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UvVOoD

Skripta ,,Analyza ekonomickych c¢asovych tfad s piiklady* jsou urCena pro
posluchade studijniho programu ,,Statistické a pojistné inZenyrstvi“ na VSE v Praze
a posluchadtim ostatnich programi, ktefi si z volitelnych kurzti na VSE vybrali ty, jenz
uzce souvisi s feSenim praktickych problémi pomoci analyzy Casovych tad. Piedkladana
ucebni pomiicka predpoklada znalosti obsahu celoskolsky povinnych kurzl ,,Statistika A*
(STP201), ,,Statistika B*“ (STP202) resp. Statistika A+B (STP203). Obsahové mutize slouzit
jako samostatny text, nebo jako doplnék skript ,,Uvod do analyzy ekonomickych ¢asovych
fad* autort J. Kozaka, R. Hindlse a J. Arlta z roku 1994.

Predkladany text se skladad ze tii kapitol - Zakladni pojmy (autory jsou J. Arlt a
M. Arltova), Modelovani trendu a sezénni slozky (E. Rublikovd) a Boxova-Jenkinsova
metodologie (J. Arlt a M. Arltova). V kazdé kapitole jsou uvedeny zakladni pojmy a je
vysvétlena metodologie. Nésleduje feSeni konkrétniho problému spjatého s uvedenou
metodou ve form¢ vzorového piikladu. Tyto priklady obsahuji nejen tabulkové a grafické
znazornéni vysledkl analyzy a jejich interpretaci, ale i popis postupu feSeni ve statistickém
paketu STATGRAPHICS Plus for Windows. V zavéru kapitoly jsou vzdy uvedeny
netfesené piiklady.

V ptikladech jsou vyuzity redlné asové fady, jejich oznaceni vychazi z principu,
jakym jsou oznacena data ulozena paketem STATGRAPHICS, jméno proménné se sklada
ze dvou ¢asti oddélenych podtrzitkem (napt. HDP_CR), prvni ¢ast oznacuje analyzovany
ukazatel a druhd cast identifikuje zemi, jenZ je zdrojem dat. Seznam pouZitych casovych
fad, jejich popis a hodnoty jsou uvedeny v piiloze. V elektronické podobé jsou pouzité
casové fady v souboru Data.sf3 a Data.xls k dispozici na internetu na adresach

http://nb.vse.cz/~arltova/hlavni/vyuka/data/crsbirka02/data.sf3 (resp. .xls)
a http://nb.vse.cz/~arlt/hlavni/vyuka/data/crsbirka02/data.sf3 (resp. .xls).

Z divodu vyuziti statistického paketu STATGRAPHICS pfi feSeni ptikladd,
doporucujeme jako vhodny dopln€k skripta STATGRAPHICS for Windows (Zadavani
uloh) autortt M. Arltové, M. Matust a J. Kozéka.

Autofi


http://nb.vse.cz/~arltova/hlavni/vyuka/data/crsbirka02/data.sf3
http://nb.vse.cz/~arlt/hlavni/vyuka/data/crsbirka02/data.sf3




1. ZAKLADNI POJMY
1.1 Ekonomické ¢asové rady a jejich druhy

Jednim z dulezitych ukoll statistickych analyz ekonomickych jevil je zkoumdani
jejich dynamiky. Empirickd pozorovani v ekonomické oblasti jsou casto uspotfddana do
casové fady. Ekonomickou casovou fadou se rozumi fada hodnot jistého vécné
a prostorové vymezené¢ho ukazatele, kterd je uspofddana v ¢ase smérem od minulosti do
ptitomnosti. Takto definovanou ¢asovou fadu budeme zapisovat jako y, t =1, ..., T.

Zakladni ¢lenéni ekonomickych ¢asovych tad lze ilustrovat nasledujicimi ptiklady:
a)  vyvoz Ceské republiky v letech 1991 az 1999,
b) pocet zaméstnanct jisté firmy k prvnimu dni jednotlivych mésicti let 1991 az 2000,
¢) produktivita prace v praimyslu Ceské republiky v letech 1989 az 1998.

Casova fada ad a) je fadou intervalového ukazatele (intervalovi casova rada).
Velikost hodnoty tohoto ukazatele zavisi na délce cCasového intervalu sledovani.
Typickymi intervalovymi ukazateli jsou extenzitni ukazatele, jejich ptikladem muze byt
objem vyroby, spotfeba surovin atd. Casova fada ad b) se nazyva Casovou fadou
okamzikového ukazatele (okamzikova casova rada). Okamzikovym ukazatelem je ukazatel
vztahujici se k jistému okamziku. Hodnota takového ukazatele nezavisi na délce casového
intervalu sledovani. Pfikladem okamZzikového ukazatele je pocCet pracovniki jisté¢ firmy
k ur¢itému datu. Casova fada ad c) je fadou odvozené charakteristiky. Tento typ ¢asovych
fad se ziskd zintervalovych nebo okamzikovych casovych fad, napf. Casova fada
produktivity prace se odvozuje jako podil Casové fady produkce a ¢asové tady poctu
pracovnikd.

Ekonomické casové fady dale délime na dlouhodobé a kratkodobé. Hodnoty
dlouhodobych casovych tad jsou sledovany v rocnich ¢i delSich casovych tsecich.
Hodnoty kratkodobych ¢asovych fad jsou sledovany v usecich kratSich nez je jeden rok.
Prikladem kratkodobych ¢asovych fad jsou Casové fady Etvrtletni, mésicni, tydenni atd. Jak
uvidime dale, toto ¢lenéni je dulezité pii zkoumani jednotlivych slozek casovych fad.

1.2 Graficka analyza ¢asovych rad

Jednim ze zédkladnich prostfedka prezentace Casovych tad je jejich graf. Nejcastéji
se graficky znazornuji ptivodni hodnoty casové fady, nebo kumulativni ¢asové fady, které
vznikaji postupnym nacitanim (kumulovdnim) jednotlivych hodnot (u okamzikovych
Casovych tad nemaji smysl, nebot vySe jejich hodnot nezavisi na daném casovém
intervalu). Casto se ale ¢asové fady zobrazuji tak, aby vice vynikly jejich charakteristické
vlastnosti a rysy. K tomu slouzi specialni typy grafi.



1.2.1 Spojnicovy graf jedné ¢asové rady

Prvotni informace pro analyzu ¢asovych tfad ziskdme ze spojnicovych grafi. Jejich
princip spociva v zakresleni jednotlivych hodnot casové fady do soufadnych os, na kterych
jsou vyznaceny pfislusné stupnice. Na osu horizontalni se vynasi ¢asova proménnd a na

osu vertikdlni hodnoty ¢asové fady nebo jeji funkce.

Piikladem mize byt obr. 1.1 zobrazujici
registrovanych uchaze¢ii o zaméstnani v Ceské

1993 - 2000 v tis. osob.
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Obr. 1.1: Spojnicovy graf mésicni Casové fady poctu nové registrovanych uchazect
0 zaméstnani v CR v obdobi 1/1993 - 12/2000 (v tis. osob)

Pro zobrazeni spojnicového grafu pouzijeme ve STATGRAPHICSu proceduru

mesiéni Casovou fadu poctu nové
republice (NezNov CR) v letech
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Special

= Time-Series Analysis
= Descriptive Methods

kde po vyplnéni vstupniho panelu (obr. 1.2) zvolime Horizontal Time Sequence Plot

z nabidky Graphical Options, dale uz jen =,
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Obr. 1.2: Vyplnéni vstupniho panelu Descriptive Methods




U grafti Casovych fad je dilezité spravné nastaveni ¢asové osy, proto v ¢asti Sampling
Interval vstupniho panelu oznacime v piipadée této mésicni Casové fady polozku Month(s) a
do Starting At vepiSeme 1.93 (Casova fada je mésicni od ledna 1993), déale vyplnime
policko Seasonality ¢islem 12, charakterizujicim pocet sezén mési¢nich ¢asovych tad, tj.
pocet hodnot ¢asové fady ziskanych v kalendainim roce.

1.2.2 Spojnicovy graf dvou a vice ¢asovych rad

Do spojnicového grafu mizeme zakreslit i vice Casovych tad. V ptipadé, ze
zobrazujeme napt. dv¢é Casové fady liSici se méfitkem, je mozné pouzit kromé levé
i pravou vertikalni osu.

Jako ptiklad lze zvolit grafické srovnani mésicnich casovych fad poctu nové
registrovanych uchazeéti o zaméstnani v CR (NezNov_CR) a SR (NezNov_SR) v letech
1994 - 1999 v tis. osob.
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Obr. 1.3: Spojnicovy graf mési¢nich Casovych fad poctu nové registrovanych uchazect
o zaméstnani v CR a ve SR v obdobi 1/1994 - 12/1999 (v tis. osob)

Pro zobrazeni tohoto typu grafu nejlépe vyhovuje procedura Multiple X-Y Plot

Plot
= Scatterplots
= Multiple X-Y Plot.

Multiple X-¥ Plot
Mezboy LHo i)
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' [Right duiz]:
droplazt{MezMov_SR:7)

b

|count[1 72

[Select:)

¥ Sort |
ak. | Cancel | Delete | Tranzform... | Help |

Obr. 1.4: Vyplnéni vstupniho panelu Multiple X-Y Plot




Vyplnéni vstupniho panelu je ziejmé z obr. 1.4. Abychom mohli graf zobrazit jako
na obr. 1.3, je nutné nejprve zkratit piivodni ¢asové fady NezNov_CR a NezNov SR ze
souboru Data.sf3 tak, aby obsahovaly udaje pouze za roky 1994 - 1999. Pivodni ¢asova
fada NezNov_CR je od ledna 1993 do prosince 2000 a fada NezNov_SR od ledna 1994 do
cervence 2000. Pomoci operatorii je tedy tieba zkratit NezNov_ CR o 12 hodnot zeptfedu
1zezadu a NezNov_SR o 7 hodnot zezadu. Ke zkraceni Casové fady zeptedu vyuZijeme
operator DROP a pro zkraceni zezadu operdtor DROPLAST (viz ptiklady pouziti operatort
v ptiloze). Do fadku X zaddvame Casovou proménnou, jiz je posloupnost hodnot od 1 do
72 vytvofena pomoci operatoru COUNT, nebo vypiSeme ¢isla z klavesnice do tabulkového
editoru STATGRAPHICSu.

1.2.3 Krabickovy graf

V nékterych piipadech je uzitecné provést detailnéjsi pohled na casovou fadu.
Krabickovy graf na rozdil od jinych grafii obsahuje souhrnné charakteristiky zkoumané
casové fady. Tento graf umozni odhalit nékteré dilezité vlastnosti fady, které z jinych
grafii nejsou zietelné. Jeho zakladnim prvkem je krabiCka, jejiz dolni a horni hrana je
tvofena 25% a 75% kvartilem, uvnitf je vyznaen medidn a symbolem ,,+* aritmeticky
primér. Na koncich svislych ¢ar vychdzejicich z krabicky lezi hodnoty minima a maxima.
Protoze délka této svislé ¢ary mlze byt maximalné 1,5x delsi nez krabicka, jsou hodnoty
presahujici tyto hranice oznacovany jako odlehlé a jsou zakresleny jako samostatné body.

Jako priklad uvadime krabickovy graf mésicni Casové ftady poctu nové
registrovanych uchazecli o zaméstnani v CR (NezNov_CR) v letech 1993 - 2000 v tis.
osob zobrazeny na obr. 1.5a podle mésicti a na obr. 1.5b podle rokii.
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Obr. 1.5a: Krabickovy graf mési¢ni ¢asové fady poctu nove registrovanych uchazeci o zaméstnani
v CR v obdobi 1/1993 - 12/2000 (v tis. osob) zobrazeny podle mé&sich
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Obr. 1.5b: Krabickovy graf mésiéni cCasové ftady poctu nové registrovanych uchazect
o zameéstnani v CR v obdobi 1/1993 - 12/2000 (v tis. osob) zobrazeny podle roki
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K zobrazeni tohoto typu krabickového grafu pouzijeme proceduru Multiple
Box-and-Whisker Plot

Plot
— Exploratory Plots
= Multiple Box-and-Whisker Plot.

Do vstupniho panelu vlozime do fadku Data ¢asovou fadu NezNov CR a do Level
codes ¢asovou proménnou. Casova proménna musi byt v tomto piipadé modifikovana tak,
abychom dosahli piedem zvoleného zobrazeni. Casova fada NezNov CR je mésiéni,
muzeme ji tedy zobrazit podle mésicii (obr. 1.5a) nebo podle rokti (obr. 1.5b).

Pro zobrazeni podle mésicii bude Casova proménna obsahovat 8x se opakujici
posloupnost hodnot 1 - 12 (t. 96 hodnot), kterou lze bud’ vypsat z klavesnice do
tabulkového editoru STATGRAPHICSu, nebo je mozné zapsat piikaz vytvofeny pomoci
operatorit RESHAPE a COUNT piimo do fadku Level codes (obr. 1.6)

reshape (count (1;12;1);96).

Multiple Box-and-Whisker Plot

MezMov_CR Data

|NezN ov_CH

Level codes

E |reshape[counl[1;1 2:1):96]

[Select;)

|

Ok | Cancel | Delete | Iransfnrm...| Help |

Obr. 1.6: Vyplnéni vstupniho panelu Multiple Box-and-Whisker Plot

Chceme-li zobrazit Casovou fadu podle let, bude casovd proménna obsahovat
posloupnost hodnot 1993 - 2000, pficemz se kazda hodnota za sebou opakuje 12x. Tuto
posloupnost 1ze opét bud’ vypsat z klavesnice do tabulkového editoru STATGRAPHICSu,
nebo lze pouzit piikaz vytvoreny pomoci operatori REP a COUNT

rep (count (1993;2000;1);12).

1.2.4 Graf sezonnich hodnot

Tento graf se pouziva pfi analyze sezénnich Casovych fad. Zobrazuje hodnoty
casové tady usporadané podle jednotlivych sezon. Vodorovné Cary predstavuji primérnou
uroven hodnot v jednotlivych sezénach za vSechny roky casové tady. Svislé Cary
znazoriuji odchylky skute¢nych hodnot od primeéru pro kazdou sezénu.

Ptikladem muze byt graf mési¢ni ¢asové fady poctu nové registrovanych uchazect
o zaméstnani v CR (NezNov_CR) v letech 1993 - 2000 v tis. osob na obr. 1.7.
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Obr. 1.7: Graf sezonnich hodnot mésicni Casové fady poctu nové registrovanych
uchazed o zaméstnani v CR v obdobi 1/1993 - 12/2000 (v tis. osob)

Graf sezonnich hodnot zobrazime v proceduie Seasonal Decomposition

Special
= Time-Series Analysis
= Seasonal Decomposition

volbou Seasonal Subseries Plot z nabidky .

1.2.5 Graf ro¢nich hodnot sezénnich ¢asovych rad

Graf ro¢nich hodnot sezénnich c¢asovych tfad zobrazuje hodnoty Casové tady
uspotadané podle roki a tak charakterizuje, jak se v jednotlivych letech 1iSi uroveit hodnot
v danych sezénach za celou casovou fadu.
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Obr. 1.8: Graf ro¢nich hodnot mési¢ni ¢asové fady poctu nové registrovanych uchazect o
zaméstnani v CR v obdobi 1/1993 - 12/2000 (v tis. osob)

Graf ro¢nich hodnot sezonnich casovych fad zobrazime v proceduie Seasonal
Decomposition, kde zvolime Annual Subseries Plot z nabidky =,
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1.3 Zakladni charakteristiky ¢asovych fad

1.3.1 Popisné charakteristiky

Pfi préci s casovymi tfadami je nc¢kdy dulezité zjistit jejich primérné hodnoty.
Primérnd hodnota intervalové cCasové fady se vypocitd pomoci prostého aritmetického
prumeéru

T

2V

— t=1
y T (1.1)

Primérnd hodnota okamzikové casové tady y, t=1,..,T se pocita pomoci
chronologického priuméru. Pii stejné vzdalenosti mezi jednotlivymi okamziky sledovani se
pouziva prosty chronologicky praimér

7-1

+ + + 1 1
NV YotNs p X TIr *y1+zyz+5yT
t=2

- 2 2 2 2
= = : 1.2
g T—1 T-1 (-2
Pfi rizné vzdalenosti jednotlivych okamziki sledovani se pouzivd vazeny chronologicky
priameér

+ + +
VitV d2+y2 Y3 d3+...+yT71 Yr d,

= 2 2 2
= , 1.3
Y d,+d,+..+d, (1.3)
kde d;, t=2,..,T, je délka jednotlivych casovych intervali sledovani daného

okamzikového ukazatele.

Priklad 1.1

Vypocitejte primeérnou hodnotu ro¢ni casové tady hrubého domaciho produktu
Ceské republiky (HDP_CR) v mld. K¢ (srovnatelné ceny), v letech 1994 - 2000:

Tab. 1.1. HDP CR v letech 1994 - 2000

Rok HDP CR
1994 1303,6
1995 1381,1
1996 1447,7
1997 1432,8
1998 1401,3
1999 1390,6
2000 14338
Celkem 9790,9

Casova fada hrubého doméciho produktu Ceské republiky v letech 1994 - 2000 je
intervalovou ¢asovou fadou, proto se jeji primernd hodnota vypocita pomoci aritmetického
pruméru (1.1)

y= 27905 _ 1398,7.

Primérna hodnota ¢asové fady v letech 1994 az 2000 je 1 398,7 mld. K¢.
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Piiklad 1.2
Vypotitejte primérny pocet registrovanych uchazedt o zaméstnani v Ceské

republice (Nezam CR) v roce 2000 v tis. osob.

Tab. 1.2: Pocet registrovanych uchazei o zaméstnani v CR
v roce 2000 v tis. osob

Datum Pocet uchazect  Délka intervalu
31.12.1999 487,6
31.1.2000 508,5 31
29.2.2000 506,1 29
31.3.2000 4934 31
30.4.2000 471,2 30
31.5.2000 4538 31
30.6.2000 451,4 30
31.7.2000 469,7 31
31.8.2000 467,3 31
30.9.2000 4583 30
31.10.2000 4452 31
30.11.2000 44272 30
31.12.2000 457 .4 31

Podet registrovanych uchaze¢ii o zaméstnani v Ceské republice v jednotlivych
mésicich roku 2000 je okamZzikova Casova fada, protoZe rozhodnym okamzikem sledovani
je vzdy posledni den daného mésice. Protoze vzdalenost mezi jednotlivymi okamziky
sledovani neni stejna, pouzijeme pro vypocet prumérné hodnoty vazeny chronologicky
pramér (1.3)

487,6 +508,5 508,5 +506,1 4422 +457,4
5 31+ 5 ’29+"'+f'31_171971,6
31429+ ...+ 31

7= — 469,868 .

Priimérny podet registrovanych uchazeét o zaméstnani v Ceské republice v roce 2000 byl
469,9 tis. osob.

1.3.2 Miry dynamiky

Jednoduché miry dynamiky ¢asovych fad umoznuji charakterizovat zékladni rysy
"chovani" casovych fad a formulovat jista kritéria pro jejich modelovani.
Predpokladejme casovou tadu y, t=1, ..., T. Nejjednodussi mirou dynamiky je
absolutni prirustek (prvni diference), ktery lze zapsat jako
AV =Y - Ve, t=2,...,T (1.4)
Tato charakteristika vyjadiuje zménu hodnoty v Gase ¢ proti ¢asu 7-1. Casto se pouziva

také priumerny absolutni prirustek
T

2Ay,
<~ =y + =y )+t (Y —ye) 2 _Yr= 0
A= = = ) (1.5)
T-1 T-1 T-1
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Diferencovanim prvni diference lze ziskat druhou diferenci, tj. A%y, = Ay, - Ay.1,
t=3, ..., T, diferencovanim druhé diference dostaneme diferenci tfeti, t;. A3yt = Azyt - Azy,_
1, t=4, ..., T atd. Diferencovani ma v analyze ¢asovych fad velky vyznam. Pouziva se pii
modelovani trendu €asovych fad k vybéru vhodné trendové funkce, nezastupitelna je jeho
role pfi stochastickém modelovani ¢asovych fad.

Velmi dilezitou mirou dynamiky ¢asovych tfad je koeficient riistu
Y
k, =——,

yt—l

Jestlize se tento koeficient vynasobi stem, udava na kolik procent hodnoty v Case - 1
vzrostla hodnota v Case ¢. Nékdy se pro tento koeficient pouziva nazev tempo rustu.

t=2,.., T (1.6)

Prumeérny koeficient rustu (prumérné tempo ristu) se vypocita jako geometricky
pramér® jednotlivych koeficientl ristu

k=7l dey -y = \/y_y_y_ =g 2T (1.7)

Y 2 Yra Vi

Koeficienty rstu se krom¢ piimého pouziti pro charakterizovani dynamiky ¢asové fady
pouzivaji jako jedno z kritérii pro nalezeni vhodné trendové funkce.

Mezirocni koeficient rustu je podil hodnot Casové tfady ve stejnych obdobich
(sezénach) v po sobé¢ jdoucich letech. V piipad¢ ¢tvrtletni ¢asové fady ma tvar

k, =2 1=5,6,.,T, (18)

(4.t
(-4

1ze jej vyjadfit také jako soucin (Ctvrtletnich) koeficientt ristu

Yi Via Vo Vi
k(4)’t= t.t1'12'13.

Vit Viea Vis Vica

Casova fada &tvrtych odmocnin mezirognich koeficientdi riistu je fadou klouzavych
geometrickych praméra délky 4 koeficientl riistu ptivodni Ctvrtletni Casové tady.

Dalsi mirou dynamiky ¢asovych tad je relativni prirustek
A —
5,: yt:yt yt—l: yt _1’ (19)
Yia Vi Yia

po vynasobeni stem nam fiké o kolik procent se zménila hodnota ¢asové fady v Case ¢ ve
srovnani s ¢asem ¢ - 1. Primérny relativni pfirtstek se vypocitd jako

S=k-1. (1.10)

Priklad 1.3

Pro ro¢ni &asovou fadu realného hrubého domaciho produktu Ceské republiky
v letech 1994 - 2000 v mld. K¢ (z ptikladu 1.1) vypocitejte zakladni miry dynamiky.

*) Geometricky primér se pouzivé proto, ze smysl ma shrnovat koeficienty riistu jejich soudinem.
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Obr. 1.9: Casova fada hrubého domaciho produktu CR v letech 1994 - 2000 v mld. K¢&

V tab. 1.3 jsou na zakladé vztaht (1.4) az (1.7) vypocitany absolutni ptirtistky, koeficienty
rustu a relativni pfirtistky casoveé fady.

Tab. 1.3. Miry dynamiky &asové fady hrubého doméciho produktu CR

Rok HDP CR Ay, ki 3
1994 1303,6

1995 1381,1 77,5 1,059 0,059
1996 1447,7 66,6 1,048 0,048
1997 1432,8 -14,9 0,990 -0,010
1998 1401,3 -31,5 0,978 -0,022
1999 1390,6 -10,7 0,992 -0,008
2000 1433,8 43,2 1,031 0,031

Primérny absolutni ptirtstek
1433,8—-1303,6

A= =21,7 mld. K&,

k=¢ 14338 =1,016.
1303,6

Na obr. 1.10a je zachycen vyvoj absolutnich pfirastka, na obr. 1.10b vyvoj koeficientt
rustu.

pramérny koeficient riistu

110

80

50

20

-10

-40

3%
8 L 4
SUa e Ly Loy byl

1996 1997 1998 1999
Obr. 1.10a: Absolutni prirastky (I. diference)
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w
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Obr. 1.10b: Koeficienty rtstu

Vyse uvedené vysledky lze ziskat ve STATGRAPHICSu v panelu Generate data.

Postup je nasledujici: v tabulkovém editoru STATGRAPHICSu vybereme prazdny
sloupec, klikneme nejprve levym tlacitkem mysi na jeho hlavicce (cely se oznaci) a potom
pravym tlac¢itkem vybereme z nabidky Generate data. Vysledky se objevi ve zvoleném
sloupci tabulkového editoru po vepsani piislusSného piikazu do tadku Expression
(obr. 1.11).

Pro vypocet absolutnich pfirastka (I. diferenci) lze v fadku Expression pouzit
piikaz vytvoreny pomoci operatoru DIFF
diff (HDP CR).
Koeficienty ristu ¢asové fady vypocitdme pomoci kombinace operatori EXP, DIFF a
LOG piikazem®

exp (diff (log (HDP _CR))).
Pro vypocet primérného absolutniho ptirtstku pouzijeme piikaz
avg (diff (HDP_CR))
a priumérny koeficient ristu ziskame piikazem
geomean (exp (diff (log (HDP_CR)))).

hdp_sc.sf3
HDP CR ahs. prirustky| koef. rustu prum. ahs. prir. prum. koef. rustu =
1 13036 21,17 1,01599297261 _
2 1381.1 1,5 1,05945075176
3 13471 66,6 1,0482224314
4 1432 .8 -14,9 0,989707812392
5 1401,3 -31,5 0,978015015377
13 1390, 6 -10,7 0,992364233212
1 1433, 8 43,2 1,03106572702
& S
] a
Obr. 1.11: Vypocitané miry dynamiky ve STATGRAPHICSu
*) Zlogaritmujeme-li vyraz k =y, / Vo
dostaneme Ink,=Iny,-1lny.,.
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Pro grafické zobrazeni absolutnich pfirtstkti (obr. 1.10a) a koeficientl ristu

(obr. 1.10b) pouzijeme Horizontal Time Sequence Plot z nabidky v proceduie
Descriptive Methods, kde do fadku Data vepiSeme piislusny piikaz (stejné jako do fadku
Expression v panelu Generate Data). Zobrazen¢ grafy je vSak tfeba upravit tak, ze
nastavime ¢asovou osu od roku 1995.

Priklad 1.4

Na zakladé Gtvrtletni Gasové fady redlného hrubého domaciho produktu CR
(HDP_c_CR) od 1. ¢tvrtleti roku 1994 do IV. ¢tvrtleti roku 2000 v mld. K¢ vypocitejte
koeficienty ristu (Ctvrtletni), mezirocni koeficienty ristu a centrované klouzavé
geometrické priméry délky 4 pocitané z koeficientd rastu.

Tab. 1.4. Koeficienty ristu (Ctvrtletni), mezirocni koeficienty rustu a centrované klouzavé
geometrické priméry realného HDP CR

HDP CR  Koeficienty = Meziro¢ni  Centrované klouzavé
Ctvrtletni rustu koef. ristu  geometrické primery
(Ctvrtletni)

1/2
k= y/yt.l k(4),t =yt/yt.4 (41 / k(4)’t -4/ k(4),z—1 )

1994 L 302,2
IIL. 321,8 1,065
III. 345,2 1,073
Iv. 334,4 0,969 1,015
1995 L 319,9 0,957 1,059 1,016
II. 343,0 1,072 1,066 1,014
I1I. 367,9 1,073 1,066 1,013
Iv. 350,3 0,952 1,048 1,014
1996 L 339,1 0,968 1,060 1,012
II. 360,7 1,064 1,052 1,010
I1I. 386,2 1,071 1,050 1,004
Iv. 361,7 0,937 1,033 0,999
1997 L 340,4 0,941 1,004 0,996
II. 357,6 1,051 0,991 0,996
I1I. 378,0 1,057 0,979 0,997
Iv. 356,8 0,944 0,986 0,996
1998 L 336,8 0,944 0,989 0,995
IL. 351,0 1,042 0,982 0,993
I1I. 368,6 1,050 0,975 0,991
Iv. 3449 0,936 0,967 0,994
1999 L 3242 0,940 0,963 0,999
II. 348,1 1,074 0,992 1,002
I1I. 370,0 1,063 1,004 1,007
Iv. 3483 0,941 1,010 1,008
2000 L 338,2 0,971 1,043 1,005
II. 355,5 1,051 1,021 1,008
I11. 378,2 1,064 1,022
IV. 361,9 0,957 1,039
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Z hlediska symboliky koeficienti ristu je logické, ze prvni hodnota Casové fady
mezirocnich koeficientll ristu je umisténa do 1. ctvrtleti druhého roku, tj. roku 1995.
Vzhledem k tomu, Ze po odmocnéni ¢tvrtou odmocninou lze tuto fadu chépat jako tfadu
klouzavych geometrickych priméra koeficientt riistu, je vhodné umistit jeji prvni hodnotu
mezi tfeti a Ctvrté Ctvrtleti roku 1994. Centrovanim geometrickym primérem sousednich
dvojic hodnot se prvni hodnota centrovaného klouzavého geometrického priméru dostane
do c¢tvrtého Ctvrtleti roku 1994 a posledni hodnota do druhého ¢tvrtleti roku 2000.

8 T T T T T T T T T
1,05 -
1,02 -
0,99 -

0,96 -

0B = . ...y
0 5 10 15 20 25 30

Obr. 1.12: Koeficienty rustu (Ctvrtletni) a centrované klouzavé geometrické pruméry délky 4

1.3.3 Cviceni

1. Znazorndte charakter &tvrtletni Gasové fady hrubého domaciho produktu Ceské
republiky (HDP ¢ CR) vhodnymi grafy.

2. Vypocitejte primérnou hodnotu okamzikové ¢asové fady poctu nové registrovanych
uchazecl o zaméstnani v Ceské republice v roce 1999 (NezNov_CR).

3. Vypocitejte miry dynamiky ¢asové fady poétu Zivé narozenych déti v Ceské republice
(ZivNar _CR) v letech 1920 - 1999. Znazornéte graficky.

4. Porovnejte pomoci primérného koeficientu ristu dynamiku casovych fad poctu nové

registrovanych uchazeét o zaméstnani v Ceské a Slovenské republice (NezNov_CR a
NezNov_SR) v roce 1997 a v roce 1999.
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2 MODELOVANI TRENDU A SEZONNI SLOZKY
2.1 Dekompozice ¢asové rady

Klasickd analyza ekonomickych €asovych tad vychézi z ptedpokladu, Ze ¢asovou
faduy,prot=1, 2, ..., T je mozné rozlozit na Ctyti slozky: trendovou, cyklickou, sezonni a
nesystematickou.

Trendova slozka (T;) vyjadiuje dlouhodobou tendenci vyvoje zkoumaného jevu. Je
vysledkem faktorii, které¢ dlouhodobé pisobi stejnym smérem napt. technologie vyroby,
demografické podminky, podminky na trhu apod.

Cyklicka slozka (C,) vyjadiuje kolisani okolo trendu, ve kterém se stfidaji faze ristu
a poklesu. Jednotlivé cykly (periody) se vytvareji za obdobi delsi nez jeden rok a mayji
nepravidelny charakter, tj. riznou délku a amplitudu. Cykly jsou v ekonomickych
casovych fadach zplsobeny ekonomickymi a neekonomickymi faktory. V poslednich
letech se vénuje pozornost zejména technologickym, inova¢nim ¢i demografickym
cyklam.

Sezonni slozka (S;) vyjadiuje pravidelné kolisani okolo trendu v ramci kalendainiho
roku. Sezénni vykyvy se opakuji kazdorocné ve stejnych obdobich (délka periody je jeden
rok) a vznikaji vdisledku stfidani roc¢nich obdobi nebo vlivem rtznych
institucionalizovanych zvykd, jako jsou napft. svatky, dovolené apod.

Posledni slozkou casové tady je nesystematicka slozka (I, nebo a;). Tato slozka
vyjadiuje nahodilé a jiné nesystematické vykyvy, ale také chyby métfeni apod. Oznaceni /;
se pouziva pti sezonni dekompozici. V regresnich modelech a ARIMA modelech budeme
nesystematickou slozku oznacovat jako a;.

Trendova a cyklickd slozka mohou byt pfitomné v casovych fadach ro¢nich udaja,
ale také v kratkodobych casovych tadach, tj. v fadach s intervalem sledovani kratSim nez
jeden rok, napt. Ctvrtletnich, mési¢nich, tydennich, dennich apod. Sezonni slozka se
vyskytuje pouze v kratkodobych Casovych tfadach, obvykle v meési¢nich a Ctvrtletnich.
Nesystematicka slozka je ptitomna v kazdé ¢asové fade.

Dekompozice ¢asové fady muze byt:

a) aditivni, hodnoty ¢asové fady se daji urcit jako soucet hodnot jednotlivych slozek, tj.
yt:Tt+ Ct+St+It: (21)

b) multiplikativni, hodnoty ¢asové tfady se daji urcit jako soucin hodnot jednotlivych
slozek

vw="1;.C.S.1. (2.2)

Po aditivni dekompozici jsou jednotlivé slozky casové fady ve stejnych mérnych
jednotkach jako plvodni casova fada. Aditivni dekompozice se pouziva v piipadée, ze
variabilita hodnot ¢asové fady je piiblizn¢ konstantni v Case.

Po multiplikativni dekompozici je trendova slozka casové fady ve stejnych
mérnych jednotkach jako piivodni Casova tada, ale ostatni slozky Casové fady (cyklicka,
sezonni a nesystematickd) jsou v relativnim vyjadieni. Multiplikativni dekompozice se
pouziva v piipadé, ze variabilita ¢asové fady roste v Case, nebo se v ¢ase méni. V praxi se
dekompozice ¢asovych fad ¢asto pouziva z téchto divodi:
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a) analyzou jednotlivych slozek fady lze odhalit urcité zakonitosti vyvoje zkoumaného
jevu,

b) casové fady je mozné ocistit od sezdnnosti, tj. z Casové fady se odstrani sezonni slozka,
coz umoznuje porovnavat trend nékolika casovych fad soucasné,

c) casové fady Ize ocistit od trendu, tj. z fady se odstrani trendova slozka, coz umoznuje
1épe modelovat sezonnost, protoze charakter sezénnosti je vyraznéjsi,

d) casto umoziuje presnéji urcit predpoveédi nejen jednotlivych slozek casové tady, ale
v kone¢ném dusledku také samotné cCasové tady, v tom smyslu, ze predpovéedi
jednotlivych slozek se setou anebo vynasobi podle toho, ktery typ dekompozice jsme
pouzili.

2.2 ZAakladni metody modelovani trendové slozky, konstrukce predpovédi
2.2.1 Analyza trendu

Trend v Casovych fadach je mozné popsat pomoci trendovych funkci a klouzavych
praméri nebo klouzavych medianti. Modelovani trendu pomoci trendovych funkci se
pouziva, pokud vyvoj ¢asové fady odpovida urcité funkci ¢asu napft. linearni, kvadratické,
exponencialni, S-kfivky apod. Modelovani trendu pomoci klouzavych priméri nebo
pomoci klouzavych medidnii se pouzivd, je-li vyvoj tady v disledku silného vlivu
nesystematické slozky nerovnomérny, nebo ma extrémni hodnoty.

Pfi modelovéani trendu pomoci trendovych funkci vychdzime z néasledujicich
predpokladii. Casova fada y, pro t=1,2, ..., T je fadou uspotadanych hodnot v &ase ¢,
které ziskame métrenim urcitého ukazatele ve stejn¢ dlouhych casovych intervalech ¢ (napft.
ro¢nich, ¢tvrtletnich, mési¢nich apod.).

Ptredpokladejme, ze Casovou fadu y, pro ¢ =1, 2, ..., T je mozné zapsat ve tvaru

w=Y+a, (2.3)
kde Y, predstavuje teoreticky model systematické slozky vyvoje ekonomického ukazatele ¥
v Case t a a, vyjadiuje nesystematickou slozku. V analyze casovych tad je model Y, funkci
Casu ¢, tj. Y, =f(t). Pokud se jedna o ¢asovou fadu pouze s trendovou slozkou, potom Y,
vyjadiuje model trendu 7; v Case ¢. Je-li v ¢asové fad¢ kromé trendové také sezonni slozka,
nebo cyklicka slozka, potom je Y, kompozici modelt téchto slozek. Protoze se v této Casti
zabyvame trendovou slozkou, Y;=7;, ma model (2.3) ma za predpokladu aditivni
dekompozice tvar

w=Y+a=T+a, t=1,2,...,T
kde
1. T, je systematicka slozka a pfedstavuje deterministicky trend, ktery lze vyjadfit
matematickou funkci Casové proménné ¢,

2. a, je nesystematickd slozka s vlastnostmi procesu bilého Sumu, coz znamend, Ze
v kazdém case ¢, plati

E(a) =0, D(a)) = 0.%, cov(as, ari) =0 a a, ~ N(0, 0,0, (2.4)

tj. nahodné veli¢iny a, maji v Case ¢ nulovou stiedni hodnotu, konstantni rozptyl, jsou
vzajemné linedrné nezavislé a maji normalni rozdéleni.
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Trendové funkce

Konstantni trend ma formu
T, = P, t=1,2,...,T, (2.5)
tj. hodnoty trendu se vzhledem k ¢asové proménné ¢ neméni, jsou konstantni.

