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casovych tad a jejich nésledné predikce. V teoretické ¢asti si definujeme ¢asovou
radu a jeji vlastnosti a popiSeme jednotlivé metody, které budeme vyuzivat: jed-
noduché pristupy, modelovani pomoci kvalitativni proménné, Holtova-Wintersova
metoda, Schlichtova metoda a ETS metody. V praktické ¢asti aplikujeme pred-
stavené metody na redlné ekonomické ¢asové rady. Rozebereme jednotlivé vyhody
a nevyhody pouziti dané metody a také se podivime na chovani chybové slozky.
Néasledné provedeme jejich komparaci dle schopnosti predikovat nasledny vyvoj
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Uvod

Tato bakalarska prace se vénuje tématu analyzy ekonomickych casovych rad.
Pomoci predstavenych metod budeme moci ¢asové tady rozlozit na jednotlivé
slozky a taktéz nasledné predikovat jeji vyvoj. I kdyz lze jednotlivé metody vyuzit
i na casové rady bez sezénni slozky, tak prave ty s vyraznou sezonni slozkou budou
nasim hlavnim zajmem.

V teoretické ¢asti si predstavime koncept ¢asové rady a zadefinujeme jednotlivé
slozky, ze kterych se skladaji. Nasledné za¢neme s predstavovanim jednotlivych
metod. Prvné si predstavime jednoduché metody, které vychazeji spise z logic-
kého postupu nez z néjakych matematickych teorii. Dale prejdeme z logickych
uvah do sofistikovanéjsiho modelovani sezénnosti pomoci kvalitativni proménné
a modelovani trendu danou funkci. Poté se budeme vénovat Holtové-Wintersové
metodé, kterd chovani casové rady popisuje pomoci systému regresnich rovnic.
Taktéz se budeme na tuto problematiku divat z hlediska optimalizace ve Schlich-
tové metodé. A nakonec si predstavime velmi komplexni systém ETS modeli.

V praktické ¢asti si predstavime ekonomické ¢asové tady, které budeme déle
vyuzivat, a taktéz software, ve kterém budeme pracovat. Hlavnim tématem této
casti vSsak bude aplikace predstavenych metod na realné casové rady, rozebereme
jednotlivé vyhody a nevyhody pouziti dané metody. Také se podivame na spl-
néni predpokladii pro chybovou slozku, které jsme definovali v teoretické ¢asti. A
jako posledni provedeme komparaci jednotlivych metod dle schopnosti predikovat
nasledny vyvoj.



1. Teoreticka cast

V prvni c¢asti této prace si definujeme casovou radu, jeji slozky a zpusoby
jejl dekompozice. Dale se budeme vénovat jednotlivym metodam, které si radné
predstavime.

Zakladni informace a strukturu budeme c¢erpat z knihy Financ¢ni ekonometrie
(Cipral, [2013).

1.1 Casovéa fada a jeji dekompozice

Definice 1. Casovd rada je posloupnost na sobé zdvislijch chronologicky seraze-
nyjch nahodnijch velicin {Y;}_, definovanych na témze pravdépodobnostnim pro-
storu (0, A,P), kde T € Z je délka takové casové tady.

Definice 2. Realizaci dané casové fady definujeme jako casovou tadu {Y;}L_, pro
jedno fizni w € Q, budeme ji oznacovat {y;}1_;.

Pozndmka. V tomto textu budeme pojem ¢asova fada pouzivat i pro jeji realizaci.
Zdali se jedna o casovou radu nebo jeji realizaci mizeme poznat z kontextu i
ze znaceni.

Velka c¢ast jakychkoliv dat z ekonomie, prirodnich véd ¢i z byznysu je ve formé
pravé jedné realizace takové casové rady. Jednotliva pozorovani jsou od sebe ob-
vykle ¢asové stejné vzdalena — napriklad dny, tydny, mésice, ¢tvrtleti atd.

Priklad. Jako priklady ¢asovych fad si mizeme uvést,
« Vyvoz Ceské republiky v letech 2000 az 2020.

e Vyvoj ceny akcie spolecnosti Apple na newyorské burze v letech 2020 a
2021.

o Teplota za mésic cerven 2021 mérend kazdou hodinu.

My se zde budeme vyhradné zabyvat ¢asovymi radami, které maji ekonomicky
podtext, tedy ekonomické casové rady.

Definice 3. Casovou fadu {Y;}L_, miZeme rozloZit na slozku trendovou {z},,
sezénni {s;}_, a chybovou {E;}L_, dvojim zpiisobem. Proni zpiisob je aditivni
dekompozice:

Y, =z + s+ FE;, prowvsechnat=12,..T, (1.1)

pro kterou plati, Ze se pruky sezonni a chybové slozky uvadi ve stejné jednotce jako
je prislusnd casovd rada. Tou druhou je multiplikativni dekompozice:

Yi=z-8--(1+4+E), provsechnat=12...T, (1.2)

kde jsou prvky sezonni a chybové slozky bezrozmeérné veliciny.

Pro chybovou sloZku navic plati, Ze je to posloupnost nezdvislych nahodnijch ve-
licin {E;}L | definovangjch na témze pravdépodobnostnim prostoru (Q,.A,P). Na-
vic plati, Ze jejich stredni hodnota je nulovd a rozptyl konstantni. Jeji realizaci
oznacujeme {e;}L_;.



Pozndmka. Uvédomme si, Ze jednotlivé realizace jedné casové fady {V;}L, se list
pouze o chybovou slozku. Jak trendova, tak i sezénni slozka je deterministicka.

Poznamka. Stejnou dekompozici dle definice [3] 1ze vytvorit i pro realizaci casové
fady {y;}L,. Pouze chybovou slozku {E;}L_; se nahradime jeji realizaci {e;},.

Trendova slozka vyjadiuje dlouhodobou tendenci vyvoje dané ¢asové rady. Je
vysledkem faktor, které dlouhodobé ptisobi stejnym smérem, napriklad technolo-
gie vyroby, demografickd situace ¢i podminky na trhu. Chybova slozka vyjadiuje
nahodilé a jiné nesystematické vykyvy a u klasickych casovych rad vyjadruje i
nepresnosti pozorovani, které vsak nejsou u ekonomickych casovych rad tak casté.

Avsak v této praci se budeme primarné zabyvat slozkou sezénni a jeji elimi-
naci (sezénni ocistovani). Sezénni slozka je charakteristickd svym pravidelnym
opakovanim.

Definice 4. Délka opakovdni u sezénni sloZky {s;}_, casové fady je ¢islom € N,
pro které plati
St = Strm, pro vSechnat=12,..T —m.

Definice 5. Cisla I),1y,....I,, nazjvime sezénni faktory sezénni slozky {s;}L,
casové rady, plati-li

I; = Sivmr, prowvsechnat=1,...m ak € Ny.

Avsak nékteré z pozdéji predstavenych metod plné nesplnuji definice [4] a

a spise pocitaji s lokalné adaptivnim vyvojem sezénnich faktort, ktery casto
odpovida realité, a tedy s; =~ Spim.
Priklad. Jako hypoteticky priklad ekonomické ¢asové rady, u které je patrny po-
stupny vyvoj sezéonnich faktorti, mizeme uvést pocet prodanych dyni v jednotli-
vych mésicich. Tato fada diive neméla zadné vyznamné sezéonni vykyvy. Nicméné
v poslednich letech, jak se u nas zac¢ina objevovat americky svatek Halloween, se
pocet prodanych dyni v mésici fijen postupné zvysuje.

Tyto sezonni faktory lze dale vyuzit i pri konstrukei predpovédi pro budouci
VyVOj.

Nékteri autori pridavaji kromé trendové, sezénni a chybové slozky jesté slozku
cyklickou, ktera je zavisla na aktualnim ekonomickém cyklu. Tou se my vsak
zabyvat nebudeme a budeme ji uvazovat jako soucast trendové slozky.

Hlavnim rozdilem multiplikativni a aditivni dekompozice je, ze v pripadé
aditivni dekompozice velikost sezonni slozky na slozce trendové nezavisi. Avsak
pro multiplikativni dekompozici se sezénni vykyvy zvétsuji (respektive zmensuji)
pro vétsi (respektive mensi) hodnoty trendové slozky.

Déle, abychom vytesili vzajemnou nejednoznacnost mezi trendovou a sezéonni
slozkou, zavedeme takzvané normaliza¢ni pravidlo pro centrovani sezénnich fak-
tort.

Definice 6. M¢jme aditivni dekompozici casové tady {Y;}L_,, délku opakovdni
sezonni slozky m a sezonni faktory I,1s,....I,,. Potom definujeme normalizacni
pravidlo:

Definice 7. Mé&jme multiplikativni dekompozici casové rady {Y:}L_,, délku opa-
kovani sezonni slozky m a sezonni faktory I,I,....I,,. Potom definujeme norma-

lizacni pravidlo:
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1.2 Jednoduché pristupy k sezénnosti

Jako prvni si predstavime dvé metody, které jsou svou pocetni narocnosti
nejjednodussi. Predpokladem pro spravné fungovani téchto dvou metod je, Ze se
sezonni faktory v jednotlivych sezonach témér vitbec neméni.

1.2.1 Aditivni dekompozice
1. M&jme ¢asovou fadu {y;}1; a jeji délku opakovani m.

2. Definujme si 7 = [m/2]. Radu {7,};,"1 nazveme centrovanymi klouzavymi
prameéry.

Pokud je m liché zkonstruujeme tuto radu vzorcem:

t+r
— Z yi, pro vsechna t € {r+1,...T —r}.

ztr

Pokud je vsak m sudé pouzijeme vzorec:

(m) m)
7™ = ytl—gyt pro viechna ¢ € {r+1,..T — r},
kde pro yt(m) plati
t+r
(m) Z yi;, pro vsechna t € {r,...T —r}.
i=t—r+41

3. Nynf viak musime {7,}/-,; dodefinovat pro t z intervalu {1,2,....r — 1,7}
a {T — (r —1),...,T}. Toho lze docilit napiiklad zopakovanim prvniho a
posledniho spocitaného centrovaného klouzavého priméru, tedy

ygm) — gf,’j:)l, pro vsechna t € {1,2,....7},

7™ = @%@T, pro vSechna t € {T — (r — 1),....,T}.
Tyto klouzavé prumeéry lze v ramci této metody povazovat za hruby odhad
trendové slozky. Diky ni dokazeme radu ocistit od trendu.

4. Definujme fadu {y;}L,, pro kterou plati:

vl =y — 7™ pro viechna t = 1,2,....T.
Tu miizeme v ramci této metody oznacovat jako fadu ocisténou od trendové
slozky. Nyni se tato nase nové zkonstruovana rada sklada pouze ze slozky
sezénni a chybové. A muzeme postoupit ke tvorbé odhadu sezénnich fak-
tortl.



5. Definujme 7T; = [%L potom necentrované odhady sezénnich faktort
vytvorime vzorcem:

T;-1
* 1 * v .
I = i kgo Ymkij» Drovsechna j=1,..m.

