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Kapitola 1

Uvod

Tato bakaldiskéd préce rozebira nékteré metody analyzy ¢asovych fad. Ca-
sovou fadou nazyvame posloupnost métreni, uskutecnénych v pravidelnych
casovych intervalech, z ruznych oblasti. Nejcastéji se jednd o data z fy-
ziky, techniky, biologie, spolecenskych véd, ekologie nebo ekonomie. Analyza
casovych tad se zabyva konstrukci vhodnych modelt na popis téchto dat a
jejich pouziti k predpovidani budouciho vyvoje.

Casové fada muze byt deterministickd nebo statistickd. Pod pojmem de-
terministickd casovd Tada rozumime ¢asovou tfadu, jejiz chovani lze striktné
popsat matematickym vzorcem, bez pouziti ndhodnych veli¢in. U takto po-
psané casové fady lze zkonstruovat presnou predpovéd jejich budoucich hod-
not.

Statistickd casovd Tada je ¢asova tada, jejiz chovani obsahuje nejistotu,
matematicky popsanou nahodnymi velicinami. Pfedpovédi u takové ¢asové
fady jsou jen pravdépodobnostni.

Néekteré casové tady vykazuji zjevny sezénni charakter, ktery je prede-
vSim z duvodu tvorby predpovédi potieba v modelu zachytit. V nasledujicich
kapitolach budou postupné rozebrany nékteré modely spadajici jak do kate-
gorie deterministického, tak do kategorie statistického piistupu modelovani
casovych tad a to s durazem na popis jejich sezénniho chovani.



Kapitola 2

Principy modelovani ¢asovych
rad

2.1 Dekompozice ¢asovych rad

Nekteré casové rady mohou byt z duvodu identifikace pravidelného chovani
rozlozeny na nékolik slozek:

Trend T'ry,

Sezénni slozka Sz,

Cyklicka slozka Cy,

Rezidudlni (ndhodnd) slozka Ej.

Trend T'r; odrazi dlouhodobé zmény v chovani casové fady, napt. techno-
logické zmény ve vyrobé, zmény v populaci, rust trhu, zmény ve vysi prijmu
obyvatelstva. Ma relativni charakter — napt. zména klimatu se jevi zemédélci
dlouhodobé, zato pro geologa se jednd o kratkodoby pohyb.

Sezonni slozka Sz; popisuje periodické zmény v casové fadé odehrévaji-
ci se béhem kalendainiho roku a opakujici se kazdy rok. Tyto zmény jsou
zpusobeny predevsim faktory jako stiidani ro¢nich obdobi nebo sezénnost
lidskych zvyku. Piikladem mohou byt zmény v objemu mési¢niho prodeje
obchodniho domu, zmény v prumérnych mésiénich teplotach, sezénnost poc-
tu pasazéru leteckych spolecnosti atd. Pro méreni této slozky jsou vhodna
meésiéni métreni, pii méné castych mérenich se da tézko popsat.



Cyklicka slozka C} je nejspornéjsi slozkou casové tady. Nekdy se da
povazovat spise za fluktuace kolem trendu, kde se stiida fdaze rustu s fazi
poklesu. Muze byt vyrazna i bez zjevnych ptic¢in. Pro zapadni ekonomiku je
typickym predstavitelem této slozky tzv. obchodni cyklus (,,business cycle®),
ktery charakterizuje rust a pokles ekonomické aktivity. Jeho délka se po-
hybuje mezi 5 a 7 lety. Dale napt. cyklické zmény v klimatu, které déle
zpusobuji cyklické zmény v prutocich fek nebo zemédélské produkei. Cyk-
licka slozka se muze objevit i tam, kde by to nikdo necekal, jako napft. v
fadé tvofené cenovym indexem pSenice. Jeji prumérna délka je 13 let. Déle
je vyznamna v médé a odévnim prumyslu. Charakter této slozky se muze v
case menit.

Rezidualni slozka E; je nahodna ¢ast casové fady. Nahodné fluktuace ne-
maji rozpoznatelny systematicky charakter. Tato slozka méa nékolik funkei:
pokryva chyby v méfeni casové fady a dale nékteré chyby, které vznikaji pri
zpracovavani casové fady (napf. zaokrouhleni idaji). Vétsinou se rezidualni
slozka poklada za bily Sum nebo bily Sum s normalnim rozdélenim, tedy po-
sloupnost nekorelovanych ndhodnych veli¢in s nulovou stfedni hodnotou a
konstantnim rozptylem.