Odhad parametru f se ziskd metodou nejmensSich ctverct, jako primér hodnot
Casové tady, tj.

A

_ 1Z
ﬁo=y:_zyf- (26)
Tt:l
Odhad trendu v Case ¢ je
=5 =5 (2.7)
odhad rozptylu nesystematické slozky
A2 I Z —2 _ a2
6, =——2(-y) =5, (2.8)

T—lt:l

Linearni trendova funkce (ptimka) ma tvar

T,= po+ pit, t=1,2,..,T. (2.9)
Parametry linedrniho trendu /£, £ odhadujeme metodou nejmensich ¢tverct podle vztaht
T T
. . . Z} ty —t Z; Vi
By=y-pit p=F—", (2.10)
>tP-T(t)
t=1
kde
_ 1 T+1
f=—>t=—-.
T ; 2
Odhad linearniho trendu je
T,=y,=p,+Bt, (2.11)
odhad rozptylu nesystematické slozky linearniho trendu
A2 1 Z N
6, =—— - : 2.12
PR 2.12)

Kvadraticka trendova funkce (parabola) ma tvar
T,= o+ Pit + fof i=1,2,..,T (2.13)
Parametry kvadratického trendu £, £ a f» odhadujeme metodou nejmensich ¢tverc.
Odhad kvadratického trendu je

T,=3 =By+ B+t (2.14)
a odhad rozptylu nesystematické slozky kvadratického trendu
A 2 1 . A N2
o, =—— - . 2.15
N EPNCRSD (2.15)
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Exponencialni trendova funkce ma tvar
T.,= B B, t=1,2,...,T. (2.16)

Parametry exponencialniho trendu /), £ > 0 odhadujeme metodou nejmensich ctvercii, po
linearizujici transformaci logaritmovanim, tj.

In7T,=In f+tln g, t=1,2,..., T (2.17)
Odhad exponencialniho trendu je
T, =5 =55, (2.18)
a odhad rozptylu nesystematické slozky exponencidlniho trendu (po linearizaci
logaritmovanim)

67 =0 R @.19)
S-kiivka ma tvar
z:émwb, t=1,2,...T.  (2.20)
S-kiivka po logaritmické transformaci ma tvar hyperboly
InT, = S, + p, %, t=1,2,..., T (2.21)
Parametry modelu (2.21) odhadujeme metodou nejmensich ¢tverct.
Odhad S-ktivky je
ioj, = e(ﬁo*',él%),
odhad rozptylu nesystematické slozky S-kiivky (po linearizaci logaritmovanim)
60 = X ) 2.22)

Modifikovany exponencialni trend ma tvar
T,=y+ /o p, t=1,2,..,T, (2.23)

pro <0, 0<p <1 a y>0. Konstanta y je asymptotou (urovni saturace, hladinou
nasyceni), ke které trend Casové fady pro ¢ — oo konverguje. PrirGstek exponencialniho
trendu ) je pomalejsi, nez ptirastek linearniho trendu.

Modifikovany exponencidlni trend je populdrni v marketingu, ve kterém se
vyuzivaji trendové funkce s hornim omezenim. Je to nelinedrni funkce, kterou neni mozné
linearizovat zadnou transformaci a proto se jeji parametry odhaduji iterativnimi metodami
napt. Marquartovou nebo Gaussovou-Newtonovou iterativni metodou. Tyto metody
vyzaduji vypocet pocatecnich odhadii parametri funkce, které se daji ziskat napt. metodou
¢asteCnych souctl,, metodou vybranych bodi apod.

Logisticky trend uvadime ve tvaru Pearlovy-Reedovy trendové funkce
1

h=— (=1,2,...T. (224
7+ B By
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jejiz inverzni funkce 1/7,= y+ f f' ma tvar modifikovaného exponencidlniho trendu.
Parametry modelu (2.24) se po inverzni transformaci odhaduji stejnym zptisobem, jako pro
modifikovany exponencialni trend.

Gompertziitv trend ma tvar

t
T =ypB,7, i=1,2,..,T. (2.25)
a po logaritmické transformaci ma tvar modifikovaného exponencidlniho trendu
InT,=lny+B'Inf resp. T, =y + BB (2.26)

Kfivka ma horni asymptotu 7 = In ya vyjadiuje hranici nasyceni pro ¢ — oo, napf. prodeje
nebo spotieby urc¢itého vyrobku na trhu.

Parametry modelu (2.25) se po transformaci (2.26) odhaduji jako u modifikovaného
exponencialniho trendu nebo jednoduchého exponencidlniho trendu. Po upravé (2.26)
dostaneme 7, - ¥ = o /3. Jestlize oznadime (7} - ) =T, , potom po dalsi logaritmické
transformaci lze odhadnout &' a L metodou nejmensich ¢tvercti, jako parametry linearniho
trendu.

Bodové a intervalové predpovédi — extrapolace

V obdobi analyzy nebo interpolace fady 1=1, 2, ..., T zjiStujeme, zda fada y, ma
trend a hleddme jeho model. Z hodnot ¢asové tady y, potom odhadneme parametry modelu.
Je-li odhad trendu statisticky vyznamny, vyuzijeme jej jako prognosticky model pro
vypocet predpovédi - extrapolaci.

Extrapolacemi nazyvame kvantitativni odhady budoucich hodnot casové ftady,
které vznikaji prodlouzenim vyvoje z minulosti a pfitomnosti do budoucnosti s horizontem
h za ptedpokladu, Zze se tento vyvoj nezméni. Extrapolacni predpovédi rozdélujeme na
bodové a intervalové.

Bodova predpoved’ - extrapolace “ex ante” se urCuje v Case t=T (zalatek
ptedpovidani, prah predikce) do horizontu 4, tj. do ¢asového bodu ¢ = 7'+ h a oznaCujeme
ji p;(h). Horizontem piedpovidani se rozumi pocet obdobi #>0 od bodu =T do
budoucnosti.

(1 - &) x 100% interval predpovedi je interval, ve kterém se s pravdépodobnosti
(1 - @) x 100% nachazi skute¢na hodnota yz, tj.

.);T(h) * tl—a/z(T_l_l) O’\-p >
kde t1.gn(T-1-1) je (1-a/2)x100% kvantil Studentova rozdéleni s 7- (/+ 1) stupni
volnosti, kde /+ 1 je pocet odhadnutych parametrii v polynomidlnich funkcich, &, je
smérodatna chyba ptedpovédi v horizontu 4.
Kdyz urcujeme extrapolace predpokladame, ze
1. vybrany model je spravny,
2. skute¢né parametry modelu se v case neméni.

V mnoha situacich jsou tyto predpoklady neredlné, protoze proces, ktery generuje
vyvoj Casové fady se méni v Case. Ocekdvana presnost predpovédi proto zavisi na
horizontu pfedpovédi 4. Cim je horizont piedpovédi delsi, tim je mozné odekavat vétsi
chyby ptredpovédi.
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Chyba piedpovédi a jeji rozptyl

Pti extrapolaci se dopoustime chyby, kterd je dana vztahem
dry = Ve — Vr(h), h>0. (2.27)
Chybu predpovédi (2.27) lze rozlozit na dve slozky
dr =V = Yro) + Yy = 7 (D), (2.28)
kde (y7+r - Y7+r) je chyba zplsobena volbou modelu (piedpokladame, ze model je zvolen
spravng, tj. yru- Yra=0) a (Y, —V;(h)) je chyba zpisobend odhadem parametrt
modelu.
Pozadujeme, aby bodova piedpoved’ byla
1. nezkreslenym odhadem

E{(ar)} = E{(Vr = r(B)} =0, (2.29)

2. vydatnym odhadem

E{(ay.,)"} = E{(yr. = $r(1)*} = o, = min. (2.30)
Rozptyl chyby predpovédi (2.30) je mozné odvodit pro rtizné trendové funkce (viz napf.
Montgomery, D. C. (1990), str. 172 - 184).

Na zavér uvedeme bodové predpoveédi a predpovédni intervaly pro vybrané
trendové funkce.

M¢jme casovou fadu y, t=1,2,..., T na jejimz zaklad¢ ur¢ime ptedpovédi pro
horizont 4 > 0, za ptedpokladu nasledujicich trendd.

Konstantni trend

yl = A) + al:
bodova predpoveéd’
yr(h)=p5,=y, (2.31)
(1 - @) x 100% ptedpovédni interval
yxo,t, ,,(T-1) 1+%, (2.32)

kde t1.¢2 je (1 - a/2) x 100% kvantil Studentova rozdéleni s (7 - 1) stupni volnosti, &, je

odhad smérodatné odchylky nesystematické slozky (smérodatna odchylka rezidui).

Linedrni trend

= po+ pit+a,
bodova predpoved’

Pr(h) = By + BT +h), (2.33)
(1 - @) x 100% piedpovédni interval

_‘2
1, (T+h-0)

: 2.34
T T(T*>-1)/12 (234

Vr(h)xo,t_,,(T - 2)\/1 +
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kde t1.¢2 je (1 - a/2) x 100% kvantil Studentova rozdé¢leni s (7 - 2) stupni volnosti, &, je

odhad smérodatné odchylky nesystematické slozky (smérodatnd odchylka rezidui)
linearniho trendu.

Kvadraticky trend
yi=Po+ pit+ Bt +a,
bodova ptredpoveéd’
Pr(h)= By + BT +h)+ B, (T +h), (2.35)
(1 - @) x 100% ptedpovédni interval
P61, (T - 3)\/1 +{L(T+h),(T+h)* (X' X)"{L(T+h),(T+h)?>Y, (2.36)

kde t1.42 je (1 - &/2) x 100% kvantil Studentova rozdéleni s (7' - 3) stupni volnosti, &, je
odhad smérodatné odchylky nesystematické slozky (sm. odchylka rezidui) paraboly a

L1 1

L, 2, 4,

X =
l, 7, T?
Ovérovani vhodnosti trendové funkce

Vybér trendové funkce (nebo jiného modelu trendu Casové fady) provadime na
zaklade¢:
e grafu Casové fady nebo jejich absolutnich ¢i relativnich charakteristik,

e interpola¢nich kritérii (smérodatnd odchylka rezidui, koeficient determinace, koeficient
autokorelace rezidui, testy parametril),

e cxtrapolacnich kritérii (primérné charakteristiky chyb pfedpovédi “ex post”, graf
pfedpoveéd’ — skutecnost).

Graficka analyza

Na zacatku analyzy provadime piedbézny vybér trendové funkce pomoci grafu
casové tfady nebo pomoci grafické analyzy diferenci a koeficientd ristu danych ¢asovych
fad. Je znamo, ze pokud

1. tada prvnich diferenci (y; - y..1) pro t =2, 3, ..., T kolisa okolo nuly, volime konstantni
trend,

2. ftada prvnich diferenci (y,-y.1) pro t=2,3, ..., T kolisd okolo nenulové konstanty,
volime linearni trend,

3. fada prvnich diferenci (), - y.1) pro =2, 3, ..., T ma piiblizn¢ linearni trend a fada
druhych diferenci (y; - 2y,.1 +yi2) pro t=3,4, ..., T ma pfiblizn¢ konstantni trend,
volime kvadraticky trend (parabolu),
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4. ftada koeficientd ristu y/y.; pro t=2,3,..,T nebo fada prvnich diferenci
(Iny;-Iny.;) kolisa okolo nenulové konstanty, volime jednoduchy exponencialni
trend,

5. tadalny,pro¢=1,2, .., Tma piiblizn¢ hyperbolicky prabéh, volime S-kiivku,
fada podilt sousednich diferenci (y; - y.1)/(Vi1 - ¥i2) pro t=3,4, ..., T kolisd okolo
nenulové konstanty, volime modifikovany exponencidlni trend,

7. tada podilt sousednich diferenci (In y, - In y,.1)/(In y,.; - In y,0) pro t =3, 4, ..., T kolisa
okolo nenulové konstanty, volime Gompertzovu kiivku.

funkei nebo maji-li casové fady velkou variabilitu, nevede k jednoznacnym vysledkim.

Druhy zplsob vybéru trendové funkce je objektivnéjsi, protoze se zakladd na
matematicko-statistickych kritériich dvojiho charakteru:

1. interpolaéni kritéria (primérné charakteristiky rezidui, Durbinova—Watsonova
statistika, rezidudlni autokorelacni funkce, statistickd vyznamnost parametrii trendu,
index determinace a upraveny index determinace),

2. extrapolacni kritéria (miry pfesnosti predpoveédi “ex post” a Theiliv koeficient
nesouladu).

Interpolacni kritéria

Po odhadu parametrii modelu trendu z ¢asové tady y, pro t=1,2, ..., T, napft.
metodou nejmensich ¢tvercli zjisStujeme, jak pfesné tento model vystihuje skute¢nou
Casovou fadu, tj. zkoumame charakter rozdilli skute¢nych hodnot y; urc€itého ukazatele a

vyrovnanych p,, resp. odhadnutych hodnot trendu f",, tohoto ukazatele v Case

t=1,2,..,T. Rozdilim y, -y, =y, —T =a, ftikame rezidua a jsou odhadem
nesystematické slozky a,ase t=1, 2, ..., T.

Ptesnost vyrovnavani casové fady y;,, pro t=1,2,.., 7 méime primérnymi
rezidudlnimi charakteristikami, které 1ze zobecnit pro libovolny model ¢asové fady (nejen
pro trendové funkce).

Miry presnosti vyrovndvani nebo prumérné charakteristiky rezidui

Primérna chyba
1z . 1Z.
ME=—3>(,-y)==2a,, (2.37)
TS T4
Priimérna ¢tvercova chyba - rozptyl

T T
MSE =%§<y, 5 =1ival, (2.38)

1
TE

—_

Primérné absolutni chyba
1Z . 1Z
MAE = — - V,|==
NV D)

a,

: (2.39)
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Priimérné absolutni procentualni chyba

T — P T |la
MAPE:le.loozlzu.loo, (2.40)
=y, Ti=y,
Primérna procentudlni chyba
T — 7 T g
mpE =Ly 0= 100 154 100 (2.41)
TS Y, TS 7

cvwr

Durbinity — Watsonitv test

Nekorelovanost v nesystematické  slozce  (nepfitomnost autokorelace
nesystematické slozky) testujeme pomoci prvniho koeficientu autokorelace

Hy: p1=0 autokorelace neni, tj. cov(ay, a.1) =0,
Hy:p#0 autokorelace.

Durbinovo-Watsonovo kritérium ma tvar
T
A A 2
Z (at —a,, )
DW = ’=2T— (2.42)
>a;

1=

a miZe nabyt hodnot z intervalu (0, 4).

Rozhodnuti o nezamitnuti nebo zamitnuti testované hypotézy na 5% hladiné
vyznamnosti vyZaduje urceni kritickych hodnot, které jsou uvedeny v ptiloze. Vysledky
Durbinova —Watsonova testu jsou v tab. 2.1.

Tab. 2.1. Vysledky Durbinova-Watsonova testu

DW Vysledek
4—d;, <DW<4 Hj se zamita - autokorelace
4—-dy<DW<4-d Neumime rozhodnout, je tieba zvysit T’
2<DW< 4—-dy Ptijima se Hj - autokorelace neni
dy<DW <2 Ptijima se Hj - autokorelace neni
dr <DW <dy Neumime rozhodnout, je tieba zvysit 7'
0<DW <d; H, se zamita - autokorelace
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Rezidualni autokorelacni funkce

Mirou linedrni zavislosti Casové zpozdénych veli€in a, a a,; jsou koeficienty
autokorelace rezidui definované vztahem

>
_ A _ t=k+l
rk - pk - T 5
2.4
t=1
Graf, ve kterém jsou na vodorovné ose ¢asova zpozdéni a na svislé ose koeficienty

autokorelace rezidui 7 se nazyva reziduadlni autokorelacni funkci (ACF). Pokud zadny
autokorelacni  koeficient 7, nepiekracuje meze 95% intervalu spolehlivosti

¢ Ak

Q>

e <1, I>. (2.43)

(-2/ NT,2/3T ) , je mozné piedpokladat, ze nesystematicka slozka neni autokorelovana.

Index determinace R’ a modifikovany index determinace R’y

Index determinace definujeme vztahem

T
Z} (y t j> t )2
t=

4 —\2
Zl v, =¥
=

Cim je hodnota indexu determinace bliz§i k jedni¢ce (nebo 100 %), tim lépe model
vystihuje trend ¢asové fady a naopak.

R =1- e <0, 1>, (2.44)

Nedostatkem koeficientu determinace je, Ze zdvisi na poctu parametri modelu
(trendové funkce). Tento nedostatek odstraiiuje modifikovany index determinace ve tvaru

oo (=R)(k=1)
T—k
kde £ je pocet parametrii modelu (trendové funkce).

R, = , (2.45)

t-test pro parametry modelu (trendové funkce)

Pomoci #-testu testujeme hypotézy
H()I ﬂz = 0,
H: p#0, proi=0,1, ...,k

Testové kritérium ma tvar

t= ﬂ ~HT-k), (2.46)
Bi

o)

kde ,Bl. je odhad parametru modelu (trendové funkce), s 4 je odhad smérodatné chyby

odhadu testovaného parametru. Testové kritérium ¢ je nahodna veli¢ina, kterd ma
Studentovo ¢ rozdéleni s (7 — k) stupni volnosti.
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Extrapolacni kritéria

Extrapolacni kritéria se zaklddaji na principu, Ze ¢asovou fadu y,, prot=1,2, ..., T
rozdélime na dvé Casti. Prvni Cast fady (testovaci ¢ast) ma 7' pozorovani a slouzi k vybéru
modelu trendu, odhadu jeho parametrii a ovéfeni vhodnosti pomoci interpolacnich kritérii.
Druha cast fady, ma délku (7—T)) pozorovani pro t=T,+1,T1+2,... T+ T, =T a
pouziva se pro urceni piredpovédi zndmé skutecnosti (progndzy "ex post") a pro ovéfeni
jejich presnosti. Presnost predpovédi "ex post" zhodnotime pomoci primérné chyby ME,
pramérné c¢tvercové chyby MSE, primérné absolutni procentudlni chyby MAPE a
primérné procentudlni chyby MPE podle vztaht (2.37) — (2.41) po ptislusné upraveé. Tak
napf. primérna chyba predpovédi “ex post”

| T=1i+T
9 =T+l

je mirou zkresleni (vychyleni). Pokud je ME >0, model systematicky podhodnocuje
skute¢nost, pokud je ME < 0, model skute¢nost systematicky nadhodnocuje.

Jsou-li pfedpovédi systematicky zkreslené¢, je vhodné zkoumat statistickou
vyznamnost tohoto zkresleni, pomoci testu

t{(ME) = — ME

O'a/\/T_2

kde ME ur¢ime podle (2.47), [ stupenn polynomu trendové funkce a &, je smérodatna

~HT,-1-1), (2.48)

odchylka rezidui v obdobi interpolace.

Pokud |t(ME)| >t.40(Th - - 1), zamitame testovanou hypotézu o nezkreslenosti
pfedpovédi “ex post “ na &% hladin¢ vyznamnosti.

Heteroskedasticitu chyb pfedpovédi (chyby piedpovédi rostou v Case) lze ovérit
pomoci testového kritéria
1 T=0+D

—— Y 4, ~F(T, Ty -1-1), (2.49)
o, T2 =Ty +1

F =

ktera ma F rozdéleni s T, a (T} - [ - 1) stupni volnosti.

Je-li F>F.(T», T1 -1-1), zamitdme testovanou hypotézu a tvrdime, Ze chyby
predpovédi jsou systematicky zkreslené a model trendu neni vhodny pro piedpovidani.

Kromé¢ vyse uvedenych mér, je mozné kvalitu pfedpoveédi hodnotit pomoci grafu
predpoveéd’ — skutecnost, kde se na vodorovnou osu zobrazuji hodnoty piedpovedi p,(7;) a

na svislou osu skutecné hodnoty y;. Lezi-li skutecné hodnoty a pfedpovédi na pfimce v
uhlu 45°, jsou predpovédi bezchybné. V opacném piipadé, vétsi vzdalenost bodi od
piimky charakterizuje vétsi zkresleni predpovédi. Jsou-li skutecné hodnoty vyssi nez
pfedpovidané (body lezi nad piimkou bezchybnych ptedpovédi), potom model
podhodnocuje skutecnost. Jsou-li skute¢né hodnoty nizsi nez ptedpovidané (body lezi pod
pfimkou bezchybnych predpovédi), potom model skute¢nost nadhodnocuje.
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Predpovedi “ex ante”
Jestlize jsme na zakladé¢ extrapolacnich kritérii vybrali vhodny prognosticky model,

potom tento model aplikujeme na celou €asovou fadu y, pro t=1,2,..., 7 a ur¢ime
predpovédi “ex ante”.

2.2.2 Analyza trendu ve STATGRAPHICSu

Analyzu trendu pomoci trendovych funkci provadime ve STATGRAPHICSu
v proceduie Forecasting

Special
= Time-Series Analysis
= Forecasting.

Forecasting

P Data

""""""""""""""""""""""" ]l

Sampling Interval

Once Eveny: 1
Starting Al

" Mear(s) " Hourfz)
" Quarter(s) " Minute(s) 1
" Manth(s) " Second(z) (Seasonalty]

" Dapiz) &+ Other ’7

[T rading Days Adjustment:]

|

[Select]

W Sort |

Mumber of Forecasts: “withhold For % alidation:
12 a

ok | Cancel | Delete | Iransfmm...| Help |

Obr. 2.1: Vstupni panel Forecasting

Ve vstupnim panelu vlozime do fadku Data nazev ¢asové fady. V Casti Sampling
interval specifikujeme Casovy interval, za ktery se zjist'uji udaje ¢asové fady. Once Every:
1 znamena, Ze Udaje jsou sefazeny chronologicky za sebou. Do policka Starting At: zadame
pocatek Casové tady, do Seasonality: potom pocet sezon sezOnnich Casovych fad (pro
¢tvrtletni fady 4, pro mésicni 12 a pod.). Do policka Number of forecasts: zaddme pocet
ptedpovédi a do policka Withold for Validation: pocet hodnot, které se odtrhnou z konce
casové fady a vyuziji se pro analyzu presnosti predpovédi “ex post”.

Po specifikaci Casové tady a jejich vlastnosti ve vstupnim panelu se objevi
vysledkové okno Analysis Summary pro zvoleny prognosticky model. Jako prvni je pevné
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nastaveny model Random Walk (stochasticky trend).

Doplitkkovy panel Model

Specification Options (obr. 2.2) pro vybér jiného prognostického modelu ziskdme
kliknutim pravého tlacitka mySi na okné svysledky a vybérem Analysis Options

z doplitkové nabidky.

Model Specification Options
tadel b ath Inflation
" A = None " Power: Apply at: Cancel
B & End of Pericd

" Natural |
o e " Middle of Period Estimation...
D C Base10log ¢ BoxCaox
{_JE ® S Fawer: Rate; |0, % Reqgression...
" Reciprocal Addend: Help
Type Parameters and Termns
" Mone ™ Moving Average
" Random ‘walk " Simple Exp. Smoothing
" Mean 7 Brown's Linear Exp. Smoothing AR A
" Linear Trend " Halt's Linear Exp. Sroothing | |D |D
) ) . SAR: Shdd:
" Quadratic Trend  © Quadratic Exp. Smoathing | |D |D
" Exponential Trend 7 'Winker's Exp. Smoathing =
" 5-Curve o W Constant
Differencing
s
~ MNonseasonal Order: Seazonal Order:
i] i}
- b o

Obr. 2.2: Doplitkovy panel Model Specification Options

V casti Type lze vybirat z nasledujicich trendii

None - zadny,

Random Walk - stochasticky trend,
Mean - konstantni trend,
Linear Trend - linearni trend,
Quadratic Trend - kvadraticky trend,
Exponential Trend - exponencialni trend,
S-Curve - S-kiivka.

Pokud potiebujeme Casovou fadu transformovat mizeme v ¢asti Math vybrat nékterou

z nasledujicich transformaci:

None - 7zadna,

Natural log - logaritmick4 transformace se zdkladem ,,e*,
Base 10 log - logaritmicka transformace se zékladem ,,10%,
Square root - transformace druhou odmocninou,
Reciprocal - transformace pfevracenymi hodnotami,
Power - transformace ve form¢ r-tych mocnin
Box-Cox - Boxova-Coxova transformace.

Pro porovnavani vhodnosti riznych modela trendu,

kterymi popisujeme trend

stejné Casové fady, vyuzivdme Cast Model. V této Casti ozna¢ime pismeny jednotlivé
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modely v takovém potadi, v jakém je pouzivame. Napft. linedrni trend oznacime jako A,
kvadraticky trend jako B a exponencidlni trend jako C.

Volbou Graphical options ziskame vybér grafii, které jsou cennymi nastroji
analyzy. Z nabidky grafi (obr. 2.3a) vyuzijeme v trendové analyze graf Casové fady
s vyrovnanymi hodnotami a pfedpovéd'mi (Time Sequence Plot), graf piedpovedi
(Forecast Plot), graf rezidui (Residual Plot), graf rezidualni autokorelacni funkce pro
testovani autokorelace nesystematické slozky (Residual Autocorrelation Function)
a periodogram rezidui (Residual Periodogram) vyuzivaime pro zkoumani délky periody
v reziduich.

Graphical Options

W A ~ b4 9. .
¥ Tine Sequence Plot Graf Casové tady s predpovéd’mi

¥ Forecast Plot Graf piedpovedi

¥ Residual Plats Graf rezidui

¥ Residual Autocorelation Function Graf rezidualni autokorelacni funkce

IV Residual Partial Autocorelation Function Graf rezid. parcialni autokorela¢ni funkce

Graf rezidualniho periodogramu

[ Residual Crosscorelation Function Graf rezid. vzajemné korela¢ni funkce

ok | cancel | &l | Help

Obr. 2.3a: Nabidka grafii

Volbou Tabular options 2] ziskdme ¢iselné vysledky analyzy, tj. odhady parametri
modeld, vysledky testl, piedpovédi, primérné charakteristiky rezidui nebo chyb
pfedpovédi “ex post”, porovnani vysledkid odhadl parametri riiznych modelli apod.
Nabidka vypocetnich metod je na obr. 2.3b.

Tabular Options
W nalpsis Summany Odhad modelu a vystupni tabulka
W Forecast Table Predpovédi
[ Model Comparizons Porovnani modela
™ Residual Autocorelations Rezidualni autokorela¢ni funkce
™ Residual Partial Autocorelations Rezid. parcialni autokorela¢ni funkce
[ Residual Periodogram T able Rezidualni periodogram
W Residual Tests for Randomness Testy rezidui
OF. | Cancel All Help

Obr. 2.3b: Nabidka vypocetnich metod

Z této nabidky pro analyzu trendu vyuzivame kromé Analysis Summary, tabulku
vyrovnanych hodnot a ptedpovédi (Forecast Table), vysledky porovndvani modelt (Model
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Comparisons), hodnoty rezidualni autokorelacni funkce (Residual Autocorrelations) a
testy rezidui (Residual Tests for Randomness).

Pro kvalitni trendovou analyzu je vSak obvykle tfeba pouzit i jind nez uvedena
interpolacni kritéria (napt. Durbinovu-Watsonovu statistiku a index determinace) nebo jiné
modely trendovych funkci, ktera STATGRAPHICS v této procedufe nenabizi. K tomuto
ucelu potom vyuzivame proceduru Multiple Regression

Relate
= Multiple Regression.

Kde ve vstupnim panelu vkladame do fadku Dependent Variable ¢asovou fadu a do
policka Independent Variables ¢asovou proménnou. Odhadnuty model trendu a vypocitané
hodnoty Durbinovy-Watsonovy statistiky, indexu determinace a modifikovaného indexu
determinace ziskdme ve vysledkovém okné.

Priklady vyplnéni vstupniho panelu této procedury pro odhady parametri
trendovych funkei nyni uvadime (y, znaci ¢asovou fadu, ¢ ¢asovou proménnou).

Linearni trend (primka) Dependent Variable: Vi
Independent Variables: t
Kvadraticky trend (parabola) Dependent Variable: Vi
Independent Variables: t
th2
Exponencidlni trend (exponencidla) Dependent Variable: log(ys)
Independent Variables: t
S-kifivka Dependent Variable: log(ys)
Independent Variables: 1/t
Piiklad 2.1

Jsou dany sezonné ocisténé Ctvrtletni daje o podilu nezaméstnanych 30 — 34
letych na celkové nezaméstnanosti Slovenska vletech 1994 az 2000 v %
(SA_PodNez SR). Cilem analyzy casové tady je vybrat model trendu, ovéfit jeho
vhodnost (analyzovat rezidua) a urcit predpovédi trendu od pocatku piedpovidani ve
ctvrtém cCtvrtleti roku 2000 s horizontem 4 = 1, 2, 3, 4 (tj. na rok 2001).
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Obr. 2.4: Sezénné ocisténa Ctvrtletni ¢asova fada podilu nezaméstnanych 30 — 34
letych na celkové nezaméstnanosti Slovenska v letech 1994 - 2000
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Z obr. 2.4 vidime klesajici linedrni trend sezonné ocisténé casové fady, jehoz odhad
ziskame ve STAGRAPHICSu. Do vstupniho panelu (obr. 2.1) vloZime do fadku ¢asovou
fadu SA PodNez SR, v ¢asti Sampling Interval oznac¢ime Other a ve Starting At nechame
1. Do policka Number of Forecasts zapiSeme 4.

Prvni model, ktery se objevi ve vysledkovém okn¢, je Random Walk, abychom
mohli model zménit, klikneme pravym tlac¢itkem mysi na vysledkovém okn¢ a vybereme
Analysis Options, objevi se doplikovy panel Model Specification Options (obr. 2.2), kde
zvolime linearni trend. Odhad parametrti linearniho trendu je v tab. 2.2a.

Tab. 2.2a. Vysledky odhadu linearniho trendu

Data variable: SA PodNez SR Number of observations = 28
Start index = 1,0 Sampling interval = 1,0
Forecast model selected: Linear trend = 15,2067 — 0,168535 t

Trend Model Summary

Parameter Estimate Stnd. Error t P-value
Constant 15,2067 0,101022 150,529 0,000000
Slope -0,168535 0,00608631 -27,6909 0,000000

Podle tabulky 2.2a line4arni trend SA PodNez SR,= 15,2067 —0,168535¢ pro
t=1,2, ..., 28, kde t = 1 zna¢i hodnotu z prvniho ctvrtleti roku 1994 a ¢ = 28 znaci hodnotu
ctvrtého Ctvrtleti roku 2000. Linearni trend ma statisticky vyznamné odhady parametrti na
5% hladin€ vyznamnosti a jeho vyrovnané a extrapolované hodnoty jsou na obr. 2.4a.

T T T T T T T T
152 o actual

5 —— forecast
S — 95,0% limits

14,2

>

13,2

952 1 1 1 i 1 i i i 1 i i i 1 i i i 1 i i i 1 i n n 1 n n n 1 n n n
0 4 8 12 16 20 24 28 32
Obr. 2.4a: Vyrovnané a extrapolované hodnoty linearniho trendu

Nyni ovéfime vhodnost tohoto trendu. Autokorelaci nesystematické slozky zjistime
grafickou analyzou rezidudlni autokorela¢ni funkce, kterou ziskdme pomoci &2 (obr. 2.4b).

S | 11 ;
P —mmEmy

-1 ;\ L L L L L L L L L L L L L L L -
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Obr. 2.4b: Rezidualni autokorela¢ni funkce linearniho trendu
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Z obr. 2.4b se zd4, Ze prvni koeficient autokorelace rezidui je na 5% hladiné statisticky
vyznamny. Toto ovéfime tak, Ze porovname odhady koeficientli autokorelace s intervaly
spolehlivosti. Konkrétni odhady koeficienti autokorelace, odhady smérodatnych chyb a

95% intervaly spolehlivosti ziskame z [@], volbou Residual Autocorrelations (tab. 2.2b).

Tab. 2.2b. Rezidualni autokorela¢ni funkce

Estimated Autocorrelations for residuals
Data variable: SA PodNez SR
Model: Linear trend = 15,2067 -0,168535 t
Lower 95,0% Upper 95,0%

Lag Autocorrelation Stnd. Error Prob. Limit Prob. Limit
1 0,393888 0,188982 -0,370399 0,370399
2 0,308645 0,216324 -0,423989 0,423989
3 0,25905 0,231518 -0,453768 0,453768
4 0,232505 0,241649 -0,473623 0,473623
5 -0,0862542 0,24951 -0,489032 0,489032
6 -0,141524 0,250573 -0,491115 0,491115
7 -0,147548 0,253412 -0,496679 0,496679
8 -0,214985 0,256461 -0,502656 0,502656
9 -0,299199 0,262819 -0,515117 0,515117

Z tab. 2.2b je zfejmé, ze prvni odhad prvniho koeficientu autokorelace r; = 0,393888
ptesahuje horni mez intervalu spolehlivosti, z ¢ehoz vyplyva, Ze rezidua linearniho trendu
vykazuji korela¢ni zavislost nesystematické slozky a linearni trend je tedy nevhodny.

Korelacni zavislost nesystematické slozky lze potvrdit i pomoci Durbinovy—
Watsonovy statistiky, kterou ziskame ve v procedure Multiple Regression (tab. 2.2¢).

Tab. 2.2¢. Vytez z vysledkového okna Multiple Regression

R-squared = 96,7204 percent

R-squared (adjusted for d.f.) = 96,5943 percent
Mean absolute error = 0,181972

Durbin-Watson statistic = 0,865911

Hodnota Durbinovy-Watsonovy statistiky DW=0,865911 <2, takze se jedna
o pozitivni autokorelaci. Z uvedeného vyplyva, ze je tieba aplikovat jiny model trendu.

Piiklad 2.2

Jsou dany ctvrtletni idaje sezénné ocisténé Casové fady spotieby elektrické energie
firmy Stella v letech 1995 — 1999 (SA_SpEn_SR) v kWh (obr. 2.5). Cilem analyzy je najit
model trendu a ovéfit jeho vhodnost v obdobi interpolace v letech 1995 - 1997, otestovat
autokorelaci nesystematické slozky, urcit predpovédi "ex post" na roky 1998 - 1999 a
posoudit zda je vybrany model vhodny na ptedpovidani.
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Q1.95 T Q1.96 “‘ Q1.97 T Q1.98 T Q1.99 T Q1.00
Obr. 2.5: Sezénné ocisténa Ctvrtletni Casova fada spotieby elektrické energie firmy
Stella v kWh v letech 1995 - 1999
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Z obr. 2.5 se zda, ze vyvoj spotieby elektrické energie ma kvadraticky trend.
Obdobi analyzy rozdélime na dvé casti. Na obdobi interpolace (prvnich 12 udajit) a obdobi
verifikace modelu (poslednich 8 udaja).

Ve STAGRAPHICSu vyplnime vstupni panel procedury Forecasting (obr. 2.1)
nasledujicim zplsobem, do tfaddku Data vlozime casovou fadu SA SpEn SR, v casti
Sampling Interval oznac¢ime Other a ve Starting At nechame 1. Do policka Number of
Forecasts zapiSeme 4 a do Withhold for Validation vepiSeme 8.

Vysledky odhadu kvadr. trendu pro obdobi /1995 az IV/1997 jsou v tab. 2.3a.

Tab. 2.3a. Vysledky odhadu trendu v obdobi 1/1995 az IV/1997

Data variable: SA SpEn SR Number of observations = 20
Start index = 1,0 Sampling interval = 1,0
Length of seasonality = 4

Forecast model selected: Quadratic trend = 756,294 - 36,623 t + 3,42894 t"2
Number of forecasts generated: 4

Number of periods withheld for validation: 8

Trend Model Summary

Parameter Estimate Stnd. Error t P-value
Constant 756,294 60,1026 12,5834 0,000001
Slope -36,623 21,2569 -1,7229 0,119008
Quadratic 3,429 1,5918 2,1541 0,059633

Z tab. 2.3a je zfejmé, Ze na 5% hladin¢ vyznamnosti nejsou koeficienty pfirtistku a
zrychleni statisticky vyznamné. Kvadraticky trend proto neni vhodné zvoleny.