A konecné provedeme centrovani:

It + 1

L=0-T=1I - -

j , pro vsechna j =1,...m
a dostaneme odhady sezonnich faktori.

6. Radu {§{™}Z, nazveme fadou o€isténou od sezénni slozky dle metody
aditivni dekompozice a vytvorime ji pomoci nasledujiciho vzorce:

P =y, — I, kdej=t—m {J , pro vsechna t =1,...,T.
m

1.2.2 Multiplikativni dekompozice

1-3. Prvni tii kroky stejné jako u aditivni dekompozice.

4. Zkonstruujeme fadu ocisténou od trendové slozky {y;}]_, vzorcem:

Y = %, pro vSechna t = 1,2,....T,
Ye
5. Definujme 7; = [ijflw, potom necentrované odhady sezoénnich faktort

definujeme vzorcem:

| !
I; = T Z Ymksjs Pro vSechna j =1,..m.
J k=0

Z téchto necentrovanych odhadi vytvorime odhady centrované vzorcem:

I* I*
I; =% =———, provsechna j =1,..m.
I (If .- I¥)m

Tim bude splnéno normalizacni pravidlo.

6. Nyni pfistoupime k o¢isténi pivodni ¢asové fady od sezénni slozky. Radu
9™ definujeme vzorcem:
A Yt t—1
g =

= kdej=t—m {J ,  pro vSechna t =1,....T.
L m

J

Nazveme ji jako fadu ocisténou od sezénni slozky metodou multiplikativni
dekompozice.



1.2.3 Predikce

Predikci casové rady pro nasledujici obdobi je mozné vytvorit pomoci pre-
dikce dalsiho vyvoje dané ocisténé casové fady definované v predchozich sekcich.
Na predikci ocisténé casové Tady poté aplikujeme sezénni faktory. Tuto predikci
vytvorime prolozenim této rfady funkci pomoci metody nejmensich ¢tvercii. Po-
kud se jedna o casovou fadu s linearnim trendem, muzeme pouzit primku. Avsak
zalezi zcela jisté na povaze dané casové rady.

Pro ¢asovou radu s velkym mnozstvim pozorovani a nékolikanasobnou zménou
trendu muze byt velmi slozité najit spravnou funkci, diky které mizeme data pro-
kladat. V tomto pripadé lze prolozit jednodussi funkci pouze nékolik poslednich
pozorovani a zjistit lokalni trend, jehoz protazenim lze predikovat nasledny vyvoj
casové Tady. Je samoziejmé, ze zjisténi lokalniho chovani trendu nam da casto
presnéjsi kratkodobé predikce, coz je pravda hlavné pro redlné ekonomické casové
rady. Nicméné pokud jsme si jisti, ze dana casova fada ma néjaké specifické cho-
vani, které lze popsat krivou, tak nase dlouhodobé predikce budou vyrazné lepsi,
kdyz budeme vyrovnavat pres vSechny ¢i velkou ¢ast nasich pozorovani.

Definice 8. Necht {y,}]_, je casovd Tada s délkou opakovdni m. Ddle necht I;
pro j = 1,....,m jsou centrované odhady sezonnich faktori a {@gm)}thl je casovd
rada ocistend od sezonni sloZky. Poté vytvorime odhady @Epnjr)h, h € N nasledného
chovdni Tady {9\™}L_, pomoci metody nejmensich ctvercii.

Nyni definujeme 1., h € N jakozto predikci vjvoje casové tady {y:}1_, po-
moci nasledujictho vzorce:

Ypin = @(Trj-)h + I,
@T+h = @’Efnj-)h ’ Ijv

kde j =T +h—m T+T]HJ Pruni vzorec pouzZijeme, pokud se jednd o aditivni
dekompozici, a druhy, pokud o multiplikativni

1.3 Sezénnost modelovana pomoci kvalitativni
promeénné

Tato metoda je prvni z regresnich metod. Jeji odlisnost od jednoduché metody
aditivni dekompozice spociva pouze v sofistikovanéjsim modelovani sezénnich fak-
tortt pomoci regresnich modelt a modelovani trendové slozky dle ndmi zvolené
funkce.

Definice 9. Mé&ime casovou Tadu {Y;}L, s délkou opakovini m a jeji aditivni

dekompozici Y; = z + sy + Ey, pro vSechna t = 1,2,....,T. Trendovou slozku {2z},

modelujme vhodnou funkci casu f(t). Naopak sezénni slozku budeme modelovat

pomoct kvalitativni promenné s pouzitim umelych nula—jednickovych promeéenngjch

(tzv. dummy variable), které prirazuji dané promeénné jednicku, nachdzi-li se ca-

sovd Tada v uvaZované sezoné a v ostatnich pripadech nulu, viz tabulka [1.1]
Prislusny regresni model tedy bude v ndsledujicim tvaru,

Y = f(t) + aoxo + ... + @y + By, pro vdechna t =1,2,....T.



1 0 0
2 1

0 0
m

Tabulka 1.1: Umélé proménné reprezentujici sezonnost

Tvrzeni 1. Méjme casovou Tadu {y,}L_, s délkou opakovini m, ddle méjme
regresni model z definice @ s tim, Ze f(t) = Po + Pit, kde By a (1 jsou ne-
zndmé parametry. Oznacme potom wvektor vsech parametri regresniho modelu
a= (B, b1, z,...,am)T, ddle oznacme Y = (y1,...,yr)" . Ndsledné definujme ma-
tici F:

1 1 0 0
1 2 1
: 0 . 0
F={(1 s 1
1 m+1 0 0
1 T

velikosti (T') x (m 4+ 1).
Potom mauzeme vektor parametri a odhadnout vektorem a pomoci metody
nejmensich ctverci vzorcem:

a=(F'F)'F'Y.
A ziskdvame odhady @0, Bl, Qg aZ Q.

Diikaz. Jednotlivé kroky dikazu jsou popsany v praci Rencher a Schaalje| (2000,
str.142).

[]

Definice 10. Necht {y;}L_, je casovd rada s délkou opakovdni m. Méjme regresni
model dany dle definice[q a f(t) = Bo + pit. Ddle jiz méjme odhady parametri
tohoto regresniho modelu dle tvrzeni[1. Poté definujme

Qo + ... + Oy

m

Ql

Nyni vytvorime odhady sezonnich faktoriu pomoci ndsledujiciho vzorce:
Iy=—a a [I,=d&;—a prowvsechnati=2,...m.
A zkonstruujeme odhad pro trendovou slozZku:

2 = (Bo +a) + Blt pro vsechna t = 1,2,....T.

8



Definice 11. Necht {y;}L_, je casovd rada s délkou opakovdini m. Méjme platni
regresni model dany dle deﬁnice@ a f(t) = Bo+ Pit. A také méjme odhady para-
metri tohoto regresniho modelu dle tvrzeni[l. Poté predikci ¢asové tady o h € N
obdobi dopredu mizZeme vypocitat jednoduchym dosazenim do vzorce:

Upyn = Bo+ b1 (T+h)+ QoT(T1ny2 + o F QT (T)m-

Pozndmka. Metodu lze modifikovat pro jakoukoliv funkci f(t). Pokud bychom
se napriklad domnivali, Zze trend ma podobu polynomu tietiho radu, tak by nas
regresni model vypadal nasledovné: Y, = By + Bix + fox? + 323 + qowyo + ... +
QT + Fy, pro vSechna t = 1,2,...)T. Tvrzeni [I], definice [I0] a definice [I1] by se
zménily analogicky.

1.4 Holtova-Wintersova metoda

Holtova-Wintersova metoda je rozsiteni zdkladni Holtovy metody tak, aby
byla vedle lokalné linearniho trendu zohlednéna také sezénmnost.

1.4.1 Aditivni Holtova-Wintersova metoda

Definice 12. Necht {y;}L_, je casovd Tada s délkou opakovdini m. Potom reku-
rentni vzorce aditivni Holtovy- Wintersovy metody maji tvar:

U= a(yr — St—m) + (1 — @) (b1 + bi—1),

by = Bl — bi—1) + (1 = B)bi_1,
st =Y — L) + (1 = 7)St—m,
Uy = Uy + sy,
pro vSechna t = 1,2,....T.

Definice 13. M¢jme casovou tadu {y:}1_, s délkou opakovdini m. Méjme platné
rekurentni vzorce z definice[19. Potom odhady pro budouci vijvoj casové rady budou
ve tvary:

Ypop =lr +br-h+sp_pmir, proheNaT=(h+1) modm+1.

Realizace rekurentnich formuli aditivni Holtovy-Wintersovy metody vyzaduje
volbu pocatecnich hodnot ¢y, by, S_p11,-..,50 & volbu vyrovnavacich konstant «,
B any.

Pocatecni hodnoty lze urcit modelovanim sezénnosti pomoci kvalitativni pro-
ménné jako v odstavcei 1.3, kde po vyreseni regresniho modelu polozime

by = Bo, bo = phu, Semi1 =0, S_pip2 =02, .., So=dp.

Pro volbu vyrovnavacich konstant doporucujeme fixni volbu @ = 0.4, 5 = 0.1
a v = 0.4, avsak taktéz lze vytvorit jejich odhad, naptiklad pomoci minimali-
zace sumy druhych mocnin chyb (SSE), coz pouzivaji jednotlivé softwary. Pokud
bychom chtéli konstanty volit sami, tak pro mensi o dostavame trend, ktery poma-
leji reaguje na jednotlivé vykyvy a zmény trendu. Pro velké hodnoty [ dostavame
trendovou slozku, kterd celkem rychle méni smér a rychlost zmény. A co se tyce
v, tak pro nizsi hodnoty bude sezénni slozka pravidelnéjsi.
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1.4.2 Multiplikativni Holtova-Wintersova metoda

Definice 14. Necht {y;}L, je casovd Tada s délkou opakovdini m. Potom reku-
rentni vzorce multiplikativni Holtovy- Wintersovy metody maji tvar:

/=« ( Y ) + (1 —a)(lig + biq),

St =7 (Z) + (]- - 7>St—m7

gt - gt * St
pro vsechna t = 1,2,....T.
Definice 15. M¢jme casovou tadu {y;}1_, s délkou opakovdni m. Méjme platné

rekurentni vzorce z definice[14. Potom odhady pro budouci vijvoj casové rady budou
ve tvary:

Yryon = Ur +br-h) - Sr_pmir, proh€NaT=(h+1) modm+1.

Ve srovnani s aditivni verzi se jednotlivé soucty a rozdily, v nichz figuruje
sezonni slozka, nahradi souciny a podily.

Pro realizaci rekurentnich formuli multiplikativni Holtovy-Wintersovy metody
opét vyzadujeme volbu pocatecnich hodnot ¢y, by, s_11,...,50 & volbu vyrovna-
vacich konstant «, (3 a 7.

Definice 16. Necht {y;}L_, je casovd tada s délkou opakovdni m. Dile si zadefi-
nujme
&
r=|—|,
m
I .
Ui =— Yi-tymsj> Proi=1..r
m i3

Pocatecni hodnoty pro multiplikativni Holtovu- Wintersovu metodu zvolime nasle-
dugjicim zpusobem:

b _ gr _yl
T r=1)-m’
_ m—+1
by =17, — T bo,
1T—1 i '
Sjom = — Z - Yit pro 7 =1,....,m.