Casovou tadu lze rozlozit do tvaru:

1) Aditivni dekompozice:

yy=Tri+Cy+ Sz + E; (2.1)
2) Multiplikativni dekompozice:

Yy =Try« Cy % Sz x Ey (2.2)

Pri aditivnim rozkladu jsou jednotlivé slozky uvazovany ve svych abso-
lutnich hodnotéch, tedy méfeny v jednotkach fady y(t), pti multiplikativnim
rozkladu je vétsinou ve své absolutni hodnoté uvazovana jen trendova slozka
a ostatni jsou v relativnich hodnotach vuci trendu — tedy bezrozmérné . Po
logaritmické transformaci prechazi multiplikativni dekompozice na aditivni
(navic se vsak meéni statistické vlastnosti bilého sumu).

Dekompozicni metody kladou duraz na praci se systematickymi slozka-
mi ¢asové fady. Tyto modely jsou deterministické. Do této kategorie patii



dekompozice pomoci klouzaviych pruméru nebo ruzné typy exponencidlniho
vyrovndvdni. Vypocet pomoci téchto modelu bude popsan v 2. kapitole.

2.2 Boxova - Jenkinsova metodologie

Jak jsme uvedli, ¢asové rady zalozené na dekompozici jsou deterministické.
Boxova - Jenkinsova metodologie zaujima odlisny ptistup k analyze casové
rady. Jako zakladni prvek konstrukce modelu je brana rezidudlni slozka a jeji
vzajemné vztahy. Pohlizime zde na celou fadu jako na ndhodnou posloup-
nost s urcitymi specidlnimi vlastnostmi. Prikladem takové casové tady je:

Y = & —+ 9181571, (23)

kde 6; je parametr a &4, ;1 je bily Sum.

Mezi hlavni ptredstavitele této metodologie patii modely MA, autore-
gresni AR a smisené ARMA. Dale ARIMA a sezéonni ARIMA, které slouzi
k modelovani fad s vyznamnéjsim sezénnim charakterem. Vsechny tyto mo-
dely budou popsany nize. I pres vyborné praktické vysledky maji zminéné
modely nékolik nevyhod:

1) Vyzaduji relativné vysoky pocet pozorovani - je potfeba mit k dis-
pozici fadu s alespon 50 pozorovanimi, coz je problém u fad s dlouhymi
intervaly mezi méfenimi.

2) Interpretace vysledku neni snadna.

2.2.1 Aparat Boxovy — Jenkinsovy metodologie
Stacionarita

Vseobecné teceno stacionarita casové fady znamend, ze chovani rady je v
jistém smyslu stochasticky ustalené. RozliSuje se striktni stacionarita a slaba
stacionarita (striktni stacionarita viz napi.[3]). Slabd stacionarita znamena,
ze stochasticky proces ma konstantni stfedni hodnotu, konstantni rozptyl a



kovarianéni strukturu druhého fadu invariantni vuci posunuti v ¢ase, tedy:

COU(yt, ys) = cov(th, ys+h> (2-4)

pro libovolné h.

V Boxové — Jenkinsové metodologii 1ze modelovat pouze slabé stacionarni
(déle jen staciondrni) fady, pficemz pomoci ruznych transformaci 1ze mnoho
nestacionarnich rad prevést na stacionarni.

Autokovarianc¢ni a autokorelaéni funkce

Autokovariancni funkce 7 je definovéna jako:

Ve = COU(yt7 ?Jt—s—k) = E(?Jt - M)(yt—i—k - ,LL)7 k= L) _17 07 ]-7 (25)

Autokorelacni funkce o je definovana jako:

= % — ll;) k g
Yo Oy
Obé funkce jsou sudé, tedy pro jejich popis se sta¢i omezit na k > 0.
Vizdy plati |ox] < 1 a g9 = 1. Graficky zdznam autokorelaéni funkce se
nazyva korelogram.

on o —1,0,1, ... (2.6)

Odhad autokovarianéni a autokorelaéni funkce

Oznac¢ime-li y;...y, namérené hodnoty casové rady, potom

odhadem stfedni hodnoty ¢asové rady je

y= Xn: yt> (27)

t=1
odhadem autokovariancni funkce je
n—k = =
=3 =9 Wes =) g4 1 (2.8)
t=1 n
Odhad autokorelac¢ni funkce:
=k =0,1,..,n—1. (2.9)

