyuzivaji rizné metody, naptf. Pearsonliv
korela¢ni koeficient nebo Spearmaniiv korelacni koeficient potadi.
Spearmantuv korela¢ni koeficient poiadi (rs) je neparametricky koeficient korelace,
ktery urcuje miru sily a sméru monoténniho vztahu mezi dvéma proménnymi.
Byl zaveden anglickym psychologem Charlesem Edwardem Spearmanem (1863—-1945)
jako alternativa k Pearsonovu korelaénimu koeficientu v ptipadech, kdy nelze

pfedpokladat linedrni zavislost ani normalni rozdéleni dat. Zakladnim principem
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Spearmanovy metody je nahrazeni ptivodnich hodnot jejich potadim v ramci vybérového

souboru. Korelace se pak méti mezi témito pofadimi, nikoli mezi hodnotami samotnymi.

Tim je dosazeno vysSi odolnosti vi¢i odlehlym hodnotam a moznosti odhaleni

monotonnich (ne nutné linearnich) vztahiti mezi proménnymi. Spearmantv koeficient je

uziteény zejména (Hendl, 2012, str. 268-269):

Pokud je potiebny rezistentni odhad korelace, mén¢ citlivy na odlehla data

Pii testovani schopnosti osob nebo systému spravné fadit objekty podle urcitého

hlediska

Pro analyzu ¢asovych fad s moznym monotonnim trendem

V piipadech, kdy data nejsou méfena na intervalové skale, ale jako potfadova

Pfi vypoctu koeficientu je nutné brat v potaz vyskyt duplicitnich meéteni obou

sledovanych proménnych. V piipad€, ze se ve vybérovém souboru vyskytuje velké

mnozstvi duplicit, je nutné pouzit defini¢ni vztah vychazejici z Pearsonova korela¢niho

koeficientu, nikoliv zjednoduseny vztah (Hol¢ik a Komenda, 2015):

Kde:

_ Z?=1(xriyri - nfryr) (6)
y (n = 1)sy, s,

Xri — Potadi i-té hodnoty proménné X

Yyri — Pofadi i-t¢ hodnoty proménné Y

Xr — Primérné potadi vSech hodnot proménné X

yr — Primérné potadi vSech hodnot proménné Y

Sxr — Smérodatnéd odchylka potfadi proménné X

Syr — Smérodatna odchylka poradi proménné Y

n — Pocet dvojic pozorovani

Hodnota rs se pohybuje v intervalu [-1;1], kde:

rs — 1 = perfektni pozitivni monotonni vztah

rs — 1 = perfektni negativni monotdnni vztah

s — 0 = zadny monoténni vztah
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1.5.4 Metriky pro hodnoceni presnosti predikénich modeli”

Hodnoceni ptesnosti predikénich modell je zdsadnim krokem pii navrhu a optimalizaci
predikéniho systému. V praxi vSak neexistuje zadna univerzalni metrika, ktera by byla
vhodna ve vSech situacich. Rizné indikatory se 1iS§i svou citlivosti vic¢i chybam,
smérovym zkreslenim nebo vyskytem odlehlych hodnot, a proto je volba vhodné metriky

vzdy zavisla na konkrétnim kontextu a cilech predikce (Vandeput, 2019).

Pramérna absolutni chyba (MAE) je metrika udavajici primérnou absolutni velikost
chyby. Kazda odchylka mezi predikci a skutecnou hodnotou je brana v absolutni hodnoté,
¢imz se eliminuje vliv sméru chyby. MAE tedy pfedstavuje intuitivni a pifimo
interpretovatelnou miru ptesnosti. Jeji nevyhodou je, ze neni Skalovana vici velikosti

hodnocené veli¢iny. Matematicky vztah je nasledujici (Vandeput, 2019):
n
1 5
MAE = = Iy = 94 ™
i=1

Kde:

n — pocet datovych bodt

yi — skutecnd hodnota pro kazdy -ty datovy bod

yi — predikovana hodnota pro kazdy i-ty datovy bod

Odmocnéna stifedni kvadraticka chyba (RMSE) se pocita jako odmocnina primérné
druhé mocniny chyb a je citlivéjsi na velké chyby nez MAE. Zatimco MAE dava vSem
chybam stejnou vahu, RMSE zvyraziiuje vétsi odchylky — €¢im je chyba vétsi, tim vice se
promitne do hodnoty RMSE. Tak poskytuje diraz na celkovou piesnost modelu a
minimalizuje aritmeticky primér chyb, coz znamena, Ze optimalizace podle RMSE vede
ke snizeni biasu. Na druhé strané¢ vysoka citlivost na odlehlé hodnoty miZe vést k

nezadoucimu zkresleni modelu. Jeji matematicky vztah je nasledujici (Vandeput, 2019).:

n
1
RMSE = EZ(yi — §)2 (8)
i=1

Kde:

n — pocet datovych bodi
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yi — skute¢na hodnota pro kazdy i-ty datovy bod

¥i — predikovana hodnota pro kazdy i-ty datovy bod

Bias udava, zda ma predikéni model tendenci systematicky pieceiiovat nebo podcenovat
skutecné hodnoty. Je definovan jako primérna chyba v pribéhu vSech sledovanych
obdobi. Pozitivni bias znamena, ze model obecné nadhodnocuje poptavku, zatimco
negativni bias indikuje podhodnoceni. Diilezité je poznamenat, Ze nizky bias neznamena
automaticky vysokou ptesnost — kladné a zaporné chyby se totiz mohou navzajem vyrusit,

coz zakryva skute¢ny rozsah chyb (Vandeput, 2019):
n
. 1 .
Bias = EZ(% -9 )
i=1

Kde:
n — pocet datovych bodl
yi — skutecnd hodnota pro kazdy -ty datovy bod

yi — predikovana hodnota pro kazdy i-ty datovy bod
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2 ANALYZA SOUCASNEHO STAVU

Tato kapitola analyzuje procesy predikce, fizeni spotieby elektfiny a odchylky predikci
blize nespecifikované vyrobni Spolec¢nosti XYZ, a.s. (dale jen spole¢nost). Spole¢nost
provozuje desitky vyrobnich zavodu. Vyrobni program spole¢nosti je energeticky
naro¢ny a podil spotieby elektrické energie se vyrazné podili na cenové slozce finalniho

produktu.
2.1 Softwarova reSeni spole¢nosti reporting a administrativni procesy

Hlavni patetfi funk¢nosti celého podniku v oblasti podnikovych procest piedstavuje ERP
systém SAP EEC, ktery je vyuzivan pro finance, nadkup, prodej, logistiku, fizeni zasob
apod.

Dalsi klicovou technologickou platformou vyuzivanou ve spolecnosti je ekosystém
spolecnosti Microsoft, ktery zahrnuje jak klasické kancelarské aplikace, tak pokrocilé
cloudové a vyvojové nastroje. Zakladnim prvkem je Microsoft 365 (dfive Office 365),
ktery poskytuje komplexni sadu aplikaci pro kanceldiskou praci a tymovou spolupraci.
Mezi nejpouzivanéj$i patii Word, Excel, PowerPoint, Outlook, Microsoft Teams,

SharePoint atd.

Krom¢ kancelarskych a kolaborativnich nastrojii spolecnost vyuziva také teSeni
Microsoft Power Platform, pfedevS§im Power Apps a Power Pages pro tvorbu vlastnich

aplikaci a webovych stranek.

Spolecnost disponuje vlastni serverovou infrastrukturou, kterd umoziuje centralizovanou
spravu dat a ptistup ke sdilenym souborlim pro zaméstnance. V ramci této infrastruktury
jsou vyuzivany sitové disky, hostované na firemnim souborovém serveru, ktery se
nachazi v serverovné spolecnosti. Dale Spolecnost provozuje vlastni SQL Server, ktery

slouzi jako centralni databazovy systém pro rizna podnikova aplika¢ni feSeni.
2.1.1 Reportingova a analyticka FeSeni
Pro potieby reportingu se na celopodnikové Grovni (pfedev§im pro potieby vyssiho a

vrcholného managementu) vyuZiva reportni Bl feSeni od spolecnosti SAP, které vyuziva

data z ERP systému a jeho databaze.
Pro ucely reportingu a analyzy na Grovni jednotlivych uzivatell je v organizaci vyuzivan

Microsoft Excel, ktery je nejcastéji u periodickych reporti doplnén o automatizaci
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pomoci programovaciho jazyka Visual Basic for Applications (VBA). Automatizace je
implementovana zejména u Casove narocnych procesi, jako jsou ETL operace (Extract,
Transform, Load), integrace s externimi systémy a soubory ¢i opakovana zpracovani

velkych objemt dat.

Prestoze VBA umoziiuje ¢asteCnou eliminaci manualni prace, proces zpracovani reportii
stale vyzaduje zasahy uzivatell, coz s sebou nese nevyhody. U sdilenych feseni,
kde s reporty pracuje vice uzivateli soucasn¢, mize dochazet ke kolizim a neimyslnym
zménam obsahu, coZz miize negativné ovlivnit kvalitu dat. Dal$im rizikem je moznost
vzniku chyb v dusledku lidského faktoru, zejména pii manudlnim vyplhovani dat,

coz miize vést ke zkresleni vyslednych reportii a analyz.

Spole¢nost ma Kk dispozici i pokroc€ilé nastroje Microsoft Platform — Power Bl a Power
Automate, ale jejich vyuzivani je velmi sporadické (v ptipadé Power Automate) az takika

neexistujici (Power BI).
2.2 Predikce spotieby elektiiny

Spolecnost ma nastavenou strategii nakupu elekttiny, kterd kombinuje dlouhodobé
obchodni néastroje (s platnosti del§i nez 1 mésic) prostfednictvim dlouhodobych
dodavatelskych smluv a fowardovych kontrakti a kratkodobé obchodni nastroje
prostfednictvim kratkodobého trhu s elektfinou (denni a vnitrodenni trh). Strategie je
nastavena tak, aby dlouhodobé obchody ptedstavovaly 60 % spotieby a kratkodobé 40 %
spotieby.

Spotfeba je v pribeéhu ¢asu proménliva. A aby dochézelo k efektivnimu vyuziti zdrojl je
variabilita spotfeby vyrovnavana na kratkodobych trzich, které poskytuji znatnou miru
¢asové flexibility pro uzavirani obchodu.

Pro obchodovani elektfiny na kratkodobych trzich je pouzivan predikcni systém, ktery je
softwarovym feSenim vyvinutym na miru tfeti stranou. Tento predik¢éni systém je
zalozeny na expertnich odhadech spotfeby povéfenymi pracovniky. Predikce jsou
zpravidla mirné nadhodnocovany (cca 2-3 %), to ptedevsim z divodu preference kladné

odchylky, které jsou pii mési¢nim zaétovani OTE spiSe protiodchylkou a tedy nejsou
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penalizovéany, naopak jsou finanén& odménény?. Tento jev nicméné neni pravidlem a pfi
celkovém zactovani mohou byt kladné odchylky stdle penalizovany.

Hlavnim nastrojem pro predikci je realizaéni diagram (ERD), ktery je v systému
ptifazeny ke kazdému aktivnimu logovanému spotiebi¢i. ERD je zalozeny na zptsobu
obchodovani elektfiny na kratkodobém trhu, ktery obsahuje obchodni intervaly (15

minut) v jednom dni (96 intervala).

Kazdy spotfebi¢ ma uréenou normovanou spotiebu (v MWh) na jednotku casu. Za
urovani norem spotieby jsou zodpovédni energetici. Povéfeni techniCti pracovnici
jednotlivych zavodi a provozti do ERD diagrami vypliuji plan denni spotieby. Pro kazdy
spotfebi¢ jsou urcéeny casové intervaly, béhem nichz bude spotifebi¢ v provozu,
nebo naopak mimo provoz. U spotiebi¢l jsou nastaveny vychozi plany spotieby (mohou
byt i nulové). V piipadé, ze technicky pracovnik neprovede zasah v predikénim systému,
je pouzit vychozi plan spotieby.

Rozhrani aplikace umoziuje zobrazeni agregaci predikované spotieby dle organizacniho
¢lenéni, kde nejnizsi Groven agregace predstavuje ,,spotfebic” a nejvyssi ,,spolecnost™
(souhrn viech predikci v daném ¢&ase). Clenéni je rozdilné pro jednotlivé vyrobni divize
(viz obrazek 10), kde ,divize A*“ ma meziclanek ,,provoz®. Findlnim vystupem je

agregace predikci za celou spolecnost v jednotlivych obchodnich intervalech.

3 Tato skute¢nost neni potvrzena pokrocilou metodou, ale jde spis o expertni pohled energetiki a ndkupéich.
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Divize A Divize B

Spolecnost

Obriazek 10: Agregace predikci

(Zdroj: Vlastni zpracovani v Miro)
Od celkové denni spotfeby rozdélené do Casovych intervald je odeCten objem elektfiny
nakoupeny pres dlouhodobé kontrakty (objem je konstantni a v ¢ase se méni jen
skokov¢). Vysledkem je objem elektiiny, ktery se bud’ nakoupi nebo prodd na dennim

trhu.

Proces nakupu na dennim trhu je automatizovany. V aplikaci je nastaven cas, piiblizné
45 minut pred uzavérkou obchodl na dennim trhu ve 12:00 D-1, kdy systém automaticky
odesle piikaz k obchodu ve formatu XML. Tento piikaz je odeslan prostiednictvim
komunikaéniho scénate v rozhrani automatické komunikace OTE.

Po uspésném ¢i netispé$ném zadani piikazu k obchodu systém zasle odpovédnym osobam
(administratorim, nadkup¢im a energetiklim) konfirmacni email. Tento email obsahuje

vysledek piikazu a ERD diagram obchodd s pfislusnymi hodnotami pro ptislusny
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obchodni den. Proces predikce a nakupu elektfiny je doplnén procesnim diagramem (viz
Ptiloha 1).

2.2.1 Reporting predikce elektfiny

Predik¢ni systém obsahuje i rozhrani reportingu, jehoz tkolem je kontrola predikci

elektfiny s porovnanim s realnou spotiebou. V reportingu jsou dostupné dva nastroje:

e Srovnavaci tabulka

e Sloupcovy graf
Srovnavaci tabulka uvmoznuje volbu agregace dat podle Casu pomoci interaktivniho
kalendare, kde je mozné zvolit interval sledovanych dni (nejvyssi uroven granularity je
jeden den) a urovné méfeni/predikce pouze na Grovenl provozu nebo zdvodu a postrada
tak hlubsi detail (viz obrazek 10) na trovni spotiebicl. Vysledkem jsou hodnoty predikci
(prvni sloupec) a realné spotieby (druhy sloupec) a jejich rozdil (téeti sloupec).
Rozhrani nenabizi moznost exportu dat.
Sloupcovy graf umoznuje volbu agregace pouze podle urovné méteni/predikce (opét
pouze na urovni provoz/zavod) a zobrazeni ¢asu je pevné dané na jeden den, ktery je
mozné zvolit pomoci interaktivniho kalendare. Jednotlivé sloupce predstavuji obchodni
interval (1 hodina), pficemz obchodni intervaly byly zkraceny na 15 minut* a vizualizace
tuto skutecnost nereflektuje. V grafu jsou sloupce pro predikované mnozstvi elektiiny a

realnou spotiebu.

Tento reporting neni vyznamné pracovniky pouzivan, protoZe jeho vystupy nejsou casto
dostate¢né pro ucely analyz a reportingu. Navic u nékterych spotfebici jsou zobrazovany
nulové nebo jiné hodnoty, nez byly predikovany, coZ naznacuje nevyfeSeny problém pii
zpracovani dat programem.

Pro tcely reportingu (na mési¢ni a ro¢ni bazi) je vyuZzivan predevsim systém OTE, ktery
umoziiuje export vlastnich dat® spole¢nosti o aktivitich na kratkodobych trzich (na Grovni
celé spoleCnosti) a méfené spotiebé elekttiny v obchodnich intervalech (na urovni

zavodi). Data se zpracovavaji v prosttedi MS Excel (kombinace manuélniho zpracovani

40d1.7.2024
®> Moznosti formatu jsou: .xIsx, .txt, .xlm
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a skriptu ve VBA). Tento reporting slouzi primarné pro potieby finan¢niho ucetnictvi.
Toto feSeni ma své limitace, predevSim skute¢nost, ze proces zpracovani vyzaduje velké
mnozstvi manudlnich zasaht pracovnikl (coz zvySuje moznost vniku chyby zptisobené

lidskym faktorem).