O nevhodnosti kvadratického trendu v daném obdobi svédéi 1 pramérné
charakteristiky v obdobi interpolace a extrapolace "ex post", které obsahuje tab. 2.3b.

Tab. 2.3b. Primérné charakteristiky rezidui (Estimation Period) a chyb pfedpovédi "ex post" (Validation Period)

Estimation Validation
Statistic Period Period
MSE 3381,750 69752, 6
MAE 41,1306 228,533
MAPE 5,90163 25,9078
ME -1,80004E-13 -228,533
MPE -0,521021 -25,9078

Z tab. 2.3b vidime, ze primérné charakteristiky v ¢ase extrapolace "ex post" jsou podstatné
vys§i nez v obdobi interpolace, coz vylucuje pouziti kvadratického modelu trendu na
ptedpovidani. Podle zapornych znamének ME a MPE usuzujeme, Ze model systematicky
nadhodnocuje skutecnost, toto je zfejmé i z obr. 2.5a pro poslednich osm hodnot.
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Obr. 2.5a: Vyrovnané hodnoty (I/95-1V/97) a extrapolace ex post (I/98-1V/99)
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Podobné z grafu rezidualni autokorelacni funkce zjiStujeme, ze nesystematicka
slozka kvadratického trendu je korelacn€ zavisla na 5% hladiné vyznamnosti, protoZe
prvni koeficient autokorelace ptekracuje horni hranici 95% intervalu spolehlivosti.
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Obr. 2.5b: Rezidualni autokorelacni funkce kvadratického trendu.

Pokud odhadneme kvadraticky trend na celé casové tadé od I/95 do IV/99,
dostaneme vysledky v tab. 2.3c.

Tab. 2.3¢c. Odhad kvadratického trendu v obdobi I/95 az IV/99

Data variable: SA SpEn_ SR Number of observations = 20
Length of seasonality = 4
Forecast model selected: Quadratic trend = 692,38 - 7,11737 t + 1,07836 t"2

Number of forecasts generated: 4 Number of periods withheld for validation: 0
Trend Model Summary

Parameter Estimate Stnd. Error t P-value

Constant 692,38 44,9765 15,3943 0,000000

Slope -7,11737 9,86404 -0,721547 0,480380

Quadratic 1,07836 0,456258 2,36348 0,030278

Z této tabulky je ziejmé, ze koeficient priristku je na rozdil od koeficientu
zrychleni stdle na 5% hladiné vyznamnosti statisticky nevyznamny. Upravime proto
kvadraticky trend tak, Ze tento koeficient z modelu vylou¢ime.

Ve STATGRAPHICSu k tomuto t¢elu vyuZijeme proceduru Multiple Regression,
kde ve vstupnim panelu vlozime do fddku Dependent Variable ¢asovou fadu SA SpEn SR
a do politka Independent Variables ¢asovou promé&nnou #* ve tvaru count (1;20;1) 2,
protoze obsahuje posloupnost hodnot 1, 2, ..., 20. Vysledny odhad modelu je v tab. 2.3d.

Tab. 2.3d. Upraveny odhad kvadratického trendu v obdobi 1/95 az IV/99

Dependent variable: SA SpEn_ SR

Standard T
Parameter Estimate Error Statistic P-Value
CONSTANT 663,536 20,3358 32,629 0,0000
count (1;20;1) "2 0,758578 0,106981 7,09078 0,0000

Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio P-Value
Model 178859,0 1 178859, 0 50,28 0,0000
Residual 64031,8 18 3557,32

Total (Corr.) 242891,0 19

R-squared = 73,6376 percent

R-squared (adjusted for d.f.) = 72,173 percent
Standard Error of Est. = 59,6433
Mean absolute error = 46,0584

Durbin-Watson statistic = 2,49652
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Analyzou rezidui na zaklad¢é vybérové autokorelacni funkce (obr. 2.5¢) se vhodnost
kvadratického trendu potvrdila, protoze vSechny koeficienty autokorelace jsou statisticky
nevyznamné na 5% hladin¢ vyznamnosti.
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Obr. 2.5¢: Rezidualni autokorela¢ni funkce kvadratického trendu v obdobi 1/95-
1V/99

Pro vypocet charakteristiky MSE si ve STATGRAPHICSu ulozime rezidua pomoci

a volbou polozky Residuals. Hodnotu MSE si vypoc¢itame v panelu Generate Data,
kde do tadku Expression vepiSeme piikaz sum(residuals”2)/20. V tabulkovém
editoru STATGRAPHICSu takto ziskime MSE = 3201,587. Z MSE lze usuzovat, Ze
sezonn¢ ocisténé hodnoty fady spotieby elektrické energie firmy Stella budou kolisat

kolem kvadratického trendu o +4/3201,587 = 56,58 kWh.

Piiklad 2.3

Je déna ro¢ni Casova fada stfedniho stavu obyvatel Slovenska (Obyv_SR) v mil.
osob v letech 1968 — 1997 (obr. 2.6). Odhadnéte logisticky trend a ovéite autokorelaci
nesystematické slozky modelu, urcete ocekavany pocet obyvatel Slovenska v letech
1998 - 2000.
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Obr. 2.6: Vyvoj sttedniho stavu obyvatel na Slovensku v letech 1968 - 1997
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Z grafu vidime, ze v poslednich sedmi letech se meziro¢ni pfirastek obyvatelstva
zpomalil a konverguje k urcité konstanté. Volime logisticky trend ve tvaru
Pearlovy—Reedovy funkce (2.24), ktery se pouziva na projekce poctu obyvatel.

Vyrovnané hodnoty a pfedpoveédi na obdobi 1998 - 2000 pro stfedni stav obyvatel
Slovenska ziskdme pomoci procedury nelinearni regrese (Marquartovy itera¢ni procedury)
aplikované na funkeci

IOOCN)OOO ::y-+/30[ita t::152>35"w 30,
Obyv68 SR
kterou jsme ziskali inverzni transformaci vztahu (2.24).

V nelinearni regresi je tfeba stanovit pocatecni odhady parametri funkce, které
ziskdme z apriornich informaci nebo odhadem napt. metodou tfi souctti. Pouzijeme-li tuto
metodu, ziskdme z 1udaja 10 000 000/Obyv68 SR, pocateéni odhady y =2,151,

B, =0,1416 a S, =0,93566. Odhad trendu je v tab. 2.4.

Tab. 2.4: Tabulka pro odhad modifikovaného exponencialniho trendu stfedniho stavu obyvatel SR

Dependent variable: 10000000/0Obyv68 SR
Independent variables: t
Function to be estimated: g+b0*bl” "t
Initial parameter estimates:

g = 2,151

b0 = 0,1416

bl = 0,93566
Estimation method: Marquardt
Estimation stopped due to convergence of parameter estimates.
Number of iterations: 8
Number of function calls: 40

Estimation Results

Asymptotic 95,0%

Asymptotic Confidence Interval
Parameter Estimate Standard Error Lower Upper
g 1,72753 0,0306104 1,66472 1,79034
b0 0,558467 0,0259094 0,505305 0,611629
bl 0,949465 0,00492661 0,939357 0,959574
Analysis of Variance
Source Sum of Squares Df Mean Square
Model 120,86 3 40,2867
Residual 0,00366086 27 0,000135588
Total 120,864 30
Total (Corr.) 0,446153 29
R-Squared = 99,1795 percent
R-Squared (adjusted for d.f.) = 99,1187 percent

Standard Error of Est. = 0,0116442
Mean absolute error = 0,00951923
Durbin-Watson statistic = 0,257419

Residual Analysis
Estimation Validation
n 30
MSE 0,000135588
MAE 0,00951923
MAPE 0,468744
ME 0,00000160165
MPE -0,00288998

40




Odhad modelu je v tab. 2.4. Z vystupnich charakteristik odhadu modelu dale vybirame
index determinace R* = 99,1795 %, coZ znamena, Ze model trendu dobfe vystihuje hodnoty
¢asové fady, a smérodatnou odchylkou rezidui 6, =0,011644. Durbiniv—Watsontv test

DW =0,257419 <2 signalizuje, ze na 5% hladin€ vyznamnosti jde o silnou kladnou
autokorelaci, coz znamena, ze uritd ¢ast Casové fady zlstala modelem nevysvétlend a
pfedpovédi proto mohou byt zkreslené. Charakter nevysvétlené slozky lze analyzovat
grafem rezidui (obr. 2.6a).
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Obr. 2.6a: Graf rezidui

Z obr. 2.6a je zfejmé, ze v Casové tfad¢ stfedniho stavu obyvatelstva je kromé
logistického trendu také cyklicka slozka, kterd zlstala modelem nevysvétlend. Pred
konstrukci predpovédi (hlavné z dlouhodobého hlediska) je proto potieba, bud’ model
rozsifit, aby byla zachycena také cyklickd slozka casové fady, nebo zvolit jiny
komplexné&jsi model.

Pro odhad modifikovaného exponencidlniho trendu ve STATGRAPHICSu
vybereme z nabidek postupné

Special
= Advanced Regression
=> Nonlinear Regression.

Vstupni panel nelinedrni regrese vyplnime dle obr. 2.6b, kde casova fada
Obyv68 SR obsahuje zkracenou tfadu Obyv SR od roku 1968. Casovd proménna ¢
obsahuje posloupnost hodnot 1, 2, ..., 30.
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Honlinear Regression
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Obr. 2.6b: Vyplnéni vstupniho panelu nelinedrni regrese

Obdobné podle obr. 2.6¢ vyplnime i panel pro zadani pocatecnich odhadu.
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Obr. 2.6¢: Vyplnéni vstupniho panelu pro zadani pocateénich odhadd nelinearni
regrese

42



2.2.3 Klouzavé pruméry

Klasickd analyza cCasovych tad predpoklada, ze trendova funkce ma v cCase
konstantni parametry. V del§im ¢asovém obdobi je tento piedpoklad nerealny (viz ptiklady
2.2 a 2.3), proto je vhodné vyuzivat adaptivni techniky, jako jsou metoda klouzavych
praméri a exponencialni vyrovnavani.

Metoda klouzavych priiméri

Metoda klouzavych primérti se zakladd na mysSlence, Ze Casovou fadu y, pro
t=1,2,.., T rozdélime na krat$i casové useky o poctu hodnot 2m + 1, na kterych
odhadujeme lokélni polynomické trendy urcitého stupné. Pro orientaci, konstantni trend se
popisuje polynomem nultého stupné, linearni trend polynomem prvniho stupné apod.

Postup je nasledujici - prvni ¢ast fady ma 2m + 1 hodnot, které oznacCujeme
V1s Y25 -y V2m+1, Z nich odhadneme parametry lokalniho trendu vhodnym polynomem a

vypocitame jeho odhad T

m+l 2

stejny polynom odhadneme na druhé skupiné hodnot tady,

V2, V34 -oer Vami2 @ VypoCitdme odhad lokélniho trendu fn

.., timto klouzavym zplisobem

postupujeme az do konce Casové fady.

Ve skutecnosti polynom lokalniho trendu nemusime odhadovat na kazdém tseku
fady, protoze se jednd o vytvafeni linearnich kombinaci hodnot ptivodni casové tady
s pevnymi koeficienty, které jsou dany zvolenym typem trendové funkce a délkou
klouzavych praméri.

V praci Kendall, M. (1976) se uvadéji koeficienty (vahy) pro rizné typy polynomu
a délky klouzavych ¢asti. Nékteré z nich uvadime v tabulce 2.5. Pro ilustraci nyni ukazeme
zpusob ziskavani koeficientl pro kvadraticky trend.

Predpokladejme, Ze fadu y, pro =1, 2, ..., T budeme vyrovnavat na klouzavych
usecich délky 2m+1=5 hodnot parabolickym trendem s casovou proménnou
r=-2,-1,0, 1,2. Odhady parametri lokalniho kvadratického trendu 7.= By + Biz+ ot
ziskdme metodou nejmensich ¢tverci splnénim podminky

2
Z(yt+z' _IBOI _ﬂltz-_ﬂzﬂ-z)z = min. (250)
7=-2
Resenim jsou normélni rovnice paraboly
2 A A 2 A 2
22 Viee =5B0 + B, 22T+ B 222'2:
2 A 2 A 2 ’ ~ 2 3
Zz Ve = Py, Zj"’ﬂu Zzz' + b, ZZT ) (2.51)
2 ) A 2 ) ~ 2 3 A 2 4
_227 Viee = Poi _ZZT + B, 27T + By, —sz :

7=-2
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ProtoZe pro liché i plati Ziz_ 7' =0, normalni rovnice paraboly se zjednodusi do tvaru
2 A ~ 2
ZzyHr =50, + P 2272,
2 A 2 )
22 e = ﬂlt ZZT > (2.52)

2 N2 A2
2 . 2 4
ZT yt+1_ﬁ0zzr +ﬂ212T :
r==2 r=-2 r==2
Odhadem lokalniho trendu v bodé€ = m + 1 =3 je interpolovana hodnota pro 7= 0,
ktera se rovna f,,. Po ziskani souctli proménné 7z v soustavé (2.52) ur¢ime [, feSenim

rovnic
2 A A
ZyH—T = Sﬂot +10ﬂ2t’
sz (2.53)
_szzynr = 10,30, +34 ﬂzw
~ A 1 2 2 5
takze Tt :ﬂOt :_(17zyt+r_SZT yt+r)
35 r=-2 r=-2
a po upravé
Ty = B =5 (Brea +120, 4173, 4125, = 30,0), (2.54)

Line4arni kombinace hodnot casové fady (2.54) se nazyva klouzavym primérem
délky 5 a tadu 2.

Ze vztahu (2.54) vypliva, ze odhad trendu v bodé¢ ¢ ¢asové fady se rovna vazenému
klouzavému priiméru péti hodnot s uvedenymi koeficienty (vdhami). Kromé toho vidime,
ze soucet vah se rovna jedné a ze vahy jsou symetrické okolo prostfedni hodnoty, takze je
lze zapsat ve zkracené formé 1/35(-3, 12, 17, ...). Stejnym zpusobem je mozné odvodit
vahy pro klouzavé priméry riznych délek pro libovolny polynomicky trend fadu ». Pokud
je tad polynomu r sudé ¢islo, potom klouzavé priméry fadu » a fadu » + 1 maji pro stejné
délky klouzavé Casti stejné vahy.

V tabulce 2.5 jsou uvedeny vahy klouzavych priméra 2. a 3. fadu riznych délek
(Kendall, M. (1976)).

Tab. 2.5. Vahy klouzavych priméru 2. a 3. fadu

Délka klouzavé ¢asti Véhy
3 0, 1,0)
5 1/35(=3, 12, 17, ...)
7 1/21(-2, 3,6, 7, ...)
9 1/231(-21, 14, 39, 54, 59, ...)
11 1/429(-36, 9, 44, 69, 84, 89, ...)
13 1/143(-11, 0,9, 16, 21, 24, 25, ...)
15 1/1105(-78, —-13, 42, 87, 122, 147, 162, 167, ...)
17 1/323(-21, -6, 7, 18, 27, 34, 39, 42,43, ...)
19 1/2261(-136, =51, 24, 89, 144, 189, 224, 249, 264, 269, ...)
21 1/3059(-171, =76, 9, 84, 149, 204, 249, 284, 309, 324, 329, ...)
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Kromé¢ vazenych klouzavych priméri se vyuzivaji také jednoduché klouzavé
primé&ry, coZz znamend, Ze lokalni trendy na klouzavych tsecich 2m + 1 hodnot jsou
konstantni nebo linearni a vSechny hodnoty klouzavého priméru maji stejnou vahu
rovnou 1.

V sezénnich casovych fadach se trendova slozka fady odhaduje pomoci
centrovanych klouzavych priméri, protoZe délka klouzavé ¢asti je sudé ¢islo (4 nebo 12).
V takovém piipad¢ vyrovnand hodnota trendu padne mezi dvé prostfedni hodnoty dané
klouzavé ¢asti casové fady, coz ma za nasledek, ze nelze ve stejnych obdobich porovnavat
ptivodni a vyrovnané hodnoty ¢asové fady. Tento nedostatek se odstrani tak, ze pocitdme
jednoduché klouzavé priméry délky 2 z fady jiz vypocitanych klouzavych priméra.

Volba délky klouzavé Casti

V casovych tadach se sezonnosti je délka klouzavé Casti urCena poctem sezon.
V ostatnich ¢asovych fadach musime délku klouzavé casti volit subjektivné, coz nemusi
byt vzdy jednoduché. Plati pravidlo, Ze ¢im hlad$i vyrovnéani ¢asové fady pozadujeme, tim
delsi klouzavou ¢ast volime.

Pocatecni a koncové klouzavé priiméry

Vysledkem pouziti metody klouzavych priméri je odhad trendové piipadné
trend-cyklické slozky Casové tady. Jeji nevyhodou je, Ze prvnich a poslednich m hodnot
trendové nebo trend-cyklické slozky neni urceno. Zplsob vypoctu téchto pocatecnich a
koncovych hodnot je uveden napt. v pracich Kendall (1976), Rublikova (1989), Kozak,
Hindls, Arlt (1994).

Ztrata poslednich m klouzavych priméri je nevyhodou zvlast' tehdy, pokud je
chceme vyuzit k prognostickym ucelim. Proto byla vypracovdna adaptivni technika
koncovych ptedpovédnich praméra.

Piedpovédni klouzavé priuméry

Jednoduch¢ klouzavé priméry je mozné vyuzit pro predpovidani Casové fady
s pfiblizn¢ konstantnim trendem (2.5). Odhad parametru [ se v Case ¢ urcuje jako
aritmeticky pramér hodnot y, prot=1, 2, ..., T.
Ptredpovédi fady y, vcaset=T+ 1, T+ 2, ..., T+ h urCujeme dvéma zpisoby:
1.  Maji-li vSechna pozorovani fady stejnou vahu, odhad ,30 =y=1T Z; v, slouzi jako
ptedpovéd’ pro libovolny horizont /4 s pocatkem predpovidani v ¢ase ¢ = T, tj.
yr(h)y=y h>0. (2.55)
2. Predpokladame-li, ze vétsi vdhu maji pozorovani blizs§i k predpovidané hodnoté,
potom piedpovéd uréujeme jako primér z poslednich n hodnot yz, yri, ..., Vras1 se
stejnou vahou 1/n a ostatnim hodnotam tady yz.,, yrn-1, ..., y1 pfitadime nulovou vahu.

Odhad parametru modelu f ziskdme metodou nejmensich c¢tvercl, jako primér
z poslednich n hodnot fady
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A 1 n
ﬂo = zyt =MAT’

N t=T-n+1
resp.
MA, = Yr ¥ Vra ¥t Vra Tt Vo . (2.56)
n
Ptedpovéd casové fady od obdobi ¢t = T pro horizont 7 =1 je
Pr(h) = By = M4, (2.57)

Ptedpovédi “ex post” je mozné urovat od zacatku Casové tady a tak ovétovat
jejich kvalitu. Piedpovéd v case ¢ oznacujeme symbolem P, (¢), tzn. ze ptredpovéd
uréujeme v Case ¢ - 1 s horizontem /4 = 1 (tedy na Cas 7).

Poznamka:

Predpovédi se urcuji s horizontem /4= 1. Pro vzdalengjs$i horizonty ptedpoved
¥ (h) = MA, nereaguje na skutecnost, ze jsme mezitim ziskali nové pozorovani yr;, které
vytvoii novou skupinu poslednich » hodnot (nejstarsi pozorovani se z fady vylouci a ptida
se nove). Novy klouzavy primér mize byt jiny nez yp, (7 +2) = MA, .

2.2.4 Klouzavé priméry ve STATGRAPHICSu

Podle toho, na co klouzavé priméry pouzivame, zda pro vyrovnavani (odhad
trendu) nebo pro predpovidani (predpovédi trendu), mizeme ve STATGRAPHICSu pouzit
dve procedury: Smoothing a Forecasting.

Odhady trendu pomoci klouzavych primért riznych délek ziskdme v proceduie
Smoothing

Special
= Time-Series Analysis
= Smoothing.

Po vyplnéni vstupniho panelu vybereme z polozku Data Table, kde se
automaticky objevi tabulka klouzavych priméra s délkou klouzavé ¢€asti 5 hodnot a
oznacuje se jako Simple moving averages of 5 terms.

Délku klouzavé cCasti zménime kliknutim pravého tlacitka mysi a volbou Pane
Options z dopliikové nabidky. Zobrazi se dopliikovy panel Smoothing Options (obr. 2.8).
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Smoothing Options

Smoather 1 Smoather 2 0K

il

E & oz Cancel
" Spencer's 15-Tem MA " Simple Moving Average
" Spencer's 21-Tem MA " Spencer's 15-Tem MA Help
" Henderzon's Weighted kA " Spencers 21-Termn Ma
" Ew/Ma " Henderzon's Weighted kA
" 3R55 " Ewba
" 3R5SH " 3ASS
" BRSS " 3RASSH
" BRSSH " BRSS
" 3RSR " BRSSH
" 3RASH
Length of Maoving Average:
5 e
pr pr

Obr. 2.8: Doplikovy panel Smoothing

Délku klouzavé casti (Lenght of Moving Average) zaddavame poctem 2m + 1
hodnot, z kterych urcujeme klouzavy primér.

Grafy vyrovnanych hodnot trendu ziskdme z , kde vybereme Time Sequence
Plot a Residual Plot.

Z obr. 2.8 vidime, ze krom¢ jednoduchych klouzavych priméra 1ze vybirat i rizné
vazené klouzavé prameéry, jako jsou napi. Spencerovy ¢i Hendersonovy klouzavé praméry
(viz Kendall (1976)).

Priedpovédni klouzavé priuméry ve STATGRAPHICSu

Jednoduch¢ klouzavé priméry slouzi nejen k odhadu trendové slozky v obdobi
interpolace, ale vyuzivaji se i pro predpovidani ¢asovych fad s konstantnim trendem. Ve
STATGRAPHICSu je najdeme v proceduie Forecasting

Special
= Time-Series Analysis
= Forecasting.

V doplitkovém panelu Model Specification Options (obr. 2.2) vybereme v casti
Type polozku Moving Average a soucasn¢ v ¢asti Parameters and Terms polozku Order,
kam zadavame délku klouzavé ¢ésti rovnou poslednim » hodnotam, ze kterych urujeme

klouzavy primér. Pro zobrazeni vysledkli vybirdme z 2] polozku Forecast Table. Grafy
ziskame z ] volbou Time Sequence Plot.
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Priklad 2.4

Jsou dany udaje o poétu zivé narozenych déti v Ceské republice v letech
1920 - 1999 (ZivNar CR). Vyrovnejte casovou fadu jednoduchymi klouzavymi priméry
s délkou klouzavé ¢asti 5 let. Graficky zobrazte pivodni tidaje a jejich vyrovnané hodnoty
(jednoduché klouzavé priméry) pro délky klouzavé Casti 5 a 15 let a pozorujte, jak volba
délky klouzavé ¢asti ovlivituje vyrovnani ¢asové rady.

Z obr. 2.9 vidime, Ze polet zivé narozenych déti v Ceské republice ma ve
sledovaném obdobi klesajici trend a vyraznou cyklickou slozku. Vysledky vyrovnavani
casové fady klouzavymi pruméry riznych délek 1ze pozorovat na obr. 2.9a a obr. 2.9b.

Zkracené vysledky vyrovnavani fady klouzavymi pruméry s délkou klouzavé casti
5 let jsou v tab. 2.6.

Tab. 2.6. Vysledky odhadu trendu klouzavymi pruméry s délkou 5 let

Data Table for ZivNar CR
First smoother: simple moving average of 5 terms
Second smoother: none

Period Data Smooth Rough (residual)

1920 244668,0

1921 257281, 0

1922 248728,0 244160,0 4567,8

1923 241230,0 240338,0 892, 4

1924 228894, 0 232842,0 -3947,8

1925 225555, 0 224838,0 716,6

1926 219802,0 218381,0 1421,2

1927 208711,0 213215,0 -4503,8

1928 208942,0 209549, 0 -606,6

1929 203064, 0 204831,0 -1767,0

1930 207224,0 201168,0 6055, 8

1983 137431,0 139286,0 -1854,8

1984 136941,0 137069,0 -128,4

1985 135881,0 134906,0 975,0

1986 133356,0 133953,0 -597,2

1987 130921,0 132236,0 -1315,2

1988 132667,0 131173,0 1494,2

1989 128356,0 130372,0 -2016,4

1990 130564,0 128529, 0 2034,8

1991 129354,0 126201, 0 3153,2

1992 121705,0 121845,0 -140,4

1993 121025,0 114952,0 6073,0

1994 106579,0 107170,0 -591,4

1995 96097,0 100961,0 -4863,8

1996 90446,0 94862,8 -4416,8

1997 90657,0 91441,2 -784,2

1998 90535,0

1999 89471,0

(X 10000)
26 £ T T T —
23 — —
20 — —
17 — —
14 ]
11 — —
8 . ‘ ‘ ‘ =
1920 1940 1960 1980 2000

Obr. 2.9: Vyvoj poétu Zivé narozenych déti v CR
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(X 10000)
26 F'o

[ =R o data ]

23 - smooth |
20 - ]
17 & _
14 .
11 = ]
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Obr. 2.9a: Klouzavé pruméry délky 5
(X 10000)

26 = xD T T T T T T T T T T T T T T T L
[ =% o data ]

23 - % o smooth |
20 ]
17 - -
14 .
1 D A
- DD:DD ~

8 = . . . L
1920 1940 1960 1980 2000

Obr. 2.9b: Klouzavé primeéry délky 15

Na obr. 2.9a vidime, Ze pokud je délka klouzavé ¢asti mala (5 hodnot), vyrovnani je
podobné ptivodni Casové fadé na obr. 2.9. Pfi vyrovnavani klouzavymi praméry s délkou
15 hodnot (obr. 2.2.9b) je trendova ¢ara hladsi. Cim je délka klouzavé Gasti vétsi, tim vétsi
je 1 vyrovnani (vyhlazeni) ¢asové fady a naopak.

Priklad 2.5

Jsou déany udaje o podilu pracujicich ve stavebnictvi na Slovensku (PracStav_SR)
v letech 1987 - 1997. Analyzujte vyvoj podilu pracujicich ve stavebnictvi za uvedené
obdobi a pomoci klouzavych priméri odhadnéte tento podil pro rok 1998.

7’2 o 1 1 1 1 1
1987 1989 1991 1993 1995 1997

Obr. 2.10: Podil pracujicich ve stavebnictvi na Slovensku (%)
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Z obr. 2.10 vidime, Ze v letech 1987 - 1990 byl podil pracujicich konstantni, v roce
1991 se kratkodobé zvysil, v letech 1992 - 1993 klesal a v poslednich ctyfech letech
1994 - 1997 se ustalil na 7,5 % trovni. Piedpovéd’ odvodime z poslednich 4 let za
predpokladu, ze se tento vyvoj nezméni a nedojde ke kvalitativnim zménam. Predpoveéd’ na
rok 1998 ur¢ime jako primér z poslednich 4 hodnot ¢asové tady.

Vypocet predpovédi je velmi jednoduchy a zda se, Ze nepotfebujeme pocitac.
Pocita¢ vSsak pomdha vyhodnotit nejen ptredpovédni techniku v dobé interpolace, ale
i primérné charakteristiky chyb piedpovédi s horizontem 4 = 1.

Vysledky ziskané ve STATGRAPHICSu obsahuje tab. 2.7a) a 2.7b) spolu s 95 %

intervalem spolehlivosti pro skutecnou hodnotu podilu pracujicich ve stavebnictvi v roce
1998.

Tab. 2.7a. Primérné charakteristiky chyb pfedpovédi "ex post" s 2 =1

Data variable: PracStav_ SR Number of observations = 11
Start index = 1987
Forecast model selected: Simple moving average of 4 terms

Number of forecasts generated: 2 Number of periods withheld for validation: 0
Estimation Validation

Statistic Period Period

MSE 2,09625

MAE 1,26429

MAPE 15,58220

ME -1,0000

MPE -13,2225

Tab. 2.7b. Vysledky pfedpovedi "ex post" a "ex ante" s 4 = 1

Forecast Table for PracStav_SR
Model: Simple moving average of 4 terms

Period Data Forecast Residual

1987 10,4

1988 10,2

1989 10,3

1990 10,2

1991 11,2 10,275 0,925

1992 9,1 10,475 -1,375

1993 8,2 10,200 -2,0

1994 7,6 9,675 -2,075

1995 7,2 9,025 -1,825

1996 7,5 8,025 -0,525

1997 7,5 7,625 -0,125
Lower 95.0% Upper 95.0%

Period Forecast Limit Limit

1998 7,45 4,27733 10,6227
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2.2.5 Exponencialni vyrovnavani

M¢jme casovou tfadu y, Jednoduché exponencidlni vyrovnavani Casové fady je
definované rekurentnim vztahem

yo=ant(l-a)y,, (2.55)
kde p, je exponencialni primér v Case ¢, y, , je exponencialni prumér v Case #- 1 a « je
vyrovnavaci konstanta, a € (0, 1).

Na zédkladé rekurentnosti 1ze exponencidlni primér vyjadiit nasledovné
yo=ay +(-a), =ay, +(-a)ay,, +(1-a),,]=
=ay, +a(l-a)y,_ +(1-a)ay_,(1-a))_]=..=
=ay, +a(l-a)y,_ +(-a)ay,_,+..+a(l-a) y,_. +..+(1-a)' P, = (2.56)

-1 ] .
=ay (l-a)y,  +(1-a) p,

i=0
kde y, je pocatecni podminka pro vypocet vztahu (2.55).

Za piedpokladu, Ze (1 - @) < 1, pro ¢t — oc plati (1 - @)’ — 0, takze vztah (2.56) ma
tvar

.)7: :aZ(l—a)"yH ’
i=0

vazen¢ho souctu vSech hodnot Casové tfady s vahami, které smérem do minulosti
exponencialné klesaji. To je dlivod, pro¢ se y, nazyva exponencidlnim primérem v Case ¢.

Brownovo jednoduché exponencidalni vyrovndavani

Predpokladejme, ze Casova fada y, je generovana stacionarnim procesem (Vviz
kapitola 3) s modelem ve tvaru

yi=pota, (2.57)
kde [ je stfedni hodnota procesu, @, jsou pro kazdé ¢ nahodné veli¢iny s vlastnostmi
procesu bilého Sumu (2.4).

Po aplikaci metody exponencidlniho vyrovnavani na fadu (2.57) dostaneme
yo=ay(l-a)'y,, = 0620(1 ~a)' (fy+a,)=p,+rer(-a)a,,, (2.58)
i=0 i= i=0

nebot @) " (1-a)=1.
Lze dokazat, Ze pro stiedni hodnotu a rozptyl vztahu (2.58) plati
E(y,)=EQy) = f,
a 2 a 2

D(p,)= = . 2.59
(yt) 2_ao-a 2_ao-y ( )
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Ze vztaht (2.59) vypliva, ze pro a € (0, 1), je exponencidlni praimér y, v case ¢
nezkreslenym odhadem parametru £ (tj. plati y, = ,5’0) a ma mensi rozptyl nez je rozptyl
casové fady y,. Tato vlastnost vysvétluje funkei vyrovnavaci konstanty a.

Pokud je « blizkd jedné, potom D(p,) = D(y,) = O'yz. To znamend, Ze se z fady
nepodafilo vyloucit nesystematickou slozku a vyrovnani ¢asové tfady je nedostatecné.
Naopak, pokud je « blizka nule, je rozptyl exponencidlnich primérd v porovnani
s rozptylem casové fady men$i. To znamend, Ze pro malé o se nesystematickd slozka
z fady vice eliminuje a vyrovnani fady je zieteln&;jsi.

Vlivem publikaci Brown (1959), (1961) se exponencialni vyrovnavani zacalo
vyuzivat jako jednoduché technika kratkodobého predpovidani s horizontem /# =1 obdobi
doptedu.

Predpovidani pomoci exponencidlniho vyrovnavani piedpoklada, ze casovou fadu
vyjadiime modelem

yi=post ar, (2.60)

kde S, je podminéna stfedni hodnota ¢asové fady, ménici se v zavislosti na ¢ a a; jsou pro
kazdé ¢ ndhodné veliCiny s vlastnostmi (2.4).

Odhadem parametru £, v Case ¢ je J,, takze plati ,‘GOJ =J,.

Bodova predpoved’ a jeji chyba

M¢jme Casovou tfadu yy, s, ..., Y1, ¥r. Bodovou pfedpoveéd’ v Case ¢ + 1, definujeme
jako exponencialni primér fady v Case ¢ a oznacujeme

3= Fo =5, (2.61)
resp.
SOEY e
Chybou ptedpovédi je rozdil skutecné a predpovidané hodnoty v Case ¢,
a=y,—y,,0. (2.62)
Poznamka:

Vyraz y, (1) znamena bodovou piedpovéd urcovanou v Case ¢ - 1 s horizontem 1 obdobi
dopiedu, tedy na cas ¢.

Predpovidani formou korekce chyby predpovedi

Upravime-li vztah (2.55) do tvaru
yo=ay +(l-a)y, =ay, +y—ay_ =a(y, =y )+y =ad, +y_,
a uplatnime-li vztahy (2.61) a (2.62) zjistime, ze
yO=aa +y,,Q1), (2.63)

tj. ptedpovéd’ na Cas ¢+ 1 ur¢ime jako soucet predpovédi na Cas f a a—nasobku chyby
ptedpovédi na Cas 7.
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Tento piistup k urovani predpovédi je velmi jednoduchy a pokud zname
vyrovnavaci konstantu a pfedpovéd’ z predchazejiciho obdobi, nepotfebujeme znat zddné
predchdzejici udaje Casové fady, ale pouze hodnotu konkrétniho ukazatele v Case .

Odhad f, ziskdme metodou nejmensich ¢tverci, pii splnéni podminky

S (s = Ao (=) = min. (2.64)

95% interval spolehlivosti pro yr

Podle Bowermana a O’Connella (1979) 100x(1 - &/2)% interval spolehlivosti pro
Vi1 uré¢ime vztahem

yr(DEu,,1,25MAE,, (2.65)
kde y,(D)=ay, +(1- 0(),30#1 je ptedpovéd urcend v Case = T s horizontem 4 = 1, uj.g»

je (1 - a/2)% kvantil normovaného normalniho rozdéleni N(0,1) a

T
Z|yz _j}l—l (1)|
MAE, == ——.

Hodnotu MAE7 1ze s kazdou novou hodnotou obnovovat, podle vztahu

T -MAE, +|y;,, _ﬂO,T
MAEr, = T+1

Brownovo (dvojité) linearni exponencidalni vyrovnavani

Brownovo dvojit¢é exponencidlni vyrovnavani s vyrovnavaci konstantou «
pouzivame pro piedpovidani Casové fady y; bez sezonni slozky, jejiz vyvoj lze rozlozit na
lokalni linearni trendy vyjadiené modelem

yt:T[+a[:ﬂ0+ﬂ1t+a[. (266)

Odhady parametrti linearniho trendu urcil Brown (1959) na zékladé€ nasledujicich
uvah. Uplatnil jednoduché exponencialni vyrovnavani
.)A/z = ayt+ (1 - a) j}t—l (267)
na Casovou fadu s lokaln¢ se ménicim linedrnim trendem a zjistil, Ze fada prvnich
exponencialnich primérti y, ma systematickou chybu rovnou £i((1 - @)/@), tj. ocekavana
sttedni hodnota exponencidlnich priméri zaostdva za ocekavanou stfedni hodnotou
uréitétho ukazatele, takze predpovédi tohoto wukazatele s horizontem A =1 jsou
systematicky podhodnocené. Po opétovné aplikaci jednoduchého exponencialniho
vyrovnavani na casovou fadu prvnich exponencidlnich primérd p, ziskal fadu
exponencialnich primért druhého stupné
~ @ A Q2
3=+ (-5, (2.68)
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a zjistil, ze se opct dopustil stejné systematické chyby. Na zaklad¢ této vlastnosti urcil
vztahy pro vypoCet odhadl S, a f,, parametrii modelu (2.66) v Case ¢ ve tvaru

P _An ~ (2)
Bo,=2Y,-y, ",

2.69)

. a .o (

ﬂl,t = (yt _yz(Z))a
-«

kde Bo,, je odhad parametru £ v Case ¢ a ,BL, odhad parametru S v Case t, @ € (0, 1) je
vyrovnavaci konstanta, 7, je jednoduchy exponencialni primér ziskany z fady y, p,® je

dvojity exponencialni primér (2.68) ziskany z fady exponencialnich primért y,.