T30 it — <mT+1_j) 'bo’

Pro vyrovnéavaci konstanty znovu doporuc¢ime fixni volbu a« = 0.4, § = 0.1 a
v =04.
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1.5 Schlichtova metoda

Na rozdil od predchozich metod Schlichtova metoda pristupuje k problému
aditivni dekompozice z hlediska optimalizace. V této podkapitole budeme infor-
mace Cerpat z ¢lanku Ekkeharta Schlichty (Schlicht| [1981)).

Definice 17. Méjme casovou tadu {y;}1_, a jeji aditivni dekompozici y; = 2 +
s¢+ e, Vt € {1,2,....T}. Definujme

y' = (y1.y2,u1),
2" = (21,22,.,27),
8" = (51,52,...,57),
€' = (e1,€2,....€7).

Potom lze aditivni dekompozici prepsat vzorcem:
Yy=z+s+e

Nyni se podivame na to, jak by méla intuitivnhé vypadat nase trendova a
sezénni slozka.

V prvni fadé pozadujeme, aby trendova slozka byla co mozna nejvice hladka
kiivka. Kviili tomu si zadefinujeme funkci f(z) : RT — R, kterd bude mé&Fit
hladkost kfivky trendové slozky, nasledujicim zptsobem:

T
=ad ((z— 2-1) — (221 — 20-2))%, a >0, (1.3)
=3

kde kazdy scitanec lze povazovat za zménu sméru trendu. Potom suma ¢tverci
téchto zmén bude prenasobena konstantou ae. Aby nas trend byl co nejvice hladky,
budeme chtit, aby hodnota funkce f(z) byla co nejmensi.

Od sezoénni slozky budeme pozadovat, aby co nejstabilnéji projevovala sezénni
opakovani. Navic také pozadujeme, aby soucet sezénnich faktorti byl témér nu-
lovy. Zde si definujeme funkci g(s) : RT — R, z jejiz pomoci budeme hodnotit
nestabilitu sezénni slozky:

T T m-1
g(S) = 6 Z (St - St—m)2 + Y Z(Z St—’r)2a 5 Z 077 > 0. (]-4>
t=m-+1 t=m 7=0

Prvni ¢ast funkce méri nestabilitu opakovani sezénni slozky, zatimco druhé ¢ast
méri, zdali se sezonni faktory vyséitaji na nulu. Jestlize je hodnota funkce g(s)
mala, potom nase sezéonni slozka splnuje velmi dobfe obé nase podminky.

Jako posledni pozadujeme, aby soucet trendové a sezénni slozky co nejlépe
aproximoval nasi casovou radu, tj. snazime se minimalizovat chybovou slozku e.
Definujme funkci h(y —z —s) : RT = R

MH

h(y—2z—s): Y — 2t — S¢)°. (1.5)

t:l

11



Definice 18. Méjme casovou Tadu {y;}_, s délkou opakovdini m a jeji aditivni

dekompozici. Ddle méjme zadefinované funkce f,g a h dle (1.3)),(1.4) a (1.5).

Potom definujeme

V(z.sly) = f(z) +9(s) + h(y —z — ).

Trendovou a sezénni slozku casové tady {y;}L_, dostaneme minimalizaci této
funkce vzhledem k z a s.

Véta 2. Méjme funkce f, g a h definované dle (1.3)),(1.4) a (1.5) a casovou radu

T s délkou opakovdni m. Potom ezistuje pravé jedno reseni minimalizacniho
tft=1
problému z definice [1§ dle rovnice:

I BR'Q+YR'R+1
velikosti (2T') x (2T), kde I je identickda matice velikosti T x T,

.
H::<aP P+1I I )

1 -2 1 0 0

0o 1 -2 1
P =
0
0 0 N1 -—-2>1

velikosti (T'—2) x T,

sloupec m + 1

l

1 0—m™M—0 -1 0———0

velikosti (T —m) x T a

sloupec m
1 1—1 0———0

velikosti (T —m +1) x T
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Diikaz. Jednotlivé kroky dikazu jsou podrobné popsany ve ¢lanku Schlicht) (1981,
str.375-376).
O

Abychom mohli na nasi ¢asovou fadu aplikovat tuto vétu, musime jesté vytesit
problém vybéru konstant «, § a . Konstanty mtizeme zvolit dle libosti. Pro vétsi
hodnoty o dostavame hladsi trendovou slozku a pro vétsi 3 a vy ziskdme stabilnéjsi
sezénni opakovani, avsak samoziejmé za cenu zvétseni chybové slozky.

Alternativné mtzeme na volbu parametrii znovu nahlizet jako na optimali-
zacni problém. Naptiklad budeme chtit zvolit parametry tak, aby chybova slozka
projevovala pouze slabé sezénni opakovani. Mnohem zajimaveéjsi je vsak priklad,
kde bychom chtéli minimalizovat tzv. ex post predikéni chybu béhem poslednich
par pozorovani (naptiklad 2m) zvolenim vhodnych vah. Ex post predikéni chy-
bou mame na mysli rozdil s;(«,3,7,T) a si(,5,7,t), kde s;(a,S,7,t) je hodnota
sezonni slozky v case t vypocitand pomoci Schlichtovy metody s parametry «, (3
a 7y a s pouzitim pouze prvnich ¢ < T" pozorovani. Podobné miizeme tuto chybu
vypocitat i pro trendovou slozku.

Je ztejmé, ze zvoleni vhodnych parametrii zavisi na tvaru nasi casové tady.
Pokud ma byt sezénni opakovani velmi konzistentni po celou délku rady je vhodné
zvolit velké 8 a . Pokud vsak velikost sezénni slozky zavisi na velikosti trendové
slozky, potom je vhodné pouzit naopak malé hodnoty pro 5 a 7.

1.6 ETS metody

ETS metody neboli také metody exponencialniho vyrovnavani je skupina me-
tod, které jsou tizené specifickymi regresnimi rovnicemi. Celkem se jedna o pat-
nact metod a tricet modeli, které se lisi praveé rovnicemi jejich regresniho modelu.
Spravnou metodu vybirame podle toho, jakou charakteristiku vykazuje zadana
casovd Tada {y;}_,. V této podkapitole budeme Cerpat z knihy Forecasting with
exponential smoothing: the state space approach (Hyndman a kol., 2008), ¢lanku
z Casopisu Journal of the American Statistical Association (Hyndman a Khan-
dakar, 2008) a internetového zdroje Svetunkov| (2022).

Jako prvni je tieba si predstavit obecny stavovy model.

Definice 19. Mé&jme casovou fadu {y;}L, a {x:}1_, posloupnost stavovyjch vek-
tori, obsahujici jednotlivé komponenty tvorici trendovou a sezonni slozku casové
rady. Poté obecny stavovy model muze bijt popsdan rovnicemi:

Yo = w(xi—1) +1(Ti1)6r, (1.6)
oy = f(@i1) + g(@1)er, (1.7)

kde {e:}_, je chybovd sloZka casové rady, funkce w ar jsou skaldrni pole a funkce
f a g jsou vektorovd pole.

Rovnice[I.6/byva oznacovana jako rovnice méfeni. Urcuje vztah mezi vektorem
stavii ¢;—; a napozorovanou hodnotou y;. A rovnice [1.7] oznacovana jako rovnice
prechodu, popisuje vyvoj vektoru stavu v ¢ase. Pro rtizné volby funkci obecného
stavového modelu dostaneme jednotlivé ETS metody.
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Jak jsme jiz zminily, tak vybér jednotlivé metody zalezi na charakteru dané

casové fady. Jako prvni zacneme s trendovou slozkou {z}l_,, kterd se sklddd

ze dvou Césti, a to hladiny {£,}7 ' a rstu {b}/ . Tyto dvé slozky miizeme

zkombinovat mnoha zpusoby, z nichz si pét predstavime:

Zadna (N): 2z, = f;_1,
Aditivni (A): 2z =61 + b1,
Tlumend aditivni (Aq): 2z, = 1 + ¢by_1,
Multiplikativni (M):
)

Tlumena multiplikativni (My):

2 =lpq - by,

2=Vl - b?fb

kde ¢ je tlumici parametr mezi 0 a 1.

Taktéz sezénni slozka {s;}1o" miize byt riizného typu, budto se nemusi v ¢a-
sové fadé viibec vyskytovat (oznacujeme N), nebo mize byt aditivni (A), ¢i mul-
tiplikativni (M) vzhledem k trendové slozce. A v posledni fadé slozka chybova
{e;}L, miZe byt pouze aditivni (A) ¢ multiplikativni (M) vzhledem k trendu
a sezéonnosti. Pro chybovou slozku plati, Ze jsou to jednotlivé realizace navza-
jem nezavislych nahodnych veli¢in F;, které maji normalni rozdéleni se stredni
hodnotou 0 a rozptylem o2 (oznacujeme E; ~ NID(0,0?)).

Pokud zkombinujeme vSechny moznosti pro rastovou slozku se vSemi moz-
nostmi pro sezénni slozku, dostaneme 15 moznosti nebo-li metod, které mii-
zeme vidét v tabulce [I.2] Pro nds budou samoziejmé relevantni pouze kombinace
pri nichz se bude sezénnost vyskytovat.

Sezénni slozka

N A M
Trendova slozka Z4dna Aditivni Multiplikativni
N  Zéidna N,N N,A N,M
A Aditivni AN AA AM
Ay Tlumena aditivni Aq,N Ag,A Aq,M
M Multiplikativni M,N M, A M,M
Mg Tlumena multiplikativni Mg4,N Mg,A Mgq,M

Tabulka 1.2: Mozné kombinace povah rastové a sezénni slozky

Nékteré dvojice jsou znamé pod jinymi nazvy. Naptiklad (N,N) popisuje jed-
noduché exponencialni vyrovnavani (SES), dvojice (A,N) je zndmd pod jménem
linedrni Holtova metoda. A dvojice (A,A) a (A,M) popisuji jiz diive popsanou
aditivni a multiplikativni Holtovu-Wintersovu metodu.

Kdyz k této dvojici jesté pridame budto aditivni, ¢i multiplikativni chybovou
slozku, dostaneme model ETS (error, trend, seasonality). Naptiklad ETS(A,A,M)
oznacuje model, ktery uvazuje radu, ktera je slozena z aditivni slozky chybové a
rustové a ma multiplikativni sezénni slozku. Oznaceni ETS(-,-,-) ndm pomah4 si
vybavit poradi, ve kterém jsou dané slozky specifikovany.

U exponencialniho vyrovnavani si musime davat pozor na rozdil mezi metodou
a samotnym modelem. Metoda exponencidlniho vyrovnavani je pouze algoritmus,
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diky kterému muzeme vytvaret predikce nasi casové radé. Avsak model je stochas-
ticky stavovy prostor, ktery dava stejné predikce, avsak poskytuje i statisticky
ramec pro tvorbu predikcénich intervalt a dalSich vlastnosti.