Dalsim omezenim je agregace na urovni spolecnosti a zavodi, ktera neumoznuje hlubsi
porozumeéni. Naptiklad v ptfipadech vzniku velké odchylky nejsou pracovnici schopni
jasné¢ a rychle identifikovat pfi¢inu vzniku. Tyto situace mohou byt zplsobeny
i nevhodnym predikovanim technickych pracovnikl a prakticky tak neexistuje systém

agilni kontroly predik¢ni ¢innosti.
2.3 Datova struktura a logistika aplikace

Databazovy systém aplikace je implementovan na platformé Microsoft SQL Server,
coz je relacni databdzovy systém spravovany prostiednictvim jazyka SQL (Structured
Query Language).

V databézi aplikace jsou data méfeni a predikei organizovana v nékolika klicovych
tabulkach, které slouzi k ukladani predikovanych a méfenych hodnot a jejich vzijemnému
propojeni.

Tabulka predikci ukladéd data na irovni jednotlivych spotiebicli, zatimco tabulky méteni

zaznamenavaji namétené hodnoty na urovni elektroméri (ndzvy tabulek jsou zménéné):

e PredictionTable — tabulka s historickymi daty predikci spotieby

e ConsumptionTablel — tabulka s historickymi daty méfeni spotieby (prvni)

e ConsumptionTable2 — tabulka s historickymi daty méfeni spotieby (druha)

e ConsumptionTable3 — tabulka s historickymi daty méfeni spotieby (tfeti)
Tabulky méfeni jsou tii, a to z divodu, ze ve spolecnosti se vyuZivaji tfi energetické fidici
systémy. Do tabulek méfeni se ukladaji prib&hova data meéteni vSech elektromért.
Tabulky méfeni a  predikce jsou  propojené s mapovaci  tabulkou
ApplianceMeasurementMap, ktera obsahuje ty identifikatory elektroméru, které jsou

pfitazené ke konkrétnimu spotfebici®. Pfifazeni elektromérii lze provést piimo

® Ne vSechny elektroméry jsou pfifazeny ke konkrétnimu spotiebici, i kdyZ s nim maji souvislost. To
pfedevsim z toho divodu, Ze nekteré elektromeéry jsou podruzné jinym.
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V nastaveni aplikace — nazev spotiebice (identifikator) se vlozi do kolonky cisla méreni.
Toto nastaveni spravuji energetici. Kazdy zaznam ma sviij unikatni ¢iselny identifikator
(primarni kli¢), identifikator spotfebice (cizi kli¢) a identifikator elektroméru (cizi klic).
V tomto relaénim modelu plati logika, kdy spotiebi¢ ma alespoii jeden piifazeny
elektromér a elektromér ma piifazeny pravé jeden spotiebic. Tato struktura umoziuje
databazovému systému piesné pfifazovat predikované hodnoty k redlnym méfenim,
coZz je nezbytné pro naslednou analyzu odchylek a reportovani. Rela¢ni model
Pro pokrocilé analytické potieby neni klasicky relacni databazovy systém vhodny a

idedlnim feSenim by bylo vytvofeni analytického dimenzionalniho datového uloziste.

2.4 Zhodnoceni obchodni ¢innosti na kratkodobych trzich ve vztahu

k odchylkam

V nasledujici ¢asti bude popsdna a zhodnocena obchodni ¢innost spolecnosti na
kratkodobych trzich s elektfinou ve vztahu k odchylkam predikce spotieby v letech 2021
az 2023. Analyza zahrnuje nejen objemové, ale také cenové aspekty obchodu a odchylek,

aby bylo mozné identifikovat hlavni pficiny a disledky téchto rozdila.
2.4.1 Zakladni prehled zkoumaného datového souboru

Zkoumany datovy soubor (tabulka 1) obsahuje 13 souborl (¢asovych fad) podstatnych
pro potieby této tohoto vyzkumu. Pro spole¢nost, zejména na vnitrodennim trhu, je bézné,
ze neobchoduje nepfetrzité, proto zdznamy z Casovych intervald, kdy k obchodim
nedochazelo (maji hodnotu nula nebo jsou prazdna), nebyly zahrnuty do popisné
statistiky. Tento pfistup byl zvolen, aby se predesSlo zkresleni dat Casovymi periodami,
kdy obchod neprobihal. Jina situace nastdva u odchylek, které vznikaji nezavisle na
aktivit¢ na kratkodobych trzich, ale v danou sledovanou ¢asovou periodu mohou byt
pravé zaporné, nebo kladné. Pfi analyze dat se ukézalo, Ze Zadny zdznam o celkovych
odchylkach nemél prazdnou hodnotu, a 1 v pfipadech nulové odchylky byl zaznamenan
obchod.

Pocet prvkl zkoumanych soubort (ptedevsim kratkodobé trhy) se lisi podle Cetnosti
uskutecnéni obchodu. Z vyjadieni poctu uskuteCnénych obchodii je jasnd pievaha

denniho nad vnitrodennim trhem, kdy na dennim trhu dochézi k obchodu témét kazdou
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hodinu, zatimco na vnitrodennim kazdou 9. hodinu. U odchylek je patrna ptevaha
kladnych nad zapornymi.

Tabulka 1: Pfehled datovych soubori

Soubor Celkem Pocet Primérny interval mezi
¢asovych obchodi obchody
period
Denni trh — saldo (MWh) 26277 25685 1 hodina a 1 minuta
Denni trh —saldo (CZK/MWh) 26277 25685 1 hodina a 1 minuta
Vnitrodenni trh —saldo (MWh) 26277 2931 8 hodin a 58 minut
Vnitrodenni trh — Saldo (CZK/MWh) 26277 2931 8 hodin a 58 minut
Obchod - saldo (MWh) 26277 26152 1 hodina
Obchod - saldo (CZK/MWh) 26277 26152 1 hodina
Odchylka kladna (MWh) 26277 15808 1 hodina a 40 minut
Odchylka ziporna (MWh) 26277 10469 2 hodiny a 31 minut
Odchylka celkem (MWh) 26277 26277 1 hodina
Odchylka kladni (CZK/MWh) 26277 15808 1 hodina a 40 minut
Odchylka ziporna (CZK/MWh) 26277 10469 2 hodiny a 31 minut
Odchylka celkem (CZK/MWh) 26277 26277 1 hodina

(Zdroj: Vlastni zpracovani)
2.4.2 Deskriptivni statistika

Prvnim krokem v analyze dat byla deskriptivni (popisnd) statistika. Pfed samotnymi
vypocty statistik byla data podrobena parametrickému testu normalniho rozdéleni,

konkrétné Kolmogorovu-Smirnovu testu normality.

2.4.2.1 Formulace hypotéz normality dat

Pro kazdy sledovany soubor bude vyslovena hypotéza HO (nulovd hypotéza) a H1

(alternativni hypotéza):

o HO: Data Vv prislusném souboru maji normdalni rozdeleni (p> 0,05)
o H1: Data Vv prislusném souboru nemaji normalni rozdéleni (p <0,05)

Vysledky Kolmogorovova-Smirnovova testu (tabulka 2) jednoznacné potvrzuji, ze zadny
ze zkoumanych datovych souborl nespliiuje podminky normalniho rozdéleni, nebot’ u
vSech analyzovanych soubort byla p-hodnota nizsi nez 0,05. Tato skute¢nost ma zasadni
dopad na vybér vhodnych statistickych metod a na interpretaci vysledkii. Zejména

aritmeticky pramér mize byt u nenormalnich rozdéleni zavadéjici, protoZe neni robustni
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vuci extrémnim hodnotdm. Absence normalniho rozdé€leni je viditelnd i pfi grafickém

zobrazeni rozdéleni pomoci histogrami viz ptiloha 2 a 3.

Proto byl krom¢ aritmetického priméru vypocitan i robustni ukazatel centralni tendence

(median) a robustni ukazatel variability (interkvartilové rozpéti — IQR). Tyto ukazatele

jsou vhodnéjsi pro popis nenormalné rozdélenych dat, protoze 1épe odolévaji vlivu

asymetrie a extrémnich hodnot.

Tabulka 2: Vysledky Kolmogorovova-Smirnova testu normality a hypotéz

Soubor Stat  p-hodnota HO H1
(D) (p)
Denni trh - saldo (MWh) 0,8628 0,000 hypotéza zamitnuta hypotéza ptijata
Denni trh - saldo (CZK/MWh) 0,9186 0,000 hypotéza zamitnuta hypotéza ptijata
Vnitrodenni trh - Saldo (MWh) 0,4179 0,000 hypotéza zamitnuta hypotéza piijata
Vnitrodenni trh - Saldo (CZK/MWh) 0,5003 0,000 hypotéza zamitnuta hypotéza piijata
Obchod - saldo (MWh) 0,8639 0,000 hypotéza zamitnuta hypotéza piijata
Obchod - saldo (CZK) 0,9224 0,000 hypotéza zamitnuta hypotéza piijata
Odchylka kladna (MWh) 0,5004 0,000 hypotéza zamitnuta hypotéza ptijata
Odchylka zaporna (MWh) 0,5006 0,000 hypotéza zamitnuta hypotéza ptijata
Odchylka celkem (MWh) 0,2091 0,000 hypotéza zamitnuta hypotéza piijata
Odchylka kladna (CZK/MWh) 0,5874 0,000 hypotéza zamitnuta hypotéza ptijata
Odchylka zaporna (CZK/MWh) 0,7502 0,000 hypotéza zamitnuta hypotéza ptijata
Odchylka celkem (CZK/MWh) 0,5535 0,000 hypotéza zamitnuta hypotéza piijata

(Zdroj: Vlastni zpracovani)

2.4.2.2 Obchody na kratkodobych trzich

RozliSeni obchodii mé nésledujici logiku — zaporné hodnoty znamenaji nakup, kladné

prodej (nakup predstavuje naklad, prodej vynos).

Saldo objemu na dennim trhu (tabulka 3) jednozna¢né ukazuje na pievahu ndkupt,

zatimco vnitrodenni trh je vice vyrovnany a vykazuje vyssi volatilitu. Vyraznou odchylku

a nejvetsi nestabilitu 1ze pozorovat v roce 2022, kdy byla variabilita salda na obou trzich

nejvyssi.
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Tabulka 3: Popisna statistika soubora Denni trh — saldo (MWh) a Vnitrodenni trh — Saldo (MWh)

Rok Primér Median Interkvartilové
rozpéti (IQR)

Denni trh — 2021 -9.159 -8,900 7,900
saldo (MWh ' ’ l

(MWh) ™72022 13343 -13600 12,400

2023 -9,124  -10,100 8,800

Celkem 10501  -10,500 9,600

Vnitrodenni 2021 1.901 3.000 8,400

trh — Saldo 2022

(MWh) -4,380  -1,800 12,225

2023 -0,532 0,200 6,600

Celkem -1,865 0,300 8,000

(Zdroj: Vlastni zpracovani)

Saldo ceny na obou trzich (tabulka 4) vykazuje zaporné hodnoty, coz znac¢i prevahu
nakupii nad prodeji. Nejvyrazngj$i odchylkou je rok 2022, ktery byl charakteristicky
vysokou variabilitou a extrémnim chovdnim na obou trzich. Naopak roky 2021 a 2023
vykazuji stabiln€jsi chovani trhu. Volatilitu 1ze pozorovat pii porovnani cen a objemu na
vnitrodennim trhu. Dle hodnot medianu je viditelné, Ze ceny jsou levnéj$i na
vnitrodennim trhu, ktery je rizikovéjsi, a to predevsim podle interkvratilového rozpéti,
které Casto vice nez dvojnasobné oproti dennimu trhu.

Tabulka 4: Popisna statistika soubori Denni trh — saldo (CZK/MWh) a Vnitrodenni trh — Saldo
(CZKI/MWHh)

Rok Pramér Median Interkvartilové

rozpéti (IQR)

Denni trh— 2021 202613  -1869,24 1312,32

saldo 2022 517338  -505845 3997,56
(CZK/MWh)

2023 -1863,16  -2313,73 121512

Celkem 299030  -2510,23 2662,07

Vnitrodenni 2021 800,94 1696,48 4896.77

trh—Saldo 5557 5049,87  -3265,12 8135,84
(CZK/MWh)

2023 ~1291,50 61,80 2553,42

Celkem -2650,30 4275 3707,74

(Zdroj: Vlastni zpracovani)

Po secteni celkového salda obchodli (ndkupti a prodejii na dennim a vnitrodennim trhu —

Cvwr

obchodu na vnitrodennim nez na dennim trhu.
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Tabulka 5: Popisna statistika soubori Obchod — saldo (MWh) a Obchod — saldo (CZK/MWh)

Rok Pramér Median Interkvartilové
rozpéti (IQR)
Obchod - 2021 -9.05 -8.80 7.90
saldo (MWh : : ’
( ) 2022 -13,49 -13,90 12,20
2023 -9,09 -10,10 9,00
Celkem -10,54 -10,50 9,70
Obchod - 2021 201950  -1864,29 1306,59
saldo 2022 588914  -5264.,61 4439,07
(CZK/MWh)
2023 211237 234238 1275,68
Celkem 333293 -2570,60 2899,72

(Zdroj: Vlastni zpracovani)

2.4.2.3 Odchylky

Kladna odchylka ptedstavuje mnozstvi elektfiny, které bylo nakoupeno navic oproti
skutecné spotiebé. V pribchu sledovanych let (tabulka 6) 1ze pozorovat postupny pokles
medidnu, priméru a interkvartilového rozpéti (IQR), coZ naznacuje klesajici tendenci
variability téchto odchylek, a tedy i presnéjsi predikci. Zapornd odchylka predstavuje
situace, kdy se nakoupilo méné¢ elektiiny, nez bylo potfeba. Tyto hodnoty jsou mensi
(bliz§i nule) ve srovnani s kladnymi odchylkami, coz muze indikovat, Ze piipady
podhodnoceni jsou lépe kontrolované, nebo preferenci pro nadhodnoceni. Celkova
odchylka ptfedstavuje kombinaci kladnych a zapornych odchylek. Z kladnych hodnot

mediant a pramért vyplyva, Ze kladna odchylka ptevazuje nad zapornou.
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Tabulka 6: Popisna statistika Odchylka kladna (MWh), Odchylka zaporna (MWh) a Odchylka
celkem (MWh)

Rok Priamér Median Interkvartilové
rozpéti (IQR)

Odchylka 2021 229 1,64 2,61

kladna 2022 1.96 1.30 2,16
(MWh) : ’ :

2023 1,68 1,14 1,72

Celkem 1,97 1,32 2,13

Odchylka 2021 -1,34 -0,89 1,18

zaporna 2022

(MWh) -1,72 -0,84 121

2023 -1,14 -0,72 1,17

Celkem 1,41 -0,83 1,19

Odchylka 2021 0,75 0,33 2,68

celkem 2022 0,45 0,34 2,26
(MWh) ' : :

2023 0,66 0,44 1,92

Celkem 0,62 0,37 2,27

(Zdroj: Vlastni zpracovani)

Pro interpretaci cen odchylek (tabulka 7) je nutné zminit, Ze urceni ceny nezavisi pouze
na jejich velikosti nebo sméru, ale pfedev§im na cené regulacni energie, kterou se
vyrovnava systémova odchylka a na tom, jestli je v dané periodé odchylka protiodchylkou
¢i nikoliv. U cen odchylek plati stejna logika jako u obchodi na kratkodobych trzich —
kladna cena je vynos (za odchylku, resp. protiodchylku vznikd finanéni odména) a
zapornd cena je néaklad (za odchylku vzniké finan¢ni penalizace). Z hodnot medianu a
IQR vyplyva, ze kladné odchylky prestavovaly spiSe kladné protiodchylky, za které
vznikaly finan¢ni odmény a zaporné odchylky byly spiSe penalizovany. Penalizace u
zapornych odchylek je v porovnani vyssi nez odména u kladnych odchylek, coz potvrzuje
vy$s§i penalizaci nez odménovani pro motivaci subjektl nevytvaret odchylky. Z pohledu
celkovych odchylek je patrné vyrovnani blizko nule (pfedevsim rok 2021), u které

prevazuje penalizace (diky vysSimu IQR zapornych odchylek).
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Tabulka 7: Popisna statistika Odchylka kladna (CZK/MWh), Odchylka zaporna (CZK/MWh) a
Odchylka celkem (CZK/MWh)