Pozniamka:
Pro tuto vlastnost se exponencialni vyrovnavani fad s linearni trendem nazyva dvojité
exponencialni vyrovnavani.

Stejné jako pii jednoduchém exponencidlnim vyrovnavani, také v piipad¢ lokalné
se ménicich linedrnich trendt, odhady parametrt modelu (2.66) mizeme ziskat vazenou
metodou nejmensich ¢tvercl s exponencidlné klesajicimi vahami (1 - @) za podminky

>, By~ B (1-a) = min.
i=0
Bodova predpoved’ a jeji chyba

Bodovou piedpovéd’ uréitého ukazatele pro horizont 42 >0 od Casu 7 definujeme
vztahem

. ~ ~ A a . .
Pr(h)= Bog + 0Py =25, - 5,7 + G -7 (2.70)
Ptedpoveéd’ s horizontem /4 = 1 od Casu (¢ - 1) je potom
Ya =B + B 2.71)

Chyba ptedpovédi s horizontem /4 = 1 v Case ¢ je dana jako rozdil skute¢né hodnoty v Case ¢
a predpovédiv Case 4, tj. a, =y, —y,.,(1).

Dvojité exponencialni vyrovnavani ve formé korekce chyby predpovedi

Pokud zname vyrovnavaci konstantu ¢, ptedpovéd 7y, (1) v Case ¢, chybu
predpoveédi a, =y, -y, (1) =y, — ,@05,_1 - ,6%_1 v Case t, potom odhady parametrt lokalné
se méniciho linearniho trendu (2.66) je mozné ziskat formou korekce chyb predpovédi a,,
podle vztahti

'BOJ = JA}t—l(l)—l'[l_(l_a)z]&t = ﬁo,z—l +181,z—1 +[1—(1—0!)2]&t,

R ). (2.72)
ﬂl,t = ﬂl,t—l taa,.
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95% interval spolehlivosti pro yru

Podle Bowermana a O’Connella (1979) 100(1 - &/2)% interval spolehlivosti pro
yr+p uréime vztahem

yr(W)tu,_,,-d, -MAE,, (2.73)
kde y,(h) = ,@M + h,éu je bodova predpovéd urcend v ¢ase t =Tnacast=T+ h, uj_q» je

(1 - a/2)% kvantil normovaného normalniho rozdéleni N(0,1) a

I+ 7% (4 dat5a7)+ 20— )1 +3a)h+ 2(1-a)* 1)
(I+a)
d, =125 £ |
1+ —— % (1 +4a+5a%) + 2(1—a)(1+3a) + 2(1-a))
(I+a)
T -9 1
MAET:Z_|yt ;,_1()|.
t=1

Hodnotu MAEr je mozné s kazdou novou hodnotou obnovovat podle vztahu

T MAET T\ Vra _ﬂoj _IBI,T

T+ — .

T+1

MAE

Poznamka:

Podobnym zpiisobem lze odvodit také Brownovo trojité exponencidlni vyrovnavani, které
predpoklada, Ze ¢asova fada ma kvadraticky trend (2.13).

Holtovo linedrni exponencidlni vyrovndvani

Holt (1957) vypracoval algoritmus exponencidlniho vyrovnavéani lokélnich
linearnich trend (2.66) v casové tadé¢ se dvéma vyrovnavacimi konstantami « pro
adaptivni odhad urovné f v Case ¢ a ff pro adaptivni odhad smérnice linedrniho trendu £
v Case 1.

Holttv algoritmus exponencialniho vyrovnavani odhaduje v Case ¢ parametry
modelu (2.66) podle rekurentnich vztahti

B, = oy, + (A=) By, + B,
B = BBy, — Boy)+ (=PSB,

kde pB,, je odhad urovné linearniho trendu v ¢ase ¢, B,, je odhad smérnice linearniho

(2.74)

trendu v Case ¢, ,BO,H je odhad Urovné linearniho trendu v case 7- 1, ,BLH je odhad

smérnice linedrniho trendu v cCase t-1, a€(0,1) je vyrovndvaci konstanta Urovneé,
f € (0, 1) je vyrovnavaci konstanta smérnice.
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Bodova predpoved’ a jeji chyba

Bodovou ptedpovéd” pro horizont /4 >0 konstruovanou v case ¢, definujeme
vztahem

()= P, +hp, . (2.75)
Pro =1 v Case ¢ - 1 definujeme bodovou predpovéd’ a jeji chybu vztahy
)A}t—l (1) = IBO,t—l + IBI,t—l ’

&t =V, - ﬂo,t—l - ﬂl,t—l .
Holtiiv model ve formé korekce chyby predpoveédi

ﬁO,t = IBO,t—l +B,+ aa,,
ﬂl,t = ﬂl,t—l +apa,.

Modifikace odhadl arovné a smérnice fady zavisi na volbé vyrovnavacich konstant
a a f. Malé hodnoty a a fvolime, pokud se vyzaduji malé¢ modifikace odhadnuté Grovné a
smérnice linearniho trendu z predchdzejiciho obdobi. Softwarové produkty pracujici pod
operatnim systémem Windows, jako jsou SAS, SPSS nebo STATGRAPHICS Plus,

automaticky vyhledéavaji nejvhodnéjsi kombinaci vyrovnavacich konstant o a f.

(2.76)

2.2.6 Exponencialni vyrovnavani ve STATGRAPHICSu

Kratkodobé piredpovédi trendu pomoci exponencialniho vyrovnavani ziskame
v proceduie Forecasting vybérem nékteré z metod exponencidlniho vyrovnavani v ¢asti
Type v doplitkovém panelu Model Specifications Options (obr. 2.2):

Simple Exp. Smoothing - Brownovo jednoduché exponencidlni vyrovnavani,
Brown's Linear Exp. Smoothing - Brownovo dvojité exponencialni vyrovnavani,

Holt's Linear Exp. Smoothing - Holtovo linearni exponencialni vyrovnavani,
Quadratic Exp. Smoothing - Brownovo trojité exponencialni vyrovnavani,
Winter's Exp. Smoothing - Wintersovo exponencialni vyrovnavani (pro sez. ¢.t.).

V c¢asti Parameters and Terms oznacime policko Optimize pokud potiebujeme,
aby pocita¢ vybral nejvhodnéjsi vyrovnavaci konstantu « ve smyslu minimalni hodnoty
MSE (stftedni c¢tvercové chyby piedpovédi s horizontem jednoho obdobi doptedu)
u Brownova exp. vyrovnavani, resp. konstanty « a S pro piipad Holtova linedrniho exp.
vyrovnavani. Pokud chceme sami volit hodnoty téchto konstant policko Optimize
odskrtneme.
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Priklad 2.6

Uvazujte ¢asovou fadu piirGstke (abytk) poétu Zivé narozenych déti v Ceské
republice v letech 1921 az 1999, jejiz vyvoj je zobrazeny na obr. 2.11. Tato fada se ziska
diferencovanim pliivodni Casové fady.

Analyzujte vyvoj pfirtstkit (Ubytkll) poctu zivé narozenych déti v obdobi let 1921
az 1999 v Ceské republice. Pro uvedené obdobi navrhnéte vhodny model exponencialniho
vyrovnavani a interpretujte miry piesnosti extrapolaci "ex post" s horizontem jednoho
obdobi doptedu. Ovétte nekorelovanost chyb piedpovédi "ex post” s horizontem jednoho
obdobi dopfedu pomoci autokorela¢ni funkce. Urcete extrapolace na roky 2000 az 2002.
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41 F

31

21

—_
[TTT T[T T[T T[T [ TIrr[Trrry
Lova b bewwn b b e |

'19 L L L L L L L L L L L L L L L L L
1920 1940 1960 1980 2000

Obr. 2.11: Rada ptirastkd (Gbytkt) poétu Zivé narozenych déti v CR

Zobr. 2.11 je zfejmé, Ze tfada pfirtstkd (Ubytkll) v obdobi let 1921 az 1999
ma stacionarni charakter, takze mizeme zvolit model (2.60) ve tvaru
diff(ZivNar CR),= f + a..

Ve STATGRAPHICSu nechame volbou Optimize v doplikovém panelu Model
Specification Options najit nejvhodnéjsi vyrovnavaci konstantu pro Brownovo jednoduché
exponencialni vyrovnavani.

Vysledek vyrovnavani nejvhodnéjsi vyrovnavaci konstantou a=0,7799 je na
obr.2.11a.
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Obr. 2.11a: Puvodni, vyrovnané a pfedpovézené hodnoty ¢asové rady
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Primérné charakteristiky chyb pfedpovédi "ex post" shorizontem /4 =1 rok
doptedu zjistime z tab. 2.8a.

Tab. 2.8a. Primérné charakteristiky chyb pfedpovédi ex posts h =1

Data variable: diff (ZivNar CR) Number of observations = 80
1 missing values were replaced with estimates

Start index = 1920

Sampling interval = 1,0 year(s)

Forecast model selected: Simple exponential smoothing with alpha = 0,7799

Number of forecasts generated: 3

Number of periods withheld for validation: 0

Estimation Validation
Statistic Period Period
MSE 5,95932E7
MAE 5994, 46
MAPE
ME -465,03
MPE

Podle zaporné hodnoty ME =—-465,03 usuzujeme, ze interpolace (v letech 1921 az 1999)
modelem jednoduchého exponencidlniho vyrovnavani systematicky nadhodnocuje
skutecnost.

Volbou [ vybereme graf rezidualni autokorelaéni funkce (Residual
Autocorrelation Function), obr. 2.11b. Rezidua jsou v tomto ptipad¢ chybami pfedpovedi
"ex post" shorizontem jednoho roku dopiedu a jsou wurena vztahem

rezidua, = diff (ZivNar _CR), — ﬁo,,_l (). Na zaklad¢ grafu vybérové rezidudlni
autokorelacni funkce konstatujeme, ze nesystematickd slozka nevykazuje autokorelaci a
jednoduché exponencidlni vyrovnavani ptirGstkii (abytkl) zivé narozenych déti je tedy
vyhovujici.

1 [ -]
0.6 |- .
w2 i ]

[ T T EmTEg=T g —-*.-——----- 1
0.2 ]
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'1 ;\ 1 1 1 1 \;
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Obr. 2. 11b: Rezidualni ACF rezidui

z [E vybereme Forecast Table a ziskame tak ptredpovédi na jeden rok doptedu
(tab. 2.8b).

V prvni ¢asti zkracené tabulky jsou uvedeny piedpovédi "ex post" (tj. pfedpovédi
uréené¢ v obdobi analyzy casové fady). Ve druhé ¢asti jsou predpovédi "ex ante" (tj.
predpovédi urcené na pocatku obdobi predpovidani 7= 1999 na roky 2000, 2001 a 2002
(pro horizonty A= 1, 2, 3).
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Tab. 2.8b. Diferencovana fada, predpovédi s 2 =1 a 95% piedpovédni interval

Forecast Table for diff (ZivNar CR)
Model: Simple exponential smoothing with alpha = 0,7799

* = estimated

Period Data Forecast Residual
1920 *33779,0 28099,2 5679, 8
1921 12613,0 32528,9 -19915,9
1922 -8553,0 16996,5 -25549,5
1923 -7498,0 -2929,5 -4568, 4
1924 -12336,0 -6492,5 -5843,5
1985 -1060,0 -1337,9 277,9
1986 -2525,0 -1121,2 -1403,8
1987 -2435,0 -2216,0 -218,9
1988 1746,0 -2386,8 4132,8
1989 -4311,0 836,4 -5147,4
1990 2208,0 -3178,1 5386,1
1991 -1210,0 1022,5 -2232,5
1992 -7649,0 -718,6 -6930,4
1993 -680,0 -6123,6 5443, 6
1994 -14446,0 -1878,1 -12567,9
1995 -10482,0 -11679,8 1197,8
1996 -5651,0 -10745,6 5094, 6
1997 211,0 -6772,3 6983, 3
1998 -122,0 -1326,0 1204,0
1999 -1064,0 -387,0 -676,9

Lower 95,0% Upper 95,0%
Period Forecast Limit Limit
2000 -914,994 -15950,4 14120,4
2001 -914,994 -19982,4 18152,4
2002 -914,994 -23299,5 21469,6
Priklad 2.7

Casova fada stfedniho stavu obyvatel Slovenska (Obyv_SR) v letech 1924 - 1997
je na obr.2.12. Vyrovnejte casovou fadu Brownovym dvojitym exponencialnim
vyrovnavanim a Holtovym exponencidlnim vyrovnavanim a porovnejte jejich vlastnosti
pomoci pramérnych charakteristik chyb ptfedpovédi. Zvolte poslednich 6 let na verifikaci
modelu. Verifikovany model vyuZzijte na uréeni ptfedpovédi s horizontem 4 = 3 roky, tj. na

roky 1998 az 2000.
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Obr. 2.12: Pocet obyvatel Slovenska (stfedni stav)

Lze ptedpokladat, ze Casova fada poCtu obyvatel Slovenska ma vcelku linearni
trend, jehoZ parametry se na lokalnich tisecich méni v Case, a proto vyuzijeme Browniv a
Holtiv model linearniho exponencidlniho vyrovnavani.
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Ve vstupnim panelu Forecasting vyplnime ndzev Casové tfady, pocet predpoveédi
(Number of Forecasts) a délku obdobi verifikace modelu (Withold for Validation).
V dopliikovém panelu Model Specification Options zvolime postupné nejprve
Model A =Brown’s Linear Exp. Smoothing, potom Model B = Holt’'s Linear Exp.
Smoothing. V ¢asti Parameters and Terms zvolime Optimize.

Z =l vybereme polozku Model Comparisons, kterd umoziltuje porovndvat souc¢asné
nekolik modelt a rozhodnout se pro nejvhodnéjsi z nich. Vysledky obou modell jsou
v tab. 2.9a.

Z tab. 2.9a vidime, ze pramérné charakteristiky chyb ptedpovédi jsou pro obdobi
interpolace (Estimation period) mensi, pouzijeme-li Browntv model linearniho
exponencialniho vyrovnavani s konstantou «=0,5624. Stejn¢ tak v obdobi verifikace
modelu (Validation period) jsou primérné charakteristiky pii pouziti Brownova modelu
linedrniho exponencialniho vyrovnavani mensi.

Tab. 2.9a. Primérné charakteristiky chyb pfedpovédi

Model Comparison

Data variable: Obyv SR Number of observations = 74
Start index = 1924 Sampling interval = 1.0 year(s)
Number of periods withheld for validation: 6

Models
(A) Brown's linear exp. smoothing with alpha = 0,5624
(B) Holt's linear exp. smoothing with alpha = 0,9999 and beta = 0,0146

Estimation Period

Model MSE MAE MAPE ME MPE RMSE
(A) 1,83385E9 23735,7 0,626157 2056, 84 0,0813939 42823,5
(B) 1,9093E9 25324,0 0,657794 6880, 0 0,152539 43695,5
Validation Period

Model MSE MAE MAPE ME MPE

(A) 3,70041E7 5235, 63 0,0977601 172,407 0,00362091

(B) 1,83611E8 12516,9 0,233568 -12516,9 -0,233568

Analyzou rezidui Brownova modelu na obr. 2.12a a rezidui Holtova modelu na
obr. 2.12b konstatujeme, Ze nesystematickd slozka neni autokorelovdna. Statisticky
vyznamny koeficient autokorelace rezidui Brownova modelu ve zpozdéni k=23, lze
povazovat za nahodily jev.
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Obr. 2.12a: Rezidualni ACF — Brownuv model
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Obr. 2.12b: ACF rezidui — Holtiv model

Vzhledem k vySe uvedenym skute¢nostem pouzijeme k pfedpovidani Browniv
model. Pred vypoctem piedpovédi je tieba ve STATGRAPHICSu ve vstupnim panelu
"vynulovat" policko Withhold for Validation, abychom mohli pocitat pfedpovédi na zakladé
celé casové fady. Pfedpovédi poctu obyvatel Slovenska v letech 1998 az 2000 spolu s 95%
intervaly spolehlivosti jsou v tab. 2.9b.

Tab. 2.9b: Predpovédi poctu obyvatel SR, Brownliv model

Forecast Table for Obyv_ SR
Model: Brown's linear exp. smoothing with alpha = 0,5618
V = withheld for validation 0

Lower 95,0% Upper 95,0%
Period Forecast Limit Limit
1998 5,40613E6 5,3262E6 5,48607E6
1999 5,42156E6 5,30132E6 5,54179E6
2000 5,43698E6 5,27057E6 5,60339E6

2.2.7 Cviceni

1. Pomoci klouzavych priméra riznych délek vyrovnejte ¢asovou fadu poctu obyvatel
Slovenska (stfedni stav) v mil. osob (Obyv_SR) od roku 1924 do roku 1997 a pozorujte
vliv délky klouzavé ¢asti na kvalitu vyrovnani ¢asové tady.

2. Odhadnéte pomoci klouzavych priméra vhodné délky trend Casové fady Obyv SR
v letech 1960 az 1997.

3. Pomoci koncovych klouzavych priméri urcete predpovédi fady Obyv SR na roky
1998, 1999 a 2000.

4. Urcete pomoci Holtova exponencialniho vyrovnavani ptedpovédi fady Obyv SR.
Interpretujte charakteristiky MSE, MAE, MAPE, MPE a ME.

5. Vyrovnejte vhodnou trendovou funkei casovou fadu Obyv_SR v letech 1960 az 1997.
Odhadnéte periodické-nesystematické vykyvy formou podilu skute¢nych hodnot a
vyrovnanych hodnot.
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2.3 Zakladni metody modelovani sezonni slozky, konstrukce predpovédi

V kratkodobych casovych fadach mésicnich a Ctvrtletnich udajt se kromé trendové
a nesystematické slozky casto vyskytuje také sezonni slozka, obvykle s mési¢ni nebo
¢tvrtletni periodicitou. V Casovych tadach dennich tdaji se mize vyskytovat rizna
periodicita, napt. tydenni (kazdych sedm dni), dekédni (kazdych deset dni) apod.

Z grafického zobrazeni Casové fady neni vzdy jednoduché urcit, zda fada obsahuje
sezonnost a jaka je jeji periodicita. Pro ovéieni téchto skutecnosti se vyuziva periodogram
nebo autokorelacni funkce.

V nésledujici ¢asti uvedeme zpusob identifikace sezénnosti ve stacionarnich
Casovych tadach (fady bez trendu) a v nestaciondrnich Casovych fadach (v tadach
s trendem).

2.3.1 Identifikace sezonnosti
Periodogram

Analyza casové fady pomoci periodogramu znamend rozklad casové fady na
sinusové viny (cykly - periody) s rGznymi frekvencemi. Hodnoty periodogramu casové
fady y,pro ¢t =1, 2, ..., T jsou definované vztahem

1
(o)) :5(61? +bf),

kde

2L . 27 27 .
a;=— ysino;t, b,=—3%y,coso;t a o, =——, j=1,2,.., T2
TS TS T
Frekvence o se udava v radianech za uvaZovanou jednotku €asu, kterou je ¢asovy interval
mezi dvéma sousednimi pozorovanimi. Vysoké hodnoty periodogramu v jisté frekvenci oy

indikuji pfitomnost periody (cyklu) urcité délky.
Test sezonnosti pomoci autokorelacni funkce

V casti 2.2 jsme veénovali pozornost autokorelacni funkci rezidui, pfiCemz jsme
zduraznili, ze se vyuziva pro ovéfovani neautokorelovanosti nesystematické slozky model
trendd. Jeji praktické pouziti je vSak Sirs$i a jak déle zjistime, da se pouZzivat také pro
oveéifovani sezonnosti v ¢asovych fadach. Necht' casova tada y, pro t=1,2,..., T je
stacionarni a ma sezénnost délky s sezon. Otazkou je, zda je sezonnost identifikovatelna.

Jsou-li ¢asové fady dostatecné dlouhé, urcujeme vybérovou autokorela¢ni funkci na
zakladé Casové zpozdénych tad y; a y. podle vztahu

S0, =P~ )
= pp == e-11).
>0, -5
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Na zaklad¢ této funkce zjiStujeme charakter autokorelace stochastického procesu.
Testovanou a alternativni hypotézu formulujme takto

Hy: pr=0
Hi: pr#0.
Testové kritérium U = rk\/? ma podle empirického pravidla ptiblizn€ normované
normalni rozdéleni, takze na 5% hladin¢ vyznamnosti zamitdme nulovou hypotézu plati-li
|”k| >”0025L: 1’96’
BT

tj. se spolehlivosti 95 % tvrdime, Ze v Casové fad¢ existuje autokorelace se zpozdénim k
obdobi.

Empirické pravidlo je vhodnym testem sezonnosti urcitého typu pro délku s sezon
za predpokladu, Ze testujeme koeficient autokorelace veli€in y; a y... Je-li uvedeny
korela¢ni koeficient 7, na 5% hladin€¢ vyznamnosti statisticky vyznamné odlisny od nuly
tvrdime, ze v fad¢ existuje statisticky vyznamna sezonnost s poctem s sezon.

Poznamka:

Zjistujeme-li pomoci autokorelacni funkce statistickou vyznamnost sezonnosti v casovych
fadach s trendem, musime nejprve tyto fady stacionarizovat (viz Boxova-Jenkinsova
metodologie).

2.3.2 Identifikace sezonnosti ve STATGRAPHICSu

Identifikaci sezénni slozky pomoci periodogramu a autokorelaéni funkce
provadime ve STATGRAPHICSu v proceduie Descriptive Methods

Special
= Time-Series Analysis
= Descriptive Methods.

Po vyplnéni vstupniho panelu nejprve davdme piednost analyze grafl, takze
znabidky ™ vybereme polozky Horizontal Time Sequence Plot, Periodogram a
Autocorrelation Function. Potfebujeme-li znat i hodnoty periodogramu nebo hodnoty

koeficientl autokorelaci, vybirame z nabidky [Ell poloZky Autocorrelations a Periodogram
Table.

Priklad 2.8

Z ptikladu 2.4 vime, Ze vyvoj poétu Zivé narozenych déti v Ceské republice
(ZivNar_CR) v letech 1920 - 1999 (obr. 2.9) ma klesajici trend a vyraznou cyklickou
slozku. Pfedpokladame tedy model y, = T; + C; + a,. Odhadnéte trend fady linearni funkci a
uréete fadu ociSténou od linearniho trendu, kterd bude obsahovat cyklicko-
nesystematickou slozku. Periodogramem najdéte cykly a zjistéte jejich délku.
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Odhad linearniho trendu poctu zivé narozenych déti je na obr. 2.13 a ma tvar:
ZivNar CR,=227684,0 - 1463,69t prot=1,2, ..., 80.

(X 10000)
26 F o

23

1920 1940 1960 1980 2000
Obr. 2.13: Linearni trend poétu Zivé narozenych déti v CR v letech 1920 - 1999

Graf rezidui, tj. fada cyklicko-nesystematickych vykyvi je na obr. 2.13a.
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Obr. 2.13a: Cyklicko-nesystematické vykyvy kolem linearniho trendu poctu Zivé
narozenych déti

Periodogram casové fady ocisténé od linearniho trendu je na obr. 2.13b.

(X 1,E9)
16 F

12

2

0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5
Obr. 2.13b: Periodogram fady rezidui (fada o€isténa od linearniho trendu)

V periodogramu vidime tii vrcholy, je proto mozné ocekavat tfi cykly s rtznou
délkou. Z grafu se frekvence jednotlivych vrchold nedaji pfesné zjistit, proto pouzijeme
hodnoty periodogramu (tab. 2.10).
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Maximalni hodnota je ve frekvenci 0,0375, coz signalizuje pfitomnost periody
délky asi 27 let (viz sloupec Period). V fad€ se dale vyskytuje druhy vrchol s frekvenci
0,0625, coz odpovida délce cyklu 16 let, frekvence tietiho vrcholu je 0,0875 odpovidajici
délce cyklu 11 az 12 let.

Tab. 2.10. Hodnoty periodogramu rezidui linearniho trendu zivé narozenych déti

Periodogram for residuals
Data variable: ZivNar CR
Model: Linear trend = 3,0365E6 -1463,69 t

Cumulative Integrated
Frequency Period Ordinate Sum Periodogram
0,0 1,38078E-19 1,38078E-19 3,73233E-30
0,0125 80,0 1,76194E9 1,76194E9 0,0476262
0,025 40,0 7,73218E9 9,49412E9 0,256631
0,0375 26,67 1,56126E10 2,51067E10 0,678648
0,05 20,0 1,43287E9 2,65396E10 0,71738
0,0625 16,0 3,92285E9 3,04624E10 0,823416
0,075 13,333 7,50556E8 3,1213E10 0,843704
0,0875 11,4286 2,42309E9 3,36361E10 0,909202
0,1 10,0 9,50419E8 3,45865E10 0,934892
0,1125 8,88889 8,56656E8 3,54432E10 0,958048
0,125 8,0 2,04994E8 3,56482E10 0,963589
0,1375 7,27273 2,20691E8 3,58689E10 0,969554
0,15 6,66667 2,39833E7 3,58928E10 0,970203
0,1625 6,15385 1,35965E8 3,60288E10 0,973878
0,175 5,71429 1,0837E8 3,61372E10 0,976807
0,1875 5,33333 7,18676E7 3,6209E10 0,97875
0,2 5,0 2,2112E7 3,62311E10 0,979347
0,2125 4,70588 1,14034E8 3,63452E10 0,98243
0,225 4,44444 1,59387E8 3,65046E10 0,986738
0,2375 4,21053 1,92755E7 3,65238E10 0,987259
0,25 4,0 2,01753E7 3,6544E10 0,987805
0,2625 3,80952 7,35926E7 3,66176E10 0,989794
0,275 3,63636 3,04434E7 3,66481E10 0,990617
0,2875 3,47826 4,59577E6 3,66527E10 0,990741
0,3 3,33333 5,12861E7 3,67039E10 0,992127
0,3125 3,2 5,76715E6 3,67097E10 0,992283
0,325 3,07692 6,5444E7 3,67751E10 0,994052
0,3375 2,96296 1,94333E7 3,67946E10 0,994577
0,35 2,85714 2,69775E6 3,67973E10 0,99465
0,3625 2,75862 4,25049E6 3,68015E10 0,994765
0,375 2,66667 1,36008E7 3,68151E10 0,995133
0,3875 2,58065 7,37326E6 3,68225E10 0,995332
0,4 2,5 6,66383E7 3,68891E10 0,997133
0,4125 2,42424 4,74743E7 3,69366E10 0,998417
0,425 2,35294 2,60738E6 3,69392E10 0,998487
0,4375 2,28571 1,01066E7 3,69493E10 0,99876
0,45 2,22222 1,18961E6 3,69505E10 0,998792
0,4625 2,16216 4,6399E6 3,69552E10 0,998918
0,475 2,10526 1,57162E6 3,69567E10 0,99896
0,4875 2,05128 3,01075E7 3,69868E10 0,999774
0,5 2,0 8,35437E6 3,69952E10 1,0

2.3.3 Sezonni dekompozice, uréeni sezonnich indexi

Je-li v Casové tad¢ identifikovana sezonnost, je tieba ji modelovat. Nejstarsi
metodou odhadu sezénnich vykyvi je metoda dekompozice. Odhad jednotlivych slozek se
provadi postupné, pro kazdou slozku zvlast. Trend se odhaduje jednoduchymi klouzavymi
praméry, je-li délka sezénnosti liché ¢islo, napt. s = 7 dni, nebo vaZzenymi (centrovanymi)
klouzavymi primeéry, je-li délka sezénnosti sudé Cislo, napt. s = 12 nebo 4. Sezénni slozka
se odhaduje pomoci sezonnich praiméra (aditivni model) nebo pomoci sezénnich indexti
(multiplikativni model). Sezénni priméry interpretujeme ve stejnych mérnych jednotkach
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jako puvodni casovou fadu, sezénni indexy se interpretuji v procentech. Sezonni
dekompozice se vyuziva predevSim na ziskdni odhadii sezénnich vykyvl a sezonné
ocisténé Casové fady.

2.3.4 Sezonni dekompozice ve STATGRAPHICSu

Metodu sezénni dekompozice najdeme v proceduie Seasonal Decomposition
Special
= Time-Series Analysis
=> Seasonal Decomposition.

Ve vstupnim panelu Seasonal Decomposition specifikujeme zakladni vlastnosti
Casové fady.

K identifikaci jednotlivych slozek ziskanych ze sezénni dekompozice slouzi
nabidky vypocetnich metod () a grafi ().

Graphical Options

- Trend-cyklicka slozka (klouz. prtim.)
W Trend-Cycle
- Sezénni indexy (prameéry)
W Seazonal Indices
- Rezidualni slozka
[V Irregular Compaonent
¥ Seasonaly Adiusted Data Sezonné ocisténa Casova rada

¥ Ennsonal Gubsenss Biot - Graf fady usporadany podle sezon

™ Annual Subseries Plot - Graf fady usporadany podle let

(] | Cancel all Help

Obr. 2.14a: Nabidka grafl sezonni dekompozice

Tabular Options

. - Informace o ¢asové rad¢
[ Analpsis Summarny

- Rozklad ¢asové fady na slozky

¥ [ata Table

- Sezénni indexy

k. | Cancel All Help

Obr. 2.14b: Nabidka vypocetnich metod sezénni dekompozice
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Piiklad 2.9

Je dana mésicni Casova fada poctu odregistrovanych uchazecli o zaméstnani na
Slovensku (NezOdr SR) od ledna 1993 do prosince 1999 v tis. osob. Vyvoj tohoto
ukazatele je na obr. 2.15. Sezoénni dekompozici odhadnéte jednotlivé slozky ¢asové fady a
urcete sezonn¢ ocisténou casovou fadu.

(X 1000)
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1.93 1.94 1.95 1.96 1.97 1.98 1.99 1.0

Obr. 2.15: Pocet odregistrovanych uchaze¢ti o zaméstnani na Slovensku 1/1993-12/2000

Z obr. 2.15 vidime, ze variabilita hodnot v casové tfadé¢ v cCase roste, proto
pouzijeme multiplikativni model y,=TC; . S; . I,. Trend je diky sezoénnosti nejasny, muize
byt nejprve mirné rostouci (do roku 1996) a poté spise klesajici.

Vysledky multiplikativni sezonni dekompozice jsou v tab.2.11a a vyzaduji
komentat. Ve sloupci Trend—-Cycle jsou centrované klouzavé priiméry, které jsou urceny
podle vztahu

1
CKPt =Z(yt—6 +2yt—5 +2yt—4 +2yt—3 +2yt—2 +2yt—1 +2’yt +

t=17,8,..,T—6.
+2yt+1 +2yt+2 +2yt+3 +2yt+4 +2yt+5 +yt+6)

Tab. 2.11a. Vysledky multiplikativni sezéonni dekompozice
Seasonal decomposition method: Multiplicative

Seasonally
Period Data Trend-Cycle Seasonality Irregular Adjusted
1/93 24370.0 29914.8
2/93 21476.0 27027.0
3/93 25805.0 26143.5
4/93 30676.0 23979.1
5/93 27380.0 22974 .4
6/93 25444.0 25575.8
7/93 23849.0 25379.2 93.9706 96.4603 24480.9
8/93 24035.0 25394.0 94.6482 97.0021 24632.8
9/93 32527.0 25545.5 127.329 102.37 26151.0
10/93 28001.0 25602.3 109.369 93.5081 23940.2
11/93 23781.0 25619.2 92.8249 97.5264 24985.5
12/93 18244.0 25634.9 71.1687 114.302 29301.1
1/99 22662.0 28407.8 79.774 97.9245 27818.1
2/99 21769.0 28280.5 76.9752 96.8712 27395.7
3/99 25981.0 28604.0 90.8301 92.0216 26321.8
4/99 38804.0 29142.6 133.152 104.083 30332.6
5/99 33685.0 29379.6 114.654 96.2056 28264.8
6/99 27140.0 29547.4 91.8525 92.3283 27280.6
7/99 28885.0 29650.3
8/99 29936.0 30680.5
9/99 48889.0 39305.7
10/99 37795.0 32313.8
11/99 24606.0 25852.3
12/99 15405.0 24741.5
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Centrované klouzavé priméry vyjadiuji odhad trendové-cyklické slozky a jeji
grafické vyjadfeni je na obr. 2.15a.

(X 10000)
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43
33

2,3

Lo b b by gl
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1.93 1.94 1.95 1.96 1.97 1.98 1.99 1.0

Obr. 2.15a: Trendova-cyklicka slozka

V tab. 2.1la, ve sloupci Seasonality, jsou uvedeny odhady
sezoénni—nesystematické slozky v procentech, které ziskdme jako podil hodnot ¢asové fady
a centrovanych klouzavych primérd, t;.

ST =2 100 %, (=7,8,...,T—6.
CKP

Napt. pro ¢ = 10, tj. pro fijen roku 1993
(28001/25602,3).100 % = 109,369 %.

Poznamka:

Odhad sezonnich vykyvi, tj. sezénni indexy, ur€ujeme dodate¢né a to primérovanim
hodnot ze sloupce Seasonality za stejné sezony.

Primérné sezonni indexy z vystupu STATGRAPHICSu jsou v tab. 2.11b a jejich
graf na obr. 2.15b.

Tab. 2.11b. Sezénni indexy (S’t)

Seasonal Indices for NezOdr SR
Seasonal decomposition method: Multiplicative
Season Index

1 81.4648

2 79.4614

3 98.7052

4 127.9280

5 119.1760

6 99.4846

7 97.4190

8 97.5734

9 124.3820

10 116.9620

11 95.1792

12 62.2639
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Obr. 2.15b: Sezonni indexy (S' )

Z tab. 2.11b a obr.2.15b vidime, ze kazdorocn¢ nejvyssi pocet odregistrovanych je
v dubnu (zacatek sezonnich praci) a v zafi (ndstup studentl do Skol). Nejmens$i pocet
odregistrovanych je v prosinci (disledek zimniho obdobi a utlumu sezénnich praci).

V tab. 2.11a, ve sloupci Irregular, jsou uvedena rezidua, tj. odhady
nesystematické slozky v procentech, které ziskame jako podil hodnot Casové fady a
soucinu centrovanych klouzavych primért a sezonnich indexd, tj.

— Y 100 %, t=7.8,...T—6.

I =
CKP, -8,

Napt. pro ¢ = 10, tj. pro fijen roku 1993 plati
(28001/(25602,3*1,16962)).100 % = (28001/29934,201).100 % = 93,5081 %.
Tato rezidua jsou zachycena na obr. 2.15c.
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Obr. 2.15¢: Rezidua (f )
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Nakonec v tab. 2.11a, ve sloupci Seasonally Adjusted se nachédzeji hodnoty
sezonn¢ oCisténé Casoveé fady, které ziskame jako podily hodnot ¢asové fady a ptisluSnych
sezonnich indext

Vi
SAyt = SA_ .

t

Tato sezénné ocisténa Casova fada je zachycena na obr. 2.15d a lze ji chépat jako odhad
trendové-nesystematické slozky.
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Obr. 2.15d: Sezénné ocCisténa Casova fada

2.3.5 Predpovidani ¢asovych rad po sezonni dekompozici

Odhad trendu centrovanymi klouzavymi pruméry povazujeme za predbézny odhad,
ktery neni vhodny pro predpovidani. Rada klouzavych primért je kratsi o s/2 prvnich a s/2
poslednich hodnot, a bylo by tfeba jesté predpovidat posledni hodnoty Casové tady, které
jsou ve skute¢nosti znamé.

Trendovou slozku ptivodni fady proto piedpovidame ze sezénné ocisténé fady. Na
jejim zékladé¢ zvolime vhodny model trendu (vhodnou funkei casu nebo model
exponencialniho vyrovnavani) a odhadneme jeho parametry. Jeho prostfednictvim potom
ur¢ime predpovédi trendu v horizontech 2 =1, 2, ... .