Tabulky [T.4] a [I.5] na strané [I7] a [I§] popisuji soustavy regresnich rovnic vsech
ETS modeli, kde 0 < a<1,0< < 1,0<vy<1a0< ¢ <1 jsou konstanty,
m je délka opakovani sezénni slozky a rovnice plati pro vSechna t = 1,2,....T.

Jelikoz predpokldddame normalitu chybové slozky, mizeme model odhadnout
pomoci maximalni vérohodnosti. Dale, abychom mohli pouzit ETS metodu, po-
tfebujeme zjistit pocatecni hodnotu xy. Bézné se xy, odhaduje spolecné s vy-
rovnavacimi parametry «, 3, 7 a ¢ béhem procesu maximalizace vérohodnosti.
Dostavame tedy optimalizacni tlohu, ktera muize obsahovat velké mnozstvi pa-
rametri. Navic rozptyl chybové slozky je taktéz povazovan za parametr, a tedy
celkovy pocet parametrii v riznych modelech je dany tabulkou (1.3

Trend  Sezénnost Pocet parametri  Odhady

N N 3 lo, b a o
A/M N 5 zo,go,CALBaOTQ
Ay / My N 6 207 807‘%3)&3 a (;2
N A/M 44m-1 U0, 3—m42,8—m3sensB0, 7 A 02
A/M A/M 64m-1 U000, 8—ms2.3—mszsensB0, @BA a 02
A/ Mg A/ M 7+m-1 20,00, 828 mtsseens80, 0,530 a 02

Tabulka 1.3: Pocet parametri pro jednotlivé ETS metody

Abychom dokazali rozlozit casovou fadu na jednotlivé slozky a taktéz vy-
tvorit jeji predikci pro nasledujici obdobi, musime komponenty casové rady a
vyrovnéavaci parametry nahradit jejimi odhady (napfiklad o odhadneme jako &).
Po odhadnuti vSech parametrii nasich modeli budeme moci vytvorit predpoveédi
pro néasledné chovani casové rady. Jelikoz stfedni hodnota ¢; je 0, rekurzivni vzorce
pro casovou tadu i jeji predikce bude stejnd, jak pro aditivni, tak i multiplika-
tivni povahu chybové slozky. Toto je shrnuto v tabulce [1.6] na strané kde
Yppne znaci predikei pro Cas ¢ + h, kterd je zaloZena na prvnich ¢ pozorovanich,
&h:(}+<}52+._.+(}h a hi = ((h—1) mod m) + 1.

Nyni, kdyz jiz umime odhadnout parametry a vytvaret predikce pomoci ETS
metod, je diilezité si vybrat, kterou metodu pouzijeme. Vybér zvolime pomoci
Akaikeova informac¢niho kritéria:

AIC = —2log L + 2k,

kde L je vérohodnost modelu, ktera zavisi na odhadech 0= (&,B,&,&S)T aloak
je pocet odhadnutych parametri.

Kritérium AIC miizeme poupravit vzhledem ke zkresleni vytvorené pouzitim
malého mnozstvi dat pomoci AIC,:

2k(k +1)
T—k—-1
nebo pomoci Bayesovského informacniho kritéria:

AIC. = AIC +

BIC = AIC + k(log T — 2).
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Zvolime metodu, kterd ma minimalni hodnotu informac¢niho kritéria dle zvo-
leného kritéria.
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2. Prakticka cast

V druhé casti této bakalarské prace se budeme vénovat aplikacim vsech metod
popsanych v teoretické casti. Metody aplikujeme na realné ekonomické casové
fady a vysledky opatiime komentarem, ktery podporime graficky i numericky.
Néasledné prejdeme ke komparaci metod dle jejich presnosti predikce.

2.1 Data

Realna data, které budeme v této casti vyuzivat, jsme ziskali z webovych stra-
nek Economic Research - Federal Reserve Bank of Saint Louis. Data jsou ve formeé
desetiletych casovych rad s mési¢ni frekvenci, tedy celkem 120 pozorovani. Ty
vykazuji sezénnost, takze jsou pro nas vhodné ke zkouméani. Z jednotlivych fad
budeme vzdy odebirat 20 poslednich pozorovani, a tedy prezentované metody
aplikujeme pouze na prvnich 100 pozorovani. Poté jakmile budeme chtit porov-
navat metody dle presnosti predikce, vyuzijeme téchto poslednich 20 pozorovani
jakozto valida¢ni data.

Obréazek [2.1], tabulka [2.1] a tabulka 2.2 nAm dava zékladni ptehled o zkouma-

nych casovych radach.
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Obrézek 2.1: Grafy jednotlivych ¢asovych tad
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Nézev Jednotky Casové obdobi

(1) Mira nezameéstnanosti v Kansas City Procenta 1/2010-12/2019
(2) Celkovy pocet prodanych automobili v USA  Tisice 1/1990-12/1999
(3) Prumérna cena elektfiny v USA USD/kWh 1/1987-12/1996
(4) Nabidka domu v USA Meésice nabidky 1/2005-12/2014

Tabulka 2.1: Popis jednotlivych ¢asovych tad

Primér Smérodatna odchylka Prumérny absolutni priristek

(1)  5.45 1.85 0.34
(2) 1240 168 104
(3)  0.087 0.006 0.0014
(4)  6.93 2.35 0.59

Tabulka 2.2: Zakladni popisné charakteristiky jednotlivych ¢asovych rad

2.2 Software

K vypoctim budeme pouzivat statisticky software R. Navic pro aplikaci Holtovy-
Wintersovy metody a ETS metod budeme pouzivat volné stahnutelny balicek
forecast. Tento balicek dokaze pro ETS modely pomoci funkce ets() automa-
ticky vypocitat informac¢ni kritérium AIC. a vybrat nejvhodnéjsi model, stejné
tak pomoci metody maximalni vérohodnosti odhadnout poc¢atecni hodnoty a vy-
hlazovaci parametry. Taktéz budeme pouzivat funkci HoltWinters () pro Holtovu-
Wintersovu metodu, ktera dokaze pomoci vlastniho heuristického algoritmu zis-
kat pocatecni hodnoty a taktéz vyrovnavacich konstanty. Avsak, jelikoz jsme si
teoretické ¢asti ukézali, jak zvolime pocatecni hodnoty, bylo by vhodné tuto teorii
vyuzit i v praxi. Stejné tak jsme doporucili fixni volbu vyrovnavacich konstant «,

G a-y.

2.3 Aplikace jednotlivych pristupil na realna data

2.3.1 Jednoduché pristupy k sezénnosti

Pristupy, které budeme v této podkapitole pouzivat, jsou jednoduché, jak
z pocetniho hlediska, tak i v poctu vstupu, které potrebuje, abychom je mohli
aplikovat. Ve své podstaté potfebujeme pouze casovou fadu. Zde se nemusime
rozhodovat, jaké pocateéni hodnoty ¢i vyrovnavaci konstanty pouzijeme. Tato
jednoduchost vsak méa svou cenu, a to je mala flexibilita. Pouze pro predikci mu-
zeme volit tvar krivky, dle které budeme ocisténou casovou fadu vyrovnavat a
nasledné predikovat jeji budouci vyvoj. Jelikoz se jedné o realné ekonomické ca-
sové Tady, tak pro predikci trendu budeme vyrovnavat poslednich 20 pozorovani
pomoci primky. I kdyz tato metoda nenabizi témér zadnou flexibilitu, mizeme
navzajem porovnat, ktera verze této metody je vhodnéjsi, zdali aditivni ¢i mul-
tiplikativni.

Jelikoz jednotlivé metody pouzivame pouze na prvnich 100 pozorovani, mi-
zeme poté porovnat jejich predikci s validacnimi daty, které jsme ve vypocétu
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nepouzili. Existuje mnoho zptsobt, jak lze toto porovnani provadét. My si zde
predstavime tii nejzakladnéjsi zpusoby, které byly predstaveny ve ¢lanku Watsona
(Watson, 2012)). Nejjednoduseji ziskdme miru presnosti predikce pomoci Mean
Absolute Error (MAE), kterd vypocitd pramérnou absolutni odchylku predikce
od reality. Jednim z problému MAE je, Ze relativni velikost chyby neni intuitivné
zrejméa a muze byt slozité rozeznat velkou chybu od malé chyby. Abychom se zba-
vili tohoto problému, muzeme pouzit Mean Absolute Percentage Error (MAPE),
kterou vypocitame jako relativni velikost chyby vzhledem k hodnoté casové rady,
a tedy nam udava absolutni chybu v procentech. Zde je nutné si tici, Ze nelze
jednoduse porovnavat velikost chyby mezi riznymi ¢asovymi fadami a na jejim
zakladé rozhodovat, kterou ¢asovou radu jsme odpredikovali nejlépe, protoze zde
hraje velkou roli relativni velikost sezénnich vykyvi, volatilita, zmény trendu a
jiné.

Jelikoz oba zpusoby vyuzivaji pouze prumérnou chybu, mohou podcenovat
dopad, sice malo ¢astych, ale velkych vykyvi. Abychom se vyporadali s timto pro-
blémem, pouzijeme Root Mean Square Error (RMSE), kterd umocnénim chyby
na druhou, zvysuje vahu velkych chyb. Pokud porovname MAE s RMSE, zjis-
time zdali predikce obsahuje, sice malo ¢asté, ale velké chyby. Cim vétsf je rozdil
mezi MAE a RMSE, tim vice je velikost chyby nekonzistentni. Jednotlivé zptsoby
pro porovnani predikce vypocitame nasledovneé:

bl

1 h=n A
MAE = — Z ‘?/T+h ~Y1inT
n=

1 h=n s
MAPE — 00% 3 YT+h = Yrn|m
(— Y1+h
1 h=n ) )
RMSE = i Z(yT-‘rh — Yrynr)?s
h=1

kde n je pocet porovnavanych predikci, T' je pocet pozorovani, které jsme pouzili
na vytvoreni predikce, yryp je redlna hodnota v case T'+ h a §p.pp je predikce
pro casovou tadu v ¢ase T' + h dle prvnich T pozorovani.