Rok Primér Median Interkvartilové

rozpéti (IQR)
Odchylka kladnd 2021 1571,07  2350,00 2427,72
(CZK/MWh) 2022 380554  1733,26 8334,09
2023 846,79 0,00 3546,08
Celkem 204352 193481 3264,78
Odchylka 2021 248409  -2484,05 279549
zdporna 2022 “6347,44  -4057,00 11916,86

(CZK/MWh)

2023 352453 -2613,56 3172,59
Celkem 412835 -2574,85 4674,49
Odchylka celkem 2021 -141,76 -1,81 4759,46
(CZKIMWH) 5022 36951  -156,69 7367,52
2023 732,26 -147,20 4786,09
Celkem 41454 4441 4858,92

(Zdroj: Vlastni zpracovani)
Pted provedenim dal$ich analyz je nutné vice pochopit zkoumana data (salda obchodti a
odchylky). Pro tyto ucely jsou zkoumané soubory vizualizovany houslovymi grafy (graf

la2)

Houslovy graf pro polozky v MWh (graf 1) potvrzuje pfevahu nakupu elektiiny. V
ptipadé obchodii na vnitrodennim trhu, které slouzi pro vyrovnavani spotieb v kratkych
casovych intervalech pted redlnou spotfebou (u zkoumaného datové souboru je nejzazsi
moznym ¢asem 1 hodina), je vidét spiSe vyrovnany podil nakupt a prodeji, coz miize
potvrzovat vyrovnavaci funkci. Viditelné jsou odlehlé extrémni hodnoty, jejichZ hustota
je velmimala. U odchylek je patrny vyssi podil kladnych odchylek, kdy zaporné odchylky
maji vyssi hodnotu odlehlych hodnot.
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Houslovy graf: Obchod a Odchylky (MWh)
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Graf 1: Houslovy graf — Obchod a odchylky (MWh)

(Zdroj: Vlastni zpracovéni)
U cen za MWh (graf 2) je viditelna koncentrace vétSiny dat kolem hodnoty nula,
ale viditelny je vyskyt vyssich cen (ndklady) za odchylky a ndkupy na vnitrodennim trhu.
Viditelny je 1 vyskyt vyraznych odlehlych u odchylek v obou smérech a ndkupnich

cenach.
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Violin Plot: Obchod a Odchylky (CZK/MWh)

Typ CZK/MWh

Graf 2: Houslovy graf — Obchod a odchylky (CZK/MWh)

(Zdroj: Vlastni zpracovani)
2.4.3 Hodnoceni piesnosti predikce

Nyni bude kvantifikovana piesnost predikci ve zkoumaném datovém setu. Pfesnost
predikce odchylek byla hodnocena pomoci vybranych statistickych metrik,
které umoziuji kvantifikovat rozdily mezi predikovanymi hodnotami a skute¢nymi daty.
Pro hodnoceni ptesnosti predikci byly pouZity néasledujici metriky: sttedni absolutni
chyba (MAE), odmocnéna stiedni kvadratickd chyby (RMSE) a systematickd chyba
(Bias).

Vysledna hodnota stfedni absolutni chyby (MAE) se snizuje (tabulka 9) ukazuje,
ze primérna odchylka predikei se ve zkoumanych rocich snizuje, coz mize naznacovat
zlepSovani predikci. Toto potvrzuje i smérodatnd odchylka chyb (RMSE), ktera se v
prabéhu let (s vyjimkou roku 2022) snizuje. Hodnota systematické chyby (Bias). Jasné
naznacuje nadhodnocovani, tedy preferenci kladné odchylky (vysledky jsou uvedeny v

tabulce 8).
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Odchylka v rozmezi 1,5 — 2 MWh ptedstavuje cca 16 % (10,54 MWh je medidn obchodu
v MWh), coz je pomérné vysoké ¢islo a znacni, Ze predikce spotieby elektfiny nejsou
prilis piesné.

Tabulka 8: Metriky pro hodnoceni piesnosti predikci (MAE, RMSE a Bias)

MAE  RMSE  Bias
(MWh)  (MWh)

2021 1,89 2,71 0,75
2022 1,86 3,13 0,45
2023 1,49 2,20 0,66
Celkem 1,75 271 0,62

(Zdroj: Vlastni zpracovani)
2.4.4 Korelace ceny odchylky a velikosti odchylky

Pti zkoumani vysledkl ukazatel popisné statistiky byla zjisténa kladnd hodnota medianu
ceny (odmény) u kladnych odchylek a zdpornd hodnota medidnu ceny (penalizace)
u zapornych odchylek. Dale byl pozorovan jev systematického nadhodnocovani predikci,
ktery potvrzuje predik¢ni strategii preference nadhodnocovani predikei. Tento jev je tedy
zkouman dal pomoci vypoctu Spearmanova korela¢niho koeficientu (rs) (neparametricky

koeficient) a vizualizaci dat v korela¢nim diagramu.

Spearmanova korelace je neparametricky statisticky nastroj, ktery se pouziva k urceni
sily a sméru monoténniho vztahu mezi dvéma proménnymi. Tato metoda je vhodna
zejmeéna pro data, kterda nemaji normalni rozdéleni, protoze se nezakladaji na hodnotach,

ale na pofadi dat.

Vypocet moznosti existence korelace a umozni vyjadieni existence zavislosti cen
odchylek a jejich sméru. Urcenti statistickych hypotéz je nasledujici:

Test hypotéz o existenci zavislosti:

o HO: Mezi velikosti odchylek (MWh) a jejich cenou (CZK/MWHh) neexistuje

monotonni vztah, (rs = 0).

o HI: Mezi velikosti (MWh) a jejich cenou (CZK/MWHh) existuje monotonni,
(rs#0).
Test hypotéz statistické vyznamnosti:

o HO: Korelace mezi velikosti odchylek a jejich cenou neni statisticky vyznamna

(»>0,05)
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o HI: Korelace mezi velikosti odchylek a jejich cenou je statisticky vyznamna
(p <0,05).
Vysledna hodnota Spearmanovova korelacniho koeficientu ¢inni rs = 0,471817 a p-
hodnota ¢ini p = 0,0.
U testu hypotézy o existenci monotonniho vztahu proménnych se prijme alternativni

hypotéza H1 a u testu hypotéz statistické vyznamnosti se ptijme alternativni hypotéza H1.

Hodnota vypoéteného koeficientu piedstavuje stfedné silny monoténni vztah mezi
velikosti odchylek s jejich cenou. Coz miize naznacovat, ze kladné odchylky mohou byt
spiSe protiodchylkou, nez odchylkou a naopak. Nicméné je nutné dodat, ze pii pohledu
na klasicky korelaéni diagram (graf 3) je patrna vysoka rozptylenost bodt kolem pruniku
0sy x ay. Tato rozptylenost se jevi jako nahodna. Vysledek korela¢ni analyzy je tedy

nutné brat se zna¢nou rezervou.

Korela¢ni diagram: Celkova odchylka

celkem_mwh_czk

odchylka

odchylka_celkem_mwh

Graf 3: Korela¢ni diagram odchylky (MWh) a jednotkové ceny odchylky (CZK/MWh)

(Zdroj: Vlastni zpracovani)

2.5 Zhodnoceni analyzy soucasného stavu

Spolecnost disponuje rozvinutou infrastrukturou pro spravu podnikovych procesu,
pficemz klicovou roli zde hraji syst¢émy SAP ERP a nastroje z ekosystému Microsoft.

Tyto technologie poskytuji robustni zdklad pro bézné operace 1 podporu administrativnich
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¢innosti. Nicméné v oblasti reportingu a pokrocilé analytiky jsou vyuZivany zejména
nastroje, které vyzaduji manualni zdsahy, jako je Microsoft Excel. To s sebou piinasi
zvysené riziko chyb, omezenou Skalovatelnost feSeni a nizkou efektivitu pii praci s vétSim

mnozstvim dat.

V oblasti predikce spotieby elektrické energie je implementovan vlastni predikéni systém
vyvinuty tieti stranou. Ten vyuZziva expertni odhady technickych pracovnikii a norem
spotiebict k vytvofeni realiza¢nich diagramt (ERD).

Automatizovany proces nakupu elektifiny na dennim trhu pres komunikac¢ni rozhrani OTE
zajiSt'uje urcitou Uroven efektivity, nicméné v oblasti analytického zhodnoceni predikci a
spotieby zlistdva znacny prostor pro zlepseni. Stavajici reportingové nastroje predikéniho
systému nenabizeji dostatecnou hloubku, flexibilitu ani uZzivatelsky komfort. Absence
moznosti exportu dat a nedostatecnd granularita grafickych vystup brani efektivni
analyze a zpétné kontrole piesnosti predikci.

Dulezitym zjiSténim je také roztfiSténost datové zdkladny — historickd méfeni jsou
ulozena ve tfech separatnich tabulkach odpovidajicich riznym energetickym fidicim
systémim. Datova integrita je sice zajiSt€éna pomoci mapovaci tabulky, ale soucasna
struktura neumoznuje efektivni datovou konsolidaci a hlubsi analyzy bez pokrocilejsiho
ETL procesu a vytvofeni vlastniho analytického ilozisté dat.

Z analytické ¢asti vyplyva, Ze ve spoleCnosti sice existuje rdmec pro fizeni spotieby
elektfiny a obchodovani na kratkodobych trzich, avSak chybi ucelené a uZivatelsky
privétivé feSeni pro komplexni reporting a podporu rozhodovani.

Zkoumani ochodi na kratkodobych trzich s elektiinou ukazalo vyraznou pfevahu nakupu
nad prodejem na dennim trhu. Median u vnitrodenniho trhu byl spise blizko nule,
coz potvrdilo jeho vyrovnavaci funkci. Ceny elektfiny na trzich vykazuji vyssi ceny na

dennim trhu S vyrazné niz§i variabilitou nez na vnitrodennim trhu, ktery je vice volatilni.

Analyza obchodni ¢innosti spolecnosti na kratkodobych trzich s elektfinou potvrdila
vyraznou pievahu nakupd nad prodeji na dennim trhu. Naopak vnitrodenni trh vykazuje
vyrazné vyrovnangjsi bilanci, pficemz median objemového salda se pohyboval blizko
nuly, coz potvrzuje jeho funkci jako vyrovnavaciho mechanismu v ramci operativniho

fizeni spotieby.
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Z pohledu odchylek mezi predikovanou a skutecnou spotiebou bylo zjisténo, ze kladné
odchylky (nadhodnoceni) ptevladaji nad zapornymi. Tato skute¢nost naznacuje
systematickou tendenci predikci nadhodnocovat spotfebu. Ukazatele variability 1 stfedni
hodnoty (mediany) u vSech typu odchylek v prubéhu sledovaného obdobi klesaly,
coz muze byt vniméno jako zlepSujici se presnost predikéniho systému. Financni
vyjadifeni odchylek ukézalo, ze kladné odchylky castéji predstavuji protiodchylky,
které generuji vynosy, zatimco zaporné odchylky jsou obvykle penalizovany a
pfedstavuji néklad. Z hlediska velikosti téchto finan¢nich dopadid vSak penalizace
pfevazuji nad odménami, coz lze interpretovat jako motivacni nastroj pro co nejpiesnéjsi
predikce a prevenci vzniku odchylek.

Statistické metriky ptesnosti predikci — stiedni absolutni chyba (MAE), odmocnéna
stitedni kvadraticka chyba (RMSE) a systematické chyba (Bias) — potvrdily zlepSujici se
pfesnost predikci v case, ackoli 1 naddle zlstdvd primérnd odchylka v rozsahu
1,52 MWh, coz predstavuje pfiblizné¢ 16 % medianu objemu obchodli a miZze mit
vyznamny dopad na celkovou bilanci spole¢nosti.

Za Gcelem hlubsiho porozuméni vztahu mezi velikosti a finanénim dopadem odchylek
byla provedena Spearmanova korelatni analyza. Vysledna hodnota korela¢niho
koeficientu (rs = 0,4718; p = 0,0) ukazuje na statisticky vyznamny, stfedné silny
monoténni vztah mezi velikosti odchylky a jeji cenou. Tento vztah vSak nevypovida
pfimo o kauzalité. Vizualizace dat pomoci korelacniho diagramu naznacuje, Ze zejména
mensi odchylky nevykazuji vyrazny strukturalni trend, coz svéd¢i o nahodném charakteru
mensich nepfesnosti. Z toho vyplyva, Ze zatimco vétsi odchylky mohou mit finanéné
predikovatelné disledky, mensi odchylky nemusi byt systematického plivodu.

Celkové lze fict, Ze soucasny systém predikci a jejich vyhodnoceni ukazuje na urcité
pokroky ve zlepSovani pfesnosti, ale zaroven poukazuje na potfebu modernizace a
zptesnéni analytickych ndastrojii, které by umoznily efektivnéji fidit predikce spotieby

elektiiny.
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3 VLASTNI NAVRHY RESENI

Primarnim uc¢elem reportniho systému je porovnavat predikovanou spotiebu s readlnou
spotiebou podle spottebici, provozil, zavodl a divizi a odhalovat tak nepiesnosti predikei
zpusobenych Spatnym nastavenim nebo lidskym faktorem, identifikovat pfi¢iny, zdroje a
mista vzniku odchylek a docilit minimalizaci odchylek a s nim spojené¢ho finan¢niho
rizika penalizaci operatorem trhu s elektfinou (OTE). Na zéaklad¢ vysledu statistické
analyzy je patrnd obchodni strategie nadhodnocovani predikce spotieby elektiiny,
ktera souvisi s existenci stfedné silné pozitivni kolorace sméru odchylky a jeji ceny.
Cilena kladna odchylka by vSak neméla byt ptilis vysoka, protoze odména za odchylku
nemusi prevysovat cenu elektfiny nakoupené na kratkodobém trhu, ktera byla zaplacena,
ale nebyla spotfebovana. Déle existuje riziko, ze i kladnd odchylka muze stale pfispivat

k systémové odchylce a byla by tak penalizovana vyssi cenou (v absolutni hodnotg).
3.1 Datovy model a proces ETL

Prvnim krokem k implementaci reportniho systému je navrh dimenzionalniho datového
modelu datového trzisté a procesu ETL. K sou¢asnému problému bude systém vyuzivat
data z podnikového Microsoft SQL Serveru, a to konkrétné ze dvou databazi — rela¢ni
databaze aplikace pro predikci elektiiny a rela¢ni databaze se zdrojovymi tabulkami dat
meéfeni z riznych energetickych systémil. V této kapitole nebudou plné popisovana
technicka feSeni architektury datového trzisté, ale pouze jeho logicky ramec a nutné

transformace pro spravného fungovani.
3.1.1 Integrace a transformace zdrojovych dat

Jak jiz bylo nastinéno v pfedchozi kapitole, pro vytvofeni vyuzitelného
multidimenzionalniho datového modelu s architekturou OLAP bude nutné provést
integraci a transformaci zdrojovych dat.
Datovy model bude mit tii hlavni dimenze:

e Dimenze ¢asu — nejnizsi Groven detailu 1 hodina

e Dimenze uZivateli

e Dimenze spotiebicu
Z pohledu dimenze spotiebicu prislusnosti jsou data ve zdrojovych tabulkach agregovana

Vv rozdilné granularité:
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e Zdrojové tabulky ConsumptionTablel, ConsumptionTable2, ConsumptionTable3
jednotlivych elektromérii

e Zdrojova tabulka PredicitonTable je na tirovni spotiebict

Pro kyZeny datovy model by méla byt vytvorena faktova tabulka s nazvem
FactElectricity, ktera bude plnit primarni funkci datového ulozi$té pro reportni systém a

bude obsahovat data predikci spotteby a redlnych spotieb.

Pro zachovani granularity na Grovni elektroméri’’ bude v datovém trxzisti existovat i
tabulka FactConsumption, ktera bude integrovat tfi zdrojové tabulky z primarni databaze.
Z tabulek PredictionTable a FactCosnumption bude vytvofena finalni tabulka

FactElectricity.