Ptedpovédi ptivodni Casové fady se nakonec vypocitaji tak, ze se predpovedi trendu
vynasobi sezénnimi indexy (vydélenymi stem), nebo se k pfedpovédim trendu pfictou
sezonni prumery, podle toho, jaky model jsme v sezonni dekompozici zvolili.

Piiklad 2.10

Urcete predpoveédi poctu odregistrovanych uchazecti o zaméstnani na Slovensku na
mesice leden az bfezen roku 2000 za ptedpokladu, ze vyuzijete vysledky sezénni
dekompozice z ptikladu 2.9. Hodnoty sezonné ocisténé¢ cCasové fady jsou v piiloze
(SA_NezOdr SR).

Z obr. 2.15d je ziejmé, ze jako model trendu této sezonné ocisténé Casové fady lze
zvolit nelinearni trendovou funkci (polynom vys$iho fadu) nebo exponencialni
vyrovnavani. Pokud si uvédomime, Zze €asovou fadu muizeme rozdé€lit na lokalni Useky
s konstantni Urovni, jejiz hodnoty se méni v Case, nebo na lokalni seky s linedrnim
trendem, potom vhodné modely vyrovnavani a ptredpoviddni mohou byt jednoduché
Brownovo exponencialni vyrovnavani nebo Holtiiv model linearniho trendu.

V proceduie Forecasting v dopliikovém panelu Model Specification Options
zvolime jako model A jednoduché exponencidlni vyrovnavéani (Simple Exp. Smoothing),
které aplikujeme na sezénné ocist€nou casovou fadu. Stejné urcime vysledky podle
modelu B, kde uplatnime Holtiiv model exponencialniho vyrovnavani (Holt’s Linear Exp.
Smoothing). Dale vybereme z Model Comparisons a porovname kvalitu vysledkl
vyrovnavani obéma modely na zékladé primérnych mér presnosti.
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Tab. 2.12a. Vysledky exponencialniho vyrovnavani sezonné ocisténé fady

Model Comparison

Data variable: SA NezOdr SR Number of observations = 84
Start index = 1/93 Sampling interval = 1.0 month(s)
Models

0.3431
0.3521 and beta = 0.0236

(A) Simple exponential smoothing with alpha
(B) Holt's linear exp. smoothing with alpha

Estimation Period

Model MSE MAE MAPE ME MPE
(A) 1,07965E7 2455,45 8,25149 42,9360 -0,811402
(B) 1,12014E7 2511,23 8,42493 90,8947 -0,596428

Podle tab. 2.12a jsou prumérné charakteristiky chyb ptedpovédi pro 2 =1 mésic
dopiedu o néco piiznivéjsi pro jednoduché exponencialni vyrovnavani, nez pro Holtovo
linearni exponencidlni vyrovnavani. Jako prognosticky model proto volime jednoduché
exponencialni vyrovnavani. Podle miry MAPE lze ocekavat, Ze extrapolace urime asi
s 8,25% chybou. Krom¢ toho, z kladné a vysoké hodnoty ME =42,936 usuzujeme, Ze
vyrovnané hodnoty trendu modelem A budou podhodnocené, a tedy 1 vysledné predpovedi
sezonné ocisténé fady budou pravdépodobné podhodnocené.

Vysledky predpovédi sezonné ocisténé ¢asové fady modelem A spolu se sezonnimi
indexy S, pfedpovéd’mi, skute¢nymi hodnotami a chybami pfedpovédi na leden aZ biezen

roku 2000 jsou v tab. 2.12b. Ptedpovédi plvodni casové tfady urcime jako soucin
pfedpovédi sezonné ocisténé fady a sezonnich indext.

Tab. 2.12b. Pfedpovédi asové fady - Simple Exp. Smoothing

Mésic Predpovédi Sezonni Predpoved Pivodni Chyba
sez. oCist. C. 1. indexy puv. C. I. ¢. 1.

Leden 283594 0,81464 23102,9 27944 4841,1

Unor 28359,4 0,79461 225348 26952 4417,2

Brezen 283594 0,98705 27992,2 32354 4361,8

Podle posledniho sloupce tab. 2.12b vidime, ze ptedpovédi jsou skutecné¢ podhodnocené,
ptiblizné s MAPE = 15% chybou.

2.3.6 Regresni metoda modelovani sezonnosti

V ¢asti 2.3.4 jsme pro predpovidani sezoénni ¢asové fady pouzili kombinaci dvou
technik: sezénni dekompozice a modeld trendu. Piedpovéd plvodni fady jsme potom
vypocitali jako soucin (nebo soucet) predpovédi trendu sezonné ocisténé fady a sezonniho
vykyvu.

Pro konstrukei ptedpovédi sezonni Casové fady je mozné vyuzit také regresni
model s umélymi proménnymi, ve kterém odhadneme parametry trendu a sezénnosti
soucasn¢. Predpokladejme aditivni model casové fady

w=Ti+S8+a,

ve kterém a, jsou ndhodné veli¢iny tvoftici fadu typu bilého Sumu.
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Trendovou slozku 7; modelujeme vhodnou funkci ¢asu, napt. ptimkou, parabolou,
hyperbolou. Sezénni slozku S, vyjadiujeme pomoci umélych (nula — jednickovych)
proménnych ("dummy variables"), které prifazuji hodnoté ¢asové fady jedni¢ku, nachazi-li
se v uvazované sezon¢ a nulu jinak.

Jde-li o dvanactimési¢ni sezonnost, 1ze pouzit dvanact umélych proménnych Dj,
proj=1,2, ..., 12, které maji nasledujici hodnoty:

D;=(1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0)= pro lednové hodnoty tady,

D,=(0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0) = pro unorové hodnoty tady,

D;=(0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0)= pro bfeznové¢ hodnoty fady,

D, =(0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0, 1) = pro prosincové hodnoty fady.
V ptipad€ Ctvrtletni sezonnosti 1ze pouzit ¢tyfi proménné, D; j=1, 2, ..., 4, které
maji nasledujici hodnoty:
Dy=(1,0,0,0), D>;=(0,1,0,0), Ds;=(0,0,1,0), D4s=(0,0,0,1).

Poznamka:

1. V pfipadé¢ pfitomnosti volného parametru (konstanty) v modelu trendu je pocet
umélych proménnych v regresnim modelu se sezénnosti délky s sezon maximalné
s — 1, aby se zabranilo multikolinearit¢.

2. Ovérovani vhodnosti regresniho modelu je analogické jako v kterémkoli regresnim
modelu. Dulezit¢é je zejména testovani autokorelace a heteroskedasticity
nesystematické slozky.

3. Ptedpovidani asové fady pomoci regresniho modelu vyzaduje zvolit hodnoty casové
proménné v horizontech # >0 a pro sezonni proménné dosadit jedni¢ky pfislusnych
sezén v horizontu A.

Piiklad 2.11

Jsou dany mési¢ni hodnoty poctu registrovanych nezaméstnanych absolventl
gymnazii na Slovensku (NezGym SR) od ledna 1993 do prosince 1996. Graficky
analyzujte vyvoj této Casové fady v letech 1993 az 1995. Zvolte vhodny regresni model a
otestujte jeho kvalitu. Urcete predpovédi na rok 1996 a porovnejte je se skutec¢nosti.

Casovou fadu poétu registrovanych nezaméstnanych absolventi gymnézii na
Slovensku od ledna 1993 do prosince 1995 obsahuje obr. 2.16.
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Obr. 2.16: Vyvoj poctu nezaméstnanych absolventiiv gymnazii v SR v letech 1993-1995
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Z grafu je zfejmé, Ze Casova fada ma v uvedeném useku rostouct, pfiblizné linearni
trend a dvandctimésicni sezonnost. Navrhovany regresni model fady ma tvar:

V= pot pit+ BpDr+ D3+ faDs+ ..+ froDio +ay.
Odhad parametri modelu je v tab. 2.13a).

Tab. 2.13a) Odhad regresniho modelu pro zkracenou fadu NezGym_ SR

Multiple Regression Analysis

Standard T
Parameter Estimate Error Statistic P-Value
CONSTANT 3284,26 86,1915 38,1043 0,0000
t 21,2361 2,37144 8,95493 0,0000
D2 -122,903 113,854 -1,07948 0,2916
D3 -153,472 113,928 -1,3471 0,1911
D4 -351,708 114,051 -3,08377 0,0052
D5 -492,944 114,224 -4,3156 0,0003
D6 66,1528 114,445 0,57803 0,5689
D7 660,25 114,715 5,75556 0,0000
D8 956,347 115,033 8,31365 0,0000
D9 932,444 115,399 8,08014 0,0000
D10 769,208 115,813 6,64181 0,0000
D11 451,639 116,273 3,88428 0,0007
D12 169,403 116,78 1,45061 0,1604

t-test indikuje, Ze parametry linearniho trendu a sezénni vykyvy v dubnu, kvétnu,
cervenci, srpnu, zaff, fijnu a listopadu jsou statisticky vyznamné na 5% hladiné
vyznamnosti. Naopak sezonni vykyvy v tnoru, bfeznu, ¢ervnu a prosinci nejsou na 5%
hladin€ vyznamnosti statisticky vyznamné.

Poznamka:

Nevyhodou regresniho modelu s umélymi proménnymi je, Ze piimo nepozname konkrétni

hodnoty sezonnich vykyvi (sezénni pruméry pro jednotlivé mésice). Lze je dopocitat

nasledujicim zptisobem.

1. Urc¢ime soucet odhadii vSech sezonnich regresnich parametri a vydélime je poctem
sezon. Je-1i pocet sezén 12

By + By + By + et B,
12 '

Zaporna hodnota priméru sezénnich regresnich parametrti je odhadem primérného
sezonniho vykyvu v lednu, tj. —§ =35, .

S =

V nasem ptikladu je § = 240,368, coz interpretujeme tak, ze se kazdoro¢né v lednu
prumérny pocet registrovanych absolventli gymnazii sniZzoval oproti trendu o 241

osob.
2. Primérné sezénni vykyvy ostatnich sezon j =2, 3, ..., 12 ur¢ime vztahem
s,=f, -3,
tj.
s, =-363,271, 5, =-393,840, s, =-592,076, §s =-733,312,
Sy =-174,215, 5, =419,882, S = 715,979, S =692,076,
S, = 528,840, s, =211,271, S, =-70,965.
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3. V tomto piipadé musime upravit také konstantni ¢len modelu a to tak, ze k jeho
pivodnimu odhadu pfipocitame primér sezonnich regresnich koeficientd. Odhad
trendu potom ma tvar

T = (B, +38)+ Bt =3524,628 +21,23611.
Stejnym zplisobem postupujeme, pro Ctvrtletni udaje.

Pro posouzeni kvality odhadu regresniho modelu vyuzijeme vystup analyzy
rozptylu v tab. 2.13b).

Tab. 2.13b. Analyza rozptylu odhadu linearniho trendu s umélymi proménnymi

Analysis of Variance

Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio P-Value
Model 1,16178E7 12 968149, 0 49,81 0,0000
Residual 447021, 00 23 19435,7

Total (Corr.) 1.20648E7 35

R-squared = 96,2948 percent

R-squared (adjusted for d.f.) = 94,3617 percent

Standard Error of Est. = 139,412

Mean absolute error = 96,0741
Durbin-Watson statistic = 0,523636

Z hodnoty indexu determinace R-squared = 96,2948 % usuzujeme, Ze model
vysvétlil variabilitu poctu refistrovanych nezaméstnanych z 96,2948 %. Protoze
Durbinova-Watsonova statistika DW = 0,523636 <2 tvrdime, Ze DW test prokazal na 5%
hladin€¢ vyznamnosti hypotézu, Ze nesystematickd slozka modelu je autokorelovana.
O autokorelaci nesystematické slozky se presvédéime také graficky z obr. 2.16a a
z autokorelacni funkce rezidui na obr. 2.16b.
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Obr. 2.16a: Rezidua regresniho modelu
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Obr. 2.16b: ACF rezidui regresniho modelu
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Z obr. 2.16b je zifejmé, Ze autokorelacni koeficient ve zpozdéni 1 mésic je
statisticky vyznamny na 5% hladiné¢ vyznamnosti. Z toho vyplyva, Ze odhadnuty model
neni kvalitni a musime jej zménit.

Regresni modely odhadujeme ve STATGRAPHICSu v proceduie

Relate
= Multiple Regression.

Vstupni panel vyplnime pfi pouziti datového souboru Data.sf3 nasledujicim
zpusobem. Casova fada NezGym_ SR ma v obdobi od ledna 1993 do prosince 1996 48
hodnot. Abychom brali v uvahu jen hodnoty v letech 1993 — 1995 zkratime pivodni
casovou fadu pomoci pfislusného operatoru tak, ze do prvniho tadku vstupniho panelu
vicenasobné regresni analyzy (Dependent Variable:) vlozime

TAKE(NezGym_SR;36)
coZ znamena, ze se z puvodni ¢asové fady vybere pouze prvnich 36 hodnot.

Déle ptipravime Casovou proménnou ¢ a jednotlivé sezonni umélé proménné D, az
Dy, (proménnou D; vynechdme), které obsahuji 48 hodnot (stejn¢ jako plvodni Casova
fada), aby je bylo mozné pouzit pro konstrukci predpovédi na rok 1996. Hodnoty téchto
proménnych Ize vypsat bud’ z klavesnice do tabulkového editoru STATGRAPHICSu nebo
vygenerovat pomoci operatori v panelu Generate Data, kde do ptikazového tadku
Expression: zadavame

pro ¢asovou promeénnou, obsahujici hodnoty od 1 do 48

t COUNT(1;48;1)
a pro kazdou z 11 sezonnich umélych proménnych, obsahujici v j-t¢ sezéné 1,
v ostatnich 0

D, RESHAPE(TAKE(ROWS(2;2);12);48)

Ds RESHAPE(TAKE(ROWS(3;3);12);48)

Dy RESHAPE(TAKE(ROWS(4;4);12);48)

Dy, RESHAPE(TAKE(ROWS(12;12);12);48)
(seznam pouzitych operatord viz Ptiloha).
Vsechny takto pfipravené proménné vlozime do oblasti Independent Variables: ve
vstupnim panelu pod sebe (obr. 2.16¢).

75



Mukltiple Regression

E]ID Dependent Y anable:
D1 take(MezGym_SH3E)
mz r\ |
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gi Independent ¥ anables:
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Obr. 2.16¢: Vyplnéni vstupniho panelu vicenasobné regresni analyzy

Vysledky ziskame ihned po vyplnéni vstupniho panelu.
Graf rezidui (obr. 2.16a) zobrazime pomoci volbou Residuals versus Row
Number. Pro graf autokorelacni funkce (obr. 2.16b) si nejprve ulozime rezidua do

tabulkového editoru STATGRAPHICSu vybérem Residuals z nabidky a tato rezidua
potom vlozime do vstupniho panelu procedury pro popis casovych tad Descriptive

Methods, kde z ) vybereme Autocorrelation Function.

Piiklad 2.12

Pokracujte v analyze piedchoziho piikladu a pokuste se najit novy, vhodngjsi
model.

Autokorelaci rezidui se pokusime odstranit tak, Ze trend ¢asové fady odstranime
pomoci prvnich diferenci. Graf mezimésicnich pfirtistkd (ubytkd) poctu registrovanych
nezaméstnanych absolventli gymnazii je na obr. 2.17.

T
|

1000 T ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' '

T
L1

700 —

|

T
L1

400 —

T
|

T
|

100

T
L1

-200

T
|

L1

-500 = 1 1 1 1
1.93 1.94 1.95 1.96

Obr. 2.17: Prvni diference fady NezGym_SR v obdobi 1993 - 1995
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Z obr. 2.17 vidime, ze tada prvnich diferenci mé piiblizn¢ konstantni Groven a
sezonnost. Novy regresni model ma tvar

=B+ BpDr+ BDs+ fuDy + ...+ BiaDip + a.
Vysledky odhadu parametri modelu jsou v tab. 2.14a.

Tab.2.14a. Odhad parametri modelu pro diferencovanou fadu

Multiple Regression Analysis

Standard T
Parameter Estimate Error Statistic P-Value
CONSTANT -140,0 71,3142 -1,96314 0,0618
D2 38,3333 92,0662 0,41637 0,6810
D3 130,667 92,0662 1,41927 0,1692
D4 -37,00 92,0662 -0,40188 0,6915
D5 20,00 92,0662 0,21723 0,8299
D6 720,333 92,0662 7,82408 0,0000
D7 755,333 92,0662 8,20424 0,0000
D8 457,333 92,0662 4,96744 0,0001
D9 137,333 92,0662 1,49168 0,1494
D10 -2,00 92,0662 -0,02172 0,9829
D11 -156,33 92,0662 -1,69805 0,1030
D12 -121,0 92,0662 -1,31427 0,2017

Tab. 2.14b. Analyza rozptylu modelu pro diferencovanou fadu

Analysis of Variance

Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio P-Value
Model 3,15968E6 11 287244,0 28,24 0,0000
Residual 233943,0 23 10171,4

Total (Corr.) 3,39362E6 34

R-squared = 93,1064 percent

R-squared (adjusted for d.f.) = 89,8095 percent
Standard Error of Est. = 100,853
Mean absolute error = 63,9619

Durbin-Watson statistic = 2,15688

Koeficient determinace modelu (R-squared) je 93,1064 %. Hodnota Durbinovy-
Watsonovy statistiky (Durbin-Watson statistic) 2,15688 signalizuje, ze model
nema autokorelovanou nesystematickou slozku, coz potvrzuje i1 autokorelacni funkce
rezidui (obr. 2.17b). Dale lze z obr.2.17a lze konstatovat, Ze nesystematicka slozka
modelu je homoskedasticka.
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Obr. 2.17a: Rezidua regresniho modelu pro diferencovanou fadu
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Obr. 2.17b: ACF rezidui regresniho modelu pro diferencovanou fadu

Z vyse uvedenych vysledkl vyplyva, ze druhy model je moZné pouzit pro vypocet
extrapolaci mezimési¢nich zmén poctu registrovanych nezaméstnanych absolventi
gymnazii, jakoz 1 absolutniho poctu registrovanych nezaméstnanych absolventli gymnazii
na Slovensku v roce 1996.

Odhad modelu ma tvar
Ay, =-140,0 + 38,3333D, + 130,667D5 — 37,0D4 + 20,0D5 + 720,333 D¢ +
+755,333D7 +457,333Dg + 137,333D9 — 2,0D10 — 156,333D;; — 121,0D15

Extrapolace piirastkli (bytkll) nezaméstnanych absolventii gymnazii na jednotlivé
meésice roku 1996 a jejich 95% intervaly spolehlivosti jsou v tab. 2.14c).

Tab 2.14c. Extrapolace na rok 1996 pro diferencovanou fadu

Regression Results for take(diff (NezGym SR);36)

Fitted Lower 95.0% CL Upper 95.0% CL

Row Value for Forecast for Forecast
37 -140,00 -395,521 115,521

38 -101,667 -342,574 139,240

39 -9,33333 -250,240 231,574

40 -177,00 -417,907 63,907

41 -120,00 -360, 907 120,907

42 580,333 339,426 821,240

43 615,333 374,426 856,240

44 317,333 76,4262 558,240

45 -2,66667 -243,574 238,240

46 -142,00 -382,907 98,9071

47 -296,333 -537,240 -55,4262

48 261,00 -501, 907 -20,0929

Extrapolované hodnoty ptvodni Casové fady (po¢tu nezaméstnanych absolventl
gymnazii) na prvni tfi mesice roku 1996 ziskame jako

V3, =140+ y,, =—-140+ 3443 = 3341 osob,
V3g =—101,667 + y,, =—-101,337 + 3341 =3239,333,
V3o =—9,333+ 3, =-9,333+3239,333 = 3230 osob, atd.

Porovname-li extrapolace na leden aZ biezen roku 1996 se skute¢nymi hodnotami
zjistime, Ze pocet evidovanych absolventl gymnazii v lednu roku 1996 byl 3731 osob,
vunoru 3590 osob a v bfeznu 3473 osob. V prvnim ctvrtleti 1996 tedy model
podhodnocoval skutecnost.
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Casovou fadu z predchoziho piikladu budeme kromé zkracovani jesté diferencovat,
takZe do prvniho fadku vstupniho panelu (Dependent Variable:) vlozime

TAKE(DIFF(NezGym_SR);36)

coz znamena, ze se z diferencované ¢asové fady vybere pouze prvnich 36 hodnot. Hodnoty
umélych proménnych se neméni a Casovou proménnou ¢ nepouzijeme.

Grafy rezidui a rezidualni autokorelacni funkce zobrazime stejné jako v minulém
prikladu. Pro ziskani predpovédi vybereme Reports z nabidky.

2.3.7 Holtovo - Wintersovo exponencialni vyrovnavani

Winters v roce 1960 rozsifil Holtovo exponencidlni vyrovnavani s linearnim
trendem o aditivni a multiplikativni sezénnost. Pii pouziti Holtova-Wintersova
exponencialniho vyrovnavani piedpokladame, ze v tseku 1=1, 2, ..., T Ize ¢asovou fadu
rozlozit na lokalni linearni trendy s konstantni nebo multiplikativni sezénnosti ve tvaru

=t pn+S+a
nebo

=B+ pin .S . a,
kde f je parametr trovné linedrniho trendu, £ je parametr smérnice linedrniho trendu, ¢ je
casova proménnad, S; je sezonni primér nebo sezénni index v Case ¢, pfi¢emz musi platit

S
1. pro sezénni priméry > S, =0,
Jj=1

2. pro sezénni indexy ZS =S,
j=1
a, je nesystematicka slozka typu bilého Sumu.

Rekurentni vztahy exponencidlniho vyrovnéavani linedrniho trendu a multiplikativni
sezonnosti ziskdme tak, Ze k rovnicim (2.74) pfidame vztah pro adaptivni vyrovnavani
sezonnich indexi s vyrovnavaci konstantou ye <0,1>. Holtovo— Wintersovo
exponencialni vyrovnavani je dané rekurentnimi vztahy:

U =a(y,/S_)+1-a)U,_ +T_)
T,= B0, ~U._)+(1-PT, (2.80)
S, =y, /U)+A=-7)S,...

kde U, je odhad trovné linearniho trendu v &ase #, 7, odhad smérmnice linearniho trendu

v Case t, y, hodnota Casové fady v Case ¢, U, ;, odhad urovné linearniho trendu v Case 7 - 1,

T, , odhad smérnice linearniho trendu v Case - 1, S, , odhad sezonniho vykyvu v case

t-s,s pocet sezén v roce, a € <0, 1> je vyrovnavaci konstanta urovné linearniho trendu,
p € <0, 1> je vyrovnavaci konstanta smérnice linedrniho trendu, y € <0, 1> je vyrovnavaci
konstanta sezoénnich vykyvi.
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Z prvni rovnice vztahu (2.80) se odhad urovné linearniho trendu v Case ¢ ziskd jako
vazeny aritmeticky primér sezéonné ociSténé hodnoty (y, /S’t_s) a extrapolované urovné
fady v Case - 1. Vidime, ze dfive nez zname hodnotu y,, ur€ujeme hodnotu linearniho
trendu v &ase 7- 1 souttem U o +7A’H. ProtoZe nové pozorovani y; obsahuje sezonnost,

odstranime ji vydélenim hodnoty y, hodnotou S tj. poslednim dostupnym odhadem

t—s 2
sezonniho vykyvu.
Odhad smérnice linearniho trendu v Case ¢ je vdzenym aritmetickym primérem

zmény urovné linedrniho trendu v Case ¢ oproti Casu 7-1 a odhadu smérnice linearniho
trendu v Case ¢ - 1.

Odhad sezonniho vykyvu v €ase ¢ ur¢ime jako vazZeny aritmeticky primér nového
pozorovani y; ocisténého od odhadu trovné linedrniho trendu v Case ¢ a posledniho
odhadnutého sezénniho vykywvu.

Bodova predpoved’ a jeji chyba

Bodovou predpoveéd urcitého ukazatele uré¢ime v case 7 na obdobi 7+ A pro
multiplikativni model sezénnosti vztahem

Vr(h)= Uy +hT;)Sr, - (2.81)
Exponencialni vyrovnavani pouzivame obycejn¢ od zacatku cCasové tady a

uréujeme bodové predpovédi na jedno obdobi dopiedu (2= 1), tj. v ¢ase 7 - 1 na ¢as ¢, coz
zapisujeme pro multiplikativni model vztahem

Y= +T)S,,, (2.82)
a chybu piedpovédi s horizontem /4 = 1 definujeme
Q,=y, =3, =y~ +1)5,,. (2.83)

Interval spolehlivosti predpovedi

Podle Bowermana a O’Connella (1979) 100(1 - &/2)% ptedpovédni interval
spolehlivosti pro yr; ur¢ime vztahem

$.(W)tu,,-d, -MAE,, (2.84)

kde y,(h) je bodova predpovéd urcena v ¢ase T s horizontem 4 > 1, uj.o» je (1 - @/2)%
kvantil normované¢ho normalniho rozdéleni N(0,1),

1+ & (A +4v+5v) + 221+ 3v)h + 24°h%)
(1+v)

d, =125 , A=max(e, B, a f,av=1-1,
1+ (1+4v +5v7) + 241+ 3v) + 247)

(1+v)’

Yy /‘§t—s _(Uz—l +ft—1)
MAET: Z T .
t=1
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Hodnotu MAEr je mozné s kazdou novou informaci (novym pozorovanim) obnovovat
podle vztahu

T-MAE, +|y;.,, /*§T—s+1 _UT _fT
MAEr., = T+1

Volba vyrovnavacich konstant

Za nejvhodnéjsi kombinaci vyrovndvacich konstant «, £ a y povaZzujeme takovou
kombinaci, pro kterou je rozptyl chyb ptedpovédi a, =y, -y, ,(1) pro t=1,2,..,T
nejmensi.

Statistické softwarové produkty pracujici pod Windows (STATGRAPHICS Plus,
SPSS, SAS apod.) nabizi nejvhodnéjsi kombinaci konstant automaticky.

Poznimka 1:

Rekurentni vztahy (2.80) pro linedrni proces s aditivni sezonnosti lze zapsat analogicky
jako pro multiplikativni sezénnost. Tyto vztahy se zméni tak, Ze sezénné ociSténou
hodnotu fady ur¢ime rozdilem (y, — SH ). hodnotu casové fady ocisténou od trendu ur¢ime

rozdilem (y, _U;)' Podobné ve vztazich (2.82) a (2.83) se ndsobeni zméni na soucet a

déleni na rozdil.

Poznamka 2:

V nabidce STATGRAPHICSu Plus Ize pouzit Holtovo - Wintersovo exponencidlni
vyrovnavani pouze pro multiplikativni model.

2.3.8 Wintersovo exponencialni vyrovnavani ve STATGRAPHICSu

V cdasti 2.2.6 jsme uvedli jak pouzivat exponencidlni vyrovnavani ve
STATGRAPHICSu a proto se zde o praktické strance této metody nebudeme zminovat.
Poznamename pouze, ze v procedurach STATGRAPHICSu se metoda nachazi v proceduie
Winter's Exp. Smoothing ("Wintersovo exponencialni vyrovnavani").

Piiklad 2.13

Analyzujte mési¢ni udaje o poctu noveé registrovanych uchazecli o zaméstnani na
Slovensku v letech 1994 az 1999 (NezNov_SR). Pomoci Wintersova modelu urcete
pfedpovédi s horizontem jeden mésic od ledna 1994 do prosince 1999. Vyhodnotte
presnost metody na zékladé charakteristik chyb predpovédi MSE, MAE, MAPE, ME a
MPE v obdobi analyzy (leden 1994 az prosinec 1999). Urcete piedpovédi na prvnich sedm
mésict roku 2000. Ovéite presnost predpoveédi v roce 2000 pomoci relativni miry pfesnosti
MAPE.
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Z grafu (obr. 2.18) vidime, Ze vyvoj ¢asové fady ma rostouci piiblizné¢ linearni
trend a vyraznou sezénnost.
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Obr. 2.18: Nové registrovani uchazeci o zaméstnani na Slovensku od ledna 1994 do
cervence 2000 v tis. osob

Charakteristiky chyb pfedpovédi Wintersova exponencialniho vyrovnavani
v obdobi od ledna 1994 do prosince 1999 jsou v tab. 2.15a. Z MAPE vyplyva, zZe
pfedpovédi v obdobi leden az prosinec 2000 lze urc€it s chybou asi 7 %.

Tab. 2.15a: Primérné charakteristiky chyb pfedpovédi v ¢ase od ledna 94 do prosince 1999

Data variable: NezNov SR T =72 Start index = 1/94

Sampling interval = 1.0 month(s) Length of seasonality = 12
Forecast Summary

Forecast model selected: Winter's exp. smoothing with

alpha = 0.069, beta = 0.0001, gamma = 0.2582

Number of forecasts generated: 12

Number of periods withheld for validation: 0

Estimation Period:

MSE 1,25935E7
MAE 2444,05
MAPE 7,08084
ME -345,486
MPE -1,83314

Vhodnost Wintersova modelu ovéfime pomoci autokorelaéni funkce chyb
predpovédi s horizontem jeden mésic (obr. 2.18a).
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Obr. 2.18a: Autokorela¢ni funkce chyb predpovédi
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Z obr. 2.18a plyne, ze lze mit pochybnosti o kvalité rezidui (o kvalité chyb
predpovédi) Wintersova modelu, nebot’ tento model pravdépodobné uplné nevystihl
sezonnost (12. koeficient autokorelace je statisticky vyznamny).

Obr. 2.18b obsahuje hodnoty nove registrovanych uchazec¢t o zaméstnani v obdobi
leden 1994 az prosinec 1999 a predpovédi na obdobi leden 2000 az ¢ervenec 2000 spolu
s 95% intervaly spolehlivosti.
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Obr. 2.18b Pocet nové registrovanych uchazecli o zaméstnani s predpovéd’mi

V tab 2.15b jsou uvedeny ptfedpovédi na prvnich sedm mésici roku 2000 s 95%
intervaly spolehlivosti. Tabulka déale obsahuje ptivodni hodnoty ¢asové fady a procentudlni
absolutni chyby piedpovédi. Primérna absolutni procentudlni chyba ptedpoveédi MAPE
vroce 2000 je 15,68 %. Primérna absolutni procentualni chyba ptredpoveédi
v analyzovaném obdobi (v letech 1994 az 1999) je 7,08 % (viz tab. 2.15a). Chyba
predpovédi se v roce 2000 se zdvojnasobila.

Tab. 2.15b. Bodov¢ a intervalové predpovédi "ex ante"

Lower 95.0% Upper 95.0%
Period Forecast Limit Limit Skutecénost APE (%)
1/ 0 54704,2 45415,8 63992,5 46273,0 18,22
2/ 0 30641,0 24815, 9 36466,2 26337,0 16,34
3/ 0 30496,1 24000,2 36992,0 26271,0 16,08
4/ 0 33097,8 25215,9 40979,7 26356,0 25,28
5/ 0 33637,0 24716,1 42557,8 34358,0 2,10
6/ 0 49921,6 35245,8 64597, 4 45524,0 9,66
7/ 0 49554,0 33486,4 65621,5 41816,0 18,50
2.3.9 Cviceni

1. Pomoci autokorelaéni funkce otestujte sezénnost casové fady poctu nové
registrovanych uchazecli o zaméstnani na Slovensku (NezNov_SR).

2. Urcete sezonni indexy c¢asové fady poc¢tu nové registrovanych uchazecii o zaméstnani
na Slovensku (NezNov SR). Vypocitejte hodnoty sezénné ocisténé Casové fady a
modelujte jeji vyvoj vhodnou trendovou funkei. Urcete prfedpovédi této Casové fady na
leden az Cervenec 2000.
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3. Odhadnéte parametry regresniho modelu s umélymi sezénnimi proménnymi pro
casovou fadu poctu nové registrovanych uchazecli o zaméstnani na Slovensku
(NezNov_SR). Vypocitejte pfedpoveédi na leden az cervenec 2000.

4. Pomoci charakteristik MSE, MAE, MAPE, MPE a ME vyhodnotte pfesnost
predpovédi z prikladii 2 a 3.

5. Na zaklad¢ Wintersova modelu exponencidlniho vyrovndvani urete piedpovéedi
ctvrtletni casové fady HDP ¢ CR zkracené o jeden rok zezadu. Interpretujte
charakteristiky MSE, MPE, MAE, MAPE, ME v obdobi "Estimation period" a
v obdobi "Validation period".
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3 BOXOVA-JENKINSOVA METODOLOGIE
3.1 Stochasticky proces, stacionarita a autokorela¢ni struktura

Stochasticky proces je v Case usporadand fada ndhodnych veli¢in {y(s,f), s€S,
teT}, kde S je vybérovy prostor a T je indexni fada. Pro kazdé ¢eT je y(.,f) nahodna
veli¢ina definovand na vybérovém prostoru §. Pro kazdé seS je y(s,.) realizace
stochastického procesu definovand na indexni fadé 7, tj. uspoiddané tada cCisel, z nichz
kazdé odpovida jedné hodnoté indexni fady. Casovou Fadu 1ze tedy chapat jako realizaci
stochastického procesu. V dalSich ¢astech budeme ptedpokladat, ze indexni fada je fadou
celych dcisel, tj. T= {0, £1, £2, ...}. Pro zjednoduseni budeme stochastické procesy znacit
jako {y, t=0,£1,+2, ...} resp. {y,} a Casové fady jako y,.

Stochasticky proces je striktné staciondrni, jestlize je jeho pravdépodobnostni
chovani invariantni vici posuntim v Case. Protoze striktni stacionaritu je v praxi obtizné
ovéiovat, byl v analyze Casovych fad zaveden méné omezujici pojem slabd stacionarita
stochastickych procesi.

Uvazujme stacionarni proces {y, t = 0, £1, 2, ...}. Kazdou ndhodnou veli¢inu Ize
popsat zakladnimi charakteristikami:

stfedni hodnotou

= EQ), (3.1
rozptylem

o = D(yi) = E(vi - 1)’ (3.2)
linedrni vztah mezi dvojicemi ndhodnych veli¢in y; a y., k= ..., -1, 0, 1, ... charakterizuje
kovarian¢ni funkce

AL, t-k) = Ee - i) Veek = Lek) (3.3)

a korela¢ni funkce

(t,t— k)
p(tt—k)y=-2LI70 (3.4)
\/O_zz \/Gtz—k

Stochasticky proces je slabé stacionarni resp. staciondrni v kovariancich, plati-li
1=, of = o pro viechna ¢ a kovarianéni a korelaéni funkce zavisi pouze na Gasové
vzdélenosti ndhodnych veli€in, tj. ©t, t-k)= U t+k, t)=n a p(t, t-k)=p(t+k t)= px,
k=..,-1,0,1,...

Autokorelacni funkce (ACF) podava informaci o sile linedrni zavislosti mezi
veli¢inami y, a y.. Korelace mezi ndhodnymi veli¢inami y; a y,, vS8ak mlze byt zpisobena
jejich korelaci s veli¢inami y,.; yi.s ..., Vikr1. Parcidlni autokorelacni funkce (PACF) podava
informaci o korelaci veli¢in y, a y,; o€isténou o vliv veli€in lezicich mezi nimi. Parcidlni
autokorelaci se zpozdénim k vyjadiuje parcidlni regresni koeficient ¢ v autoregresi k-t€¢ho
radu

V= Gaye T Gayat ot Guyer e (3.5)
kde veli¢ina e, je nekorelovana s veli€inami y.;, j =1, 2, ..., k.
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Za ptedpokladu stacionarity je odhadem stfedni hodnoty procesu p vybérovy
priameér
1 I
y=— ZJ’ ‘o (3.6)
T=

kde T je pocet hodnot casové fady. Rozptyl procesu y lze odhadnout pomoci vybérového
rozptylu

DXCES o}
S = 3.7)

Odhad g je dan vybérovou autokorelaci se zpozdénim k
T
Z (yt _y)(yt—k _y)
re= T ., k=1,2,..T-1. (3.8
>, -y’
t=1

Vybérova parcialni autokorelacni funkce fi;x se odhaduje pomoci Durbinova rekurzivniho
vztahu

k-1
T _Z_‘ifk—l,jrk—j
Jie= ——5 ; 3.9)
l_zlfk—l,jrj
j=

fkj = fk—l,j _fkkfk—l,k—j > J=12.. k-1 (3.10)

3.2 Stacionarni procesy
3.2.1 Procesy AR
Proces AR(1)

Autoregresni proces prvniho fadu lze zapsat jako

Vi= Gy T ay, (3.11)
kde {a;} je proces bilého Sumu (proces s nulovou stfedni hodnotou, konstantnim rozptylem
a nulovou ACF a PACF), nebo

(1- By, = a, (3.12)
kde B je operator zpétného posunuti, pro ktery plati By, = vij. Jestlize | o | < 1, je tento
proces staciondrni.