Nyni jiz muzeme prejit k aplikaci jednoduchych metod na nase casové fady
a porovnat presnost jejich predikce. Vysledky jsou shrnuty v obrazku [2.2] ob-
razku 2.3 a tabulce 2.3

Cislo fady Metoda MAE MAPE RMSE
1) Aditivni 033 10.5%  0.40
Multiplikativni 0.33 9.9 % 0.40
@) Aditivni 108 74% 119
Multiplikativni 107 74% 118
) Aditivni 0.0012 12% 0.0013
Multiplikativni ~ 0.0010 1.1 %  0.0012
Aditivni 236 433 %  2.53

(4) Multiplikativni 241 432 %  2.59

Tabulka 2.3: MAE, MAPE a RMSE jednoduchych pristupt pro jednotlivé ¢asové
rady
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Obrazek 2.2: Casové fady o¢isténé od sezénni slozky dle jednoduchych pifstupi

Mezi aditivni a multiplikativni metodou nepozorujeme zadné vyrazné rozdily,
co se tyce velikosti chyb. To, Zze u nékterych casovych rad jsme si vedli 1épe nez
u jinych, muzeme vidét, jednak z relativni velikosti chyb, ale také v obrazku [2.3]
Nejlépe jsme si vedli v predikci pro ¢asovou fadu (3), kde jsme dokézali velmi
dobte predikovat jak sezénni, tak i trendovou slozku. Kdyz se podivame na c¢aso-
vou Tadu (1), tak muzeme vidét, ze jsme se po prvnich 6 pozorovanich odchylili
od reality, coz je nejspise dano zménou trendu dané c¢asové rady. Avsak vidime, ze
realné sezonni vychyleni je podobné sezénnimu vychyleni pro aditivni metodu Na-
opak multiplikativni metoda velikost sezénni slozky vyrazné podcenuje. Lze tedy
vyvodit zaver, ze je lepsi na tuto casovou Tfadu vyuzit aditivni pristup, pokud
bychom chtéli tuto ¢asovou radu predikovat v budoucnu.

Nyni se podivejme na casovou fadu (2), kde muzeme vidét, ze pro prvnich
asi 10 pozorovani jsme velmi dobre dokazali predikovat trendovou slozku, avsak
nedokéazali predikovat vykyvy realné ¢asové rady. Naopak u poslednich 10 pozo-
rovani vidime, ze jsme dobte predikovali sezonni vychyleni, jak pro aditivni, tak i
pro multiplikativni verzi. Nicméné nase metody nebyly schopné dobie predikovat
trendovou slozku, coz zapricinilo, ze nase predikce byly asi 150 tisic mensi, nez
realita. Divodem je jednordzovy nartst na zacatku roku 1999.

U c¢asové Tady (4) si muzeme vsimnout, Ze jsme viibec nedokézali odhadnout
nasledné chovani trendové slozky, coz se odrazilo na velikosti primérné relativni
absolutni chyby, kterd presédhla 40 % u obou metod. To je zcela jisté zapri¢inéno
zménou trendu, kterou jsme pomoci této metody nedokazali predpovidat. Také
muzeme vidét néjaké naznaky podobnych sezénnich vykyvil mezi aditivni meto-
dou a realitou. To samé nelze tict pro multiplikativni metodu, ktera pro malé
hodnoty ma jen velmi malé vykyvy, coz je vSak dano tim, zZe hodnoty trendu jsou
vice nez dvakrat mensi, a tedy i sezénni vychyleni je vice nez dvakrat mensi.
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Obréazek 2.3: Grafy predikei dle jednoduchych pristupt a reality pro jednotlivé
casové tady

Rozdily mezi MAE a RMSE u jednotlivych ¢asovych rad nam rikaji, ze zde
nejsou zadné velké jednordzové vykyvy, takze predikce jsou velice konzistentni.

Jesté se muzeme podivat na chybovou slozku a analyzovat ji. Mélo by pla-
tit, Ze to jsou realizace nezavislych nahodnych veli¢in se stfedni hodnotou 0 a
s konstantnim rozptylem. Jelikoz v teorii vytvorime fadu oc¢isténou od trendové
slozky a Tadu ocisténou od sezénni slozky, jejim sectenim dostaneme casovou
radu, ktera je slozena s trendové, sezénni a dvou chybovych slozek, jelikoz ta je
pritomna v obou ocisténych radach. Néaslednym odec¢tenim ptvodni ¢asové rady
dostaneme samotnou chybovou slozku pro aditivni metodu. Abychom ji dostali
pro multiplikativni dekompozici musime soucty a rozdily nahradit souciny a po-
dily a nakonec jesté odecist od celé rady jednicku.

Vysledek muzeme vidét v obrazku 2.4 V ném si lze vSimnout a nasledné vy-
pocitat, ze prumér chybové slozky je relativné blizky nule a taktéz rozptyl se zda
byt celkem konstantni po celou dobu casové rady. Co vSak mizeme pozorovat je,
ze jednotlivé cleny chybové slozky na sobé nejsou zcela nezavislé. Toto mtizeme vi-
dét napriklad u posledni casové fady pro obé metody, kde dvé po sobé nasledujici
realizace maji ¢asto podobnou hodnotu. I tak vsak mtzeme byt celkem spokojeni
s vlastnostmi chybové slozky, kdyz uvazime, Ze se jedna pouze o jednoduchou
metodu.

Celkové vsak lze i tyto jednoduché metody oznacit za velice presné a lze
je doporucit pro predikci nasledného vyvoje casové rady. Jako velké pozitivum
musime vyzdvihnout jednoduchost jejtho pouziti i bez pomoci jakéhokoliv soft-
waru. Na druhou stranu mezi neduhy této metody je jednoznac¢né jiz zminéna
neexistujici flexibilita. A to v mnoha smeérech. Tato metoda viibec nepocita s ja-
kymkoliv vyvojem sezénnich faktort, coz muze vyustit v jeji nefunkénost. Také
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Obrézek 2.4: Chybova slozka pro jednotlivé fady dle pristupu jednoduché aditivni
a multiplikativni dekompozice

teorii pro naslednou predikci jsme museli vytvorit navic. Ta vsak dokéaze pracovat
pouze s trendem, ktery si sami zvolime, coz miize byt dalsi komplikace.

2.3.2 Sezénnost modelovana pomoci kvalitativni proménné

Tato metoda je z dalSich, které jsou ve své podstaté velice jednoduché a
pro svij chod nepotiebuji zadné vstupni hodnoty ani vyhlazovaci parametry.
Zde muzeme vybirat pouze tvar trendové slozky pomoci volby f(t). Budeme se
tedy zabyvat, jak muzeme zlepsit predikci pomoci rtuznych voleb funkce f(¢).
Pro prvni t¥i ¢asové fady jako prvni pripad zvolime f(t) = t. Je bezpredmétné
tuto moznost zvolit pro posledni casovou radu, jelikoz je patrné, Ze trend neni
linedrni. Dals{ funkci, kterou miizeme dosadit je f(t) = 1 — 0.99". Zde jsme se
inspirovali kapitolou o ETS metodach, presnéji moznosti existence tlumené verze
trendové slozky. Tato funkce je specidlné nadesignovana pro ¢asovou radu se 100
pozorovanimi. Pokud bychom chtéli aplikovat podobnou funkci na ¢asovou radu
s odlisSnym poc¢tem pozorovani, tak musime nahradit ¢islo 0.99 vhodnéjsi hodno-
tou. Tato funkce se chova podobné jako ptimka, ale postupné se zpomaluje jeji
rychlost zmény, a nakonec vyusti v konstantni trend. Tuto kiivku, stejné jako
primku, nelze pouzit pro ¢asovou radu (4).

Funkci, kterou vsak muizeme pouzit na posledni fadu a taktéz na vsSechny
predchozi, je po ¢astech linearni kiivka f(t) = t+(t—k1)4+(t—ka)++...+(t—FK) 4,
kde (t — k1) = max (0,t — k1) a ky az k; jsou jednotlivé uzly, kde se méni linedrni
trend. Napiiklad pravé pro fadu (4) muzeme vidét, ze se trend méni na zac¢étku
roku 2009, na konci roku 2009, na konci roku 2010 a potom na zacatku roku
2012, coz by tedy znamenalo, ze k; = 49, ks = 55, k3 = 71 a ky = 89. Pak by
tedy trendova ¢ast regresni rovnice méla tvar [y + St + Ga(t — 49), + Ps(t —
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55)4 + Ba(t — 71) 4+ + B5(t — 89),. Podobné zvolime uzly pro ostatni ¢asové rady
dle tabulky [2.4]

Casova fada (1) (2) (3) (4)

ky 13 13 76 49
ko 25 55 - 55
ks 67 - -7
k4 - - -89

Tabulka 2.4: Uzly pro jednotlivé casové rady

Nyni se jiz mizeme podivat, jak dobfe tyto volby funkci predikuji néasledny
vyvoj jednotlivich ¢asovych fad v obrézku [2.5) a tabulce 2.5
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Obrazek 2.5: Grafy predikci dle metody SMPKP a reality pro jednotlivé casové
rady

Jak lze o¢ekévat, tak pro rizné volby funkei f(t) jsou vysledky dosti odliSené.
Pro prvni a tfeti ¢asovou radu se tlumena verze naseho modelu zda nejlepsi, navic
pokud to porovname s linearni verzi, tak je vyrazné lepsi. Je tedy mozné brat
dosazeni 1 — 0.99¢ do funkce f jako velmi dobrou shodu pro vSechny tfi fady
a celkové jako skvélou ndhradu pro funkci x, kdyz se potykame s tfadou, ktera
ma celkem linearni trend, ale ke konci zac¢ina trend trochu zpomalovat. Kdyz se
podivdme na obrézek [2.6] vidime, Ze tato skutecnost je pravda pro prvni i tfeti
¢asovou Tadu.

Pokud se podivame na prvni ¢asovou fadu, tak mlzeme spattit, ze pro asi
prvnich 10 pozorovani se tlumend verze a po ¢astech lineadrni verze prilis nelisi.
Obé zde taktéz velmi dobre predikuji vyvoj. Nicméné v druhé ¢asti nasi predikce
si mizeme vsSimnout, Ze po ¢astech linearni verze predikovala nizsi hodnoty nez
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Cislo fady Metoda MAE MAPE RMSE

Linearni 0.74 231 % 0.81
(1) Tlumen4 018 57%  0.22
Po ¢astech linedrni 035 11.1% 0.43
Linearni 85 5.9 % 93
(2) Tlumen4 109  75% 121
Po ¢astech linearni 119 81 % 130
Line4rn{ 0.0018 1.9 % 0.0021
3) Tlumens 0.0008 0.9 %  0.0010

Po ¢astech linearni  0.0009 1.0 %  0.0012
(4) Po ¢astech linedrni 1.53  28.0% 1.66

Tabulka 2.5: MAE, MAPE a RMSE pristupia SMPKP pro jednotlivé casové rady

realné nastaly. Naopak tlumena verze si udrzovala celkem presnou predikci po
celé obdobi predikce. Co se tyce linearni verze, tak ta nedokazala predpovédét
trendovou slozku, coz je dano tim, ze trend této casové rady neni jednoduse line-
arni, ale mirné se méni a pokles zpomaluje. Tato skutecnost 1ze dobie pozorovat
v obrazku 2.6l
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Obréazek 2.6: Grafy trendové slozky dle jednotlivych SMPKP pristupti pro jed-
notlivé casové rady

U druhé casové rady mizeme vidét, ze predikce pro vSechny tfi verze jsou
velice podobné. Vychyleni v prvni ¢asti se neshoduje s predikci a néarist casové
rady na zacatku roku 1999 nase predikce taktéz nezachytila. Naopak sezénni
vychyleni jsme v tomto obdobi dokézali velice presné predpovedét.