—— ConsumptionTable1

ConsumptionTable2

Primdrni databéze

M ConsumptionTable3

—— PredicitonTable

Obrazek 11: Datovy tok fakti z produkéni databaze do datového trzisté

(Zdroj: Vlastni zpracovani v Miro)

3.1.1.1 Proces integrace a transformace faktové tabulky FactConsumption

Vzhledem ke skute¢nosti, ze kazdy energeticky systém je jiny, tak i zdrojové tabulky jsou

rozdilné. Identifikované rozdily spocivaji pfedevsim V:

" Ptedevsim pro potieby energetiki.
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e Casovych pasmech sloupcti Gasovych razitek méfeni (identifikatory datum a Gas)
e Identifikatorech elektromért

e Jednotkach spotteby (MWh/kWh)

Prvnim krokem je transformace a sjednoceni identifikatorti elektroméri. Tabulky
ConsumptionTable2 a ConsumptionTable3 maji klasické celociselné identifikatory,
ale tabulka ConsumptionTablel ma identifikator ve formé textovych fetézci, které viak
vykazovaly jednotny vzor — kazdy fetézec zahrnoval ve své struktuie unikatni ¢iselny
kéd, napiiklad ve formatu EM2001_QS, EM2002_QS, EM2003_QS ® apod. V ramci
transformaéniho kroku je nutna extrakce ctyfciferného cCiselného udaje ze stiedu
textového identifikatoru, ¢imz je mozné jej pfevést na jednotny ¢iselny format.

Pfi porovnani vSech tfi zdrojovych tabulek se ukézalo, ze ackoliv v ramci jednotlivych
tabulek nedochazi k duplicitdm, napti¢ tabulkami se mohou stejné hodnoty identifikatorti
vyskytovat opakované. To piedstavuje riziko kolize pfi spojovani dat do jediné faktové
tabulky. Pro zajisténi jednoznacnosti identifikatord proto zvoleno feSeni, kdy se pii
transformaci ptidava k identifikatorim z kazdé tabulky specificky ¢iselny prefix. Kazda
tabulka ma pfifazeny jiny rozsah identifikatorti, naptiklad 1 000 000, 2 000 000 a 3 000
000. Tyto prefixy jsou dostate¢n¢ vysoké na to, aby pokryly veSkeré existujici hodnoty a
zaroven zajistily, ze identifikatory z jednotlivych tabulek budou vzdy unikatni i v rdmci
spole¢né faktové tabulky FactConsumption.

Tabulka 9: Sjednocené identifikatory tabulky FactConsumption

Tabulka Priklad pivodniho identifikatoru = Priklad nového identifikatoru
ConsumptionTablel EM2001_QS 1002001
ConsumptionTable2 50001 2050001
ConsumptionTable3 11 3000011

(Zdroj: Vlastni zpracovani)
Dalsi dalezitou soucasti procesu transformace je unifikace ¢asovych razitek méteni, ktera

se ve zdrojovych tabulkach lisi nejen svym formatem, ale 1 pouzitou casovou zénou. Aby

8 Toto jsou pouze ukazkové textové fetézce jejichz struktura a hodnota je pozménéna z divodu citlivosti
dat.
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je bylo mozné spravné analyzovat a porovnavat napfic¢ vSemi zdroji, je potieba prevést
Casova razitka do jednotného standardu.

Ve dvou ze tii zdrojovych tabulek jsou ¢asové tdaje ulozeny v koordinovaném svétovém
case (UTC), coz zajistuje vysokou presnost a konzistenci. Naproti tomu tieti tabulka
pracuje s casovymi razitky ve sttedoevropském case (CET), ktery se béhem roku méni na
sttedoevropsky letni ¢as (CEST). Tato rozdilnost vyzaduje, aby se ¢asové tidaje prevedly
do jednotného formatu, nejlépe do obou ¢asovych zon — jak do UTC, tak do CET/CEST.
Casova razitka budou ve dvou formatech datového typu — datum a &as a celé &islo: yyyy-
mm-dd hh:mm:ss a yymmddhhmm (2024-01-01 01:00:00 a 2401010100). Celé ¢islo bude
slouzit jako identifikator pro propojeni s dimenzi datumu a ¢asu (DimDateTime).
Poslednim krokem pro transformaci dat faktové tabulky je sjednoceni jednotek méteni
z kWh (ConsumptionTable2) na MWh (ConsumptionTablel, ConsumptionTable3) a
ptidani novych sloupct SourceName a Sourceld, které budou obsahovat nazev zdrojové
tabulky z primarni databaze a vlastni identifikator (prvni celé ¢islo stanoveného prefixu)

pro snadné rozliSeni a filtraci dat.

3.1.1.2 Proces integrace a transformace faktové tabulky FactElectricity

Faktova tabulka FactElectricity bude hlavnim zdrojem dat datového modelu pro
reportingovy nastroj. Hlavni ulohou pro ziskani kyzené podoby tabulky bude propojeni
tabulky predikovanych spotfeb v hodinovych intervalech spotfebicli spolecnosti —
PredictionTable a nové tabulky FactConsumption.

Tabulka PredictionTable obsahuje dulezité sloupce nezbytné pro spravné fungovani

datového modelu:
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e PredictionTableld — sloupec celociselnych primarnich kli¢t zaznamu predikei

e Applianceld - sloupec celoc¢iselnych identifikatora spotiebicu (cizi kli¢) - tedy ke
kterému spotiebici byla predikce vytvotena.

e Created — sloupec s ¢asovymi razitky, kdy byly zdznamy nahrany do tabulky
(zaroven 1 ¢as odeslani souhrnné denni predikce spotieby pro nakup elektfiny na
dennim trhu)

e Userld —sloupec celo¢iselnych identifikatort (cizi kli¢) uzivatele (predikujiciho),
ktery predikci vytvofil. Obsahuje i prazdné (null) hodnoty v ptipadech,
kdy predikce nebyla vytvofena a bylo pouzito vychozi nastaveni spotieby
spotrebice.

e Modified — sloupec s ¢asovymi razitky, kdy byla predikce uzivatelem odeslana do
systému aplikace.

e Date —sloupec s daty, ke kterym byla predikce vytvotena.

e PowerConsumptionMWHO - PowerConsumptionMWH23 — 24 sloupct

predikovanymi hodinovymi hodnotami spotieby pro dany zaznam, resp. den®.

Jeji ptivodni struktura ma format, kde kazdému zdznamu (fadku) odpovidd jeden
kalendafni den a spotfeba je vyjadiena ve 24 samostatnych sloupcich
(PowerConsumptionMWHO az PowerConsumptionMWH23), odpovidajicich hodinam
dne. Tato struktura neni vhodna pro c¢asové modelovani a analytické operace,
které¢ vyzaduji jednotnou Casovou granularitu a moznost pfimého spojeni s dimenzemi

¢asu, spotfebice nebo uzivatele.

Tato transformace bude probihat procesem pivotovani (odstranéni sloupcti 0-23 a jejich
prevedeni na hodnoty v novém sloupci Hour) a vytvoieni nového sloupce DateTime,
ktery vznikne kombinaci Date a Hour. Po vzoru tabulky FactConsmption bude vytvoten

sloupec celociselnych identifikatort DateTimeld.

Dale bude nutna transformace sloupce s identifikatory uzivatelt Userld, kde musi byt
prazdné hodnoty (null) nahrazeny ¢iselnou hodnotou, ktera bude reprezentovat vychozi

nastaveni predikce spotiebic¢t. Vzhledem k moZznym zménam (pfidani novych uzivateli)

® Horizontalni rozloZeni hodnot predikce v &ase je zaloZeno na bazi predikéniho ERD diagramu, ktery je
zakladnim nastrojem pro obchodovani na dennim trhu s elektfinou.
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je nutné zvolit hodnotu, kterd nebude naruSovat rostouci ciselnou posloupnost
identifikatord. Z tohoto divodu budou vsechny hodnoty nahrazovany specifickou

hodnotou -1, ktera zachovava konzistenci ¢iselného typu sloupce.

Nejkomplexnéjsim krokem v procesu transformace a integrace dat bude pfipojeni tabulky
FactConsumption na tabulku predikci. Zdrojové tabulky spotieby jsou s aplikaci predikce
napojeny pies spojovaci tabulku ApplianceMeasurementMap, ktera obsahuje
identifikatory spotiebici (Applianceld) a knim v aplikatnim rozhrani uzivateli
(administratofi aplikace) pfifazené identifikdtory elektroméri ze vSech zdrojovych
tabulek, které maji datovy typ textového fetézce (predevSim kvili textovym
identifikatorim tabulky ConsumptionTablel). Spojovaci tabulka bude vyuzita pro stejny
ucel i v datovém trzisti, S tim rozdilem, ze pivodni identifikatory elektromért budou

nahrazeny novymi, podle stejného feseni tabulky FactConsumption.

FactConsumption

JOIN

ApplianceMeasurementMap

PredicitonTable

JOIN ———p =

FactElectricity

Obrazek 12: Integrace faktii predikci a realné spotieby elektfiny

(Zdroj: Vlastni zpracovani)
Timto spojenim je mozné agregovat hodnoty spoteby na trovni elektromérti na Groven
spotiebict, kdy plati pravidlo, ze jeden spotiebi¢ mize mit jeden a vice elektromért,
a ze jeden elektromér ma pfifazeny pravé jeden spotiebi¢. Jak jiz bylo zminéno
Vv analytické casti ne vSechny elektroméry jsou relevantni, a tedy pifimo pfifazené

v predikéni aplikaci k danému spotfebi¢il®. Touto agregaci jsou vyfiltrovana data

10 Jedna se o elektroméry podruzné, které napiiklad méfi &ast spotfeby komplexniho spotiebice, ktery
v realité je naptiklad soustavou vice spotiebica.
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nepfifazenych elektromért, a pravé z tohoto divodu je tabulka FactConsumption jako

dalsi faktova tabulka, byt bez vyuziti pro reportni systém.

3.1.1.3 Proces integrace a transformace dimenzionalnich tabulek

Jak jiz bylo nastinéno na zacatku kapitoly 3.1.1 datovy model bude mit tfi dimenze —
datum a ¢as (DimDateTime), dimenze spotiebict (DimAppliance) a dimenzi uzivatelt
(DimUser).

Dimenzonalni tabulka DimDateTime bude vychazet z faktové tabulky FactElectricity,
kdy ¢asové rozpéti zaznamu bude tuto tabulku reflektovat (od data nejstarSiho zaznamu
po nejnovejsi). Nejnizsi granularita bude na Grovni jedné hodiny ve formatu datum a Cas,
resp. jeho celoc¢iselného aliasového sloupce DateTimeld, ktery bude primarnim klicem

tabulky. Vhledem k analytickému vyuziti modelu bude sloupec obsahovat i dalsi sloupce:

e Date —sloupec s ptislusnym datumem zaznamu

e FiscalYear — sloupec s pfislusnym kalendainim rokem zaznamu

e FiscalQuater — sloupec s ptislusnym ¢islem kvartalu zaznamu (1-4)

e FiscalMonth — sloupec s piislusnym ¢islem mésice zaznamu (1-12)

e FiscalDayOfWeek — sloupec s ptislusnym ¢islem dne v tydnu (1-7)

e FiscalHour — sloupec s piislusnou ¢islem hodiny dne (0-23)

o WeekdayWeekend — sloupec s rozlisenim zaznami na ,,pracovni den* a ,,vikend*

e NameQuater — sloupec s textovym nazvem kvartalu (Q1 az Q4)

e NameMonth — sloupec s textovym nazvem mésice (leden aZ prosinec)

o NameDayOfWeek — slopec s textovym nazvem dne v tydnu (pondéli az nedéle)

o WeekOfYear — sloupec s textovym nazvem tydnu v roce a rokem (napf.

2024-T01)

Dimenzionalni tabulka DimAppliace bude popisovat mistni a organiza¢ni ptislusnost
danych spotiebict. Tabulka bude denormalizovanou podobou tabulek z databaze
aplikace — Appliance, Plant, Facility a Division, kdy budou vSechny tabulky pfimo
spojeny do tabulky Appliance, resp. DimAppliance. Tabulka bude obsahovat predevsim
identifikatory spottebic¢t (primarni kli¢), provozi, zavodd a divizi a sloupce s jejich

nazvy:
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e Applianceld — celo¢iselny identifikator spotiebice

e Plantld — celociselny identifikator provozu

e Facilityld — celo¢iselny identifikator zavodu

e Divisionld — celo¢iselny identifikator divize

e NameAppliance — nazvy spotiebici

e NamePlant — nazvy provozu

e NameFacility — nazvy zavoda

e NameDivision — nazvy divizi

e MeasurementComparasionTolerancePercentPlant — sloupec s celo¢iselnymi
hodnotami, které vyjadiuji hodnotu povoleného procentualniho podilu odchylky

predikce od realné spotieby

Division

JOIN ——— Facility

JOIN ——! Plant

Appliance
JOIN —p| =

DimAppliance

Obrazek 13: Relaéni diagram integrace organiza¢ni dimenze

(Zdroj:Vlastni zpracovani)
Dimenzionalni tabulka DimUser bude umoznovat pohled na data z pozice uzivatel, resp.
prediktora. Velka cast predikci je provadéna piimo prediktory, ktefi v aplikaénim
rozhrani vypliuji, ve kterych hodinach dne jaké spotiebice budou v provozu. Jedna se 0
lidské rozhodovani, ve kterém muze dochazet k chybam, a proto je dulezité sledovat i
poc¢inani uzivateli aplikace. Pro dimenzi uZzivatele je vyuZzita zdrojova tabulka User.
Vyuzitelné pro datovy model jsou sloupce Userld, FirstName a SecondName, ze kterych

se vytvori dodatecny sloupec FullName, ktery bude obsahovat celé jméno uzivatele.
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3.1.2 Vysledna podoba datového trzisté

Cilem procesu ETL je vytvofeni stabilniho, optimalizovaného a Skalovatelného datového
trzisté, které poskytuje klicové informace o predikci a spotiebé elektrické energie v ramci
celé organizace. Takto navrzené feSeni umozinuje jak detailni analyzy, tak i piehled o
spotiebé na celopodnikové urovni. Diulezitou vlastnosti datového trzisté je jeho
Skalovatelnost, kterd umoZiluje nejen zpracovani rostouciho objemu dat, ale také
rozSifovani o nové oblasti. V budoucnu se pocitd s integraci dalSich typt dat, naptiklad
finan¢nich udaja, které umozni rozsifit analytické moznosti systému o pohledy spojené s
naklady, vynosy ¢i ekonomickym hodnocenim spotieby.

Architektura datového toku bude obsahovat i docasné ulozisté zdrojovych dat (Staging
Area), ktera bude umisténa pfimo v datovém trzisti a bude obsahovat kopie zdrojovych
tabulek, do kterych se pii kazdé aktualizaci nahraji netransformovana data ze zdrojovych
databazi a k naro¢nym transforma¢nim tiloham bude dochazet piimo v datovém trzisti,
coz zajisti minimalni zatizeni zdrojovych transak¢énich databazi.

T T
]

Databaze aplikace

N~

Ty
]

Databdze méfeni
redlné spotieby

~—

Obrazek 14: Architektura datového toku vlastniho navrhu

(Zdroj: Vlastni zpracovani)
Diky své standardizované struktufe a optimalizované podobé¢ je datové trzist€ vhodné pro
siroké spektrum nastroji uréenych k datové analyze a reportingu. Uzivatelé mohou data
snadno nacitat nejen pomoci pokrocilych BI nastroji (napt. Power BI), ale také
prostfednictvim bézné¢ dostupnych aplikaci, jako je Microsoft Excel, ktery je ve

spolecnosti stale preferovanym néstrojem pro ad-hoc analyzy i pravidelny reporting.

V ramci provozu datového trziste se predpokladéd automaticka denni aktualizace dat, ktera
zajisti pravidelny pfisun novych méteni a predikci. Takto nastaveny frekvencni rezim

predstavuje vyvazeny kompromis mezi aktualnosti dat a efektivitou zpracovani, pticemz
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umoziuje vytvaret kazdodenni reporty a analyzy s minimalni prodlevou. Tim se datové
trziSt¢ stavd spolehlivym zdkladem pro pravidelny reporting, analyzu a vcasné

rozhodovani.