Pro autokorelaéni funkci plati vztah

D= = Plpa=...= ¢, k=0,1,2,.... (3.13)
Parametr ¢, je mozné chapat jako indikator "paméti" procesu. Cim je v absolutni hodnot&

Cvwr
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Je-li roven nule, autokorelacni funkce je nulova, proces nema zddnou pamét’ a jedna se
o proces bilého Sumu. Charakteristické tvary autokorelacni funkce procesu AR(1)
znazoriiyji korelogramy na obr. 3.1.

a) b)
P 1,0 P 1,0
0,8— 0,8—
0,6— 0,6—
0,4— ‘ ‘ ‘ 0,4—
0,2 | 0,2
1] I I L1 3 1] | I I T 1 — 3
-0,2 5 10 k -0,2 — | 5 10 k
~0,4 — 0,4 —
0,6 — 0,6 —
-0,8 — 0,8 —
-1,0— 0 << -1,0- 1< <0

Obr. 3.1a,b: ACF procesu AR(1)

Parcialni autokorelacni funkce procesu AR(1) mé formu

_ P =0, k=1
D —{ 0, > (3.14)

Jeji tvar ukazuji korelogramy na obr. 3.2.

a) b)
'#kk 1,0 — ‘#kk 1,0+
0,8— 0,8
0,6— 0,6 —
0,4 — 0,4 —
I]!z_ I],2—

] + —} 0 + —
-0,2 = 5 10 k -0,2 — 5 10 kK
_u:"l'_ _I],,-I-_

-0,6 — -0,6 —
—I],B— —l],B—
-1,0— 0 < ¢ < -1,0— 1< <0

Obr. 3.2a,b: PACF procesu AR(1)

Proces AR(2)

Autoregresni proces druhého fadu l1ze zapsat ve formé

V= Gyt dyer ta (3.15)
nebo také jako

(1-$4B - hpBYy: = a,. (3.16)
Aby byl proces AR(2) stacionarni, musi kofeny polynomialni rovnice
(1 - ¢.B - $B%) = 0 lezet vné jednotkového kruhu.
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Pro aut

Potom

okorela¢ni funkci plati vztah

Pk - G111+ pr2=0, k=1,2,.... (3.17)
PL=P Py +P0 =Py + P =$, (3.18)
)
= ——¢12 3.19
,02—¢1P1+¢2,00—1_¢ +9,. (3.19)
)

Autokorelace v dalSich zpozdénich se ziskaji rekurzivné opét na zaklad¢ vzorce (3.17).
Parcialni autokorelacni funkce nabyva hodnot

¢
p,=—"—,d=hads=0, prok=3,4,.... (3.20)
1-¢,
Charakteristické tvary ACF a PACF jsou zachyceny na obr. 3.3.
a) b)

Pk 1,0 ¢ >0 $, 1.0 ¢
0,8 — ¢1} 0 0,8 — 1
0,6— 2 0,6— >
0,4 ‘ | 0,4 —

0,2 — | | 0,2 —
-0,2 — g 10 &k -0,2 — 5 10 k&
-0,4% — -0,4 —
-0,6 — -0,6 —
-0,8 — -0,8 —
-1,0 - -1,0-
c) d)

Pk 1,0 ¢ 1,0 ¢

| Rl lﬁ | Rl

_ 1 kk _ 1
0,8 0.8 d >
0,6— ¢, > 0,6— 2
0,4 — 0,4
0,2 — I 0,2 —

0 —— L 0 : )
-0,2 — g 10 kK -0,2 — g 10 kK
-0,4 — ' -0,4 —

-0,6 — -0,6 —
-0,8 — -0,8 —
-1,0- -1,0-

e) f)

p

k 1,0— d >0 ¢ 1,0 ¢
0,8 — 1 KK 0,8 — ¢1
0,6— $y <0 0,6— 2
0,4 — 0,4 -

0.2 | ] I 1 0,2

0 | T — 0 ¥ >
0.2 > 10k 0,2 — 5 10k
-0,4 — -0,4 —

_u!ﬁ_ —l],ﬁ—
_D!E_ —I],B—
—1,|]— _1,u_
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g) h)

P 1,0 ¢ <0 $,,. 1:0 ¢ <0
] y kk ] 1
0,8 0,8 ¢ <o
0,6—] "'2*’1 0 0,6—] 2
0,4 — 0,4
0,2 — | 0,2 —

0 I — 0 | —
-0,2 — 5 10 Kk -0,2 — g 10 K
-0,4 — -0,4 —

-0,6 — -0,6 —
-0,8 — -0,8 —
1,0 — 1,0 —

Obr. 3.3a-h: ACF a PACF procesu AR(2)

Proces AR(p)
Autoregresni proces p-t¢ho fadu AR(p) je dan vztahem

V= Gyt Gy T an, (3.21)
jenz lze zapsat ve zkracené formée jako

$(B)y: = as, (3.22)
kde ¢,(B)=(1- ¢ B- ... - $,B"). Aby byl proces stacionarni, musi kofeny polynomialni
rovnice ¢,(B) = 0 lezet vné jednotkového kruhu.

Poznamka:
V piipad¢, ze E(y,) = p# 0, mad model AR(p) formu y,=c+ ¢y + ... + dyip + as

kdec=(u- p-...- gy =ya(1- 27.,9,).

3.2.2 Procesy MA

Proces MA(1)
Proces klouzavych pramért prvniho fadu mé formu
Ye=a; - 9161;-1, (323)
resp.
yi=(1-6Ba, (3.24)

kde {a;} je proces bilého Sumu.

Tento proces je stacionarni, aby byl invertibilni, tzn. aby jej bylo mozné prepsat do
konvergujiciho procesu AR(), musi platit Lo <1.

Autokorela¢ni funkce tohoto procesu je

-,
= b :0) k:2’3’-.. 3.25
AT P (3.25)
a parcialni autokorela¢ni funkce ma tvar
-0/(1-67)
4o =11(9—2<k+';’ k=1,2,3, ... (3.26)
g
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Autokorelacni a parcidlni autokorelacni funkce procesu MA(1) jsou znazornény na

obr. 3.4.
a) b)

i)

k 1,0— ¢ 1,0—
0,8 — 8, >0 kk g g 8, >0
0,6— 0,6 —
0,4 — 0,4 -
0,2 — 0,2 —

] t — ] — —
-0,2 — 5 10 K -0,2 - [ ' 10 kK
-0,4 — -0,4 —

-0,6 — -0,6 —
-0,8 — -0,8 —
-1,0- -1,0-—
9] d)
o
k 1,0— ¢ 1,0
0,8— 8 < 0 kk g, g - 8 < 0
0,6— 0,6 —
l],’-l-— ugll'_
0.2 0,27 | |

1} i i ' 0 I ¥ + >
-0,2 — 5 10 k -0,2— L 10 k
-0,4 — 0,4 —

-0,6 — -0,6 —
-0,8 — -0,8 —
-1,0- -1,0-
Obr. 3.4a-d: ACF a PACF procesu MA(1)
Proces MA(2)

Proces klouzavych pramért druhého fadu mé podobu

Vi=a;- Ga - Ghaa, (3.27)

1ze jej zapsat také ve forme
2
yi=(1-6B- 6B)a,. (3.28)

Tento proces je stacionarni, aby byl invertibilni, musi kofeny polynomidlni rovnice
(1- 6B - 3:B% = 0 lezet vné jednotkového kruhu.

Autokorela¢ni funkce ma tvar

M’ k=1,
1+607 +6;
_02
=\ 5 k:23
Ph 1+6?2 +62
0, k>2.
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Na obr. 3.5 jsou zachyceny charakteristické tvary ACF a PACF procesu MA(2).
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Obr. 3.5a-h: ACF a PACF procesu MA(2)
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Proces MA(q)
Proces klouzavych praimérta fadu g znacime MA(q) a lze jej zapsat ve forme

Ye=a; - 9161;-1 = o = Gylrg, (330)
nebo také
Vi = 6y(Bay, (3.31)
kde
6,B)=1-6B-..-0,B. (3.32)

Proces MA(q) je stacionarni. Invertibilni je tehdy, lezi-li kofeny polynomu 6,(B)
vné jednotkového kruhu.

3.2.3 Procesy ARMA

Proces ARMA(1,1)

Tento proces lze vyjadrit jako

V= ¢y tac- Ga (3.33)
nebo také

(1- @By =(1- 6iB)a,. (3.34)
Proces je staciondrni, je-li ‘ o ‘ <1 ainvertibilni, kdyZz | o | <1. Jestlize ¢ =0, proces
ARMA(1,1) se redukuje na proces MA(1) a jestlize 8, = 0, redukuje se na proces AR(1).

Autokorelacni funkce ma tvar

(¢1 — 91 )(1 B ¢1 01)
1_¢12_2¢1‘91 , k=1,
P, = (3.35)
PPy s k2.

Obr. 3.6 znazoriiuji ACF a PACF procesu ARMA(1,1) pro riizné hodnoty parametrii ¢
a (91.

a) b)
p

0.8 1 kk o”g ] ¢ >0
0,6— 9, <0 0,6— 0, <0
0,4 — ‘ | 0,4 —
0,2 — | 0,2 — |

0 4 L1 — 0 | —L —
-0,2 — L 10 k -0,2 — I 5 10 k
-0,4% — -0,4% —
_u!ﬁ_ —I],ﬁ—
—I],B— —l],B—
_1!['_ _1,['—
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k) D
ﬂk 1,0— ¢kk 1,0

0,6 — 0,6 —
0,4 — 0,4
0,2 — 0,2—

] L — ] L —
0,2 — | 5 10k 0,2 — | 5 10 k
-0,4 — -0,4 —

-0,6 — -0,6 —
-0,8 — -0,8 —
-1,0— -1,0-

Obr. 3.6a-1: ACF a PACF procesu ARMA(1,1)

Proces ARMA(p,q)

Proces ARMA(p,q) 1ze zapsat jako

Vi=¢ymt ..ty ta-0a-..-0a ., (3.36)
nebo také jako

$(B)y: = O(B)a, (3.37)
kde @B)=1-$B-..-$B" a G(B)=1-6B-..-6B! Proces ARMA(p,q) je
staciondrni, lezi-li kofeny polynomidlni rovnice ¢,(B)=0 vné jednotkového kruhu
a invertibilni, lezi-li kofeny polynomidlni rovnice @,(B)=0 vné jednotkového kruhu.
Proces ARMA(p,q) l1ze ptepsat do tvaru procesu MA(o)

ye= w(B)a, (3.38)
kde y(B) = ¢p'1(B) 6,B)=(1+wB+ y»B* + ...), nebo do tvaru procesu AR(0)
By = ar, (3.39)

kde #(B) = ¢,(B) 6, (B)= (1 + mB + mB* + ...).

3.3 Integrované procesy
3.3.1 Proces nahodné prochazky

Proces ndhodné prochazky ("Random Walk") je mozné vyjadtit jako

Y=Y tay, (3.40)
1ze jej zapsat také pomoci operatoru zpétného posunuti
(1-By = a. (3.41)

Vzhledem k tomu, Ze
(1-B)'=Q1+B+B+...),

je mozné zapsat také tento model jako

M

Il
[=}

w=atamgtant...=>a (3.42)

t—i *
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V praxi je pouzivang¢j$i modifikace procesu (3.40) zahrnujici konstantu
w=ctyatae (3.43)

Provede-li se substituce az do # = 0 s poc¢atecni hodnotou yy, potom
Y=Yy tcta,

=y,,+2c+a, +a,
(3.44)

t
=, +tc+ziaj.
i

v e rowv . . e e r 7. J4 , t .
Je zfejmé, Ze proces obsahuje deterministicky linedrni trend (yo + tc), Zj _, a; se oznaluje
jako stochasticky trend.

Autokorelacni funkce procesu ndhodné prochazky zavisi na Case ¢ a s ¢t > o pii
daném zpozdéni k konverguje k jedné. Také prvni hodnota parcidlni autokorela¢ni funkce
s t = o konverguje k jedné, ostatni hodnoty jsou nulové.

3.3.2 Procesy ARIMA

Vykazuje-li po transformaci integrovaného procesu pomoci diference d-t¢ho tadu
vysledny proces takové autokorelace a parcialni autokorelace, ze jej lze vyjadiit ve formé
stacionarniho a invertibilniho modelu ARMA(p,q), potom se pivodni integrovany proces
vyjadieny ve formé

8(B)(1 - BYy, = O(B)a, (3.45)
nazyva autoregresni integrovany proces klouzavych primeru radu p, d, g a oznauje se
jako ARIMA(p,d,q). Vlastnosti tohoto typu procesu jsou obdobné jako vlastnosti nahodné
prochazky. Tyto procesy se nékdy nazyvaji pouze integrovanymi procesy fadu d a oznacuji
se jako 1(d).

3.4 Sezonni procesy
3.4.1 Procesy SARIMA

Myslenka sezénniho procesu je nasledujici: jako v pfipadé procesu ARIMA
pfedpokladdme vzajemnou zavislost mezi veliCinami ... Y13, Vi2, Viel, Vis Vitls Vit2s Vit3s wees
a protoze tento proces obsahuje jesté sezonni kolisani, 1ze oCekavat i zadvislost mezi sob¢
odpovidajicimi veliCinami v jednotlivych sezéndch, tj. mezi veli¢inami ... y.25, Viis, Viss
Vitlss Vir2s, ---» kde sje délka sezénni periody (napf. umésicnich casovych tad 12,
u Ctvrtletnich 4).

Predpokladejme, Ze proces obsahuje oba typy zavislosti. Zavislost uvnitf period je
zachycena modelem ARIMA

#(B)(1 - B)y: = O,(B)b.. (3.46)
Proces {b;} obsahuje pouze sezonni zavislosti a miize byt popsan modelem
@p(B°)(1 - B)’b, = Oy(B’)as, (3.47)
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kde @p(B)=1- DB - ...- ®B™ a OB)=1-6OB -...- @QBQS. Prostifednictvim ¢lenu
(1 - BY) se konstruuji sezonni diference. Jestlize se procesy (3.46) a (3.47) spoji, ziska se
proces

Dp(B)¢y(B)(1 - BY'(1 - B v, = 6,(B) Op(B")a, (3.48)
ktery je oznacovan jako SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s, kde p je fad procesu AR, g fad procesu
MA, d tad prosté diference, P fad sezénniho procesu AR, Q tad sezoénniho procesu MA, D
rad sezonni diference a s je délka sezonni periody. Podminky stacionarity a invertibility
u sezénni ¢asti jsou obdobné jako u ¢asti nesezonni.

V piipad¢ Ctvrtletnich ¢asovych fad Ize sezoénni integrovany proces prvniho fadu
vyjadfit ve tvaru
(1-BYy, = a. (3.49)
Polynomiélni rovnice
(1-BY=@1-B)1+B)1+iB)(1-iB)=0 (3.50)
ma Ctyti kofeny: 1, -1, 1, -1. Tyto kofeny lezi na jednotkové kruznici ve frekvencich 0, 7,
72 a 37/2. Frekvence 772 a 377/2 jsou ve Ctvrtletnich ¢asovych fadach nerozlisitelné, proto
se uvazuje pouze frekvence 7/2. Frekvence 0 je nesezonni frekvenci a jednotkovy koten
v této frekvenci znamena piitomnost stochastického trendu, frekvence z znamena, ze
kazdy rok obsahuje dva cykly a frekvence 772, ze kazdy rok obsahuje jeden cyklus.
Z uvedené¢ho vyplyva, Ze sezonni diferencovani neznamend pouze odstraiiovani tzv.
integrované sezonni slozky, ale také odstrafiovani stochastického trendu, nebot’ sezonné
integrovany proces (3.49) zahrnuje rovnéZ nesezonni integrovany proces typu nahodné
prochéazky.

3.5 Identifikace a ovéfovani modelu, konstrukce predpovédi

3.5.1 Identifikace modelu

224

identifikace. Tato Uloha spocivd v rozhodnuti, jaky typ modelu vybrat. Jde o nelehkou
¢innost, jenz je v mnoha pfipadech zavisla na citu a zkuSenosti analytika. Identifikace je
pritom pouze prvni fazi konstrukce modeld, nebot’ identifikovany model je tfeba jesté
ovéfit a upravit. Podivejme se nyni na jednotlivé kroky identifikace modelu.

Uvazujme model ARIMA(p,d,q) ve formé (3.45).

(1) Nejprve je vhodné prozkoumat graf casové fady. V mnoha ptfipadech je mozné na
prvni pohled rozpoznat pfitomnost trendu. V této fazi jde predevSim o subjektivni
zhodnoceni situace. Nicméné, jiz na zakladé tohoto zhodnoceni je mozné
stacionarizovat ¢asovou fadu ¢i provést jiné upravy jako je linearizace Casové fady
resp. jeji stabilizace z hlediska rozptylu pomoci logaritmické transformace. Tento typ
transformace je vSak vhodné provadét pred vlastnim diferencovanim cCasové tady.
Dlivodem je skutecnost, ze diferencovanim je mozné ziskat i zdporné hodnoty.

(2) Dalsim krokem je vypocet odhadii ACF a PACF piivodni Casové fady. Na jejich
zakladé je mozné potvrdit, Ze ¢asovou fadu je tieba stacionarizovat (v pfipadé, ze
hodnoty vybérové ACF a PACF v prvnim zpozdéni jsou velmi blizké jedné a ostatni
hodnoty vybérové ACF klesaji pomalu).

96



(3) Po stacionarizaci Casové tfady se pouziji vybérové ACF a PACF pro identifikaci
model AR a MA (nalezeni hodnot p a g). Tato identifikace je zalozena na principu
podobnosti vybérovych ACF a PACF s teoretickymi ACF a PACF. Tab. 3.1 obsahuje
popis tvarid ACF a PACF pro modely AR, MA a ARMA.

Tab. 3.1: Tvary ACF a PACF modelt AR, MA a ARMA

Model ACF PACF

AR(p) exponencialni a/nebo exponencialné G =0prok>p
sinusoidni pokles

MA(q) pi=0prok>gq Omezend  exponencialnim  a/nebo
exponencialné sinusoidnim poklesem

ARMA(p,q) |Od zpozdéni (¢—p) pro g >p|0Od zpozdéni (p - q) pro p > g omezena
exponencialni nebo  exponencidlné | exponencidlnim nebo exponencialné
sinusoidni pokles sinusoidnim poklesem

Obsahuje-li ¢asova tada také sezonni slozku, je tieba identifikovat model typu

SARIMA tvaru (3.48). Princip je stejny jako v pfedchozim ptipade¢.

(1) Nejprve je tteba Casovou fadu stacionarizovat. Pokud je to nutné, linearizuje se fada
pomoci logaritmické transformace. Poté se fada diferencuje, je tfeba pfitom mit na
paméti, ze sezoénni diference zahrnuje rovnéz diferenci prostou. Stacionarizaci pomoci
sezoénni diference indikuje tvar vybérové ACF a PACF. Tyto funkce jsou
charakteristické vysokymi hodnotami v nesezonnich a sezénnich frekvencich.

(2) V dalsi fazi se vypocita vybérova ACF a PACF pro stacionarizovanou ¢asovou fadu,
s jejich pomoci se potom ur¢i typ sezonnich modelii SAR, SMA, ¢i SARMA
(v sezonnich frekvencich maji tyto funkce statisticky vyznamné odlisné hodnoty od
nuly, tyto hodnoty vSak nejsou tak vysoké, aby bylo mozné ¢asovou fadu povazovat
za nestacionarni). Po identifikaci a ur¢eni modelu sezénni slozky je tieba vypocitat
vybérovou ACF a PACF tentokrat pro rezidua sezonniho modelu a na jejich zakladé
posoudit, zda by bylo vhodné model doplnit o slozku AR, MA ¢i ARMA.

3.5.2 Diagnosticka kontrola modelu

Testovani nesystematické sloZky

V modelu ARIMA(p,d,q) typu (3.45) pfedpoklddame, ze {a;} je proces bilého
Sumu. Zéakladni empirickd diagnostické kontrola spociva v posouzeni rezidui

a, =[0,(B)I"$,(B)y, , (3.51)
kde §,(B)=1-¢B—..—$,B’a 6,(B)=1-6,B—..—0,B".
Autokorelaci nesystematické slozky lze testovat pomoci vybérové autokorelacni

funkce
Yaa,,
t
>a;
t

Vk:

(3.52)
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Neni-li nesystematickéd slozka autokorelovand, mély by hodnoty této funkce lezet uvnitt
intervalu +2//T (95% interval spolehlivosti).

Dalsi moznosti jak zjistit, zda nesystematickd slozka neni autokorelovana, je
pouziti portmanteau testu, ktery navrhli Box a Pierce. Testuje se hypotéza
Ho: p1 = p2 = ... = px =0 proti hypotéze H;: non Hy, kde pr, k=1, ..., K jsou autokorelace
nesystematické slozky modelu pro zpozdénik. Je-li model ARIMA spravné
zkonstruovany, potom ma statistika

K
0= Tkz P (3.53)
=1

pro vysoké T a K piiblizng rozd&leni x* s (K - p - ) stupni volnosti.

Testovani parametriit modelu

Nevykazuje-li nesystematickd slozka autokorelaci, je vhodné jesté otestovat
jednotlivé parametry v modelu, tj. parametry 4, ¢, i =1,2, ..., pa 6,i=1,2, ..., q.
Testovani se provadi na zaklad¢ #-testl resp. pomoci statistik

A A

A g, . 0, .
t, =—=—,t, =—,i=1,2,...,pat, =——1=1,2,...,q, (3.54)
Hi Sﬂ b S¢i 0; Sgi

kde S #,3’ ¢,~"§€,~ jsou odhady smérodatnych chyb odhadt jednotlivych parametrt modelu
ARIMA.

3.5.3 Vypocet predpovédi

Pii vypoctu predpovédi budeme vychazet ze skutecnosti, ze predpovéd yr(h) je

dana podminénou stfedni hodnotou E(yrnlyr, yri, yra, ... ). Pfedpokladejme model
ARMA(p, q) ve formée (3.36), tj.
Ve = ¢lyt-1 + ...+ ¢pyt-p + ag - elat-l - e - qa[-q. (355)

Pro t =T+ h dostaneme

Vr+h = ¢1yT+h-1 +..t ¢pyT+h-p +arw - Garg g - ... - 9q0T+h -q- (3-56)
Budeme-li uvazovat podminéné stfedni hodnoty v ¢ase T

yi(h) = gy(h-1) + ...+ yr(h-p) + ar(h) - ar(h-1) - ... - Oar(h-q),  (3.57)

kde
i) = EQrlyr, yr, -..), Jjz1,
yi(j) = yr+j < 0,
ar(j)=0/j 21,
ar(j) = yr - yr+1(1) = ary, J=0.
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3.5.4 Boxova-Jenkinsova metodologie ve STATGRAPHICSu

Boxova-Jenkinsova metodologie je ve STATGRAPHICSu obsazena v nabidce

Special
= Time-Series Analysis
= Forecasting.

Po vyplnéni vstupniho panelu (obr. 2.1) vybereme Boxovy-Jenkinsovy modely tak,
ze v doplnkovém panelu Model Specifications Options (obr. 3.7), kde v c¢asti Type
zvolime ARIMA Model.

Model Specification Options
Maodel Math Inflation
oA * None " Pover: Apply at; Carcel
B C Natural log ,7 &+ End of Period
& . i L.

- E stimatian...
D " Baze10log * Box-Cox siatliae Forfad
E £ Square root Power: Rate: (0. % Regression. .
" Reciprocal Addend: Help
Type Parameters and Termsz
" Mone " Moving Average
" Fandom 'walk " Simple Exp. Smoothing
" Mean " Brown's Linear Exp. Smoathing AR bld;
" Linear Trend " Halt's Linear Exp. Smoothing | |D ||:I
. ) . SaR: Sk
" Quadratic Trend  © Quadratic Exp. Smoothing | |D |IJ
" Exponential Trend © “Winter's Exp. Smoothing -
© 5-Curve W Constant
Differencing
~
~ Monseazonal Order; Seasonal Order;
0 0
-~ o o

Obr. 3.7: Dopliikovy panel Model Specifications Options

Volbou této polozky se automaticky zaktivni v ¢asti Parameters and Terms a
Differencing policka urc¢ena pro specifikaci typu ARIMA modelu. V Parameters and
Terms jsou to pro nesezonni ¢asové fady policka AR (fad autoregresniho procesu AR) a
MA (fad procesu klouzavych priméri MA). Modely sezénnich casovych fad volime
kombinaci policek AR, MA s SAR (fad sezénniho autoregresniho procesu SAR) a SMA
(tfad sezonniho procesu klouzavych priméri SMA), podminkou je vSak specifikace délky
sezonnosti v policku Seasonality ve vstupnim panelu. V policku Constant zadavame
pozadavek na zahrnuti konstanty do modelu.

Stacionarizujici transformace Casovych tad provadime pomoci polozek v castech
Differencing a Math.

V casti Differencing se voli fad nesezoénniho integrovaného procesu (Nonseasonal
Order) nebo sezoénniho integrovaného procesu (Seasonal Order).
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Poznamka:
Pro provedeni pocatecni analyzy je tfeba zadat do v§ech zminénych policek hodnotu 0.

V Math lze vybirat z nasledujicich transformaci Casové fady

None - 7adna,

Natural log - logaritmickd transformace se zdkladem ,,e*,
Base 10 log - logaritmicka transformace se zékladem ,,10°,
Square root - odmocninova transformace,

Reciprocal - posloupnost pievracenych hodnot,

Power - transformace ve form¢ r-tych mocnin
Box-Cox - Boxova-Coxova transformace.

K identifikaci, ovéfovani ARIMA modelt a ke konstrukci pfedpovedi slouzi ve
STATGRAPHICSu nabidky vypocetnich metod [E] a grafii =,

Tabular Options

Odhad modelu a vystupni tabulka

W Forecast Table Predpovédi

[~ Model Compansons Porovnani modela

[ Residual Autocorelations Rezidualni autokorela¢ni funkce (ACF)
Ll e Rezid. parcialni autokorela¢ni funkce (PACF)

[ Residual Perodograrn Table e, .
Rezidualni periodogram

¥ PResidual Tests for Bandomness

(1] 4 | Cancel Al Help

Obr. 3.8a: Nabidka vypocetnich metod

Test nahodilosti rezidui

Graphical Options
_ Graf Casové fady
W Time Sequence Flat
il Graf ¢asové fady s predpoveédmi
[+ Residual Plots Graf rezidui
W Residual dutoconelation Funcion Graf rezidualni autokorela¢ni funkce
W Residual Partial Autocorelation Function Graf rezid. parcidlni autokorelacni funkce
W Graf rezidualniho periodogramu
[ Residual Crosscanelation Function Graf rezidualni vzajemné korelaéni funkce

0k | Cancel All Help

Obr. 3.8b: Nabidka grafii
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Z nabidky grafii (obr. 3.8b) zvolime graf casové fady (Time Sequence Plot),
graf rezidui (Residual Plots), graf autokorelacni funkce (Residual Autocorrelation
Function), parcialni autokorela¢ni funkce (Residual Partial Autocorrelation Function) a
periodogram (Residual Periodogram). Z nabidky vypocetnich metod (obr. ¢. 3.8a)
vybereme (kromé& Analysis Summary) testy nahodilosti rezidui (Residual Tests for
Randomness) mezi nimiz je obsazen 1Portmanteau test, zde oznaCovany jako
Boxtv-Pierceiv test.

Pii vypoctu predpoveédi zobrazime graf pfedpovédi (Forecast Plot) a graf ptivodni
Casové fady s vyrovnanymi hodnotami a ptedpovédmi (Time Sequence Plot) vybérem
z nabidky 2 a tabulku hodnot ptedpovédi (Forecast Table) z nabidky El

V piipad¢ nabidek tabulek a grafii autokorelacni funkce, parcidlni autokorela¢ni
funkce a predpovédi nebo testu nahodilosti rezidui je nékdy tfeba pomoci dopliikového
panelu (napf. obr. 3.9) zménit nastaveny pocet zpozdéni (Number of Lags) nebo Sitku
intervall spolehlivosti (Confidence Level).

Autocorrelation Function Options

Murnber of Lags: 0K
24

Confidence Level:

95, - Help

Obr. 3.9: Doplikovy panel ACF

Cancel

Pl

Pocet zpozdéni pro vypocet tabulky a zobrazeni grafu autokorela¢ni a parcialni
autokorelacni funkce se voli maximalné 7/4. Pro Boxiiv-Piercetv test, obsazeny v polozce

Residual Tests for Randomness, se pocet zpozdéni stanovi podle Cisla \/? .

Priklad 3.1

Pomoci Boxovy-Jenkinsovy metodologie najdéte model ro¢ni ¢asové fady hrubého
domaciho produktu Argentiny (HDP_ARG), kterd je k dispozici ve formé bazickych
indextt od roku 1951 do roku 1998 (1995=100). Na zékladé¢ zvoleného modelu
vypocitejte predpovedi této Casové fady na 4 roky.

134 T T T T T T

114

94

74

54

LA L L L I L B L L
Lo b b by Py o |

34

1950 1960 1970 1980 1990 2000
Obr. 3.10: Casova fada hrubého doméciho produktu Argentiny
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Pribéh ¢asové fady zachycuje obr. 3.10. Je zfejmé, ze Casova fada je nestacionarni,
coz potvrzuje také tvar ACF a PACF (obr. 3.10a,b) a periodogram (obr. 3.10c).
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Obr. 3.10a,b: ACF a PACF ptvodni ¢asové fady
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Obr. 3.10c: Periodogram ptivodni ¢asové fady
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Hodnoty ACF klesaji pomalu a prvni hodnota u ACF i PACF je blizka jedné,
periodogram ma vyznamny vrchol v nulové frekvenci, takze lze piedpokladat, ze casova
fada je typu I(1). Budeme ji tedy stacionarizovat prvnimi diferencemi.

Tab. 3.2a. Vystupni tabulka modelu ARIMA(0,1,0),

Nonseasonal differencing of order: 1
Forecast model selected: ARIMA(0,1,0) with constant
Number of forecasts generated: 4 Number of periods withheld for validation: 0

Estimation Validation
Statistic Period Period
MSE 16,1702
MAE 3,32096
MAPE 5,08991
ME -1,51179E-15
MPE -0,482326

ARIMA Model Summary

Parameter Estimate Stnd. Error t P-value
Mean 1,70213 0,586555 2,90191 0,005675
Constant 1,70213

Estimated white noise variance = 16,1702 with 46 degrees of freedom
Estimated white noise standard deviation = 4,02122

Tests for Randomness of residuals

Box-Pierce Test
Test based on first 15 autocorrelations
Large sample test statistic = 7,07587
P-value = 0,95551
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Tab. 3.2a obsahuje charakteristiky odhadnutého modelu ARIMA(O0,1,0).. Tento

model ma formu

(1-By,=1,70213 + a,,
1ze jej vyjadrit také jako

v =1,70213 + y.1 + a,.
Soucasn¢ otestujeme, zda je konstanta ¢ = y statisticky vyznamna, tj. rizna od nuly.
Vysledek #-testu pro sttedni hodnotu u je rovnéz uveden v tab. 3.2a, porovname-li hodnotu
"P-value" (0,005675) s hladinou vyznamnosti « (0,05) prokdzeme, Ze stfedni hodnota a
konstanta jsou rizné od nuly.

Autokorelaci nesystematické slozky testujeme pomoci Boxova-Pierceova testu
v dolni ¢asti tab. 3.2a. Vysoka hodnota "P-value" tohoto testu (0,95551) indikuje, Ze
nesystematicka slozka je typu bilého Sumu.

Tento zavér potvrzuje i graf rezidui a rezidualni periodogram (obr. 3.10d,e), stejné

jako rezidudlni ACF a PACF tohoto modelu (obr. 3.15f,g), jejichz hodnoty lezi uvnitf
toleran¢nich mezi.
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Obr. 3.10d,e: Rezidua a rezidualni periodogram modelu ARIMA(0,1,0),
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Obr. 3.10f,g: Rezidualni ACF a PACF modelu ARIMA(0,1,0),

Identifikovali jsme model této casové fady ve tvaru ndhodné prochazky.
PouZijeme-li jej 1 pro vypocet pifedpovédi, ziskdme bodové a intervalové predpovédi na
obdobi 1999 - 2002 (tab. 3.2b).
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Tab. 3.2b. Pfedpovédi modelu ARIMA(0,1,0),

Forecast Table for HDP_Arg
Model: ARIMA(0,1,0) with constant

Lower 95,0% Upper 95,0%
Period Forecast Limit Limit
1999 120,702 112,608 128,796
2000 122,404 110,957 133,851
2001 124,106 110,087 138,126
2002 125,809 109,62 141,997

Graf ptedpovédi a graf plvodni casové fady s vyrovnanymi hodnotami a
predpovéd’'mi obsahuji obr. 3.10h a 3.10i.
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Obr. 3.10h: Pfedpovédi modelu ARIMA(0,1,0),
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Obr. 3.10i: Puvodni ¢asova fada s predpovéd'mi

1) Ve vstupnim panelu (obr. 2.1) vlozime do fadku Data ¢asovou fadu HDP ARG, v ¢asti
Sampling Interval vybereme Year(s) a v policku Starting At piepiSeme nabizenou
hodnotu na 1951. Pocet ptfedpovédi 4 zaddvame do policka Number of Forecasts.

2) V doplikkovém panelu Model Specifications Options (obr. 3.7) v ¢asti Type zvolime
ARIMA Model a do vsech policek v Parameters and Terms a Differencing zadame
hodnotu 0.

104




3)Z vybereme graf plivodni Casové tady (obr. 3.10), graf autokorelacni funkce,
parcidlni autokorela¢ni funkce (obr. 3.10a,b) a periodogram (obr. 3.10c) a z navic
testy nahodilosti rezidui.

4) Podle grafit ACF, PACF a periodogramu puvodni ¢asové fady zvolime pro transformaci
Casové fady nesezonni diferenci piepsanim nuly na jednicku v policku Nonseasonal
Order v casti Differencing. Odhadnuty model ARIMA(0,1,0). (tab 3.2a) se objevi
automaticky ve vysledkovém okné&, soucasné se prepocita Boxlv-Pierceiiv test a podle
vypocitanych rezidui se ptekresli vSechny grafy (obr. 3.10d-g).

" Brown's Linear Exp. Smoothing AR: b
" Halt'z Linear Exp. Smaothing | |D |D

" Quadratic Exp. Smoothing
~

-

% ARIMA Model W Constart
Differencing

Mohzeazonal Order:

e b

Obr. 3.10j: Vytez vyplnéného doplikového panelu Model Specifications Options pro
model ARIMA(0,1,0),

5) Na zaklad¢ zvoleného modelu ARIMA(0,1,0). vypocitame ptedpoveédi (tab. 3.3b).
Zobrazime graf predpovédi (obr. 3.10h) a graf plvodni Casové fady s vyrovnanymi
hodnotami a pfedpovéd'mi (obr. 3.10i).

Piiklad 3.2

Pro ro¢ni ¢asovou fadu hrubého doméciho produktu Velké Britdnie (HDP_VB),
ktera je k dispozici ve formé bazickych indexi od roku 1960 do roku 1997 (1995 = 100)
najdéte vhodny ARIMA model a na jeho zdkladé vypocitejte predpovédi této Casové fady
na 3 roky.