Predikce pro ¢asovou fadu (3) muzeme vyhodnotit jako velmi presné, a do-
konce pro tlumenou verzi jsme dostali velikost MAPE pod jedno procento. Mii-
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zeme si vsSimnout, Ze linearni verze predikuje mirné vyssi hodnoty nez ostatni
metody, a taktéz vice nez realita. Toto je znovu déno tim, Ze trend neni ¢isté
linearni, ale rychlost zmény trendové slozky zpomaluje, coz lze opét dobre vi-
dét v obrazku [2.0] Zajimavé je se podivat na to, Ze sezénni vykyvy jsou veétsi
nez vSechny metody predpovidaly. Tlumena verze velmi dobte predpovédéla na-
sledny vyvoj pro ¢asovou fadu v obdobi, kdy je sezénnost zaporna. Naopak verze
s po Castech linearnim trendem lépe predpovidala vyvoj v obdobi, kdy je rada
vychylena kladnou sezonnosti. Toto nejspise znamena, ze se sezénni slozka treti
casové tady postupné zvétSuje, a tedy by bylo lepsi vyuzit jakoukoliv metodu
s multiplikativni dekompozici.

Ptesnost predikce pro ¢asovou fadu (4) je velice Spatnd (MAPE = 28%), avsak
je to jednoznacné lepsi, nez predikce z predchozi sekce. Tato metoda tedy daleko
lépe zachytila zménu trendu, avsak ne zcela. Jisté pokud bychom vybrali jiné
uzly, tak mtzeme dostat lepsi predikei, coz jsme vSak diive nemohli védét. Pokud
se podivame na sezénni vychyleni, tak zde nase predikce neni Spatnd a pokud
bychom trend zachytili, tak by mohla predikce byt velice presna.

Jestlize svoji pozornost presuneme na konzistenci predikci, tak mizeme vi-
dét, ze rozdily mezi MAE a RMSE nejsou nikterak velké, ale v predchozi ¢asti
tyto rozdily byly mensi, a tedy konzistence je trochu mensi, avSsak porad velice
prijatelna.
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Obrézek 2.7: Chybova slozka pro jednotlivé fady dle modelu SMPKP

Jako posledni se jesté podivejme na chybovou slozku nasich casovych rad
(obrazek . Prameér chybové slozky je u vSech ¢tyr fad pro vsechny metody
relativné blizky nule, coz je pfesné to, co pozadujeme. Rozptyl se taktéz nezda
prilis proménlivy pro rizné casti casovych tad, i kdyz u treti casové rady vi-
dime celkem maly rozptyl mezi léty 1988 a 1990. Znovu vsak, stejné jako to bylo
u jednoduchych metod, mizeme vidét, Ze je porusena nezavislost. Toto lze dobte
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pozorovat na prvni a treti casové tadé, kdy jednotlivé polozky chybové slozky
tésné nasledujici maji casto stejny smér a velikost. Pro jednotlivé verze SMPKP
metody je chybova slozka velice podobna. Avsak i zde musime byt celkem spo-
kojeni s charakterem chybové slozky uvédomime-li si, jak jednoduchou metodu
pouzivame.

Modelovani sezénnosti pomoci kvalitativni proménné se ukazuje jako velmi
dobra metoda. Velkou vyhodou této metody je, Ze lze volné volit tvar trendové
slozky. Toto muze velmi dobre vylepsSit predikci nasledného vyvoje casové rady.
Tento efekt lze dobie ilustrovat na volbé 1 — 0.99'. Pfineslo ndm to vyrazné
lepsi predikci nez linearni metoda. Taktéz timto zptusobem muzeme predikovat i
rady, kde se trend méni drasticky, jak miizeme sledovat u posledni casové fady.
Hlavni nevyhodou je nulova flexibilita u sezéonni slozky a dokonce i neexistence
multiplikativni verze.

2.3.3 Holtova-Wintersova metoda

Holtova-Wintersova je prvni z metod, kde miizeme vybirat rtizné kombinace
vyhlazovacich parametri «, § a v a pocateénich hodnot ¢y, by, s_11, S_10 aZ Sp.
Tato volnost nam dava velmi dobrou flexibilitu, avsak musime davat pozor na to,
jak tyto hodnoty vybereme, jelikoz sice nam mohou velmi dobte poslouzit, ale
pokud je vybereme Spatné, tak muize nastat problém, ktery nam da velmi Spat-
nou predikci. Jako takovou bezpecnou variantu jsme jiz diive doporucili o = 0.4,
B = 0.1 a~ = 0.4. Zaroven jsme si jiz ukéazali, jak zvolime jednotlivé pocatecni
hodnoty v teoretické ¢asti pro obé verze této metody. Jelikoz v softwaru R pomoci
funkce HoltWinters () mizeme zadavat tyto hodnoty primo nebo nechat na soft-
waru, aby je vypocital dle svého algoritmu, je lakavé tyto volby parametri, které
predkladame, podrobit ovéreni.

Pocatecéni hodnoty

Prvné se podivejme na pocateéni hodnoty. Vyhlazovaci parametry zvolime
fixné dle naseho doporuceni. Obé verze pro vybér pocatecnich hodnot porov-
name s algoritmem, ktery nam nabizi software a ktery by meél byt velmi dobrou
metodou. Z druhého konce spektra vezmeme jako porovnéni velmi primitivni
volbu pocatecnich hodnot a to ¢y = y1, by = y13 — y1 a vSechny sezénni poca-
teéni hodnoty rovny 0 pro aditivni a 1 pro multiplikativni verzi. Timto fikame,
ze se zde zadna sezénnost nevyskytuje, coz nam jisto jisté neda dobrou shodu,
ale jelikoz je v = 0.4, tak se bude sezénni slozka postupné vyvijet. Jelikoz obé
z téchto verzi maji, jak aditivni, tak i multiplikativni verzi, mame jiz 6 rtznych
verzi Holtovy-Wintersovy metody.

Podivejme se na to, jak rychle se jednotlivé verze dokazi prizpiisobit dané
casové Tadé. Z povahy dané metody vime, ze postupem casu se dané verze témér
viibec nelisi bez ohledu na to, jaké pocatecni hodnoty jsme zvolili, kdyz mame
stejné vyhlazovaci parametry a stejny druh sezénnosti. Z tohoto hlediska se muze
zdat, ze volba pocatecnich hodnot nema témér zadny vliv na predikci. Nicméné
jelikoz pozorované casové fady jsou konec¢né, a ty nase maji pouze 100 pozorovani,
tak i napriklad predikce se miize celkem lisit. Nemluvné o tom, ze spravnd volba
pocatecnich hodnot nam muize zarucit celkem presnou predikci i pro vyrazné méné
dlouhé casové tady.
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7, divodu prehlednosti se v tomto pripadé graficky podivejme pouze na prvni
¢asovou fadu v obrazku 2.8 Ostatni vyhodnotime pouze pomoci RMSE*, ktera
se vypocita stejnym vzorcem, jako klasickd RMSE, avsak v tomto ptripadé nepo-
¢itame s predikcei, ale s vyrovnanymi hodnotami, které ndm metoda dala pomoci
regresivnich rovnic. RMSE* tedy muzeme brat jako kvantifikator toho, jak dobre
se dokazaly jednotlivé verze aproximovat redlnou casovou radu. Vysledky miizeme

vidét v tabulce 2.6l

Mira nezaméstnanosti v Kansas City

Procenta

= Casova fada

0 | === Teoreticka aditivni
= Teoreticka multiplikativni

Sofwarova aditivni

¥ 7| == Sofwarova multiplikativni
Primitivni adtitivni

= Primitivni multiplikativni

T T T T T
2010 2012 2014 2016 2018

Obrazek 2.8: Graf prvni casové fady a jeji vyrovnané hodnoty dle jednotlivych
pocatecnich hodnot

Metody n 2 6 @
Teoreticka aditivni 0.22 65 0.0009 0.88
Teoretickd multiplikativni ~ 0.25 58  0.0009 0.75
Sofwarova aditivni 0.28 63 0.0010 0.88
Sofwarova multiplikativni ~ 0.29 63 0.0011 0.80
Primitivni aditivni 0.34 212 0.0027 1.14

Primitivni multiplikativni ~ 0.35 217 0.0027 1.08

Tabulka 2.6: RMSE verzi Holtovy-Wintersovy metody na jednotlivé ¢asové rady

V obrazku muzeme vidét, ze jednotlivé verze pro aditivni a multiplikativni
verze se prilis nelisi, coz nam potvrzuji hodnoty RMSE pro ostatni ¢asové rady.
Pokud bychom je chtéli porovnat, tak se dozviddme, ze pro ¢asovou tadu (1)
je vzdy aditivni verze lepsi, naopak pro ¢asovou fadu (2) a (4) jsou pravé ty
multiplikativni lep$i. A pro ¢asovou fadu (3) jsou témér stejné.

Primitivni verze se ukézaly jako nejhorsi, coz jsme cekali. V grafu si mizeme
vsimnout, zZe to této metodeé trvalo asi do zacatku roku 2015, nez vidime obdobné
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sezonni chovani jako u ostatnich verzi. Naopak jako nejlepsi se ukazaly ty teore-
tické, coz rozhodné miize pusobit jako prekvapeni, ale pordad nemiizeme usuzovat,
ze teoretické jsou lepsi nez softwarové, jelikoz jejich rozdily nejsou prilis velké a
jedna se pouze o ¢tyfi ¢asové fady. Taktéz pokud se podivame na graf pro prvni
casovou Tradu, tak muzeme vidét, ze v pocatku byly verze s nami vypocitanymi
pocatecnimi hodnotami vice nepfesné a prilis precenovali velikost sezénni slozky.
Avsak ovérili jsme, ze pocatecni hodnoty zvolené dle teoretické ¢asti jsou velmi
dobré a neni zadny problém je pouzivat, pokud nemame po ruce néjaky software,
ktery nam je vypocita sam.

Vyhlazovaci konstanty

Nyni podrobime zkousce nase doporuceni o zvoleni vyhlazovacich konstant.
Zvolime a« = 0.4, f = 0.1 a v = 0.4 a budeme je porovnéavat se softwarovym
algoritmem na jejich odhad. Taktéz si zde zvolime néjakou nadhodnou kombinaci,
abychom si ilustrovali, Ze Spatny odhad mize mit za nasledek velmi Spatnou
shodu i predikci. Zvolme napiiklad a = 0.8, § = 0.5 a v = 0.1. Kvuli prehlednosti
provedeme porovnani pouze na prvni a tfeti casové fadé a porovnavat je budeme
zaroven dle RMSE™ (obrazek a tabulka a taktéz dle presnosti predikce
pomoci MAE, MAPE a RMSE (obrazek [2.9] tabulka [2.8).
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Obrézek 2.9: Grafy jednotlivych verzi a predikce pro rtizné volby vyhlazovacich
konstant Holtovy-Wintersovy metody pro casové fady (1) a (3)

Zde muzeme vidét, ze nase doporuceni pro volbu vyhlazovacich konstant ob-
stalo velmi dobte vii¢i softwaru. Dokonce jsme v presnosti predikce software pred-
cili. Taktéz muizeme vidét, ze pro nahodné zvolené hodnoty dostaneme velice
spatné vysledky, coz jen svéd¢i o tom, ze je dilezité si davat pozor na spravnou
volbu vyhlazovacich parametri.
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Metody (1) (3)
Doporuceni  0.28 0.0010
Software 0.26  0.0009
Jiné 0.40 0.0015

Tabulka 2.7: Tabulka RMSE® pro volbu vyhlazovacich konstant Holtovy-
Wintersovy metody

Cislo fady ~ Metoda MAE MAPE RMSE
Doporuceni 033 104 % 0.42

(1) Software 052 16.6 % 0.64
Jiné 090 293%  1.00
Doporuceni  0.0006 0.7 %  0.0008
(3) Software 0.0007 0.7 %  0.0008
Jiné 0.0029 3.1 % 0.0033

Tabulka 2.8: Tabulka presnosti predikce pro volbu vyhlazovacich konstant
Holtovy-Wintersovy metody

Pokud se podivame na rozdily mezi MAE a RMSE, tak mtzeme vidét, ze
predikce pro Holtovu-Wintersovu metodu jsou velmi stabilni a nejsou zde zadné
velké vykyvy v jeji presnosti.