FactElectricityld

N
i
NN
Y
I

dbdiagram.io

Obrazek 15: Rela¢ni navrh datového trzisté

(Zdroj: Vlastni zpracovani v dbdiagram.io)
Datovy model, ktery bude vyuzivan néstrojem Bl pro ucely vizualizace dat, je navrzen ve
form¢ hvézdicového schématu (star schema). Tento model vychazi z datového trzisté
(bez tabulky FactConsumption) a ptedstavuje strukturu vhodnou pro analytické
dotazovani. V jeho stfedu se nachazi faktova tabulka FactElectricity, ktera obsahuje
kvantitativni udaje o spotiebé a predikci elektrické energie a ta je obklopena nékolika

dimenzionalnimi tabulkami, které poskytuji kontextové informace.
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Applianceld £ NN
Plantld NN
Facilityld NN
Divisionld NN

FactElectricityld & NN
Userld 2 NN LERid L
Modified CetDateTimeFromid NN
FirstName owe Mwh DateTimeld £ NN
LastName PowerConsumptionMwh DateTime NN
Ema Date NN
FiscalYear NN
FiscalQuarter NN
FiscalMonth NN
FiscalDayOfWeek NN
FiscalHour NN
WeekdayWeekend NN
NameQuarter NN

dbdiagram.io

Obrazek 16: Navrh datového modelu pro uZzivatelskou aplikaci Power BI

(Zdroj: Vlastni zpracovani v dbdiagram.io)
3.2 Vlastni navrh reportniho systému v prostiredi Power BI

Pro implementaci reportniho systému je nutné zvolit vhodné softwarové feSeni,

které umozni efektivni zpracovani dat, jejich vizualizaci a analytickou interpretaci.

Firma vyuziva vétSinu kancelatskych aplikaci v ramci ekosystému Microsoft 365 a
Microsoft Power Platform, a kromé¢ ERP systému SAP je vétSina internich procest
postavena pravé na nastrojich od spolecnosti Microsoft. Soucasti licencniho balicku,
ktery ma spole¢nost jiz aktivné zakoupeny, je také nastroj Power BI, a je tedy pfirozenou
volbou pro vizualizaci a prezentaci dat.

Diky existujicim licencim, znamému uZivatelskému prostitedi a snadné integraci
s ostatnimi nastroji Microsoftu (naptiklad Microsoft SQL Server, Excel, SharePoint) je
Power BI plné kompatibilni s technologickym zdzemim firmy. Jeho nasazeni proto
nevyzaduje zadné dodatecné investice ani zmény ve stavajici infrastruktute, coz z n¢j €ini

praktickou a ekonomicky vyhodnou volbu.
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Na zaklad¢ navrzeného datového modelu a dostupnosti néstroje Power BI v ramci
stavajici infrastruktury spole¢nosti je dalsim krokem navrh vlastniho reportniho systému,
ktery umozni efektivni vizualizaci a interpretaci kliCovych dat o spotieb¢ a predikci
elektiiny.

Cilem této Casti je vytvorit piehledné, interaktivni a uzivatelsky srozumitelné dashboardy,
které pokryvaji jak detailni analytické pohledy, tak 1 agregované piehledy na urovni celé
spole¢nosti. Navrh reportti vychazi z pozadavki cilovych uzivatel (predevsim nakupci
elektiiny a prediktofi) a klade diraz na intuitivni ovladani, responzivni vizualizace a

moznost filtrovani dat podle riznych dimenzi.
Reportni systém bude navrzen moduldrng, s dirazem na:

e Prtehled denni a historické spotieby.
e Sledovani predikované vs. skute¢né spotieby.
e Sledovani odchylek s nimi spojenymi ukazateli.

e Filtrovani podle uzivatele, lokality, spotiebi¢e nebo ¢asového useku.
3.2.1 Datovy tok

Prvnim krokem v néstroji Power BI je pfipojeni na datovy zdroj, import dat, mozna
uprava datového modelu a nastaveni automatické aktualizace dat — jednou denné.

Pro zajisténi aktualnosti reportovanych dat je Power BI nutné napojit ptimo na SQL
Server, kde se nachazi datové trzisté vytvofené v ramci prvni faze ETL procesu. Napojeni
je mozné prostiednictvim piimého dotazu (Direct Query) nebo importu dat (Import
Mode). V tomto piipadé je zvolen rezim importu dat, ktery umoziuje rychlé nacitani a
plynulé zobrazeni vizualizaci i1 pfi praci s vét§imi objemy dat. Vyhodou tohoto ptistupu
je také moznost nastaveni denni inkrementalni (Delta) aktualizace, ktera pii pravidelném
osveézZovani nacita pouze nove piidané nebo zmeénéné zdznamy Vv datovém trzisti namisto
kompletniho datasetu. Tim se vyrazn¢ sniZuje zatiZeni systému, zkracuje doba aktualizace

a zaroven se zvysuje celkova vykonnost a Skélovatelnost feSeni.
3.2.2 Uzivatelské rozhrani sestavy

Pted samotnym ndvrhem vizualizaci a vypoctovych mér je nezbytné definovat zakladni

koncepci uzivatelského rozhrani (Ul) celé sestavy. V této fazi nejde o konkrétni grafy i
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tabulky, ale o promysSlené uspotfadani a logiku prezentace dat, tedy jakym zplsobem

budou uzivatelé se sestavou pracovat a jak snadno v ni naleznou pozadované informace.

Cilem je vytvofit prehledné, intuitivni a vizudlné konzistentni rozhrani, které podpofi
uzivatelskou zkusenost (UX) a zaroven bude odpovidat potiebam cilovych skupin
uzivatell. Rozlozeni jednotlivych prvki, pouziti barev, typtu vizualizaci i navigacnich

prvki pfimo ovliviiuje funkénost a pouzitelnost.

3.2.2.1 Barvy atypografie

Pro barevné teSeni vizualizaci a jednotlivych prvka byly zvoleny umirnéné a kontrastni
barvy, které zajistuji dobrou Ccitelnost jak na svétlém, tak i na tmavSim podkladu.
Jako zakladni barevnd paleta byla zvolena kombinace modr¢ a bilé, pficemz modré barva
se pouziva v riznych odstinech a sytostech pro odliSeni kategorii nebo hodnot. Bila barva
slouzi jako vychozi pozadi vizualizaci, zatimco samotné stranky sestavy vyuzivaji svétle
Sedy podklad, ktery vytvari jemny kontrast a pfispiva k lepsi vizudlni oddélitelnosti
jednotlivych prvka.

V ramci samotnych vizualizaci jsou barvy vybirdny s ohledem na jejich vyznam.
Kontrastni barevné dvojice (napiiklad modra a Cervend) jsou pouzity pro zobrazeni
porovnavanych hodnot, aby rozdily byly na prvni pohled patrné. Naopak u dat,
ktera spolu souviseji nebo se dopliuji, jsou pouzity jemnéjsi odstiny (napt. modra a svétle
modrd), které vizualng signalizuji jejich propojenost bez nadmérného zvyraznéni.

Pro typografii sestavy byla zvolena fontova rodina Segoe Ul, konkrétné varianty Segoe
Ul, Segoe Ul Semibold a Segoe Ul Bold. Jedna se o bezpatkové a vizualné ¢isté pismo.
Diky dostupnosti riznych stupiii tu¢nosti umoziiuje Segoe Ul snadné vizualni odliSeni

jednotlivych textovych prvk, jako jsou nadpisy, popisky nebo klicové hodnoty.

3.2.2.2 RozloZeni stranky sestavy

Vychozi rozlozeni sestavy se da rozdélit na ¢tyfi ¢asti (viz piiloha 9):
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e Zobrazovaci oblast
e Horizontalni fixni ovladaci panel
e Vertikalni fixni ovladaci panel

e Rozbalovaci ovladaci panel

Horizontalni fixni ovladaci panel (umistény podél horni hrany sestavy) obsahuje nazev
stranky, tlacitka a prafezy pro filtraci dat podle dimenze mista (DimAppliace) a umoznuje

tak filtraci podle divizi, zavoda a provozu.

Vertikalni fixni ovladaci panel (umistény podél levé hrany sestavy) obsahuje

piktogramy, které po stisknuti pfepinaji zobrazované sestavy.

Rozbalovaci ovladaci panel umoziuje filtraci podle ¢asu (DimDateTime) a je pouzit
piedevsim z divodu Cistosti a prehlednosti sestavy tak, aby prifezy tvorily jen zlomek
plochy sestavy a nezabiraly misto vizualim dat. Ovladaci panel se otevira tlacitkem
s ikonou ,.trychtyfe* a lze ho zavfit bud’ ikonou ,.kiizku* nebo kliknutim mimo panel
prifezu.

Vzhledem k rozdilné organiza¢ni struktuie jednotlivych divizi vznikaji specifické
pozadavky na zpUsob vizualizace dat. Tti z divizi jsou ¢lenény hierarchicky ve struktuie
divize — zavody — spotiebice, zatimco Ctvrtd divize vyuziva podrobngjsi ¢lenéni
ve formatu divize — zadvody — provozy — spotiebice. Tento rozdil se promitd i do

zpisobu, jakym je tfeba data prezentovat v reportech.

Zvlastni situace nastava u divize €. 2, kde predikce spotieby sice existuji na Urovni
jednotlivych spotiebicil, ale ve skutecnosti je celkova hodnota predikce za cely zavod
ptifazena k jedinému spottebici. Z toho diivodu nejsou standardni vypocty a vizualizace
na urovni spotiebicl pro tuto divizi metodicky spravné, protoze by vedly ke zkresleni
vysledkt. Je proto nutné pouzit specifické metriky a vizualiza¢ni prvky, které zohlednuji
toto omezeni a umoziuji prezentovat data bez ztraty jejich interpretovatelnosti.

Z vyse uvedenych divodil je prifez podle divizi implementovan tak, aby umozioval
dynamickou zménu obsahu sestavy. VyuZita je k tomu funkcionalita zalozek
(Bookmarks) v prostiedi Power BI, ktera umoziuje tzv. layering, tedy vrstveni vizualt
na sebe. Pfi pfepinani mezi zdloZkami — napiiklad pomoci ovladaciho tla¢itka — se zobrazi

pouze relevantni vizualizace pro danou divizi, zatimco ostatni zdstavaji skryté.
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Tento pfistup zajistuje, ze kazda divize vidi data odpovidajici jeji specifické struktute,
aniz by dochazelo k zahlceni nebo dezinterpretaci dat.

Stejny princip je vyuzit také u rozbalovaciho ovladaciho panelu pro vybér ¢asového
obdobi, kde se pomoci zalozek zobrazuje ¢i skryva ptislusny ovladaci prvek pro filtrovani
podle ¢asu. Tento pfistup zvySuje prehlednost celé sestavy a umoziuje uzivateli zaméfit

se vzdy pouze na relevantni ¢ast dat.

3.2.2.3 Implementace vrstveni vizuali pomoci zaloZek

Pouziti vrstveni vizuall v prostiedi Power BI nepfedstavuje piimocarou ani intuitivni
funkcionalitu, ale spiSe pokrocilou techniku, ktera slouzi k tvorbé interaktivnich a
uzivatelsky pfizpisobenych sestav. Vzhledem k tomu, Ze tato metoda umoziiuje efektivné
tesit zobrazeni odliSnych struktur jednotlivych divizi v rdmci jediné sestavy, je vhodné
detailné popsat logiku jejiho fungovani a konkrétni postup implementace. Nasledujici
¢ast se proto zaméfuje na praktickou realizaci tohoto pfistupu na ptikladu jednoho

vizualu.

Pro vyuziti vrstveni vizuali v Power BI je nezbytné pracovat s podoknem ,,Vybér®,
které umoznuje spravu jednotlivych prvka na strdnce — konkrétné jejich viditelnosti,
poradi vrstev a seskupovani. Soucasné je vyuzivano podokno ,,ZaloZzky*, jehoZ hlavni
funkei je ukladani aktudlniho stavu sestavy. Kazda zalozka uchovava informaci o tom,
které vizualizace jsou viditelné, jak jsou nastavené filtry, prifezy a dalsi prvky. Pomoci
téchto zaloZek je nasledné¢ mozné piepinat mezi riznymi pohledy na data nebo ovladat

zobrazeni vrstvenych vizudl prostfednictvim interaktivnich tlacitek.
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Vybér > Zalozky e

Pofadi vrstev Pofadi karet [® piidat  [F Zobrazeni
Y. Zobrazeni  Skryt PV - Linie
> Vertikalni panel G Divize &1
» Panel prifezd &asu 5y Divize & 2
Panel - tladitko zobrazeni (Cas) 7 Divize &3
* Vizudly - Divize & 1 = Divize . 4
» Vizudly - Divize & 2 5 ~ PV - Panel prifezl - Akce
> Vizudly - Divize & 3 = Panel prafezi - otevfit (as)
> Vizudly - Divize £. 4 = Panel prifezd - zavfit (fas)
Panel - ikona Trychtyf =
MNavigator zalozky =
| Prifez Linie - PV -
Tvar B
Textové pole =
Tvar B

Obrazek 17: Reseni uZivatelského rozhdarni pies funkce ,,Vybér« a Zalozky“ v prostiedi Power BI
(Zdroj: Vlastni zpracovani v Power BI)

Podokno ,,Vybér* tedy umoziiuje upravovat potadi, viditelnost. Podokno ,,Zalozky*
umoznuje nastaveni zobrazeni. Pro ptehlednost a snadnéj$i orientaci jsou jednotlivé
vizualizace i zalozky seskupeny do logickych celkti — tak, aby odrdzely funkéni ¢asti
sestavy a jejich vzajemné souvislosti.

V piipadeé filtrovani dat podle divizi je pouzit tlaCitkovy prvek typu ,,Navigator zalozek*,
ktery nahrazuje klasicky prarez. Jelikoz navigator zalozek sam o sob& nefunguje jako
filtr, ale pouze pfepind mezi zdloZkami s pfednastavenym stavem, je v pozadi sestavy
neviditelné pfitomen prifez divizi, ktery je trvale skryty a nastaven tak, aby umoZioval
pouze jediny vybér divize. Vybér tlacitka tedy aktivuje odpovidajici zélozku,
ktera zviditelni konkrétni vizualizace a zadroven nastavi potebny filtr pres ukryty prifez.
Toto feSeni umoznuje dynamické zobrazovani rozdilnych vizualizaci véetné rozdilnych
priufezli. U divizi, které nemaji organizac¢ni urovein provozl, by byl takovy prifez
zbytec¢ny a pro uZivatele potencionalné matouci.

Dal8im prvkem, ktery vyuziva princip vrstveni vizuald, je rozbalovaci panel pro vybér
casového obdobi. Jeho otevirani a zavirani je feSeno pomoci tlacitek s navazanymi
akcemi, které méni viditelnost celého panelu. Panel samotny se sklada z nékolika vrstev

— vlastnich prifezli pro vybér data, obdélnikového tvaru tvoticiho pozadi panelu,
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ikony kiizku pro manudlni zavieni a také piekryvného tlacitka pfes celou stranku s

prihlednym Sedym odstinem.

Toto prekryvné tlacitko slouzi ke zvyraznéni aktivniho stavu panelu a zaroven plni funkci
zaviraciho prvku — pokud uzivatel klikne kamkoli mimo samotny obsah panelu (vyjma
uzaviraciho kiizku), panel se automaticky skryje. Timto zpisobem je zajiSténo jak

intuitivni ovladani, tak i pfehlednost celého uzivatelského rozhrani bez nutnosti trvalého

zobrazovani filtra.

potfeba Predik

| Predikce spotfeby Absolutni odchylka
IWh 237,006 tis.MWh 56,717 tis. MWh pamih Datum od, de:
o spotieby MAE (g
y MAE (s penalizaci) MAE
AWh 0,26
0,25 0,139 MWh
Predikce a spotf )
Predikce a spotfeba (MWh) Pracovni den / Vikend

@ Predikce spotieby @Realna spotieba

Spotfebic ¢. 22
Spotrebic

Spotrebic

S w wem wm

Spotfebic ¢ 12

Spotrebic ¢. 55

iy v Case (MWh)

Obrazek 18: Porovnani rozhrani s aktivnim a neaktivnim rozbalovacim panelem priirezi

(Zdroj: Vlastni zpracovani v Power Bl)
3.2.3 Definovani metrik a KPIs

Pro efektivni vyhodnocovani vysledkii reportniho systému je nezbytné stanovit soubor
metrik a klicovych indikatord vykonu (Key Performance Indicators, dale jen KPIs),
které budou slouzit jako zéklad pro analytické a rozhodovaci procesy. Vzhledem k tomu,
ze dostupnad datova sada neobsahuje financni informace, jsou navrzené metriky
orientovany predev§im na hodnoceni presnosti predikce spotieby a sledovani odchylek

mezi predikovanymi a skutecnymi hodnotami.