Pribéh C¢asové fady je zachycen na obr. 3.11. Z grafu je ziejmé, Ze tato Casova fada
je nestaciondrni.
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Obr. 3.11: Casové fada hrubého domaciho produktu Velké Britanie
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Nestacionaritu potvrzuje také tvar ACF a PACF (obr. 3.11a,b) a periodogram (obr. 3.11c¢).
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Obr. 3.11a,b: ACF a PACF ptvodni ¢asové fady
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Obr. 3.11c: Periodogram ptivodni ¢asové fady

ProtoZe hodnoty ACF klesaji pomalu, prvni hodnota u ACF 1 PACF je blizka jedné
a periodogram ma vyznamny vrchol v nulové frekvenci, l1ze predpokladat, ze Casova tada
je typu I(1), a proto ji budeme stacionarizovat prvnimi diferencemi.

Tab. 3.3a. Vystupni tabulka modelu ARIMA(0,1,0),

Nonseasonal differencing of order: 1
Forecast model selected: ARIMA(0,1,0) with constant
Number of forecasts generated: 3 Number of periods withheld for validation: 0O

Estimation Validation
Statistic Period Period
MSE 2,56757
MAE 1,22863
MAPE 1,62859
ME 3,07262E-15
MPE -0,106827

ARIMA Model Summary

Parameter Estimate Stnd. Error t P-value
Mean 1,64865 0,263427 6,25847 0,000000
Constant 1,64865
Estimated white noise variance = 2,56757 with 36 degrees of freedom

Estimated white noise standard deviation = 1,60236

Tests for Randomness of residuals

Box-Pierce Test
Test based on first 12 autocorrelations
Large sample test statistic = 18,8926
P-value = 0,0911537
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Rezidua a rezidualni periodogram casové tady po 1.

rezidualni ACF a PACF obr. 3.11f,g.

diferenci zobrazuje obr. 3.11d,e, tvar
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Obr. 3.11d,e: Rezidua a rezidualni periodogram modelu ARIMA(0,1,0).
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Obr. 3.11f,g: Rezidualni ACF a PACF modelu ARIMA(0,1,0),

Rezidualni ACF 1 PACF maji prvni hodnoty statisticky vyznamné odlisné od nuly.
Nelze proto jednozna¢né urcit, zda je model tfeba rozsifit o ¢ast AR(1) ¢i MA(1).
Odhadneme tedy nejprve model ARIMA(1,1,0).. Vysledky jsou v tab. 3.3b.

Tab. 3.3b. Vystupni tabulka modelu ARIMA(1,1,0),

Nonseasonal differencing of order: 1
Forecast model selected: ARIMA(1,1,0)
Number of forecasts generated: 3

with constant

Number of periods withheld for validation: O

0,015137
0,000158

Estimation Validation
Statistic Period Period
MSE 2,21185
MAE 1,09575
MAPE 1,46969
ME 0,0162096
MPE -0,0476283
ARIMA Model Summary
Parameter Estimate Stnd. Error t
AR (1) 0,407307 0,159438 2,55464
Mean 1,66965 0,394347 4,23396
Constant 0,989589
Estimated white noise variance = 2,21333 with 35 degrees of freedom
Estimated white noise standard deviation = 1,48773
Tests for Randomness of residuals
Box-Pierce Test
Test based on first 12 autocorrelations

Large sample test statistic =
P-value = 0,597248

9,26715
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Obr. 3.11h,i: Reziduadlni ACF a PACF modelu ARIMA(1,1,0),
I kdyz rezidualni ACF a PACF (obr. 3.11h,1) indikuji, Ze nesystematicka slozka je

typu bilého Sumu a rovnéz hodnota "P-value" Boxova-Pierceova testu je relativné vysoka
(0,597248), provedeme i odhad modelu ARIMA(0,1,1)., jeho vysledky obsahuje tab. 3.3c.

Tab. 3.3c. Vystupni tabulka modelu ARIMA(0,1,1),

Nonseasonal differencing of order: 1
Forecast model selected: ARIMA(0,1,1) with constant
Number of forecasts generated: 3 Number of periods withheld for validation: 0

Estimation Validation
Statistic Period Period
MSE 2,05362
MAE 0,9854
MAPE 1,32419
ME 0,00350342
MPE -0,0689866

ARIMA Model Summary

Parameter Estimate Stnd. Error t P-value
MA (1) -0,569874 0,147994 -3,85066 0,000480
Mean 1,67905 0,362276 4,63471 0,000048
Constant 1,67905

Estimated white noise variance = 2,054 with 35 degrees of freedom

Estimated white noise standard deviation = 1,43318
Number of iterations: 3

Tests for Randomness of residuals

Box-Pierce Test
Test based on first 12 autocorrelations
Large sample test statistic = 7,06119
P-value = 0,794106
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Obr. 3.11j,k: Rezidualni ACF a PACF modelu ARIMA(0,1,1),
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Rezidudlni ACF a PACF (obr. 3.11j,k) tohoto modelu také indikuji, ze
nesystematickd slozka je typu bilého Sumu, hodnota "P-value" Boxova-Pierceova testu
(0,794106) je dokonce vyssi nez u modelu s ¢asti AR(1). Pro uplnost odhadneme jesté
model obsahujici obé¢ slozky, tj. AR(1) a MA(1).

Tab. 3.3d. Vystupni tabulka modelu ARIMA(1,1,1),

Nonseasonal differencing of order: 1

Forecast model selected: ARIMA(1l,1,1) with constant
Number of forecasts generated: 3

Number of periods withheld for validation: O

Estimation Validation
Statistic Period Period
MSE 2,10977
MAE 0,98844
MAPE 1,32751
ME 0,00204376
MPE -0,0731281

ARIMA Model Summary

Parameter Estimate Stnd. Error t P-value
AR (1) -0,0807671 0,312105 -0,258782 0,797364
MA (1) -0,635226 0,246258 -2,57952 0,014390
Mean 1,6766 0,361225 4,64143 0,000050
Constant 1,81201

Backforecasting: yes

Estimated white noise variance = 2,10992 with 34 degrees of freedom
Estimated white noise standard deviation = 1,45256

Number of iterations: 6

Tests for Randomness of residuals

Box-Pierce Test
Test based on first 12 autocorrelations
Large sample test statistic = 7,25441
P-value = 0,701229
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Obr. 3.11,m: Rezidualni ACF a PACF modelu ARIMA(1,1,1),

I kdyz rezidualni ACF a PACF, které jsou na obr. 3.111,m indikuji, Ze rezidua maji
nesystematicky charakter a hodnota "P-value" Boxova-Pierceova testu je relativné vysoka
(0,701229), z t-testh parametrti modelu je ziejmé, Ze cast AR(1) do modelu nepatii.

Nejen tento zaveér vSak svédci ve prospéch modelu ARIMA(O,1,1).. Ve srovnani
s modelem ARIMA(1,1,0), tento model vede k vyssi hodnoté "P-value" Boxova-Pierceova
testu, a k niz§im hodnotam MSE, MAE, MAPE, ME a MPE.
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Po porovnani hodnot "P-value" parametri c¢= x (0,000048) a &, (0,000480)
s hladinou vyznamnosti « (0,05) u provedeného f-testu z tab. 3.3c je ziejmé, ze oba
parametry jsou nenulové a model s odhadnutymi parametry ma tvar

(1 - B)y,=1,67905 + (1 - (-0,569874)B)a,,
1ze jej vyjadfit také jako
Ve = 1,67905 +yt—1 + a; + 0,56987461[_1.

Tab. 3.3e obsahuje bodové a intervalové piedpovédi casové tady na roky

1998 - 2000.

Tab. 3.3e. Pfedpovédi, model ARIMA(O,1,1),

Forecast Table for HDP_ VB
Model: ARIMA(0,1,1) with constant

Lower 95,0% Upper 95,0%
Period Forecast Limit Limit
1998 108,942 106,032 111,851
1999 110,621 105,205 116,036
2000 112,3 105,215 119,385

Graf pfedpovédi je uveden na obr. 3.11n a graf asové fady s vyrovnanymi hodnotami
a predpovéd’mi je zachycen na obr. 3.110.
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Obr. 3.11n: Predpovedi
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Obr. 3.110: Casova fada s predpovéd’mi
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1) Vstupni panel vyplnime stejné jako v ptfedchozim ptikladu s tim rozdilem, ze do fadku
Data vlozime ¢asovou fadu HDP VB, v ¢asti Sampling Interval zapiSeme do policka
Starting At hodnotu 1960 a do poli¢ka Number of Forecasts zadame 3 ptedpovédi.

2) V doplinkovém panelu Model Specifications Options (obr. 3.7) v ¢asti Type zvolime
ARIMA Model a do vSech policek v Parameters and Terms a Differencing zadame
hodnotu 0.

3)Z vybereme graf Casové fady (obr. 3.11), graf autokorela¢ni funkce a parcialni

autokorelacni funkce (obr. 3.11a,b) a periodogram (obr. 3.11c). Z navic vybereme
testy nahodilosti rezidui.

4) Podle grafit ACF, PACF a periodogramu puvodni ¢asové fady zvolime pro transformaci
casové fady nesezonni diferenci piepsanim nuly na jednicku v policku Nonseasonal
Order v casti Differencing. Odhadnuty model ARIMA(0,1,0). (tab. 3.3a) se objevi
automaticky ve vysledkovém okné, soucasné se piepocitd Boxlv-Piercelv test a podle
vypocitanych rezidui se ptekresli vSechny grafy (obr. 3.11d-g).

5) Z grafi rezidualni ACF a PACF modelu ARIMA(0,1,0). je patrné, ze bude tfeba model
dale rozsitit, neni vSak zcela ziejmé jestli o ¢ast AR(1) nebo MA(1).

a) Pfidame tedy do modelu nejprve cast AR(1), tak ze v dopliikovém panelu Model
Specifications Options piepiSeme v policku AR v Parameters and Terms nulu na
jednicku, a odhadneme model ARIMA(1,1,0). (tab. 3.3b) a =zkontrolujeme
prekreslené grafy (obr. 3.11h,1).

b) V doplitkovém panelu zruSime nastaveni AR(1) a pfiddme do modelu ¢ast MA(1),
pfepsanim nuly na jedni¢ku v policku MA, odhadneme tak model ARIMA(O,1,1).
(tab. 3.3c) a zkontrolujeme piekreslené grafy (obr. 3.11j,k).

c¢) Pro tplnost odhadneme model obsahujici soucasné AR(1) i MA(1), tj. model
ARIMA(1,1,1).. V doplitkovém panelu zapiSeme jednicku do policek AR i MA a
ziskame model z tab. 3.3d.

6) V ptedchozim kroku jsme na zékladé hodnoty Boxova-Pierceova testu a hodnot MSE,
MAE, MAPE, ME a MPE vybrali jako nejlepsi model ARIMA(0,1,1).. Vypocitame
predpovédi (tab. 3.3e) a zobrazime graf predpovédi (obr. 3.11n) a graf Casové tfady
s vyrovnanymi hodnotami a ptfedpovéd’'mi (obr. 3.110).

" Brown's Linear Exp. Smoothing AR bl
" Halt's Linear Exp. Smoathing | |D |1

" Quadratic Exp. Smoothing |
~
-
& ARIMA Model W Comstant
Differencing
Mohzeazonal Order:
e b

Obr. 3.11p: Vyiez vyplnéné¢ho doplitkového panelu Model Specifications Options pro
model ARIMA(0,1,1),
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Priklad 3.3

Pomoci Boxovy-Jenkinsovy metodologie najdéte model ctvrtletni Casové tady

hrubého domaciho produktu Rakouska (HDP RAK), ktera je k dispozici v mld. ATS od
L. ¢tvrtleti roku 1964 do IV. ¢tvrtleti roku 1998. Na zaklad¢ zvoleného modelu vypocitejte

predpovédi této Casové fady na 4 roky.
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Obr. 3.12: Casova fada hrubého domaciho produktu Rakouska

Pribéh casové fady je zachycen na obr. 3.12. Casovad fada je nestacionarni

a obsahuje sezonni slozku. ProtoZze tato fada vykazuje mirné exponencialni pribeh
s proporcionalni sezénnosti, je vhodné ji logaritmovat. Takto transformovana casova fada
je na obr. 3.12a.
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Obr. 3.12a: Logaritmovana ¢asova fada hrubého domaciho produktu Rakouska
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Obr. 3.12b,c: ACF a PACF logaritmované ¢asové fady
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Logaritmovana Casova fada je zjevné nestaciondrni, coz potvrzuje i tvar ACF a
PACEF, ktery je na obr. 3.12b,c. Hodnoty ACF klesaji velmi pomalu a prvni hodnota, stejné
jako u PACEF, je blizka jedné. Periodogram, zachyceny na obr. 3.12d mé vyznamny vrchol
v nulové (nesezénni) frekvenci.
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Obr. 3.12d: Periodogram logaritmované ¢asové fady

I kdyZ je z grafu logaritmované ¢asové tfady a tvaru PACF ziejmé, ze asova fada
obsahuje sezonni slozku, ACF ani periodogram jeji pfitomnost na prvni pohled
nepotvrzuji. Identifikaéni hodnoty sezoénnosti u ACF splyvaji s identifikacnimi hodnotami
pro stochasticky trend a sezonnost se na tvaru ACF projevuje pouze tim, Ze klesani jejich
hodnot neni plynulé, ale nepatrné¢ schodovité. Dominantnost stochastického trendu
v Casové fadé je zietelna i na tvaru periodogramu, kde téméf zcela zakryva identifikacni
hodnoty sezonnosti ve frekvencich ra 77/2.

Z uvedeného je ziejné, Ze Casovou fadu budeme stacionarizovat I. nesezonni
diferenci. Odhad modelu ARIMA(0,1,0). obsahuje tab. 3.4a.

Tab. 3.4a. Vystupni tabulka modelu ARIMA(0,1,0),

Math adjustment: Natural log

Nonseasonal differencing of order: 1

Forecast model selected: ARIMA(0,1,0) with constant

Number of forecasts generated: 12 Number of periods withheld for validation: 0

Estimation Validation
Statistic Period Period
MSE 617,148
MAE 17,6602
MAPE 6,93991
ME -1,02455
MPE -0,358948

ARIMA Model Summary

Parameter Estimate Stnd. Error t P-value
Mean 0,0190508 0,00711191 2,67871 0,008289
Constant 0,0190508

Estimated white noise variance = 0,00703052 with 138 degrees of freedom
Estimated white noise standard deviation = 0,0838482
Number of iterations: 1

Tests for Randomness of residuals
Box-Pierce Test

Test based on first 24 autocorrelations
Large sample test statistic = 800,109
P-value = 0,0
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Rezidua a rezidualni periodogram casové tfady po I. nesezonni diferenci zobrazuje
obr. 3.12¢,f. Z grafu rezidui je patrné, Zze po odstranéni trendu v Casové tad€ zlstala
zachovana vyraznd sezonnost. Totéz potvrzuje 1 periodogram, ktery méa vyznamné vrcholy
v obou sezonnich frekvencich 7a /2.

g | -
T

Obr. 3.12e,f: Rezidua a rezidualni periodogram modelu ARIMA(0,1,0),

Na obr. 3.12g,h je vidét, ze ACF ma vyznamnou kazdou ¢tvrtou kladnou hodnotu.
Tyto hodnoty jsou blizké jedné a pomalu klesaji, zaporné hodnoty jsou vyrazné nizsi a
klesaji jest¢ pomaleji. PACF ma tfi vyznamné zaporné hodnoty (tfeti je blizka -1) a dvé

kladné.
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Obr. 3.12g,h: Rezidualni ACF a PACF modelu ARIMA(0,1,0).

Z uvedeného Ize predpokladat, Ze se jedna o sezonni integrovany proces SI(1).
Casovou fadu proto nebudeme stacionarizovat nesezonni diferenci, ale pouZzijeme diferenci

(sezénni

SARIMA(0,0,0)(0,1,0)c je v tab. 3.4b.

diference obsahuje také nesezonni
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Tab. 3.4b. Vystupni tabulka modelu SARIMA(0,0,0)(0,1,0).

Math adjustment: Natural log
Seasonal differencing of order: 1
Forecast model selected: ARIMA(0,0,0)x(0,1,0)4 with constant

Number of forecasts generated: 12 Number of periods withheld for validation: 0
Estimation Validation
Statistic Period Period
MSE 100,48
MAE 7,20392
MAPE 2,4285
ME -3,77898
MPE -0,0470433
ARIMA Model Summary
Parameter Estimate Stnd. Error t P-value
Mean 0,0721088 0,00265227 27,1876 0,000000
Constant 0,0721088
Estimated white noise variance = 0,000956698 with 135 degrees of freedom

Estimated
Number of

white noise standard deviation =
iterations: 1

0,0309305

Tests for Randomness of residuals
Box-Pierce Test

Test based on first 24 autocorrelations
Large sample test statistic = 669,619
P-value = 0,0

Rezidua a rezidudlni periodogram casové tady po sezonni diferenci zachycuje
obr. 3.121,j. Z grafu rezidui je ziejmé, Ze Casova fada po sezonni diferenci neni stacionarni,
coz potvrzuje i vyznamny vrchol v nesezonni frekvenci periodogramu.
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Obr. 3.12i,j: Rezidua a rezidualni periodogram modelu SARIMA(0,0,0)(0,1,0),
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Obr. 3.12k,l: Rezidualni ACF a PACF modelu SARIMA(0,0,0)(0,1,0).
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Rezidudlni ACF a PACF je zachycena na obr. 3.12k,l. ProtoZze hodnoty rezidudlni ACF
vykazuji na zacatku spiSe exponencialni pokles a PACF ma statisticky vyznamnou prvni
hodnotu, ddme pii rozsifovani modelu prednost casti AR(1) pied nesezénni diferenci.
Budeme tak odhadovat model SARIMA(1,0,0)(0,1,0).. Vysledky jsou uvedeny v tab. 3.4c.

Tab. 3.4c. Vystupni tabulka modelu SARIMA(1,0,0)(0,1,0).

Math adjustment: Natural log

Seasonal differencing of order: 1

Forecast model selected: ARIMA(1,0,0)x(0,1,0)4 with constant
Number of forecasts generated: 12

Number of periods withheld for validation: 0

Estimation Validation
Statistic Period Period
MSE 16,9669
MAE 3,05048
MAPE 1,27419
ME -0,776394
MPE -0,0202029

ARIMA Model Summary

Parameter Estimate Stnd. Error t P-value
AR (1) 0,827347 0,0490933 16,8525 0,000000
Mean 0,0711517 0,00813941 8,74163 0,000000
Constant 0,0122846

Backforecasting: yes

Estimated white noise variance = 0,000307532 with 134 degrees of freedom
Estimated white noise standard deviation = 0,0175366

Number of iterations: 1

Tests for Randomness of residuals

Box-Pierce Test
Test based on first 24 autocorrelations
Large sample test statistic = 70,3915
P-value = 0,00000105795

Rezidua a rezidualni periodogram modelu SARIMA(1,0,0)(0,1,0). ukazuje
obr. 3.12m,n. Oba grafy potvrzuji, Ze rezidua jsou stacionarni.
0.08F o (X0,001)

Tl SF ]

0,06 |- - F
[ 4 ]

0,04 F . :
[ 3F a

0,02 ] :
of 1% 1
0,021 1 1 f ]
0,04 ;\ I I I I I 1] 0 i\ I 1 [ 1 17
Ql.64 Q170 Q176 01.82 Q1.88 Q194 0Q1.00 0 0,1 02 03 0,4 0.5

Obr. 3.12m,n: Rezidua a rezidualni periodogram modelu SARIMA(1,0,0)(0,1,0),

Grafy rezidudlnich ACF a PACF, které jsou na obr. 3.120,p neindikuji
nesystematicnost (prvni hodnoty a nékteré dalsi lezi vné toleran¢nich mezi).
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Obr. 3.120,p: Rezidualni ACF a PACF modelu SARIMA(1,0,0)(0,1,0),

Zkusime tedy doplnit model jest¢ o cast MA(1). Odhadnuty model
SARIMA(1,0,1)(0,1,0). ukazuje tab. 3.4d.

Tab. 3.4d. Vystupni tabulka modelu SARIMA(1,0,1)(0,1,0),

Math adjustment: Natural log

Seasonal differencing of order: 1

Forecast model selected: ARIMA(1,0,1)x(0,1,0)4 with constant

Number of forecasts generated: 12 Number of periods withheld for validation: 0

Estimation Validation
Statistic Period Period
MSE 16,0048
MAE 2,92953
MAPE 1,22599
ME -0,597773
MPE -0,0139752

ARIMA Model Summary

Parameter Estimate Stnd. Error t P-value
AR (1) 0,905701 0,0440679 20,5524 0,000000
MA (1) 0,237728 0,0983739 2,41657 0,017024
Mean 0,069582 0,0118679 5,86305 0,000000
Constant 0,00656153

Estimated white noise variance = 0,000294075 with 133 degrees of freedom
Estimated white noise standard deviation = 0,0171486

Tests for Randomness of residuals

Box-Pierce Test
Test based on first 24 autocorrelations
Large sample test statistic = 49,6424
P-value = 0,000655342

Rezidua a rezidualni periodogram modelu SARIMA(1,0,1)(0,1,0). jsou obdobna jako
u modelu SARIMA(1,0,0)(0,1,0)..
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Obr. 3.12q,r: Rezidualni ACF a PACF modelu SARIMA(1,0,1)(0,1,0),
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I kdyz se hodnota Boxova-Pierceova testu zvysila (0,000655342), grafy rezidualni ACF a
PACF na obr. 3.12q,r stale potvrzuji existenci systematické slozky. U obou funkci je
patrna statisticky vyznamna Ctvrtd hodnota, pokusime se proto dale rozsifit model o
SAR(1) a odhadneme tak model SARIMA(1,0,1)(1,1,0).. Vysledky jsou uvedeny v tab.

3 de.

Tab. 3.4e. Vystupni tabulka modelu SARIMA(1,0,1)(1,1,0),

Math adjustment: Natural log

Seasonal differencing of order: 1

Forecast model selected: ARIMA(1,0,1)x(1,1,0)4 with constant
Number of forecasts generated: 12

Number of periods withheld for validation: O

Estimation Validation
Statistic Period Period
MSE 14,715
MAE 2,80309
MAPE 1,15331
ME -0,467416
MPE -0,021032

ARIMA Model Summary

Parameter Estimate Stnd. Error t P-value
AR (1) 0,96044 0,0283191 33,9149 0,000000
MA (1) 0,265289 0,089951 2,94927 0,003769
SAR (1) -0,415108 0,0805285 -5,1548 0,000001
Mean 0,0665332 0,017835 3,73048 0,000283
Constant 0,00372459

Backforecasting: yes

Estimated white noise variance = 0,000251297 with 132 degrees of freedom
Estimated white noise standard deviation = 0,0158523

Number of iterations: 6

Tests for Randomness of residuals

Box-Pierce Test
Test based on first 24 autocorrelations
Large sample test statistic = 30,4299
P-value = 0,0836842

Po doplnéni modelu o ¢ast SMA(1) se hodnoty rezidudlni ACF a PACF, které jsou

na obr. 3.12s,t snizily tak, Ze vSechny lezi uvnit nebo na hranici intervalu spolehlivosti.
Toto potvrzuje 1 hodnota Boxova-Pierceova testu, ktera se oproti minulému modelu zvysila

(0,0836842).
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Obr. 3.12s,t: Rezidualni ACF a PACF modelu SARIMA(1,0,1)(1,1,0).
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Nyni se pokusime model SARIMA(1,0,1)(0,1,0). rozsifit misto o ¢ast SAR(1) o ¢ast
SMA(1). Odhadnuty model SARIMA(1,0,1)(0,1,1). ukazuje tab. 3.4f.

Tab. 3.4f. Vystupni tabulka modelu SARIMA(1,0,1)(0,1,1),

Math adjustment: Natural log

Seasonal differencing of order: 1

Forecast model selected: ARIMA(1,0,1)x(0,1,1)4 with constant

Number of forecasts generated: 12 Number of periods withheld for validation: 0

Estimation Validation
Statistic Period Period
MSE 14,0419
MAE 2,74708
MAPE 1,12502
ME -0,499757
MPE -0,0413263

ARIMA Model Summary

Parameter Estimate Stnd. Error t P-value
AR (1) 0,982932 0,0207264 47,4242 0,000000
MA (1) 0,277653 0,0862714 3,21836 0,001622
SMA (1) 0,518678 0,0770593 6,73089 0,000000
Mean 0,0631601 0,0259651 2,4325 0,016335
Constant 0,00107799

Estimated white noise variance = 0,000238628 with 132 degrees of freedom
Estimated white noise standard deviation = 0,0154476

Tests for Randomness of residuals

Box-Pierce Test
Test based on first 24 autocorrelations
Large sample test statistic = 19,1568
P-value = 0,575081

Hodnoty rezidualni ACF a PACF se ve srovnani s predchozim modelem jesté
snizily a lze ptfedpokladat, ze vykazuji nesystematicky pohyb. Toto potvrzuje i hodnota
Boxova-Pierceova testu, kterd se oproti minulému modelu vyrazné zvysila (0,575081).
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Obr. 3.12u,v: Rezidudlni ACF a PACF modelu SARIMA(1,0,1)(0,1,1).

Porovnanim hodnot "P-value" parametrii ¢ (0,000000), &, (0,001622),
£(0,016335) a @&, (0,000000) s hladinou vyznamnosti & (0,05) u provedeného #-testu
v tab. 3.4f, prokdzeme hypotézu, ze vSechny parametry vcetné konstanty ¢ = (1 - ¢ -¢)
jsou nenulové a odhadnuty model ma formu

(1 -0,982932B)(1 - B*)y,=0,00107799 + (1 - 0,518678B*(1 - 0,277653B)a;,
1ze jej vyjadfit také jako

y:=0,00107799 + 0,982932y;1 + y.4 - 0,982932y,.5 +
+a,-0,277653a,.1-0,5186784a,.41+0,1440125a,.s.
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Tab. 3.4g obsahuje bodové a intervalové predpoveédi Casové tfady na jednotliva
ctvrtleti let 1999 - 2001.

Tab. 3.4g. Predpovédi

Forecast Table for HDP_ RAK
Model: ARIMA(1,0,1)x(0,1,1)4 with constant
Math adjustment: Natural log

Lower 95,0% Upper 95,0%

Period Forecast Limit Limit

01.99 628,156 609,252 647,647
Q2.99 675,821 651,017 701,569
03.99 691,742 662,644 722,118
Q4.99 722,689 688,989 758,038
01.00 654,795 617,089 694,806
Q2.00 704,741 659,276 753,341
03.00 721,606 670,729 776,341
Q4.00 754,158 696,994 816,009
01.01 683,547 624,646 748,002
02.01 735,939 667,157 811,812
03.01 753,806 678,476 837,499
Q4.01 788,072 704,733 881,267

Graf pfedpovédi je uveden na obr. 3.12w a graf ¢asové fady s vyrovnanymi hodnotami
a predpovéd’mi je zachycen na obr. 3.12x.
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Obr. 3.12w: Piedpovédi
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Obr. 3.12x: Casova fada s predpovéd’mi
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1) Ve vstupnim panelu vlozime do fadku Data casovou fadu HDP RAK a v casti
Sampling Interval vybereme Quarter(s). V policku Starting At piepiSeme nabizenou
hodnotu na Q1.64 a do policka Seasonality zadame délku sezény 4. Pocet predpovedi
12 zadame do poli¢ka Number of Forecasts.

2) Pro provedeni logaritmické transformace vybereme v doplitkovém panelu Model
Specifications Options (obr. 3.7) v ¢asti Math polozku Natural log.

3) Ve stejném panelu, ale v casti Type zvolime ARIMA Model a do vSech policek
v Parameters and Terms a Differencing zadame hodnotu 0.

4) Z = vybereme graf Casové fady (obr. 3.12a), graf rezidui, graf autokorelac¢ni funkce
a parcidlni autokorela¢ni funkce (obr. 3.12b,c) a periodogram (obr. 3.12d) a z
vybereme navic testy nahodilosti rezidui.

5) Podle grafi ACF, PACF a periodogramu logaritmované Casové tady zvolime pro
transformaci nesezénni diferenci piepsanim nuly na jedni¢ku v policku Nonseasonal
Order v ¢asti Differencing. Odhadnuty model ARIMA(0,1,0). (tab. 3.4a) se objevi
automaticky ve vysledkovém okné, soucasné se prepocita Boxtiv-Piercetv test a podle
vypocitanych rezidui se piekresli vSechny grafy (obr. 3.12e-h).

6) Na zéklad¢ grafii rezidudlni ACF a PACF a rezidualniho periodogramu modelu
ARIMA(0,1,0), ddme pied nesezonni diferenci pfednost diferenci sezonni. Zménime
tedy hodnotu v policku Nonseasonal Order opét na nulu a na jednicku prepiSeme nulu
v policku Seasonal Order. Odhadneme model SARIMA(0,0,0)(0,1,0). (tab. 3.4b)
a zkontrolujeme piekreslené grafy (obr. 3.12i-1).

7) Z grafii rezidualni ACF a PACF modelu SARIMA(0,0,0)(0,1,0), je patrné, Ze bude
vhodné rozsitit model o ¢ast AR(1). PfepiSeme proto v policku AR nulu na jednicku.
Odhadneme model SARIMA(1,0,0)(0,1,0). (tab. 3.4c) a zkontrolujeme ptekreslené
grafy (obr. 3.12m-p).

8) Grafy rezidudlni ACF a PACF modelu SARIMA(1,0,0)(0,1,0), indikuji, Ze bude
vhodné pridat do modelu ¢ast MA(1). PrepisSeme tedy v policku MA nulu na jednicku.
Odhadneme model SARIMA(1,0,1)(0,1,0). (tab. 3.4d) a zkontrolujeme ptekreslené
grafy (obr. 3.12q,r).

9) Podle grafti rezidudlni ACF a PACF modelu SARIMA(1,0,1)(0,1,0), rozsitime model
o sezonni ¢ast SAR(1). V policku SAR piepiSeme nulu na jedni¢ku a odhadneme
model SARIMA(1,0,1)(1,1,0). (tab. 3.4e) a zkontrolujeme piekreslené grafy
(obr. 3.12s,t).

10) Vlozime do modelu misto ¢asti SAR(1) ¢ast SMA(1). V policku SAR piepiSeme zpét
jednicku na nulu a naopak v policku SMA nulu na jednicku a odhadneme model
SARIMA(1,0,1)(0,1,1), (tab. 3.4f) a zkontrolujeme piekreslené grafy (obr. 3.12u,v).
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Obr. 3.12y: Dopliikovy panel Model Specifications Options

Model Specification Options

SARIMA(1,0,1)(0,1,1).

pro

model

11) Na zékladé¢ zvoleného modelu SARIMA(1,0,1)(0,1,1). vypocitdme predpovédi
(tab. 3.4g). Zobrazime graf piredpovedi (obr. 3.12w) a graf Casové fady s vyrovnanymi
hodnotami a ptedpovéd'mi (obr. 3.12x).

Piiklad 3.4

Pro mési¢éni ¢asovou fadu M2 Ceské republiky (M2 CR), ktera je k dispozici

vmld. K¢ od ledna roku

1993 do ledna roku 2000 najdéte vhodny model

Boxovy-Jenkinsovy metodologie ana jeho zéklad¢ vypocitejte predpovédi této Casové

fady na 1 rok.

Pribéh Casové fady je zachycen na obr. 3.13. Z grafu je patrné, ze

nestacionarni, ale neni zcela zfejmé, zda obsahuje sezonni slozku.

Casova tada je
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Obr. 3.13: Casova fada M2 Ceské republiky
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Nestacionaritu ¢asové fady potvrzuje 1 tvar ACF a PACF. Hodnoty ACF klesaji
velmi pomalu a prvni hodnota, stejné¢ jako u PACF, je blizkd jedné. Periodogram ma
vyznamny vrchol v nulové (nesezénni) frekvenci. Sezonnost neindikuje ani ACF a PACEF,

ani periodogram.
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Obr. 3.13a,b: ACF a PACF ptvodni casové fady
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Casovou fadu budeme tedy stacionarizovat I. nesezénni diferenci. Odhad modelu
ARIMA(0,1,0), obsahuje tab. 3.5a.

Tab. 3.5a. Vystupni tabulka modelu ARIMA(0,1,0),

Nonseasonal differencing of order: 1

Forecast model selected: ARIMA(0,1,0) with constant
Number of forecasts generated: 12

Number of periods withheld for validation: 0

Estimation Validation
Statistic Period Period
MSE 211,879
MAE 10,3401
MAPE 1,0354
ME 1,89478E-14
MPE -0,000218943

ARIMA Model Summary

Parameter Estimate Stnd. Error t P-value
Mean 9,48571 1,5882 5,97263 0,000000
Constant 9,48571

Backforecasting: yes

Estimated white noise variance = 211,879 with 83 degrees of freedom
Estimated white noise standard deviation = 14,5561

Number of iterations: 1

Tests for Randomness of residuals

Box-Pierce Test
Test based on first 24 autocorrelations
Large sample test statistic = 91,4656
P-value = 8,23501E-10
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Rezidua a rezidualni periodogram casové fady po nesezonni diferenci zobrazuje
obr. 3.13d,e. Z grafu rezidui je patrné, Ze ¢asova fada je po nesezonni diferenci stacionarni.

Totéz potvrzuje 1 periodogram, ktery navic odhaluje, Ze Casova tfada obsahuje sezonni
slozku.
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Obr. 3.13d,e: Rezidua a rezidualni periodogram modelu ARIMA(0,1,0),

Pritomnost sezonni slozky potvrzuji i rezidudlni ACF a PACF (obr. 3.13f,g), obé funkce
maji statisticky vyznamnou kazdou jedenactou zapornou hodnotu a kazdou dvanactou
kladnou hodnotu, sou¢asné vSak je vyznamna i prvni hodnota.
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Obr. 3.13f,g: Rezidualni ACF a PACF modelu ARIMA(0,1,0),

v

Z toho divodu rozsifime model nejprve o ¢ast AR(1). Budeme odhadovat model
ARIMA(1,1,0)..
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Tab. 3.5b. Vystupni tabulka modelu ARIMA(1,1,0),

Nonseasonal differencing of order: 1

Forecast model selected: ARIMA(1,1,0) with constant
Number of forecasts generated: 12

Number of periods withheld for validation: 0

Estimation Validation
Statistic Period Period
MSE 199,781
MAE 10,0064
MAPE 1,00242
ME -0,0358967
MPE 0,0000181012

ARIMA Model Summary

Parameter Estimate Stnd. Error t P-value
AR (1) -0,263041 0,108397 -2,42665 0,017431
Mean 9,45699 1,23125 7,68079 0,000000
Constant 11,9446
Backforecasting: yes
Estimated white noise variance = 199,827 with 82 degrees of freedom
Estimated white noise standard deviation = 14,136

Number of iterations: 1

Tests for Randomness of residuals
Box-Pierce Test

Test based on first 24 autocorrelations
Large sample test statistic = 71,4552
P-value

= 7,23453E-7

Rezidua a rezidudlni periodogram modelu ARIMA(1,1,0), zobrazuje obr. 3.13h,i.
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Obr. 3.13h,i: Rezidua a rezidualni periodogram modelu ARIMA(1,1,0),
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Obr. 3.13j,k: Rezidualni ACF a PACF modelu ARIMA(1,1,0),
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Z grafl rezidualni ACF a PACF je zfejmé, Ze rozSifenim modelu o ¢ast AR(1) ztistala
sezoénnost zachovana, proto doplnime model o sezoénni ¢ast SAR(1). Budeme odhadovat
model SARIMA(1,1,0)(1,0,0)..

Tab. 3.5¢: Vystupni tabulka modelu SARIMA(1,1,0)(1,0,0),

Nonseasonal differencing of order: 1

Forecast model selected: ARIMA(1,1,0)x(1,0,0)12 with constant
Number of forecasts generated: 12

Number of periods withheld for validation: 0

Statistic

Estimation Validation

Period Period

112,619

7,91193

0,761961

-0,0864162

-0,00282616

ARIMA Model Summary

Estimate Stnd. Error t P-value
-0,0453992 0,115606 -0,392706 0,695568
0,737539 0,0825708 8,9322 0,000000
9,42412 3,20856 2,93718 0,004312
2,58576

Backforecasting: yes

Estimated white noise variance = 114,426 with 81 degrees of freedom
Estimated white noise standard deviation = 10,697

Number of iterations: 4

Tests for Randomness of residuals

Box-Pierce Test

Test based on first 24 autocorrelations
Large sample test statistic = 22,1613
P-value = 0,450295

Rezidua a rezidualni periodogram modelu SARIMA(1,1,0)(1,0,0). jsou obdobna
jako u modelu ARIMA(1,1,0)..