Analyzujme si jesté chybovou slozku pro ruzné volby vyhlazovacich konstant.
Jak vidime v obrazku[2.10] tak chybova slozka je témér stejnd pro nase doporuceni
a pro softwarovou volbu, avsak vyrazné se lisi od ndhodné volby, kterd ma navic
vétsi rozptyl, coz lze vycist i z vyssi hodnoty RMSE*. Pokud se vsak podivame
na velikost toho rozptylu, tak ten se zda po celou dobu casové fady konstantni
pro vsechny volby vyhlazovacich konstant. Taktéz praméry jsou velmi blizké nule.
Pokud se podivame na prvni ¢asovou radu, lze vidét pro doporuceni a softwarovou
volbu naznak poruseni nezavislosti, avsak oproti chybovym slozkam z predchozich
metod jde jisté o vyrazné zlepseni.

(1) @3)

0.5 1.0

Chybova slozka
0.0
!
Chybova slozka

Obrazek 2.10: Chybova slozka pro jednotlivé rady dle Holtovy-Wintersovy me-
tody pro rtizné hodnoty vyhlazovacich konstant

Zéavér je tedy takovy, ze pokud bychom zde nemohli vyuzit software, ktery
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pocatecni hodnoty a vyhlazovaci parametry vypocita sam, tak nedostaneme o nic
horsi vysledky, nez kdybychom pouzili ndmi navrhované hodnoty.

Celkove, co se tyce Holtovy-Wintersovy metody, tak musime vyzdvihnout vel-
kou flexibilitu, ktera se odrazi ve velkém poc¢tu vstupnich hodnot. Ty ndm pomo-
hou vytvorit model, ktery presné odpovida zadané radé. Vyhodou je taky jeho
univerzalni pouzitelnost na velkou vétsinu situaci a je jeden z Castéji vyuzivanych
pristupti k ocisténi sezénnosti casové rady a taktéz nasledné predikei této rady.
Navic jej lze najit ve vétsiné softwarti. Nevyhodou vsak miize byt jeho pocetni
narocnost.

2.3.4 Schlichtova metoda

U Schlichtovy metody se podivejme, jak jednotlivé vybéry konstant a, 5 a ~
méni rozklad ¢asové rady. Toto mizeme testovat napiiklad na fadé (2) a (4), které
se zdaji jako nejzajimavéjsi, jelikoz moznd nemaji tolik pravidelnou sezénnost a
také nejsou tak linedrni jako ¢asové fady (1) a (3).

Budeme porovnavat 4 rizné kombinace konstant dle tabulky

Kombinace Barevné oznaceni  « I} vy
1 Cervena 1000 1000 1000
2 Modra 1 1 1
3 Zelena 1 1000 1000
4 Oranzova 1000 1 1

Tabulka 2.9: Kombinace hodnot parametrii u Schlichtovy metody

Casova fada (2) a jeji trendova slozka Casové fada (4) a jeji trendova slozka

Mo Am A N F A
A ST Ve L \\:@\_]&

e 00
Roky Roky

Nepravidelné vykyvy Nepravidelné vykyvy
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Obrazek 2.11: Schlichtova metoda pouzita na ¢asové fady (2) a (4)
Mizeme vidét, ze hodnoty 8 a v nemaji témér zadny vliv na vzhled trendové

slozky, coz je vsak néco, co jsme predpokladali. Vidime, ze pro a = 1000 je
trend velice hladky, ignorujici jakékoliv vykyvy. Pro a = 1 je trend taktéz celkem
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hladky, ale uz mizeme vidét, ze na néj maji velky vliv jednotlivé jednosezénni
vykyvy, coz samoziejmé muze byt vyhodou, zélezi ¢isté na nasi predstavé toho,
co bychom radi dostali jako vystup.

Podobné jako u trendu, tak na tvar kiivky sezonnosti ma hodnota parametru
« minimalni vliv. VSimnéme si, ze pro f = v = 1 je tvar sezénnosti pravidelny
a zmény mezi jednotlivymi sezénami jsou témér nulové. Nicméné i pro g = v =
1 je sezénnost velice pravidelnd, coz tedy znamend, ze v dané casové radé je
sezénnost doopravdy velice pravidelnd. AvSak mirné zmény mezi jednotlivymi
sezénami muzeme pozorovat. Napiiklad velikost maxima v jednotlivych sezénéch
je celkem proménliva pro obé c¢asové fady. U posledni ¢asové fady také muizeme
vidét proménlivé chovani v okoli minima v riznych sezénach.

Charakter chybové slozky je pro dvé prezentované ¢asové fady odlisny. Ca-
sova fada (4) ma viditelné nejvétsi hodnoty chybové slozky v okoli zlomu ¢asové
rady, tedy v obdobi, kdy nastdvd zména trendu dané rady. U ¢asové fady (2)
zadny takovy jednorazovy nartst chybové slozky nepozorujeme. Muzeme vsak
pozorovat, ze pripad, kdy jsme zvolili vSechny parametry rovny 1000, mé nej-
vyssi hodnoty chybové slozky. Nicméné i kdybychom zvolili « = 1000, ale dalsi
dvé konstanty pouze 1, tak co se tyce velikosti hodnot chybové slozky, tak jsme
si velice nepolepsili. Toto jen potvrzuje nase tvrzeni, ze obé casové fady maji
celkem pravidelnou sezénnost, protoze obé kombinace, které chtéji vysokou pra-
videlnost sezénni slozky, maji velice malé hodnoty chybové slozky. Pokud by byly
sezonni vykyvy realné vice nepravidelné, ale my bychom chtéli rozklad na velice
pravidelnou sezénni slozku, jisté bychom vysoké hodnoty chybové slozky.

Primeér chybové slozky je u vSech pripadu velice blizky nule. Jeji rozptyl se
zda konstantni u casové fady (4) a taktéz u ¢asové fady (2) pro volbu o = 1. Plati,
ze pro vyssi hodnoty parametri je rozptyl vyssi a taktéz nezavislost se zda byt
vice porusena, coz je presné to, ¢eho se vzdavame, pozadujeme-li, aby trendova
slozka byla velmi vyhlazena a sezoénni slozka velice pravidelna.

Celkové se tedy Schlichtova metoda ukazuje jako uziteény nastroj, ktery ma
celkem jednoduché ovladéani, co se tyce zvoleni vstupnich hodnot parametri. Jed-
noduse, pokud chceme velmi hladky trend, budeme volit vysoké a;, pokud chceme
pravidelnou a neménnou sezénnost budeme naopak volit vysoké 3 a 7, coz presné
potvrzuje to, co jsme jiz popisovali v teoretické ¢asti, ve které jsme také rozebrali
moznost odhadu téchto parametri. AvSak za vyssi vyhlazenost trendové slozky
a vyssi pravidelnost té sezonni musime zaplatit vétsi chybovou slozkou. Nevy-
hoda Schlichtovy metody je rozhodné neexistujici teorie pro predikci pomoci této
metody.

2.3.5 ETS Metody

V této sekci se podivame na to, jak software aplikuje ETS metody na nase
casové fady pomoci funkce ets (). Ta nam dokaze vykreslit grafy jednotlivych slo-
zek, které tvori ¢asovou fadu (obrazek [2.12). Taktéz ndm podd informaci o vSech
parametrech, které pii opakovaném pouziti regresnich rovnic do procesu vstupuji.
Jelikoz tato funkce dokaze vykreslovat i predikéni intervaly a dalsi, tak kromé me-
tody vybira i presny model dle charakteru chybové slozky, coz vsak nemé vliv na
vypocet predikce. Dalsi dilezité hodnoty, které dostavame aplikaci funkce ets (),

zapiseme ve formé tabulky ([2.10).
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Casova fada ~ Model Q@ B8 v RMSE”
(1) (AJAJQA) 0599 0 0 0.2
(2) (ANA) 0343 - 0 54
(3) (M,AM) 0340 0 0 0.0010
(4) (M,AM) 0539 0.02 0  0.08

Tabulka 2.10: Jednotlivé aplikace ETS metod na casové tady

Letmym pohledem na RMSE®, které jsme vypocitali u jednotlivych metod,
muzeme vidét, ze mame velice dobrou shodu pro vsechny casové rady. Co dale
muzeme vidét v tabulce je, ze hodnoty v jsou rovny 0 pro vsechny casové rady,
coz znamena, ze sezénnost je plné pravidelnd a neménnd, coz sice potvrzuje,
ze vsechny casové Tfady silné vykazuji sezénnost, avSak muze nasledné vytvaret
neptesné odhady, pokud by se sezonnost ménila jen minimalné. Taktéz hodnoty
£ jsou ve dvou pripadech nulové a v jednom velice malé, coz nam tedy rika, ze
trend je velice linearni.

Pojdme se nyni postupné podivat na jednotlivé fady. U prvni casové fady
vidime, Ze ji nase metoda povazuje za aditivni, tedy spliiuje definici 3] Ve své
podstaté zde vlastné pouzivame aditivni Holtovu-Wintersovu metodu. Vidime,
ze hladina postupné klesa velmi linearné, avsak ke konci je patrna mirnd zména
trendu. Pro rastovou slozku muzeme vidét, ze se po celou dobu drzi mezi hodnotou
—0.0527 a —0.053 a tedy je témér konstantni, i kdyz to z obrazku neni na prvni
pohled tplné patrné. Muzeme vidét, Ze sezénnost je, jak jsme si jiz tekli, velice
pravidelna. Taktéz si lze povsimnout, Ze zména sezénniho vykyvu zde nastava
dvakrat za sezénu. Toto chovani nevidime u zadné jiné casové rady.