Vypocty téchto ukazatell jsou prevazné realizovany pomoci jazyka DAX (Data Analysis

Expressions), ktery je nativni soucdsti Power BI a umoziiuje tvorbu vykonnych
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vypoctovych mér a dynamickych analytickych funkci (Skripty mér v jazyku DAX jsou
uvedeny v piiloze 8). DAX poskytuje dostatec¢nou flexibilitu pro praci s dimenzemi,
podminénymi vypocty 1 pokroc¢ilymi metrikami porovnavajicimi jednotlivé scénare nebo

obdobi.

3.2.3.1 Celkova realna spotieba, predikce spotieby a odchylky

Zakladni metriky ptredstavujici celkovy objem redlné¢ zaznamenané spotieby elektfiny,
predikované spotieby a absolutnich odchylek reality od predikce za dané obdobi slouzi
jako referen¢ni zéklady pro vypocet relativnich metrik a pro jednoduché zobrazovani
v tabulkach, grafech nebo kartach, kde se vyuzivaji pouze jako sloupce faktové tabulky

bez vypoctu miry v DAX

3.2.3.2 Relativni odchylka

Vyjadiuje, o kolik procent se celkova predikce lisi od realné spotteby, kdy jsou
pométovany celkové sumy. Umoziuje zékladni srovnani v ¢ase i mezi objekty s riznou
absolutni spotiebou. Matematicky vztah vypoctu je nésledujici:
noy_yny.
RO = 2L AZ ! % 100 [%] (10)

n
i=1"1

Kde:

Y — hodnota predikce [MWh]

Y — hodnota spotieby [MWh]

| — Casovy zdznam [hod., den, tyden atd.]
n — pocet prvki

3.2.3.3 Stfedni absolutni chyba — MAE

Primérnd absolutni odchylka mezi predikeci a skutecnosti, ktera zobrazuje primeérnou
odchylku bez ohledu na jeji smér. Metrika MAE je odolna vici extrémnim hodnotam a

je jednoduse pochopitelna.
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3.2.3.4 Podil predikci v toleranci

Dalsi dalezitou metrikou pouzitou pro hodnoceni kvality predikéniho modelu je podil
predikci v toleranci (Within Tolerance Ratio, WTR). Tato metrika udéava, jaky podil
vSech predikei se nachdzi v tolerancnim pasmu +5 % od skutecné spotteby. Jinymi slovy

hodnoti, kolik predikci bylo dostatecné ptesnych z pohledu praktického pouziti.

Na rozdil od metrik typu MAE, které pracuji s primérnou velikosti chyby, WTR
neposuzuje velikost odchylky jako takovou, ale spisSe Cetnost presnych predikei v ramei
definované akceptovatelné¢ odchylky. Diky tomu je tato metrika velmi dobie
interpretovatelna i1 pro bézné uzivatele, ktefi potiebuji jednoduchy ukazatel spolehlivosti
modelu. Zavedeni tolerance zaroven odstraiiuje vliv nepodstatnych drobnych odchylek,
které z pohledu provozu nejsou kritické, ale u jinych metrik by zbytecné ovliviiovaly
celkovy vysledek. Matematicky vztah je nasledujici:

[{i: 7. - ¥i| < 0,05 - ¥}
n

WTR = (11)

Kde:

Y — hodnota predikce [MWh]

Y — hodnota spotteby [MWh]

| — Casovy zdznam [hod., den, tyden atd.]

n — pocet prvki

3.2.4 Struktura sestavy a popis stranek repotu

V této Casti jsou detailné popsany jednotlivé stranky (dashboardy), které tvoii vyslednou
reportni sestavu v prostfedi Power BI. Kazda stranka je navrZena tak, aby zobrazovala
urcity typ informaci nebo pohledu na data z rliznych pohledd. Stranky jsou navrzeny
s ohledem na ptehlednost, uzivatelskou piivétivost a pfedev§im na specifické potieby
riznych typl wuzivateli — od technickych pracovnikl, nakupCich az po stfedni
managemenu. Diiraz je kladen na modularitu, interaktivitu a moZnost filtrovani dat podle
riznych dimenzi (Cas, divize, lokalita, zafizeni, prediktor apod.). Power BI zaroven
podporuje interaktivni filtrovani prostfednictvim vizuall, coz znamend, Ze uzivatel miize

kliknutim na konkrétni prvek (napt. sloupec, datovy bod nebo legendu) automaticky
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filtrovat obsah ostatnich vizualizaci na strance. Tato funkcionalita vyrazné zvysuje

flexibilitu a intuitivnost prace s reportem.

Kazda stranka sestavy obsahuje kombinaci grafickych a tabulkovych vizualizaci,
doplnénou o definované metriky, KPIs a ovladaci prvky. Finalni podoba reportniho
systému v Power Bl je tvofena péti samostatnymi strankami (dashboardy), z nichz kazda
je zaméfena na jinou uroven detailu a analytického pohledu. Tento modularni ptistup

umoziuje uzivateliim snadno pfistupovat k informacim podle jejich konkrétnich potieb.

3.2.4.1 Uvodni stranka

Prvni stranou v sestavé je ivodni stranka (viz ptiloha 10) s nazvem sestavy — Spotieba a
predikce elektfiny, Reportni systém. Uvodni stranka neobsahuje zadné vizualizace pouze
grafické prvky a vertikalni panel pro pfepinani stranek sestavy. Uvodni stranka mtize dale

obsahovat dopliiujici informace a kontaktni udaje na spravce sestavy.

3.2.4.2 Energeticky prehled

Druha stranka sestavy (viz pfiloha 11) obsahuje pohled na spotiebu a predikci
zZ celopodnikové urovné s moznosti filtrace na jednotlivé divize pomoci prifezu (jedina
stranka sestavy, které pro filtraci podle divizi nevyuZzivé tlacitko navigatoru zalozek).
Stranka obsahuje celkem pét vizualizaci, které kombinuji Casovy vyvoj spotieby a
predikce, kumulativni srovnani a KPIs:

e Vyvoj spotieby a predikce elektfiny (MWh) — spojnicovy graf

e Vyvoj odchylky (MWh) — spojnicovy graf

e Spotieba (MWh) — mapa stromové struktury

e Odchylky a spotieba (MWh) — spojnicovy a skladany sloupcovy graf

e Matice s metrikami a KPIs
Vyvoj spotieby a predikce elektriny (MWh) umoziiuje uzivateli pohled na zékladni
dasovy vyvoj spotieby a predikce. Cara predikce je zvyraznéna svétle Servenou barvou a
Cara spotireby modrou barvou. Tato barevna kombinace vytvafi dostateCny kontrast pro
jednoduché rozliSeni. Na ose Y jsou polozeny sloupce zfaktové tabulky
PowerPredictionMwh a PowerConsumptionMwh, které maji vlastni format zaokrouhleni
na tfi desetinna mista (pro zachovani kWh) s jednotkou MWh. Na ose X je polozena

hierarchie sloupct ¢asové dimenze — rok, kvartal, mésic, tyden a den (funkce vnofovani
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na rizné urovné v hierarchii). Graf je také doplnén o referen¢ni linku medianu spotteby,
ktera je zobrazena jako pferuSovana svétle modra ¢ara s popiskem a hodnotou.
Vyvoj spotieby a predikce elektriny (MWh)

@ Fredikce spotfeby @ Realn spotfeba

Q

50 Mwh

Medidn spotieby: 29,829 MWh

0 Mwh

Obrazek 19: Ukazka vizualu Vyvoj spotieby a predikce elektiiny (MWh)

(Zdroj: Vlastni zpracovani v Power Bl)

Vyvoj odchylky (MWh) je spojnicovy graf, ktery podobné jako ptechozi vizualizace
umoznuje uzivateli zobrazeni vyvoje odchylky v ¢ase. Na ose Y je polozeny sloupec
z faktové tabulky DeviationMwh, Na ose X je polozena hierarchie sloupcii ¢asové
dimenze — rok, kvartal, mésic, tyden a den (funkce vnofovani na rtzné trovné

v hierarchii). Graf je opét doplnén o referenéni linku, tentokrat s aritmeticky praimérem.

Vyvoj odchylky (MWh)

O 2 tis. mwh
tis. MWh . )
Cara pruméru: 431,274 MWh
0 tis. MWh
O -1 tis. MWh

Obrazek 20: Ukazka vizualu Vyvoj odchylky (MWh)

(Zdroj: Vlastni zpracovani v Power BI)
Spoti‘eba (MWh) je vizual mapy stromové struktury, ktery zobrazuje rozlozeni spotieby
elekttiny mezi jednotlivé zavody v ramci celé spolec¢nosti. Barevné odliseni obdélnikt
podle divizi umoziuje snadnou vizualni orientaci a zrovei pfispiva k porovnani spotieby
mezi jednotlivymi organizacnimi jednotkami. UZivatel tak na prvni pohled ziské ptehled

o tom, které divize a zavody jsou nejvyznamné&jSimi odbérateli elektiiny, a to jak v
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absolutnich hodnotach, tak v relativnim poméru k ostatnim (v popisku dat je po i

vyjadiena relativni spotieba).

Spotieba (MWh)

Divize €. 1

Zavod &1 Zivod €. 2

Divize|E. 2

Zav... | Zav... | Zévo... | Zavo... | Zav...

Obrazek 21: Ukazka vizualu Spotieba (MWh)

(Zdroj: Vlastni zpracovani v Power BI)

Odchylky a spotieba (MWh) je vizual, ktery spojuje skladany sloupcovy a spojnicovy

graf, ktery je Casové orientovany a vyuziva hierarchické vnofovani, diky kterému si

uzivatel mize zvolit Groven detailu — roky, kvartaly nebo mésice v roce. Sloupcova ¢ast

grafu zobrazuje kumulativni redlnou spotiebu spole¢né s odchylkami predikce,

coz umoziuje sledovat piesnost predikci. I presto, Ze predikovana spotieba neni

explicitné zobrazena jako samostatna hodnota, je z vizualu logicky patrna diky vztahu

mezi slouc¢enou odchylkou a redlnou spotiebou.

Odchylky a spotifeba (MWh)

@ Reilns spotfeba @Absolutni odchylka @Praméma denni odchylka

400 Mwh

200 MWh

0 MWh

4 MWh
2,844 MWh _

3 =01 MWh 3 178 MWh 3,177 MWh

2324 Mih
1,415 MWh 2415Mwh 2 Mwh
0.724 MWh
— o

leden unor brezen duben k\.feten cerven dervenec srpen

Obrazek 22: Ukazka vizualu Odchylky a spotieba (MWh)

(Zdroj: Vlastni zpracovani v Power BI)
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Spojnicova linie zndzornuje primérnou denni odchylku, kterd slouzi jako dopliujici
prvek pro sledovani dlouhodobého vyvoje predikéni presnosti v prubehu roku.

Ten je z hlediska Casu zaméfeny (lze vnofovanim zvolit roky, kvartaly nebo mésice
Vv roce) na kumulativni spotfebu, odchylky a pramér denni odchylky. SloZzena odchylka a
redlna spotieba graficky zobrazi nepredikovanou spotiebu, prestoze neni explicitné
zobrazena. Pramér denni odchylky je vhodnym doplitkem pro zobrazeni vyvoje odchylek

Vv roce.

Matice s relevantnimi metrikami a KPIs je posledni vizualizaci na strance sestavy,
ktera slouzi pro celkovy prehled. Struktura matice je hierarchicka — nejvyssi trovni fadkt
je divize, kterou je mozné rozbalit na Groven jednotlivych zavodii. Bezprostiedné pod
zahlavim je umistén souhrnny tadek, ktery zobrazuje agregované hodnoty za celou
spole¢nost. Matice zahrnuje vSechny v této praci definované metriky, véetné absolutnich
a relativnich odchylek, MAE a podilu predikci v toleranci. Tento typ vizualizace
poskytuje nejen detailni pohled, ale i moznost srovnani napfi¢ organiza¢nimi jednotkami

v jednotném rozhrani.

3.2.4.3 Potencialni vykony

Tteti stranka sestavy S ndzvem Potencidlni vykony (Pfiloha 12) je zaméfena na detailni
hodnoceni piesnosti predikci na urovni zdvodii, provozl ¢i jednotlivych spotfebici.
Jeji hlavni pfinos spo¢iva v moZnosti analyzovat pfesnost predikci a nasledné feSit
nepiesnosti.

Vzhledem k tomu, Ze organiza¢ni struktura divizi se li§i (n€které zahrnuji provozy, jiné
nikoli), je zde vyuzit ,,zalozkovy prifez — interaktivni ovladaci prvek, ktery pomoci
vrstveni vizuald zobrazuje pro kazdou divizi vlastni sadu odpovidajicich vizualizaci.
Tento pfistup umoZiluje prizplsobit uzivatelské rozhrani realit¢ datové struktury bez

nutnosti prepinani mezi samostatnymi strankami.

Stranka obsahuje celkem osm vizualizaci, které se vzajemné dopliiuji a poskytuji jak

souhrnny, tak detailni pohled:
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e Dvojice ukazatela KPIs (WTR, relativni odchylka) — méfidlo

e Ostatni metriky a KPIs — karty (nové)

e Vyvoj predikce a spotieby v hodinach (MWh) — spojnicovy graf

e Predikce a spotfeba (MWh) — pruhovy graf

e Odchylky v hodinach (MWh)

e Vyvoj absolutni odchylky (MWh)
Dvojice ukazateli KPIs (WRT a relativni odchylka) jsou zobrazeny ve form¢ méfidel,
ktera vizualn¢ odlisuji hodnotu metriky od poZzadovaného stavu. SlouZi k rychlé orientaci,
zda dany z&vod ¢i spotfebi¢ dosahuje pozadované piesnosti predikce. Kazdy ukazatel
reprezentuje jiny aspekt predikcni kvality — pfesnost a pomérové srovnani.

KPI: Predikce v tolernaci KPI: Relativnni odchylka

0,00 %

90,00 %
-—

U

g 04
0,00% 100,00 % 2393 %

-100 % 100 %

Obrazek 23: Ukazka vizuali KPI Predikce v toleranci a Relativni odchylka
(Zdroj: Vlastni zpracovani v Power BI)
Ostatni metriky a KPIs jsou zobrazeny v sadé karet s hodnotami vSech kli¢ovych
ukazatelit véetné MAE, absolutni odchylky nebo prumérné realné spotieby. Poskytuji

vvvvvv

dalsi kontext.

Redlna spotieba Predikce spotreby Absolutni odchylka
14,147 tis.MWh 14,909 tis.MWh 762,062 MWh
Median spotieby MAE (s penalizaci) MAE

1.058 MWh 0.54 0.255 MWh

Obrazek 24: UkazKka vizualu Karta metrik a KPIs

(Zdroj: Vlastni zpracovani v Power BI)
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Vyvoj predikce a spotif‘eby v hodinach (MWh) je spojnicovy graf, ktery znazoriuje
Casovy prib¢h predikované a skute¢né spotieby na trovni hodin. Tento vizudl slouzi
k detailnimu porovnavani predikce a realné spotfeby a pomaha tak identifikovat Casové
useky s vyraznou odchylkou. Graf je doplnén referenéni linkou, kterd znézoriiuje median
spotieby bez nulyl. Déle je v popiscich dat (body na kfivce) doplnén udaj, kdo v dany

casovy interval predikoval planovanou spotiebu elektiiny.

Vyvoj spotieby a predikce elektfiny (MWh) N} = @

10. kvétna 2024 13:00 (14. hod)

® predikce spotieby 1,780 MWh

® Redlné spotfeba 1,714 MWh
Predikoval: Prediktor & 65

@ Predikce spotfeby @ Redlna spotfeba

QO 2mwh

Median spotfeby: 1,735 MWh

1 MWh

O 0 MWh
Obrazek 25: Ukazka vizuilu Vyvoj spotieby a predikce v hodinach (MWh)
(Zdroj: Vlastni zpracovani v Power BI)

Predikce a spotieba (MWh) je skupinovy pruhovy graf, ktery zobrazuje porovnani
sumy predikce a realné spotteby predevsim pro jednoduchou orientaci o objemu spotieby
a presnosti a také slouzi jako filtra¢ni prvek, kdy pfi kliknuti se zobrazi na ostatnich
vizualech vyfiltruji pouze dany spotiebic.