Co
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Jak uz bylo zminéno vyse, obvykle se pozaduje n > 50, ale také k< n/4.
Nutné je pozadovat také ergodicitu piislusného procesu (viz [2]). Jedna se o
asymptoticky nestranné odhady, jelikoz

Pro manipulaci s modelem je dulezité umét spocitat hodnotu kg takovou,
ze hodnota p, = 0 pro k > kg, nebo zjistit, ze takova hodnota neexistuje. Je
tedy tfeba vysettit, jak blizko nule musi byt 7, abychom mohli g5 prohlasit
za rovné nule. Spocitame smérodatnou odchylku odhadu r; za podminky,
ze o = 0 pro k > ko. K tomu pouzijeme za piredpokladu normality procesu
Bartlettovu aproximaci

o(ry) = yJvar(rg) ~ ;(1 +2> 1), k> k. (2.11)

Vzhledem k tomu, ze P(|X| > 20)=0.05, kde X ~ N(0,0?), muzeme
pak rozhodnout, ze g = 0 kdyz || < 20(ry).
Parcialni autokorelaéni funkce

Parcidlni autokorela¢ni funkce ggy je definovana jako parcialni korelaéni ko-
eficient y; a y;.p pri pevnych hodnotach 441, ..., ¥4 x_1. Plati pro ni vztah

| P
Okk = ; 2.12
| P | (212)
kde | | je determinant matice a
1 01 Ok-1
01 L g
Pl =] . . (2.13)
Ok—1 Ok—2 -+ 1
a
1 01 01
. 01 L0
Pl= . (2.14)

Ok—1 Ok—2 " Ok

11



Odhady rg, parcialni autokorelacni funkce se v pocitacovych programech
obvykle pocitaji rekurentné. U parcidlni autokorela¢ni funkce se obvykle
testuje nulovost hodnot na zakladé Quenouilleovy aproximace: Je-li ggr. = 0

pro k > kg, pak
/1
O'(T’kk) ~ ﬁ’ k> k. (215)

Pokud je dvojnasobek této hodnoty ¢islem |ryy| prekrocen, lze hodnotu
parcialni autokorelaéni funkce povazovat za nenulovou.

2.2.2 Obecny linearni proces

Linearni proces je tada tvaru:

Yp = € F 161 + oo+ ..., (2.16)

kde &; je bily Sum a ¢, jsou parametry. Jestlize definujeme tzv. operdtor
zpétného posunuti B jako

By = y1—1 (2.17)
By, =y, (2.18)
plati
Yy = (B)ey, (2.19)
kde
V(B) =1+ 1B+ B +... =1+ ;B (2.20)
j=1

Jednd se tedy o mocninou fadu v proménné B. Pro existenci linedrniho
procesu musi byt splnéno, ze ¢(B) konverguje pro |B| < 1. Tato podminka
déle zaruci stacionaritu linedrntho procesu a také E(y;) = 0.

Jestlize linearni proces splnuje navic podminku, ze

7j=1

12



konverguje pro |B| < 1, lze jej zapsat do nésledujiciho tvaru:
Yo = TYi—1 + ToYp—2 + ... + &, (2:22)

nebo také
T(B)y: = e, (2.23)

pricemz B je opét operator zpétného posunuti.
Pokud lze proces zapsat v tomto tvaru, pak se nazyva nvertibilni. Pro pa-
rametry v¢; a m; plati rovnost:

Y(B)n(B) = 1. (2.24)

Déle se budeme zabyvat specidlnimi piipady linearniho procesu.

2.2.3 Proces klouzavych soucttit MA(q)

Proces klouzavych souctu fadu q ma tvar:

Y =¢er+bhe+ ...+ 05, (2.25)
neboli
Y = G(B)Et, (226)
kde .
0(B)=1+> 6;B, (2.27)
j=1

coz je tzv. operator klouzavych souctu.

Proces MA(q) je pro kazdou volbu parametru stacionarni podle podmin-
ky pro obecny linearni proces, stfedni hodnota je nulova a rozptyl je:

oy =7 =(1+06]+..+062)07 (2.28)

Proces je invertibilni, jestlize fada 7(B) = 6~!(B) konverguje pro |B| <
1. Jsou-li Hy, ..., H, kofeny polynomu 6(B), pak lze tento polynom rozlozit
na

o) =110~ )

J

J
a konvergenci tfady 6~!(B) pro |B| < 1 zaruci

|Hj|>1 j=1,..q

13



Tedy proces MA(q) je invertibilni, jestlize vSechny kofeny polynomu 6(B)
lezi vné jednotkového kruhu v komplexni roviné.