Pokud se podivame na druhou casovou radu, tak nas prekvapi, ze nejlepsiho
vysledku, co se tyce informacniho kritéria, dosahuje metoda, ktera nema rastovou
slozku. Pokud se podivame na hladinu, tak vidime, ze v prvni ¢asti se velmi méni,
avsak v druhé ptlce je jiz témér konstantni. Toto mtze byt potvrzeni toho, Ze tato
casova rada doopravdy nema rustovou slozku. U této metody jsme taktéz odhadli
celkem malou hodnotu «, coz znamenad, ze hladina mé byt spise konstantni, nez
ze by se méla prizpisobovat riznym vykyvim.

Vidime, Ze u ¢asové fady (3) dostavame celkem malé o a nulové 5. To znamena,
ze hladina sviij smér méni pomalu a neprizptsobuje se riznym vykyvim. To
lze taktéz vidét z toho, ze ristova slozka je témeér konstantni. Ze sezdénnosti se
dozvidame, ze pri zméné sméru sezéonnich vykyvi nastava strmy pad ¢i strmy
rist asi o 6 %.

Posledni ¢asové fada je stejné jako ta predchozi multiplikativni dle definice [3]
Mizeme i tici, ze vlastné pouzivame multiplikativni Holtovu-Wintersovu metodu.
Pro tuto casovou tadu je f rovno 0.02, a tedy je zde mozna pozvolnd zména
rustové slozky. Toto miizeme jednoznacné vidét, kdyz se v roce 2009 rustova
slozka propadne z +0.15 na —0.05 a az dokonce k —0.1. Nasledkem je nelinearnost
slozky hladiny, coz nam tedy potvrzuje, ze trend casové fady neni linearni.

Pokud se podivame na chybovou slozku (obrazek , tak muzeme vidét,
ze velice dobfe spliuje vSechny predpoklady. Priméry jsou relativné blizké nule,
rozptyly jsou konstantni po celou délku ¢asové fady a i nezavislost je porusena jen
minimalné. Jemné poruseni mizeme sledovat napriklad na pocatku druhé casové
rady. Avsak celkové musime byt s charakterem chybové slozky u ETS metod velice

35



Dekompozice éasové Fady (1) Dekompozice Easové Fady (2)
ETS(AAA) ETS(ANA)

Casova fada
1300 1500
L

1100

Casova rada

rist hladina
0.05295 -0.05285 4 6§ B 7 8 93 4 5 8 7 8 9
L
hladina
j05  Mso 1m0 00
P S L

sezonnost
00 02 04005305 -0.05
sezénnost

04
L

T
2010 2012 2014 2018 2018 1990 1992 1994 1998 1998

Roky Roky

Dekompozice casové fady (3) Dekompozice ¢asové fady (4)

0085

v hladina
0.0001722 0080 0085 0090 0.075

P |

m

=

w

<

>

=

Casova fada
0.085
Casova fada

rast
P
rist
115010 000 010 0204
o
m
=
o
<
>
£

5 8 10 124 6 8 10 12 14

hladina

sezonnost
sezonnost

088 100 1.02 10400001716

08s 085 1

T T T T T T T
1988 1980 1952 1994 2006 2008 2010 2012

Roky Roky

Obréazek 2.12: Dekompozice jednotlivych casovych rad pomoci ETS metod

spokojeni.

Nejvétsi prednosti ETS metod je pravé to velké mnozstvi metod, ze kterych si
muzeme vybrat. Kdyz k tomu priddme jesté moznost volby vyhlazovacich para-
metrla a pocatecnich hodnot, tak dostavame nejflexibilnéjsi metodu. Protoze tyto
hodnoty odhadujeme pomoci maximalni vérohodnosti a na vybér nejlepsi metody
pouzivame informacni kritérium, je prace s touto metodou s pomoci softwaru ve-
lice jednoducha. Dalsi vyhodnou je velmi uspokojivy charakter chybové slozky.
Nevyhodou je jednoznacné nemoznost pocitat s témito metodami bez pristupu
ke spravnému softwaru.
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Obrazek 2.13: Chybova slozka pro jednotlivé fady dle ETS metod

2.4 Komparace jednotlivych pristupi

V této sekci se budeme zabyvat porovnanim jednotlivych pristupii z hlediska
presnosti predikce. Vyuzijeme pritom znalosti, které jsme zjistili v predchozich
kapitolach. Samozfejmé nemtzeme vyuzit znalost toho, jak si jednotlivé verze
metod vedli v predikci, které jsme jiz provadéli. Avsak fekli jsme si a ukazali
na grafech (obrazek , ze pro modelovani sezéonnosti pomoci kvalitativni pro-
ménné (zkratka SMPKP) je dosazeni f(t) = 1 — 0.99" dobréd shoda pro prvni tii
casové fady. Pro posledni jsme pouzili po ¢astech linearni funkci, kterda méla uzly
dle tabulky 2.4, Pro Holtovu-Wintersovu metodu vyuzijeme verzi, kterd méla
pro jednotlivé casové fady nejmensi RMSE* dle tabulky [2.6] Muzeme vsak vidét,
ze ve vsech pripadech je nejlepsi verze s nami vypocitanymi pocatecnimi hod-
notami. Vyhlazovaci konstanty pouzijeme dle doporuceni, a to a = 0.4, § = 0.1
a v = 0.4. Pro jednoduché pristupy k sezénnosti budeme porovnavat obé verze,
jak aditivni, tak i multiplikativni (zkratka AM a MM). A ETS metody budeme
aplikovat pomoci softwarové funkce.

Nyni se tedy pojdme podivat na to, jak si jednotlivé pristupy vedly v ob-
razku 2.14] a tabulce 2.11]

Pokud se podivame na jednoduché pristupy k sezonnosti, tak vidime, Ze roz-
dily mezi aditivni a multiplikativni metodou jsou velice malé. Co se tyce jejich
porovnani s ostatnimi metodami, tak vidime, ze vétsinou patfi k tém horsim pre-
dikcim, ale jsou casto celkem blizko ostatnich metod. Pro prvni ¢asovou radu se
model multiplikativni metody nehodi, coz jsme si jiz drive rekli.

Pristup modelovani sezonnosti pomoci kvalitativni proménné zde slavi velky
uspéch. Pro prvni a posledni casovou rfadu ma nejlepsi predikce. Dobrou pre-
dikci ma i pro treti ¢asovou radu a pro druhou jsou vysledky celkem uspokojivé.
Ukazuje se tedy, ze pro prvni metodu trend rozhodné neni linearni, ale postupem
casu rychlost poklesu zpomaluje. U ¢tvrté casové rady jsme benefitovali z toho, ze
trendovou slozku pro nasledujici obdobi jsme odhadovali v podstaté z poslednich
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Obrazek 2.14: Grafy predikei dle jednotlivych ptistupt pro jednotlivé casové rady

par pozorovanim, a tedy jsme dokazali alespon trochu zachytit vyraznou zménu
trendu. Nevyhodou je zde znovu to, Ze jsme my museli vybirat tvar trendové
kiivky a od toho se odvijel uspéch predikce. Kdybychom spatné zvolili trend, na-
priklad bychom si mysleli, Ze nejlepsi by byla predikce s linedrnim trendem, tak
bychom naopak dostali velmi neuspokojivé vysledky.

Pokud se divame pouze na tyto ¢tyTi ¢asové rady, tak se Holtova-Wintersova
musi zdat jako ta nejlepsi. Pro dvé casové tady je jeji predikce ta nejpresnéjsi
a pro dalsi dveé rady je taktéz celkem presna. Vzdy je presnéjsi nez jednoduché
metody. Vyhodou je, Ze neni zadny nas vliv a funkce déla vse sama za sebe podle
predem naprogramovanych prikaz.

Metody ETS se zde zdaji jako veliké zklaméani. Ve tfech pripadech jsme dostali
nejhorsi predikei. Napriklad pro ¢asovou radu (3) je jeji predikce vyrazné vzdalena
vsem ostatnim. Zvlastni je to také, protoze pro tii ze ¢tyr ¢asovych rad vlastné
pouzivame Holtovu-Wintersovu metodu, kde jsme dané parametry odhadli po-
moci metody maximalni vérohodnosti. Avsak ve dvou ze tii téchto pripadu je
nase Holtova-Wintersova metoda vyrazné lepsi.

Pokud se podivame na konzistenci nasich predikei, tak vidime, ze vSechny me-
tody maji zhruba stejnou stabilitu. Rozdily jsou spise mezi jednotlivymi c¢asovymi
radami, kdy pro druhou a ¢tvrtou ¢asovou radu jsou predikce vice konzistentni a
pro prvni a tieti méneé.

Z nasich vysledki tedy mtizeme usoudit, ze Holtova-Wintersova metoda je ve-
lice dobrym néstrojem pro velkou skalu podobnych ¢asovych rad, jako se kterymi
jsme pracovali.
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Cislo fady Metoda MAE MAPE RMSE

Aditivni 0.33 10.5 % 0.40
Multiplikativni 0.33 9.9 % 0.40
(1) SMPKP 018 57% 022
Holt-Winters 029 91% 0.35
ETS 037 116 % 0.45
Aditivni 108 74 % 119
Multiplikativni 107 7.4 % 118
2) SMPKP 100 75% 121
Holt-Winters 84 58 % 92
ETS 119 8.2 % 131
Aditivni 0.0012 1.2% 0.0013
Multiplikativni 0.0010 1.1 % 0.0012
(3) SMPKP 0.0008 0.9 % 0.0010
Holt-Winters 0.0006 0.7 % 0.0008
ETS 0.0013 1.3 % 0.0016
Aditivni 236 43.3% 2.53
Multiplikativni 241 432 % 259
(4) SMPKP 153 280% 1.6
Holt-Winters 213 380% 232
ETS 2.11 37.6 % 2.30

Tabulka 2.11: MAE, MAPE a RMSE jednotlivych pristupt pro jednotlivé ¢asové
rady
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Z.aver

V této praci jsme shrnuli nékteré velice efektivni pristupy k sezénnimu ocisto-
vani ekonomickych casovych fad a jejich naslednou predikeci. Pfesné jsme popsali
jednotlivé kroky k ocisténi u jednoduchych pristupti, taktéz jsme si uvedli mo-
del vyuzivajici kvalitativni proménnou. Déle jsme si predstavili velice pouzivanou
Holtovu-Wintersovu metodu, jak pro aditivni, tak i pro multiplikativni dekompo-
zici. Poté jsme pristoupili k ocisténi sezonnosti z hlediska optimalizace a popsali
jsme si Schlichtovu metodu. A jako posledni v teoretické ¢éasti jsme si uvedli
robustni teorii k ETS metodam.

V praktické ¢asti jsme navazali na teorii a ukézali jsme pouziti predstavenych
metod v praxi na vybrané ekonomické ¢asové rady. Upozornili jsme na prednosti
a nedostatky u jednotlivych metod, které byly podpotreny vypocty i grafy. Také
jsme se podivali na vlastnosti chybové slozky. Nasledné jsme presli ke komparaci
jednotlivych ¢asovych fad pomoci presnosti predikce.

Hlavni zavérem této praktické casti je, ze Holtova-Wintersova metoda dosa-
hovala nejlepsich vysledkli s benefitem toho, ze uzivatel zde nemusi, ale mize
do procesu ocistovani a predikovani zasahovat.
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