Predikce a spotfeba (MWh)

@ Predikce spotieby @ Realna spotieba

Spotfebié & 22
Spotfebié & 15
Spotfebic & 17
Spotfebic ¢ 19

Spotfebic €. 16

0 tis. MWh 2 tis. MWh 4 tis. MWh

Obrazek 26: Ukazka vizualu Predikce a spoti‘eba (MWh)

(Zdroj: Vlastni zpracovani v Power BI)

11 Toto feSeni je nutné predev§im kvilli zobrazeni na irovni spotfebi&ii, kdy nulova hodnota spotieby
znamena, ze spotiebi€ je vypnuty a realné tak spotfeba neprobiha.



Odchylky v hodinach (MWh) je vizual, ktery spojuje skladany sloupcovy a spojnicovy
graf pro zobrazeni vyvoje predikénich odchylek v pribéhu dne. Na vodorovné ose jsou
vyznaceny jednotlivé hodiny dne (1-24), pficemz kazdy sloupec znazoriiuje soucet
absolutnich odchylek mezi predikovanou a skutecnou spotifebou pro danou hodinu
v ramci vybraného ¢asového obdobi.

Soucasti vizualu je také spojnicova kiivka, ktera reprezentuje primeérnou hodinovou
odchylku, ¢imz doplnuje kumulativni pohled o srovnatelné relativni zhodnoceni presnosti
v jednotlivych hodinach. Tato kombinace umoznuje snadno identifikovat konkrétni

hodiny dne, ve kterych dochazi k systematickému selhavani modelu.

Odchylky v hodinach (MWh)

@ Absolutni odchylka @ Priméma hodinova odchylka

Q 119 MWh

0,120 M’

0,110 MWh
40 Mwh 0,119 MWh 0.088 MW 4 1 Mmwh
-
- IEJDSQ MWwh l].- -
MWh MNP]II 0068 MWh I E‘DT"D i h
[] il il
O omwn ‘nan _
0 20
O O

Obrazek 27: Ukazka vizualu Odchylky v hodinach (MWh)
(Zdroj: Vlastni zpracovani v Power BI)
Vyvoj absolutni odchylky (MWh) je posledni vizualizaci této stranky sestavy,
ktera znazorituje Casovy vyvoj absolutni hodnoty rozdilu mezi predikovanou a skute¢nou
spottebou. Kazdy bod na kiivce odpovida jedné ¢asové jednotce (napt. den nebo hodina)

a reprezentuje velikost odchylky bez ohledu na jeji smér.

Soucasti vizualizace je také referencni Céra, kterd znazoriiuje primérnou absolutni
odchylku za zvolené obdobi. Tato linka poskytuje uzivateli kontext pro posouzeni,

zda jsou aktualni hodnoty nadprtimérné, ¢i naopak odpovidaji o¢ekavané piesnosti.
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3.2.4.4 Hodnoceni prediktori

Ctvrta stranka sestavy (pfiloha 13) je zamé&fena na hodnoceni ptesnosti predikci z pohledu
jednotlivych uzivateld, ktefi jsou v systému za tvorbu predikci zodpovédni. Umozituje
porovnavat vykonnost jednotlivych prediktort.

Cilem této stranky je nabidnout transparentni néstroj pro interni vyhodnocovani toho,
jak kvalitn€ jednotlivi uzivatelé (prediktoii) predikuji spotfebu. Na zakladé dostupnych
metrik (napt. MAE, relativni odchylka, WTR) Ize vyhodnotit, kdo z prediktort dosahuje
nejlepsi presnosti, a kde je naopak prostor pro zlepseni.

Stranka obsahuje 3 vizualizace:

e HeatMap MAE prediktora (hodiny, dny) — matice

o Piehled KPIs — matice

e Predikce dle spotiebici, zavodi a prediktori (MWh) — rozkladovy strom
HeatMap MAE prediktori (hodiny, dny) je vizuidl matice s podminénym
formatovanim, kterd zobrazuje hodnoty stfedni absolutni chyby (MAE) v jednotlivych
casovych jednotkach — konkrétné po hodinach v rdmci dne nebo po jednotlivych dnech.
Urovei &asového detailu 1ze ménit pomoci vnofené hierarchie.
Barevné rozliseni bun¢k (tzv. heatmapa) reprezentuje intenzitu odchylky:
svétle zelena barva znac¢i nizké hodnoty MAE, tedy mirné odchylky mezi predikci a

skute€nosti, syté cervena barva signalizuje naopak vyrazné chyby v predikci.

Tento efekt je dosaZen pomoci barevné Skaly v podminéném formdatovani, kterd se

cvwr

automaticky zvyraznény na zéklad¢ relativni pozice v ramci aktudlniho vybéru.

Heatmapa slouzi jako velmi intuitivni a vizualné ptehledny ndastroj pro rychlou
identifikaci casovych vzorcii, ve kterych maji prediktory tendenci chybovat — napf.

systematicky vyssi odchylky v ur€itych hodinach nebo dnech tydne.
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Prediktor : 3 2 3 16 (17 18 19 20 21 2 23 24

Prediktor . 1
Prediktor €. 11
< 12

Prediktor €. 65
Prediktor ¢. 67

Vychozi nastaveni spotfebice

Obrazek 28: Ukazka vizualu Heatmapy MAE
(Zdroj: Vlastni zpracovani v Power Bl)

Prehled KPIs je vizudl matice, ktery podobné jako v strance energetického prehledu
zahrnuje v této praci definované metriky relativnich odchylek, MAE a podilu predikci v
toleranci. Metriky jsou zobrazovany v ¢lenéni podle uzivatelt (prediktor). Matice
umoznuje rychlé srovnani vykonnosti jednotlivych prediktorti na zéklad€é riznych
aspektii predikéni kvality.

Predikce dle spotrebici, zavodu a prediktori (MWh) je vizualizaci rozkladového
stromu, ktera zobrazuje podily predikei z rliznych dimenzi — konkrétné podle spottebici,
zavodu a prediktor. Velkou vyhodou této vizualizace je jeji modularita a interaktivita.
Uzivatel si mtize dynamicky zvolit pofadi dimenzi rozkladu podle vlastnich preferenci
nebo aktualnich analytickych potieb. Diky tomu Ize jednodusSe zkoumat, které spotiebice
nebo organizacni jednotky pfispivaji nejvice k celkové predikci a tim 1 spotiebé, a ktefi
prediktoti vytvareji nejvyssi podil predikei apod. Vizudl také muze fungovat jako filtr pro

dalsi vizualy.

3.2.4.5 Odchylky

Posledni stranka reportni sestavy (Pfiloha 14) je zaméfena na analyzu odchylek mezi
predikovanou a skute¢nou spotiebou elektrické energie a na s nimi souvisejici klicové
ukazatele vykonnosti (KPIs). Konkrétné se jedna o metriky jako jsou stfedni absolutni
chyba (MAE), které byly podrobnéji popsany v piedchozich ¢astech prace.

Vizualizace na této strance sleduji ¢asovy vyvoj odchylek v ¢lenéni podle spotiebici,
provozii nebo zavodu. Duraz je kladen na identifikaci opakujicich se vzorcti nebo
vyraznych vykyvi v pfesnosti predikce, které mohou signalizovat problémy v modelu,

datovém vstupu nebo provoznim chovéni zatizeni.
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Tato stranka slouzi jako dilezity podklad pro hlubsi diagnostiku predikéniho vykonu a
umoziiuje cilené zdsahy v oblastech, kde dochazi k nejvétsim odchylkdm. Stranka
obsahuje nasledujici vizualy:

e Pas karet s metrikami a KPIs

e Heatmapa dle provozi (hodiny, dny) — matice

¢ Predikce a spotifeba (MWh) — skladany pruhovy graf

¢ MAE (MWHh) - spojnicovy graf
Pas karet s metrikami a KPIs je prosty vizual karet, které, podobné jako u ostatnich
stanek davaji jasny pfehled o metrikach jako spotieba predikce, odchylky, predikce

v toleranci.

Heatmapa dle provoza (hodiny, dny) je v podstaté stejnym vizualem jako u Ctvrté
stanky sestavy Hodnoceni prediktori, tedy zobrazuje primérnou absolutni odchylku
(MAE) v barevné $kale s tim rozdilem, Ze neni zaméfeny na prediktory, ale na zavody,
provozy a spotiebi¢e. Matice umoziluje hierarchické rozlozeni zobrazovanych dat.
Nejvyssi trovni zobrazeni jsou jednotlivé zavody, které je mozné rozbalit na uroven
provozl a nasledné az na konkrétni spotfebice. Diky tomuto vnofenému zobrazeni ma
uzivatel moZznost prirozené¢ prochdzet organizacni strukturou a sledovat ptesnost predikce
ve stale vétsim detailu. Tato funkcionalita vyznamné usnadiiuje identifikaci konkrétnich
mist s nejvétsimi odchylkami a zaroven umoznuje porovnavat vykonnost jednotlivych

urovni v rdmci celé struktury.

Predikce a spotieba (MWh) je stejny skladany pruhovy graf jako na strance Potencialni
vykony, ktery slouzi pfedev§im pro zakladni rozliSeni velikosti spotfeby a predikce

K jednotlivym spotiebicim a také jako mozny filtr na jednotlivé spotiebice.
3.3 Zhodnoceni navrhové ¢asti

3.3.1 Prinosy navrhové ¢asti

vvvvv

tak 1 v roviné provozniho fizeni. Zasadnim pfinosem je vytvoreni centralniho reportniho
systému, ktery umoznuje efektivné sledovat a vyhodnocovat spotiebu, predikci a
odchylky elektrické energie na riznych urovnich organizac¢ni struktury, od celopodnikové

urovné az po jednotlivé spotiebice.
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Diky zavedeni piehledného datového modelu a sjednoceni vstupnich dat do podoby
hvézdicového schématu se vyznamné zvysuje transparentnost a srozumitelnost informaci,
které jsou prezentovany ve vizualizacich Power BI. Uzivatelé tak ziskavaji jednotny
nastroj pro sledovani spotieby, porovnavani predikci a hodnoceni vykonnosti v riznych
¢astech podniku.

DalSim vyznamnym piinosem je zpfistupnéni dat Sirokému spektru uzivatela — od
energetikli, nakupcich pifes vyrobni planovade az po stiedni management. Diky
interaktivnimu uzivatelskému rozhrani je mozné ptizptisobit pohled na data konkrétnim

potifebam jednotlivych uzivatelli a podporovat tak jejich rozhodovani.

Zavedeni metrik a kliCovych ukazateli vykonu (KPIs) umoziiuje objektivni
vyhodnocovani piesnosti predikci a tim 1 cilené zlepSovani planovacich procesii.
Soucasné s tim vznikd prostor pro odhalovdni anomadlii a vcasnou identifikaci
problémovych oblasti (napf. Spatné nastavené predikce, nevhodné nastavené nabc&hy

spotiebici, nepeclivost prediktort apod.).
3.3.2 Ekonomické zhodnoceni

V dobé vyhotoveni této prace nebyl reportni systém ani jeho jednotlivé komponenty
dosud nasazen do produkéniho prostiedi. Z tohoto diivodu neni mozné provést empirické
zhodnoceni piinosu navrhu na zaklad¢ realného provozu a sledovanych zlepseni v oblasti

ptesnosti predikci nebo finanénich uspor.

Pro ucely ekonomického zhodnoceni se proto vychazi z historickych dat o odchylkach
mezi predikovanou a skutecnou spotfebou elektiiny a z obchodnich dat z kratkodobého
trhu s elektfinou (viz kapitola 2). Na zadklad€ téchto udajii byly sestaveny scéndie
mozného zlepSeni piesnosti predikce, které vychazeji z readlnych odchylek v minulosti a
predpokladu, Ze implementace systému umozni jejich sniZeni.

Pro vyhodnoceni dopadu na naklady spojené s odchylkami byly definovany tti zakladni

scénafe zlepseni:
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e Mirn¢ pesimisticky scénaf: zlepSeni piesnosti o 10 %

e Mirné optimisticky scénéf: zlepSeni o 25 %

e Velmi optimisticky scénaf: zlepSeni o 50 %
Kazdy ze scénaiti predpoklada, ze zpiesnénim predikce dojde ke sniZzeni objemu energie
nakupované na dennim a vnitrodennim trhu a omezeni sankci, ale tim i odmén za
odchylky, resp. protiodchylky.
Vypocet ekonomického pifinosu je proveden piimo na zdrojovych pribéhovych datech
(viz kapitola 2), kde je v ramci simulace aplikovana tprava jednotlivych zaznamu podle
definovanych scénaiti zpiesnéni predikce. U kazdého casového zaznamu je upravena
hodnota odchylky — a to tak, Ze se jeji velikost redukuje o piislusné procento (10 %, 25 %,
50 %), ptiCemz je zachovan jeji pavodni smér (kladna/zaporna) a objem realné
spotfebované elekttiny.
Takto upravena data nésledné slouzi pro zpétny vypocet novych nakladi na odchylky a
obchodovanou elektiinu. Kazdy scénar tak reflektuje jinou miru predikéni piesnosti a
umoznuje kvantifikovat jeji dopad na vysledné naklady.

Tabulka 10: Scénate zlepSeni predikci

Scénar Cena za Usporana  Cenaza Ztratana  Cenacelkem Uspora na
obchod MWh odchylku MWh MWh
(obchod) (odchylka) (celkem)
Vychozi 2 559,44 K¢ 57,80 K¢ 2 501,64 K¢
10% 2 536,57 K¢ 22,87 K& 52,02 K¢ 578 KE 2484,55Ké 17,09 K&
25% 2502,27 K¢ 57,17 K¢ 43,35 K¢ 14,45 K¢ 2458,92Ke 42,72 K&
50% 2445,10 K¢ 114,33 K¢ 28,90 K¢ 28,90 K¢ 2416,21 K¢ 85,44 K¢

(Zdroj: Vlastni zpracovani)

Z vysledkt ekonomické simulace, ktera pracuje s upravenymi daty podle riznych scénart
zpiesnéni predikce, je patrné, ze celkové naklady na elektfinu (tj. naklady na nakup plus
naklady na odchylky) klesaji se zlepsujici se piesnosti predikce.

Ve vychozim stavu ¢ini primérna celkova cena na jednu MWh 2 501,64 K¢. Jiz pii
mirném zptesnéni predikce o 10% dochéazi ke sniZzeni celkové ceny na 2 484,55
K&/MWh, coz odpovida tspoie 17,09 KE/MWh. S rostouci piesnosti se tispora vyrazné
zvysuje — pii1 25% zlepSeni je tspora jiz 42,72 KE/MWh a pii 50% zlepSeni Cini 85,44
K¢/MWh.
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Z analyzy jednotlivych slozek nakladl je zfejmé, Ze nejvétsi tspora vznikd na strané
nakupt elektfiny — tedy snizenim potfeby nadbyte¢ného obchodovaného mnozstvi. Napf.
ve scénafi 50% zpiesnéni doslo k tspote 114,33 KE/MWh pouze v nakladech na nékup.
Sice doSlo k caste¢né ztraté na strané odchylek, konkrétn¢ snizenim vynosi z
protiodchylek. Tyto ztraty vSak rostou pomaleji (napi. 28,90 KE/MWh pii 50% zlepSeni)
a neptevysuji dosazenou usporu.

Zavérem lze fici, ze kazdé procento zlepSeni predikéni piesnosti pifinasi piimou
ekonomickou usporu, pticemz efekt je v simulovanych scénafich nelinedrni — ¢im vétsi
zptesnéni, tim vyraznéjsi uspora.