I kdyz se hodnoty rezidualni ACF a PACF (obr. 3.131,m) snizily a hodnota

"P-value" Boxova-Pierceova testu se zvysila (0,450295), z #-testli parametri modelu je
ziejmé, ze ¢ast AR(1) do modelu nepatii.
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Obr. 3.131,m: Rezidualni ACF a PACF modelu SARIMA(1,1,0)(1,0,0).

Odhadneme tedy model bez AR(1), tj. model SARIMA(0,1,0)(1,0,0)..

126




Tab. 3.5d. Vystupni tabulka modelu SARIMA(0,1,0)(1,0,0).

Nonseasonal differencing of order: 1

Forecast model selected: ARIMA(0,1,0)x(1,0,0)12 with constant
Number of forecasts generated: 12

Number of periods withheld for validation: 0

Estimation Validation
Statistic Period Period
MSE 111,572
MAE 7,89068
MAPE 0,758456
ME -0,0466404
MPE 0,00119114

ARIMA Model Summary

Parameter Estimate Stnd. Error t P-value
SAR (1) 0,745851 0,0778021 9,58652 0,000000
Mean 9,28149 3,50721 2,64641 0,009751
Constant 2,35888

Backforecasting: yes

Estimated white noise variance = 112,955 with 82 degrees of freedom
Estimated white noise standard deviation = 10,628

Number of iterations: 4

Tests for Randomness of residuals

Box-Pierce Test
Test based on first 24 autocorrelations
Large sample test statistic = 22,4806
P-value = 0,491417

Hodnoty rezidudlni ACF a PACF (obr. 3.13n,0) se jiz vyrazné nesnizily, ale pfesto
lze predpokladat, ze rezidua maji nesystematicky charakter. Toto potvrzuje i1hodnota
Boxova-Pierceova testu (0,491417).
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Obr. 3.13n,0: Rezidualni ACF a PACF modelu SARIMA(0,1,0)(1,0,0),

Porovnanim hodnot "P-value" parametri @; (0,000000) a x (0,009751) s hladinou
vyznamnosti « (0,05) u provedeného #-testu z tab. 3.5d prokédzeme, Ze vSechny parametry

jsou nenulové a odhadnuty model ma tvar
(1-0,745851B"%)(1 - B)y, = 2,35888 + a,,

1ze jej vyjadrit také jako
Vi =2,35888 +y,.1 +0,745851y,.12 - 0,745851y..13 + a..

Tab. 3.5e obsahuje bodové a intervalové predpoveédi mésicni ¢asové fady na tnor
roku 2000 az leden roku 2001.
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Tab. 3.5e. Predpovédi

Forecast Table for M2 _CR
Model: ARIMA(0,1,0)x(1,0,0)12 with constant

Lower 95,0% Upper 95,0%

Period Forecast Limit Limit

2.00 1377,26 1356,12 1398,41
3.00 1391,48 1361,58 1421,38
4.00 1398,02 1361,4 1434, 64
5.00 1410,6 1368, 31 1452, 88
6.00 1421,08 1373,81 1468, 36
7.00 1427,32 1375,53 1479,11
8.00 1425,13 1369,19 1481,07
9.00 1439, 35 1379,55 1499,15
10.00 1447,9 1384,47 1511,33
11.00 1457,71 1390, 86 1524,57
12.00 1462,68 1392,56 1532,81
1.01 1490, 85 1417,61 1564,09

Graf predpovédi je uveden na obr. 3.13p a graf ¢asové fady s vyrovnanymi hodnotami a
predpovéd’mi je zachycen na obr. 3.13q.
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Obr. 3.13p: Predpovédi

1580 T T T T T T T T T T T T T T T T T

1380

1180

980

780

AL L L L L L |

Lo v b v b v by v |l

580

1 1

1.93 1.95 5 1.97 1.99 1.1
Obr. 3.13q: Casova fada s predpovéd'mi

1) Ve vstupnim panelu vlozime do fadku Data ¢asovou fadu M2 CR a v ¢asti Sampling
Interval vybereme Month(s). V policku Starting At piepiSeme nabizenou hodnotu na
1.93 a do policka Seasonality zadame délku sezony 12. Pocet piedpoveédi 12 zadame do
policka Number of Forecasts.
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2) V doplitkkovém panelu Model Specifications Options (obr. 3.7) v Casti Type zvolime
ARIMA Model a do vSech policek v Parameters and Terms a Differencing zadame
hodnotu 0.

3)Z vybereme graf piivodni Casové fady (obr. 3.13), graf autokorelac¢ni funkce a

parcidlni autokorela¢ni funkce (obr. 3.13a,b) a periodogram (obr. 3.13c). Z
vybereme testy nahodilosti rezidui.

4) Podle grafit ACF, PACF a periodogramu puvodni ¢asové fady zvolime pro transformaci
casové fady nesezonni diferenci piepsanim nuly na jednicku v policku Nonseasonal
Order v c¢asti Differencing. Odhadnuty model ARIMA(0,1,0), (tab. 3.5a) se objevi
automaticky ve vysledkovém okné, soucasné se piepocitd Boxlv-Piercelv test a podle
vypocitanych rezidui se ptekresli vSechny grafy (obr. 3.13d-g).

5) Z grafii rezidualni ACF a PACF modelu ARIMA(0,1,0). vyplyva, ze bude mozné
rozSifit model o ¢ast AR(1). PiepiSeme proto v policku AR nulu na jednicku.
Odhadneme model ARIMA(1,1,0). (tab. 3.5b) a zkontrolujeme piekreslené grafy
(obr. 3.13h-k).

6) Grafy rezidualni ACF a PACF modelu ARIMA(1,1,0), indikuji, Ze bude vhodné ptidat
do modelu sezonni ¢ast SAR(1). PiepiSeme tedy v policku SAR nulu na jednicku a
odhadneme model SARIMA(1,1,0)(1,0,0), (tab. 3.5¢c) a zkontrolujeme piekreslené grafy
(obr. 3.13L,m).

7) Z tabulky vysledki zjistime, ze odhad parametru u AR(1) je statisticky nevyznamny a
proto ¢ast AR(1) zmodelu vylou¢ime. Do policka AR zapiSeme nulu a odhadneme
model SARIMA(0,1,0)(1,0,0). (tab. 3.5d) a zkontrolujeme ptekreslené grafy
(obr. 3.13n,0).

" Brown's Linear Exp. Smoothing AR: i
" Halt's Linear Exp. Smoathing | ||:I |D
. ) SAR ShaA

" Quadratic Exp. Smoothing | |1 |D
" winter's Exp. Smoathing -
& ARIMA Model W Constant

Differencing

Monseazonal Order: Seasonal Order:

T —

Obr. 3.13r: Vyfez dopliikového panelu Model Specifications Options pro model
SARIMA(0,1,0)(1,0,0),

8) Na =zakladé¢ zvoleného modelu SARIMA(0,1,0)(1,0,0). vypocitime piedpovedi
(tab. 3.5¢). Zobrazime graf ptedpovédi (obr. 3.13p) a graf plivodni casové fady
s vyrovnanymi hodnotami a piedpovéd'mi (obr. 3.13q).
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3.5.5 Cviceni

1. Pomoci Boxovy-Jenkinsovy metodologie najdéte model mési¢ni ¢asové fady vyvozu
Islandu (EXP_ISL), kterou mate k dispozici ve formé bazickych indexti od ledna roku
1985 do prosince roku 1994 (primér roku 1985=1). Na zékladé tohoto modelu
vypocitejte predpovedi na 2 roky.

2. Sezonni Casovou fadu vyvozu Islandu (EXP_ISL) sezénné ocistéte. Pro takto upravenou
casovou fadu zvolte vhodny model Boxovy-Jenkinsovy metodologie a vypocitejte
ptedpovédi na 1 rok.

3. Pro mési¢ni sezonné ocisténou Casovou fadu indexu prumyslové produkce USA
(IPP_USA), kterou mate k dispozici ve formé¢ bazickych indexi od ledna roku 1978 do
biezna roku 1988 (1972 =100) najdéte vhodny ARIMA model ana jeho zakladé
vypocitejte predpovedi na 1 rok.

4. Mate k dispozici ¢tvrtletni Gasovou fadu mnoZstvi ob&Ziva Svycarska (O SV) ve formé
bazickych indexi od I. ¢tvtleti roku 1980 do I. ¢tvrtleti roku 1999 (primér roku
1980=1). Zvolte pro tuto casovou fadu vhodny model Boxovy-Jenkinsovy
metodologie a vypocitejte predpovédi na 2 roky.

5. Rozhodnéte, ktery z modeli SARIMA(2,1,0)(1,0,0), SARIMA(1,1,0)(1,0,0)
a SARIMA(1,1,0)(1,0,1) nejlépe popisuje casovou fadu vyvozu Nového Zélandu
(EXP_NZ), kterou mate k dispozici ve form¢ bazickych indexti od ledna roku 1985 do
prosince roku 1994 (prumér roku 1985 =1).
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PRILOHA A - POUZITE CASOVE RADY
Rocni Casové iFady:
Oznaceni Popis Kalendar
Hruby domaéci produkt Argentiny,
HDP_ARG bazicky index 1995 = 100 1951 - 1998
HDP CR Hruby (viomac1 proqut Ceské republiky, 1994 — 2000
- mld. K¢ (srovnatelné ceny)
Hruby domaéci produkt Velké Britanie,
HDP_VB bazicky index 1995 =100 1960 - 1997
Obyv_ SR Stiedni stav obyvatel Slovenska 1924 — 1997
PracStav_SR Podil pracujicich ve stavebnictvi na Slovensku v % 1987 — 1997
ZivNar CR Pocet 7ivé narozenych déti v Ceské republice 1920 — 1999

Ctvrtletni Easové iady:

Hruby domaci produkt Ceské republiky,

HDP_c CR mld. K¢& (srovnatelné ceny) 1/1994 = 1V/2000
HDP RAK Hruby domaci produkt Rakouska, v mld. ATS 1/1964 - IV/1998
0 SV Mnozstvi penéz v ob&éhu Svycarska, 1/1980 — 1/1999

bazicky index, pramér r. 1980 =1

SA PodNez SR

Podil nezaméstanych 30 - 34 letych na celkové nezaméstanosti
Slovenska v % (sezoénné ocisténo)

1/1994 — 1V/2000

SA SpEn SR

Spotieba elektrické energie ve firm¢ Stella vkWh (sezonné
0Cisténo)

/1995 —1V/1999

Meésicni Casové Fady:

Vyvoz Islandu,
EXp_ISL bazicky index, primér r. 1985 = 1 V1985 — 1271994
Vyvoz Nového Zélandu,
EXP_NZ bazicky index, primér r. 1985 =1 1/1985 - 12/1994
IPP_USA Index primyslové produkce USA (sezdnné€ ocisténo) 1/1978 - 3/1988
M2 CR Pen&zni aktiva M2 Ceské republiky mld. K& 1/1993 - 1/2000
NezGym SR Pocet nezaméstnanych absolventd gymnazii na Slovensku 1/1993 — 12/1996
NezNov CR Porcet nové reglstroyanych uchazec o zaméstndni na ufadech 1/1994 — 12/2000
- prace v Ceské republice
NezNov SR Po’cet nové registrovanych uchaze¢li o zaméstnani na utradech 1/1994 — 7/2000
- prace na Slovensku
NezOdr SR Pocet odregistrovanych uchazecli o zaméstnani na tGfadech prace 1/1993 — 12/1999

na Slovensku

SA NezOdr SR

Pocet odregistrovanych uchazecli o zaméstnani na tGradech prace
na Slovensku (sezénn¢ ocCisténo)

1/1993 — 12/1999

Pouzité casové fady jsou v elektronické podobé v souboru Data.sf3 a Data.xls k dispozici na
internetu na adresach http://nb.vse.cz/~arltova/hlavni/vyuka/data/crsbirka02/data.sf3 (resp. .xls) a
http://nb.vse.cz/~arlt/hlavni/vyuka/data/crsbirka02/data.sf3 (resp. .xls).
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Ro¢ni ¢asové rady

HDP_ARG | HDP CR | HDP_VB |PracStav_SR
1951 39
1952 34
1953 39
1954 39
1955 44
1956 44
1957 44
1958 49
1959 44
1960 49 45
1961 54 46
1962 54 47
1963 49 49
1964 48 51
1965 54 53
1966 59 54
1967 59 55
1968 61 57
1969 64 58
1970 66 59
1971 68 61
1972 70 63
1973 72 67
1974 76 66
1975 76 66
1976 76 68
1977 80 69
1978 78 72
1979 83 74
1980 85 72
1981 80 71
1982 77 72
1983 81 75
1984 82 77
1985 76 80
1986 82 83
1987 84 87 10,4
1988 82 91 10,2
1989 77 93 10,3
1990 75 94 10,2
1991 83 92 11,2
1992 91 91 9,1
1993 96 93 8,2
1994 104 1303,6 97 7,6
1995 100 1381,1 100 7,2
1996 105 1447,7 102 7,5
1997 114 1432,8 106 7,5
1998 119 1401,3
1999 1390,6
2000 1433,8
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Obyv SR | ZivNar CR Obyv SR | ZivNar CR
1920 244668 1960 3994270 128879
1921 257281 1961 4191977 131019
1922 248728 1962 4238056 133557
1923 241230 1963 4282865 148840
1924 3135200 228894 1964 4327949 154420
1925 3167600 225555 1965 4373595 147438
1926 3201500 219802 1966 4413853 141162
1927 3231700 208711 1967 4450880 138448
1928 3258128 208942 1968 4483656 137437
1929 3285754 203064 1969 4518773 143165
1930 3315459 207224 1970 4528459 147865
1931 3350158 196214 1971 4559341 154180
1932 3388339 190397 1972 4596330 163661
1933 3424402 176201 1973 4640673 181750
1934 3455922 171042 1974 4691014 188015
1935 3485959 170052 1975 4739301 190776
1936 3514546 169124 1976 4789452 187378
1937 3540175 170251 1977 4840819 181763
1938 3725558 185623 1978 4891673 178901
1939 3577010 192344 1979 4940223 172112
1940 3553461 209432 1980 4984331 153801
1941 3541627 208913 1981 5017032 144438
1942 3522982 215259 1982 5054770 141738
1943 3503154 225379 1983 5091537 137431
1944 3483659 230183 1984 5127719 136941
1945 3459058 225025 1985 5161789 135881
1946 3392493 210454 1986 5192789 133356
1947 3398671 206745 1987 5223609 130921
1948 3445881 197837 1988 5251120 132667
1949 3446781 185484 1989 5276186 128356
1950 3463446 188341 1990 5297774 130564
1951 3508698 185570 1991 5283404 129354
1952 3558137 180143 1992 5306539 121705
1953 3598761 172547 1993 5324632 121025
1954 3661437 168402 1994 5347413 106579
1955 3726601 165874 1995 5363676 96097
1956 3787111 162509 1996 5373810 90446
1957 3844277 155429 1997 5383214 90657
1958 3899751 141762 1998 90535
1959 3946039 128982 1999 89471
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Ctvrtletni ¢asové Fady

HDP_¢_CR
1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000
L 302,2 319.9 339,1 3404 336,8 324,2 338,2
II. 321,8 343,0 360,7 357,6 351 348,1 355,5
111 345,2 367.9 386,2 378,0 368,6 370,0 378,2
IV. 334,4 350,3 361,7 356,8 3449 348,3 361,9
HDP_RAK
1964 1965 1966 1967 1968 1969 1970 1971 1972
I 49,00 52,09 58,47 62,05 66,65 72,15 81,48 93,16 103,65
I 54,48 59,35 64,45 69,89 74,27 81,28 92,00 100,69 113,55
11 60,38 66,58 71,73 74,89 81,30 89,25 98,88 112,72 126,59
v 62,88 68,48 73,88 78,78 84,62 92,32 103,52 113,05 135,76
1973 1974 1975 1976 1977 1978 1979 1980 1981
I 118,03 138,11 145,30 162,215 | 182,958 193,72 | 213,933 | 232,822 | 244,34
11 130,35 148,62 155,67 178,198 | 199,244 | 211,772 | 229,902 | 246,418 | 264,012
111 142,21 163,78 173,26 197,244 | 214,793 | 227,578 | 246,668 | 265,544 | 282,36
IV | 152,86 168,06 181,89 | 204,442 | 223,949 | 233,752 | 255,388 | 271,358 | 291,026
1982 1983 1984 1985 1986 1987 1988 1989 1990
I | 263,593 | 278,854 | 298,015 | 309,382 | 323,759 | 336,697 | 353,899 | 381,938 | 415,196
I | 284,933 | 302,445 | 316,203 | 333,596 | 354,937 | 368,61 385,556 | 414,507 | 448,077
m | 302,383 | 321,905 | 335,709 | 357,938 | 373,47 386,474 | 403,921 | 426,297 | 462,656
IV | 310,256 | 334,176 | 349,081 | 368,179 | 386,878 | 402,344 | 422,395 | 453,935 | 487,553
1991 1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998
I 445,47 472,80 486,68 513,144 | 536,706 | 555,353 | 580,564 | 609,73
1 479,80 | 513,005 | 529,867 | 555,685 | 578,453 | 603,855 | 620,933 654,00
I | 498,508 | 525,665 | 543,155 | 573,066 | 594,374 | 612,92 | 639,302 | 666,70
IV | 522,044 | 545,802 | 565,641 | 596,043 | 619,206 | 642,512 | 673,568 692,20
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O_SV

1980 1981 1982 1983 1984 1985 1986 1987 1988 1989
I 0,983 0,992 0,983 1,045 1,041 1,075 1,101 1,108 1,170 1,202
II 0,981 0,997 1,006 1,038 1,061 1,077 1,084 1,121 1,170 1,203
I 0,970 0,974 1,006 1,027 1,051 1,052 1,072 1,113 1,170 1,187
v 1,066 1,037 1,089 1,103 1,169 1,145 1,196 1,212 1,284 1,295
1990 1991 1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999
I 1,178 1,222 1,212 1,227 1,271 1,259 1,293 1,347 1,332 1,408
II 1,181 1,226 1,221 1,230 1,261 1,266 1,301 1,324 1,349
I 1,164 1,206 1,194 1,217 1,243 1,251 1,275 1,297 1,336
v 1,318 1,311 1,315 1,315 1,368 1,384 1,451 1,439 1,485
SA PodNez SR
1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000
L. 14,273 14,273 13,8846 | 13,2049 | 12,4282 | 11,4572 | 10,9717
II. 14,8985 | 14,4958 | 13,8918 | 13,1872 | 12,1805 | 10,8719 | 10,7712
111 14,5173 | 14,1054 | 13,4877 | 12,8699 | 12,0462 | 11,1196 | 10,6048
IV. 14,3222 | 13,9243 | 13,3276 | 12,7308 | 11,8357 11,04 10,6422
SA SpEn_SR
1995 1996 1997 1998 1999
L. 782,99 698,49 645,63 810,8 907,07
II. 622,34 603,51 764,05 845,31 945.4
111. 677,23 673,55 726,99 869,81 899,29
IV. 649 782,92 821,04 728,32 994,1
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EXP_ISL
1985 | 1986 | 1987 | 1988 | 1989 | 1990 | 1991 | 1992 | 1993 | 1994
1 0,825 | 0,853 | 0,725 | 0830 | 1290 | 1,139 | 1,461 | 1248 | 1,264 | 1457
2 0,753 | 1,147 | 1,169 | 1,299 | 1575 | 1,617 | 1,660 | 1,704 | 1,461 | 1,532
3 0,849 | 1,045 | 1,754 | 2,166 | 1,881 | 2,068 | 2,545 | 2,199 | 2,010 | 2,466
4 0,938 | 1,641 | 2,185 | 2,000 | 1,908 | 1,927 | 1,754 | 1,662 | 1,797 | 2,026
5 0,997 | 1,483 | 1,834 | 1,875 | 1,834 | 2,345 | 2217 | 2,449 | 1,682 | 1,760
6 1,135 | 1,355 | 2,073 | 1,997 | 1,913 | 2,198 | 2,065 | 1,680 | 1,784 | 2,048
7 1,197 | 1,448 | 2,052 | 1,692 | 1,687 | 2,088 | 1923 | 1,967 | 1,729 | 1,762
8 1,159 | 1,472 | 1484 | 1,522 | 1,484 | 1,910 | 1,891 | 2,084 | 1485 | 1,808
9 0,882 | 1,409 | 1,661 | 1,971 | 1,400 | 2,091 | 1,715 | 2,051 | 1,915 | 2,265
10 | 0956 | 1,483 | 1,679 | 1,584 | 1,593 | 1,889 | 1,883 | 1,836 | 2,011 | 2,042
11 | 0920 | 1,004 | 1,651 | 1,895 | 1,737 | 1,882 | 1,950 | 1,838 | 1,570 | 2,399
12 | 1,389 | 1,749 | 1,978 | 2,132 | 2,036 | 2,281 | 1,754 | 1,788 | 1,895 | 2,334
EXP NZ
1985 | 1986 | 1987 | 1988 | 1989 | 1990 | 1991 | 1992 | 1993 | 1994
1 0,946 | 0,827 | 0,996 | 1,085 | 1483 | 1,604 | 1,507 | 1337 | 1353 | 1,543
2 1,049 | 1,010 | 1,145 | 1,595 | 1,620 | 1,579 | 1,758 | 1,654 | 1,712 | 2,010
3 1,094 | 0,921 | 1,165 | 1,727 | 1,771 | 1,782 | 1,693 | 1,996 | 2,201 | 2,402
4 0,998 | 1,069 | 1304 | 1402 | 1,629 | 1,527 | 1,667 | 1956 | 2,026 | 2,055
5 1,126 | 1,222 | 1,384 | 1,771 | 1,992 | 1,912 | 1,982 | 1,906 | 2,129 | 2,633
6 0918 | 1,050 | 1,423 | 1,683 | 1,670 | 1,884 | 1,658 | 1972 | 2,010 | 2,157
7 1,007 | 1,196 | 1,323 | 1413 | 1377 | 1,583 | 1,683 | 1,750 | 1,799 | 1,991
8 0,983 | 0,944 | 1205 | 1492 | 1341 | 1,628 | 1,605 | 1443 | 1,736 | 2,010
9 0913 | 1,037 | 1,194 | 1,557 | 1370 | 1,550 | 1,495 | 1,602 | 1,720 | 2,083
10 | 0,960 | 1,041 | 1,181 | 1,095 | 1,081 | 1,639 | 1,552 | 1,692 | 1,677 | 1978
11 | 0,973 | 0972 | 1,175 | 1,691 | 1,680 | 1,728 | 1,864 | 1,606 | 1,902 | 2286
12 | 1,031 | 1,044 | 1,601 | 1,917 | 1,604 | 1487 | 1,651 | 1,698 | 1,839 | 2405
IPP_USA
1978 | 1979 | 1980 | 1981 | 1982 | 1983 | 1984 | 1985 | 1986 | 1987 | 1988
1 126,5 | 133,0 | 139,7 | 150,4 | 152,5 | 150,0 | 1434 | 134,7 | 156,2 | 166,2 | 168,8
2 1259 | 1323 | 138,8 | 152,0 | 152,7 | 151,4 | 140,7 | 1374 | 158,5 | 1656 | 169,6
3 127,6 | 1333 | 1392 | 152,5 | 152,6 | 151,8 | 142,9 | 138,1 | 160,0 | 165,7 | 1684
4 1283 | 1353 | 140,9 | 153,5 | 152,1 | 152,1 | 141,7 | 140,0 | 160,8 | 166,1
5 128,7 | 136,1 | 1432 | 151,1 | 148,3 | 151,9 | 1402 | 142,6 | 162,1 | 166,2
6 1297 | 137,0 | 143,9 | 152,7 | 144,0 | 152,7 | 1392 | 1444 | 162,8 | 166,2
7 129,8 | 1378 | 144,9 | 153,0 | 141,5 | 152,9 | 138,7 | 1464 | 1644 | 166,5
8 130,7 | 138,7 | 146,1 | 153,0 | 140,4 | 153,9 | 1388 | 149,7 | 1659 | 166,2
9 131,3 | 138,1 | 147,1 | 152,1 | 141,8 | 153,6 | 1384 | 151,8 | 166,0 | 167,7
10 | 1306 | 138,5 | 1478 | 152,7 | 143,9 | 151,6 | 1373 | 153,8 | 1650 | 167,6
11 | 1302 | 138,9 | 148,6 | 152,7 | 146,5 | 149,1 | 1358 | 1550 | 164,5 | 166,6
12 | 131,5 | 1393 | 1495 | 1523 | 148,5 | 1463 | 1348 | 1553 | 1652 | 167,6
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M2 CR

1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000
1 588,1 704,6 845,1 1012,3 1105,8 1217,6 1280,8 1384,9
2 589,6 710,5 846,6 999,3 1083,4 1164,4 1267,4
3 5843 727,9 859,7 1018,9 1094,3 1160,1 1283,3
4 581,5 729,4 856,6 1014,3 1088,4 1172,3 1288,9
5 599,7 746 870,3 1035,9 1100,2 1172,1 1302,6
6 606,4 759,4 886,3 1054,8 1126,5 1196,3 1313,5
7 618,8 768,1 888,1 1053,9 1123,2 1207,8 1318,7
8 636,6 781,3 908,3 1063,5 1145,7 1217,4 1312,6
9 645,1 786,8 9241 1069,5 1159,3 1240,9 1328,5
10 651,9 790,6 926,1 1054,3 1144,5 1236,2 1336,8
11 659,8 805,4 955,9 1065,1 1155,7 1225,9 1346,8
12 675,3 821,9 974,0 1083,7 1169,0 12354 1350,3
NezGym_SR
1993 1994 1995 1996
1 3154 3756 3771 3731
2 3078 3589 3709 3590
3 3097 3474 3777 3473
4 2907 3401 3509 3399
5 2769 3268 3420 3213
6 3357 3899 3942 3585
7 4066 4473 4505 4239
8 4352 4733 4911 4581
9 4537 4500 4951 5099
10 4419 4388 4755 4906
11 4069 4079 4525 4537
12 3937 3870 4083 4417
NezNov_CR
1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000
1 55200 48000 44600 41100 50900 59600 76500
2 30000 29700 26200 26500 31200 39700 51800
3 29800 29600 25300 24200 29300 41500 56800
4 29700 28300 24300 25400 35600 45300 52200
5 26800 27200 24300 23100 30800 40200 50600
6 31400 30300 27800 27100 40100 53600 61900
7 35600 31000 29700 37900 49000 61700 65400
8 37300 31200 30100 30700 38800 54000 57500
9 47500 40300 36400 43800 66700 81500 78100
10 36400 32500 30400 34800 45400 53700 55700
11 38000 31700 30000 32800 40100 54800 56500
12 31900 27300 23200 29200 40600 53100 58200
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NezNov SR

1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000
1 33370 40330 46753 48230 49197 51041 46273
2 20767 23443 25107 24995 25887 28806 26337
3 21473 21984 21824 22158 25753 31499 26271
4 21404 21289 25580 30482 28886 32054 26356
5 20568 21554 23897 25998 32362 36672 34358
6 31615 33263 36089 34350 45906 57798 45524
7 34512 39093 41529 41223 44217 43802 41816
8 25013 27406 26218 26321 27963 27632
9 31727 34332 38151 40252 40350 37759
10 28446 30480 31310 34515 36038 36720
11 29573 32398 31630 32903 37778 42138
12 28848 31570 33965 37743 38743 36638
NezOdr SR
1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999
1 24370 22295 24725 27474 24374 24450 22662
2 21476 23907 25642 25568 22379 23062 21769
3 25805 27010 35294 31279 28681 30195 25981
4 30676 30832 38719 46353 42960 35671 38804
5 27380 27631 36766 38976 42648 38329 33685
6 25444 25569 33147 31647 34957 29302 27140
7 23849 24122 34997 31112 29439 30411 28885
8 24035 28898 31710 31786 25200 31463 29936
9 32527 34738 37152 40314 36222 39600 48889
10 28001 32112 41013 36824 37046 34156 37795
11 23781 26444 31609 27594 38851 22557 24606
12 18244 20372 24558 16668 18369 13428 15405
A NezOdr SR
1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999
1 29914,8 27367,6 30350,5 33725,0 29919,7 30013,0 27818,1
2 27027,0 30086,3 32269,8 32176,6 28163,4 29022.,9 27395,7
3 26143,5 27364,3 35757,0 31689,3 29057,2 30591,1 26321,8
4 23979,1 24101,0 30266,2 36233,6 33581,3 27883,6 30332,6
5 22974,4 23185,0 30850,1 32704,5 35785,6 32161,6 28264,8
6 25575,8 25701,5 33318,7 31810,9 35138,1 294538 27280,6
7 24480,9 24761,1 359242 31936,3 30219,0 31216,7 29650,3
8 24632,8 29616,7 32498.6 32576,5 25826,7 322455 30680,5
9 26151,0 27928,6 29869.,4 32411,6 29121,7 31837,5 39305,7
10 23940,2 27455,0 35065,1 31483,6 316734 29202,6 32313.,8
11 24985,5 27783,4 33210,0 28991,6 40818,8 23699,5 25852,3
12 29301,1 32718,8 39441,8 26769,9 29501,9 21566,3 24741,5
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PRILOHA B - KRITICKE HODNOTY PRO DURBINUV-WATSONUV TEST

(o0 = 0,05)
n p=2 p=3 p=4 p= p=6
d h d h d h d h d h
15 1,077 1,361 0,946 1,543 0,814 1,750 0,685 1,977 0,562 2,220
16 1,106 1,371 0,982 1,539 0,857 1,728 0,734 1,935 0,615 2,157
17 1,133 1,381 1,015 1,536 0,897 1,710 0,779 1,900 0,664 2,104
18 1,158 1,391 1,046 1,535 0,933 1,696 0,820 1,872 0,710 2,060
19 1,180 1,401 1,074 1,536 0,967 1,685 0,859 1,848 0,752 2,023
20 1,201 1,411 1,100 1,537 0,998 1,676 0,894 1,828 0,792 1,991
21 1,221 1,420 1,125 1,538 1,026 1,669 0,927 1,812 0,829 1,964
22 1,239 1,429 1,147 1,541 1,053 1,664 0,958 1,797 0,863 1,940
23 1,257 1,437 1,168 1,543 1,078 1,660 0,986 1,785 0,895 1,920
24 1,273 1,446 1,188 1,546 1,101 1,656 1,013 1,775 0,925 1,902
25 1,288 1,454 1,206 1,550 1,123 1,654 1,038 1,767 0,953 1,886
26 1,302 1,461 1,224 1,553 1,143 1,652 1,062 1,759 0,979 1,873
27 1,316 1,469 1,240 1,556 1,162 1,651 1,084 1,753 1,004 1,861
28 1,328 1,476 1,255 1,560 1,181 1,650 1,104 1,747 1,028 1,850
29 1,341 1,483 1,270 1,563 1,198 1,650 1,124 1,743 1,050 1,841
30 1,352 1,489 1,284 1,567 1,214 1,650 1,143 1,739 1,071 1,833
31 1,363 1,496 1,297 1,570 1,229 1,650 1,160 1,735 1,090 1,825
32 1,373 1,502 1,309 1,574 1,244 1,650 1,177 1,732 1,109 1,819
33 1,383 1,508 1,321 1,577 1,258 1,651 1,193 1,730 1,127 1,813
34 1,393 1,514 1,333 1,580 1,271 1,652 1,208 1,728 1,144 1,808
35 1,402 1,519 1,343 1,584 1,283 1,653 1,222 1,726 1,160 1,803
36 1,411 1,525 1,354 1,587 1,295 1,654 1,236 1,724 1,175 1,799
37 1,419 1,530 1,364 1,590 1,307 1,655 1,249 1,723 1,190 1,795
38 1,427 1,535 1,373 1,594 1,318 1,656 1,261 1,722 1,204 1,792
39 1,435 1,540 1,382 1,597 1,328 1,658 1,273 1,722 1,218 1,789
40 1,442 1,544 1,391 1,600 1,338 1,659 1,285 1,721 1,230 1,786
45 1,475 1,566 1,430 1,615 1,383 1,666 1,336 1,720 1,287 1,776
50 1,503 1,585 1,462 1,628 1,421 1,674 1,378 1,721 1,335 1,771
55 1,528 1,601 1,490 1,641 1,452 1,681 1,414 1,724 1,374 1,768
60 1,549 1,616 1,514 1,652 1,480 1,689 1,444 1,727 1,408 1,767
65 1,567 1,629 1,536 1,662 1,503 1,696 1,471 1,731 1,438 1,767
70 1,583 1,641 1,554 1,672 1,525 1,703 1,494 1,735 1,464 1,768
75 1,598 1,652 1,571 1,680 1,543 1,709 1,515 1,739 1,487 1,770
80 1,611 1,662 1,586 1,688 1,560 1,715 1,534 1,743 1,507 1,772
85 1,624 1,671 1,600 1,696 1,575 1,721 1,550 1,747 1,525 1,774
90 1,635 1,679 1,612 1,703 1,589 1,726 1,566 1,751 1,542 1,776
95 1,645 1,687 1,623 1,709 1,602 1,732 1,579 1,755 1,557 1,778
100 1,645 1,694 1,634 1,715 1,613 1,736 1,592 1,758 1,571 1,780
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PRILOHA C — PRIKLADY POUZITi OPERATORU VE STATGRAPHICSU

PouZzité operatory:

AVG(proménnd) aritmeticky pramér

COUNT(zacatek;konec;krok)  zadani posloupnosti hodnot

DIFF(proménnd) diference

DROP(proménné;n) vynechani prvnich #» hodnot proménné

DROPLAST (proménna;n) vynechani poslednich #» hodnot proménné

EXP(x) umocnéni e (2,71828) na x-tou

GEOMEAN(proménna) geometricky primér

LOG(x) pfirozeny logaritmus

REP(proménna;n) opakovani kazdé hodnoty n-krat

RESHAPE(proménna;n) rozsifeni posloupnosti hodnot az do poctu n hodnot

ROWS(n;m) vygenerovani proménné obsahujici 1 v rozmezi adkl n az
m, jinde 0

SQRT(x) druha odmocnina

SUM(proménnd) soucet hodnot

TAKE(proménné;n) vybér prvnich n hodnot v proménné

Priklady pouZiti nékterych operatorii:

COUNT - zadéni posloupnosti hodnot (napf. vytvoteni ¢asové proménné)
Syntaxe: COUNT (zaéatek;konec;krok)
Priklad: Hodnoty casové promenné t=1,2,...,10

Zadani: COUNT(1;10;1)

Vysledek: 12345678910

DROP — vynechani prvnich #» hodnot proménné
Syntaxe: DROP(proménna;n)

Priklad: Hodnoty promeénné x 12345
Zadani: DROP(x;2)
Vysledek: 345

DROPLAST - vynechani poslednich n» hodnot proménné
Syntaxe: DROPLAST (proménna;n)

Priklad: Hodnoty proménné x 12345
Zadani: DROPLAST(x;2)
Vysledek: 123
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REP — opakovéani kazdé hodnoty proménné n krat
Syntaxe: REP(proménna;n)

Priklad: Hodnoty promeénné x 12345
Zadani: REP(x;2)
Vysledek: 1122334455

RESHAPE - rozsifeni posloupnosti hodnot az do poctu n hodnot
Syntaxe: RESHAPE(proménna;n)

Priklad: Hodnoty proménné x 12345
Zadani: RESHAPE(x;8)
Vysledek: 12345123

ROWS — vygenerovani proménné obsahujici 1 v rozmezi fadkt »n az m, jinde 0 (napf.
vytvofeni umélych nulajednickovych proménnych)

Syntaxe: ROWS(n;m)

Piiklad: Hodnoty umeélé proménné 10000

Zadani: TAKE(ROWS(1;1);5)
Vysledek: 10000

Piiklad: Hodnoty umeélé proménné 01000
Zadani: TAKE(ROWS(2;2);5)
Vysledek: 01000
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