Autokorelacni funkce procesu MA(q):

. Gk -+ 916k+1 + ...+ Gq,keq
B 14607 4 ... + 62

Pk (2.29)

prok <gqa
pr =20 (2.30)
pro k > q, ztejmeé tedy ko = q.

ReSenim této nelinedrni soustavy rovnic pii danych hodnotach py lze i-
tera¢nim procesem ziskat hodnoty parametru 6y, ..., 0,.

Parcidlni autokorelaéni funkce je omezena krivkou U, coz je linedrni kom-
binace geometricky klesajicich posloupnosti a sinusoid ruznych frekvenci s
geometricky klesajicimi amplitudami. Identifikaéni bod kg pro ni neexistuje.

2.2.4 Autoregresni proces AR(p)

Jednd se o proces fadu p a ma tvar:

Yt = PrYt—1+ o + OpYs—p + €, (2.31)
neboli
o(B)y = &, (2.32)
kde »
e(B)=1-) ¢;B. (2.33)
j=1

Jednd se tedy o obecny linearni proces zapsany v invertované forme, tedy
je bez jakychkoli podminek invertibilni. Proces AR(p) je stacionarni, jestlize
v8echny kofeny polynomu ¢(B) lezi vné jednotkového kruhu v komplexni
roviné. Sttedni hodnota je nulovéd a autokorelac¢ni funkce spliuje soustavu:

Ok = P10k—1 + P20k—2+ ... + Ppok—p, k=1,....p. (2.34)

14



Toto je Yuleova-Walkerova soustava rovnic, jejimz feSenim dostavame
parametry ¢, ..., ¢, vyjadiené pomoci g, ..., 0p. D4 se ukazat, Ze rozptyl
procesu AR(p) je:

2 iE (2.35)
Oy =% = .
Y L —p101— . — ©p0p

Pro parcidlni autokorelaéni funkci procesu AR(p) je ko = p. Autoko-
relacni funkce ma tvar kiivky U.

2.2.5 SmiSeny proces ARMA (p,q)
Jednd se o slouceni procesu AR(p) a MA(q). Je tedy tvaru

Y = Q11+ oo + OpYi—p + ¢ + 0151 + ... + 045, (2.36)

neboli

@(B)y: = 0(B)e. (2.37)

Podminka stacionarity je totozna s podminkou stacionarity AR(p). Pod-
minka invertibility je totoznd s podminkou invertibility MA(q). Stfedni hod-
nota stacionarniho procesu je nulova. Autokorela¢ni funkce procesu ARMA
spliiuje stejnou soustavu jako autokorelacni funkce procesu AR(p) s rozdilem,
ze index k probihd jen od ¢ do p. Tedy:

Ok = P10k-1 + P20k—2 + oo + PpOk—p, Kk >q. (2.38)

Parcidlni autokorelacni funkce ggi, se chovd stejné jako v procesu MA(q),
ale pro k > maz(1,p — g + 1), neexistuje tedy pro ni identifikacni bod k.
Shrnuti je v néasledujici tabulce:

Tabulka 2.1: Vlastnosti autokorela¢nich a parcialnich autokorela¢nich funkei u
procest AR, MA a ARMA.

AR(p) MA (q) ARMA (p,q)
ok | neexistuje kg | kg =¢q neexistuje ko,
o ve tvaru U o ve tvaru U
po prvnich ¢ — p hodnotéch
Ok | ko=0p neexistuje ko neexistuje ko,
okr omezend kiivkou U | ggr omezend kiivkou U
po prvnich p — ¢ hodnotach

15



Krivka U znaci linearni kombinaci geometricky klesajicich posloupnosti
a sinusoid s geometricky klesajici amplitudou.

2.2.6 Modely ARIMA (p,d,q)

Modely uvedené dosud predpokladaly stacionaritu ¢asové rady. Pomoci mo-
deli ARIMA muzeme vsak modelovat i fady, které maji ndhodné zmény
ve velikosti nebo sklonu urovné. Modeluji totiz nahodné i trendovou slozku.
Tohoto je docileno pomoci préace s diferencovanou fadou a to vétsinou po-
moci prvni nebo druhé diference. Na diferencovanou fadu se poté uplatni
vyse zminéné modely ARMA.