Tato bilance potvrzuje, ze pozitivni dopad zpiesnéni predikce prevysuje ztratu z uslych
ptilezitosti. V praxi to znamena, ze i kdyZ podnik pfichazi o ¢ast vynosu z protiodchylek,
snizeni nakladl na nepfesné obchodovanou elektinu a penalizace za odchylky je vyrazné
prevazuje.

v r

3.3.3 Omezeni navrhové ¢asti

Pti hodnoceni navrzeného feSeni je nezbytné zohlednit n¢kolik diilezitych skutecnosti a
omezeni, kterd vyplyvaji ze zvoleného rozsahu této prace. V rdmci ndvrhu neni pokryto
kompletni ¢asové okno celého Zivotniho cyklu systému, tedy faze navrhu, realizace,
implementace a finadlniho zhodnoceni uspésnosti v redlném provozu. Prace se soustiedi
zejména na navrh architektury modelu a sestavy v prosttedi Power BI, bez piimé

navaznosti na dlouhodoby provozni monitoring nebo ekonomické vyhodnoceni v ¢ase.

Soucasti navrhu neni ani detailni analyza kvality a Gplnosti zdrojovych dat, kterd mize
vyrazné ovlivnit vyslednou piesnost a spolehlivost predikei. Tato oblast bude muset byt
feSena v dalSich fazich implementace a je nutné zavést kontinualni datovou kontrolu,
ktera bude sledovat uplnost, konzistenci a aktualnost datovych vstupt.

Dalsi potencidlni komplikaci, kterd presahuje ramec této prace, je mozné chybné nebo
zastaralé ptitazeni elektromért ke konkrétnim spotiebictim. Je proto doporuceno, aby pfi
implementaci systému doslo k odbornému ovéfeni spravnosti téchto vazeb piimo v
jednotlivych zavodech, idealné ve spolupraci s pracovniky zodpovédnymi za energeticky
management a vytvofit tak aktudlni a co nejvice reprezentativni urceni vazeb mezi

elektroméry a spotiebici.
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Soucasné neni v praci podrobn¢ feSena kvalita historickych dat — zejména jejich uplnost,
konzistence ¢i moznost vyskytu chyb pii pfifazeni méficich bodi ke spotiebictim.
Tyto aspekty budou muset byt v realném nasazeni sledovany a ideédln¢€ i validovany
odborniky pfimo ve vyrobnich zavodech.

Omezeni lze spatfovat také v oblasti uzivatelského rozhrani a navrhu reportnich stranek
a zvolenych KPIs. Sestava Power BI byla navrzena na zéklad¢ obecnych pozadavk, bez
hlubsi analyzy konkrétnich potieb riznych skupin uzivatelii. Nebyla provedena validace
pomoci realné uzivatelské zpétné vazby, a proto mize byt nutné rozhrani dale upravovat

podle zptisobu pouzivani v praxi a preferenci uzivatelu.
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ZAVER

Hlavnim cilem prace bylo navrhnout efektivni reportni systém, ktery umozni kontrolu,
analyzu a vizualizaci dat spojenych s predikci a skute¢nou spotiebou elektrické energie,
ktery byl rozdélen do péti dil¢ich cilt. Tento cil byl naplnén prostiednictvim ucelené
analyzy souCasného stavu a nasledného néavrhu feSeni, které kombinuje datové
modelovani a uzivatelsky pfivetivy reportingovy nastroj vV prostfedi Power BI.

V prvni fazi byl zhodnocen soucasny predikéni systém a jeho reportingové kapacity,
prostfednictvim detailni analyzy rozhrani systému i pouzivanych datovych struktur.
Zjisténi ukazala, Ze stavajici reporting je funkéné omezeny, postrddd granularitu,
moznosti exportu a nereflektuje redlné obchodni intervaly, coz omezuje jeho vyuziti
v praxi. Vystupy jsou malo piehledné, nékteré hodnoty chybné a pracovnici proto
uptednostiuji externi datové zdroje a rucni zpracovani dat v Excelu, které je casove
narocné a nachylné k chybam. Data jsou navic roztfisténa ve vice tabulkach a jejich
propojeni vyzaduje pokrocily ETL proces. Tato omezeni jasné ukazuji potiebu
komplexnéjsiho, uzivatelsky piivétivého a automatizovaného reportniho feseni.

Druhy dil¢i cil zaméfeny na analyzu obchodni cCinnosti na kratkodobych trzich
s elektiinou byl naplnén vyhodnocenim odchylek mezi predikovanou a skutecnou
spotiebou. Bylo zjisténo, Ze kladné odchylky, tedy nadhodnoceni spotteby, pievazuji nad
zapornymi, coZ naznauje systematickou tendenci predikéniho systému pieceniovat
spotiebu. Piestoze tyto kladné odchylky mohou vést k vynostim z protiodchylek, financné
stale vznikaji penalizace za odchylky. Statistické ukazatele presnosti (MAE, RMSE,
Bias) signalizuji zlepSeni v Case, ale primérna odchylka stale ptedstavuje zna¢ny podil
objemu obchodti (cca 16 %). Spearmanova korela¢ni analyza navic potvrdila stfedné silny
vztah mezi velikosti odchylek a jejich cenou, zeyména u vétSich hodnot, zatimco mensi
odchylky nesou spiSe ndhodny charakter. Tato zjiSténi ukazuji, Ze piesnost predikci ma
vliv na ekonomické vysledky a soucasné podtrhuji potiebu zpiesnéni analytickych
nastroju pro efektivni fizeni spotieby.

Ttetim dil¢im cilem bylo navrhnout konceptualni logicky datovy model vcetné popisu
integracnich a transformacnich pozadavka. Tento cil byl naplnén vytvotfenim datového
modelu ve form¢ hvézdicového schématu, ktery sjednocuje historicka méteni z riznych

systémtil a umoznuje efektivni realizaci ETL procesii. Navrzeny model tvoii zaklad pro
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vznik stabilniho, Skélovatelného a optimalizovaného datového trzisté, které integruje
klicova data o predikci a spotieb¢ napfi¢ organizaci. Diky standardizované struktufe je
trzist€¢ snadno pfistupné jak pokrocilymi analytickymi ndstroji (napt. Power BI),
tak béznymi prostfedky jako je Microsoft Excel. Automatizovana denni aktualizace dat
navic zajistuje aktudlnost reportli a podporuje v€éasné rozhodovani. Model je pfipraven i
na budouci rozsifovani o dalsi datové domény, véetné finan¢niho pohledu.

Nasledné byl splnén ¢tvrty diléi cil, kterym bylo navrzeni struktury a obsahu reportniho
nastroje. Vysledkem je sestava reportl v prostfedi Power BI, ktera poskytuje uzivatelsky
piivétivé rozhrani pro sledovani predikci, spotfeby a jejich odchylek na riznych trovnich
— od jednotlivych spotiebict po podnikovy celek. Soucasti feSeni je sada klicovych
ukazateli vykonnosti (KPIs) a vizual, které umoznuji sledovani ptesnosti predikci
v Case, a také nastroje pro detekci anomalii a identifikaci problematickych oblasti.

Paty dil¢i cil, tedy vyhodnoceni ekonomického piinosu zpiesnéni predikci, byl naplnén
sestavenim tfi simula¢nich scénart (10 %, 25 % a 50% zlepseni). Vysledky simulaci
ukézaly, Ze kazdé zlepSeni predikéni ptesnosti vede k piimé ekonomické uspofte.
Naptiklad pti 50% zlepSeni dochazi k celkové tUspoie 85,44 KE/MWh, zejména diky
omezeni potieby nadbytecnych nakupl elektiiny. Ztraty vzniklé snizenim vynost
z protiodchylek nebyly vysoké a ani v jednom scénafi neptevysily usporu ze zpiesnéni
predikci.

Lze konstatovat, ze hlavni cil a dil¢i cile byly uspésné naplnény. Analyza soucasného
stavu odhalila vyznamna omezeni stavajiciho systému, zejména v oblasti granularity,
automatizace a presnosti vystupt. Nasledna analyza odchylek potvrdila, Ze nadhodnoceni
spotieby je Castejs$i a ekonomicky nevyhodné, ¢imz byla zdiraznéna nutnost zptesnéni
predikéniho procesu. Navrzeny datovy model ve formé hvézdicového schématu
umoziuje centralizované zpracovani dat pomoci efektivniho procesu ETL a vytvari
zaklad pro Skalovatelné datové trzisté. Vysledny reportni néstroj v prostiedi Power BI
poskytuje prehledné, interaktivni a uZivatelsky piivétivé rozhrani pro sledovani spotieby,
predikci 1 odchylek a je doplnén o klicové ukazatele vykonnosti. Ekonomické simulace
navic prokdzala, Ze kazdé zptesnéni predikce ptfinasi méfitelné uspory. Celkové tedy
prace pifinaSi prakticky ndvrh, ktery miize vyznamné piispét ke zlepSeni predikéni

ptresnosti a ekonomické efektivity fizeni spotieby elektiiny.
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Je nezbytné poukdzat na urcitd omezeni této prace, kterd je nutné vzit v uvahu pfi
interpretaci vysledk. Analyza obchodni c¢innosti spolecnosti vychazi vyhradné
z historickych dat, pfi¢emz nereflektuje konkrétni trzni udalosti, jako jsou mimotfadné
vykyvy nebo sezénni vlivy, které mohly v daném obdobi ovlivnit chovani na trhu
s elektfinou. Podobn¢ i zjisténa korelace mezi velikosti odchylek a jejich finan¢nim
dopadem nemusi mit pfimy kauzalni charakter, protoze analyza nezahrnuje dalsi
potencialné ovlivnujici faktory, napft. lidsky faktor, zmény v provoznim fizeni nebo vyvoj
cenovych kiivek. Tato omezeni je nutné promitnout i do simulacnich scénait
ekonomickych ptinost, které vychazeji z predpokladu zlepSeni ptesnosti predikei, ale
nezohlediuji realné provozni prostiedi, jelikoz navrzeny reportni systém nebyl v dobé
zpracovani prace nasazen do produkcéniho provozu. Déle je tfeba zminit, Ze navrh
struktury a obsahu reportniho ndastroje vychazel primarné z obecnych pozadavki
pracovnikll zodpovédnych za nékup elektiiny a reflektuje predev§im soucasné potieby
zjisténé v ramci predikéniho systému. Je pravdépodobné, Ze pfi redlném nasazeni bude
nutné reporty dale ptizpiisobit specifickym pozadavkim dalSich uZivatelskych skupin,
zejména technickych pracovniki ¢i energetickych specialisti, jejichZ potieby se mohou

vyznamné lisit.
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PRILOHY

Piiloha 1: Procesni graf — predikce a nakup elektfiny na dennim trhu

(Zdroj: Vlastni zpracovani)
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Piiloha 2: Histogramy rozdéleni datovych soubori (¢ast 1.)
(Zdroj: Vlastni zpracovani podle internich dat)
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Piiloha 3: Histogramy rozdéleni datovych soubori (¢ast I1.)

(Zdroj: Vlastni zpracovani podle internich dat)
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Piiloha 4: Skript v programovacim jazyku Python pro vypocet Kolmogorovova-
Smirnovova testu normality

(Zdroj: Vlastni zpracovani)

LN

def kolmogorov_smirnov_pro_vsechny_sloupce(dataframe):

results = []
for column in dataframe. ns3c]:

filtered_data = dataframe[column].dropna()
filtered_data = filtered_data[filtered_data != 0]

if filtered_data. $
print(f"Sloupec '{column}' je po filtraci prazdny, pr
continue

stat, p = kstest(filtered_data, 'norm')

if p >
h@_result = "nulova hypotéza prijmuta’
hl_result = "alternativni hypotéza zamitnuta"

else:
hO®_result = "nulova hypotéza zamitnuta"
hl_result = "alternativni hypotéza prijmuta

"

results.apj 1({
“Sloupec": column,
"Stat": stat,
“p-value": p,
"HO": hO_result,
"H1": hl_result

L)
results_df = pd.

return results_df




Piiloha 5: Skript v programovacim jazyku Python pro vypocet ukazateli

deskriptivni statistiky
(Zdroj: Vlastni zpracovani)
oo

def descripti

(dataframe[ 'da

for column in dataframe
in dataf 'Year' i 0)=
column].

dataframe[dataframe[

fil 1_data

= filtered_data[filtered_data != 0]

( (IQR)":

: None,

()

[0] if len(modes) == else None

filtered_d

d((column, year,
(

stats for column, stats in results}

)
¢

inal_results.

return final_results

() + ['Celkem']:

3]




Piiloha 6: Skript v programovacim jazyku Python pro vypocet Spearmanova
korela¢niho koeficientu

(Zdroj: Vlastni zpracovani)

em_mwh', 'odcl m_mwh_czk']

for typ, columns in column_pairs.
if not all

raise |

imns[111)

return results

VI



Piiloha 7: Rela¢ni schéma databaze aplikace (¢ast pro reporting)

(Zdroj: Vlastni zpracovani)

ApplianceMeasurementid £

— Applianceld

MeasurementNumberid

Applianceld 2 INTEGER NN
Name RCHAR
PowerConsumptionMWH T
Plantid INTEGER NN >—
MeasurementNumbers VARCHAR

Plantld & INTEGER NN —+
Name
Facilityld INTEGER NN >——

ConsumptionTable1

——< MeasurementNumberld £ VARCHAR NN

UtcDateTimeFrom Ds

ETIME
utcDateTimeTill DATETIME

ConsumptionkKWH INTEGER

—< MeasurementNumberid & INTEGER NN

UtcDatetimeFrom DATETIME

ConsumptionMwh

INTEGER
VARCHAR NN ——=~_= MeasurementNumberid INTEGER NN
UtcDateTimeFrom DATETIME
UtcDateTimeTill DATETIME
ConsumptionMwh FLOAT

PredictionArchive

PredictionArchiveld &

INTEGER = Userld &

~ < Applianceld FirstName
Userld NTEGER NN >— SecondName
Date DATE Email
ConsumptionMwh00 FLOAT MeasurementNumbers
ConsumptionMwh23 FLOAT

I

Facilityld 2 INTEGER NN ~——+ Divisionld 2 INTEGER NN
Name Name

Divisionld —

MeasurementNumbers FLOAT

Vil

INTEGER NN

dbdiagram.io



Piiloha 8: Skript pro vypocet KPIs v prostiedi DAX

(Zdroj: Vlastni zpracovani)

WithinToleranceRatio =
DIVIDE(
CALCULATE(
COUNTROWS(FactElectricity),
FILTER(
FactElectricity,
ABS(FactElectricity[PowerPredictionMWwh] - FactElectricity[PowerConsumptionMwh])
<= * FactElectricity[PowerConsumptionMwh]
)

COUNTROWS( FactElectricity)

RelativniOdchylka =
VAR ConsumptionMwh = SUM(FactElectricity[PowerConsumption])
VAR PredicitonMwh = SUM(FactElectricity[PowerPredictionMwh])
RETURN
IF(
NOT ISBLANK(PredicitonMwh) && PredicitonMwh <> 0,
DIVIDE(PredicitonMwh - ConsumptionMwh, PredicitonMwh),
BLANK( )

MAE_hourly =
AVERAGEX (
FactElectricity,
ABS(
FactElectricity[PowerPredictionMWh] - FactElectricity[PowerConsumption]

)

MAE_Dynamic_HeatMap =
SWITCH(
(),

// Hodinova lroven
ISINSCOPE( 'DimDateTime' [Hour0fDay]),
AVERAGEX(
VALUES(FactElectricity[CetDateTimeFrom]),
ABS(
CALCULATE(SUM(FactElectricity[PowerPredictionMwh])) -
CALCULATE(SUM( FactElectricity[PowerConsumptionMwh]))

)s

// Denni lroven
ISINSCOPE( 'DimDateTime' [WeekDay]),
AVERAGEX(
VALUES( 'DimDateTime' [Date].[Date]),
ABS(
CALCULATE(SUM(FactElectricity[PowerPredictionMwh])) -
CALCULATE(SUM( FactElectricity[PowerConsumptionMwh]))

),

BLANK( )

VIl



Priloha 9: RozloZeni stranky sestavy

(Zdroj: Vlastni zpracovani)
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Piiloha 10: Uvodni strana reportniho nastoje v Power BI

(Zdroj: Vlastni zpracovani)
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Piiloha 11: Strana Energeticky prehled reportniho nastroje v Power BI

(Zdroj: Vlastni zpracovani)
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Piiloha 12: Strana Potencialni vykony reportniho nastroje v Power BI

(Zdroj: Vlastni zpracovani)
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Priloha 13: Strana Hodnoceni prediktori reportniho nastroje v Power BI

(Zdroj: Vlastni zpracovani)
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Priloha 14: Strana Odchylky reportniho nastroje v Power BI

(Zdroj: Vlastni zpracovani)
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