Pri konstrukci modelu ARIMA tedy nepozadujeme stacionaritu rady,
ale fada musi byt pfevoditelna na stacionarni pomoci diferenci. Pokud rada
vykazuje stacionaritu az na ndhodné zmény ve velikosti irovné, uplatni se
diference 1. fddu. Pokud vykazuje stacionaritu az na ndhodné zmény ve
sklonu trovné, uplatni se diference 2. radu.

Tedy model ARIMA(p,d,q) mé tvar:

o(B)uw, = 0(B)e, (2.39)
kde

Wt = Adyt (240)
je d-t4 diference modelovaného procesu y; a (2.39) je stacionarni model

ARMA pro proces wy.

Diferenc¢ni operdtor A lze vyjadrit pomoci operatoru zpétného posunuti B
jako:
A=1-B, (2.41)

protoze Ay; = y; — y;—1 = (1 — B)y,. Plati tedy také A%y, = (1 — B)?y, =
(1—=2B+ By, =y — 211 + Y2

Model ARIMA (p,d,q) muzeme tedy psat také jako:

p(B)(1 — B)'y, = 0(B)z;. (2.42)
Operator



se nazyva zobecnény autoregresni operator. Jedna se o polynom tadu p +
d v proménné B, ktery ma s ohledem na stacionaritu (2.39) pravé p kofenu
vné jednotkového kruhu v komplexni roviné a d kofenu rovnych jedné.

Diferencovanim do tadu d se fada zkréati z yy, ..., y, na wgy1, .., w,. Také
je dilezité si uvédomit, ze A%(y; — ) = Ay, tedy nema smysl fadu cent-
rovat.

D4 se ukazat, ze model ARIMA dokaze kromé stochastického modelovani
uspésné modelovat i ¢isté deterministické trendy.

2.2.7 Sezénni modely ARIMA

Stejné jako trendova slozka se v modelech Boxovy-Jenkinsovy metodologie
modeluje sezénni slozka stochasticky. Méjme fadu mési¢nich méteni (tedy s
periodou L = 12). Nejprve zkonstruujeme fadu napt. lednovych métent:

(B ALy = 6(B)n;, (2.43)
t odpovida lednovym obdobim a
(B =1-®,B” — 9,B* — ... — dpB*? (2.44)
je sezénni autoregresni operator radu P,
O(B'Y) =1+ 0,B? + ©0,B* + ... + o B'*¥ (2.45)
je sezoénni operator klouzavych souctu radu Q a
Ay =1 — B2 (2.46)
je sezénni diferencni operétor.
Podobné modely sestrojime pro ostatni mésice. Nahodné slozky n; bu-

dou mezi sebou korelované, jelikoz existuje vztah mezi napt. lednovymi a
unorovymi mérenimi. Nyni popiseme tuto fadu 7; také modelem ARIMA:

p(B)A", = 0(B)e;. (2.47)

Zde ¢, jiz opravdu predstavuje bily sum. Spojime-li modely (2.47) a (2.43)
dostaneme:

o(B)o(B*)AALRy, = 0(B)O(B")e,. (2.48)
Tento model se znac¢i SARIMA.
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2.2.8 Konstrukce modelu

Konstrukce modelu pro stacionarni fadu probiha ve tfech fazich. Identifikace
modelu, odhad parametri modelu a ovérovani modelu.

Identifikace modelu - v této fazi se rozhodujeme o vybéru vhodného
modelu. Na vybér mame AR, MA, ARMA, piipadné ARIMA. Nejprve fadu
centrujeme, tedy provedeme test o nulovosti jeji stfedni hodnoty, pokud je
nenulové, odecteme odhad stredni hodnoty.

Identifikace probihd na zakladé vysetteni odhadu ry a rg.. U téchto funkel

se snazime nalézt bod ky. Podle tabulky 2.1 v (2.2.5) vybereme piislusny mo-
del.

Parametr ¢ u modelu MA(q) uréime jako poradi posledni vyznamné hod-
noty r,. Pokud takova hodnota kg neexistuje, jednd se pravdépodobné o
model AR(p), tedy q=0, nebo o model ARIMA (p,d,q) s kladnymi p,d.

Parametr p u modelu AR(p) uréime jako poradi posledni vyznamné hod-
noty rgr. Pokud takova hodnota kg neexistuje, jedna se pravdépodobné o
model MA(q), tedy p=0, nebo o model ARIMA (p,d,q) s kladnymi q,d.

Jestlize hodnota kg neexistuje pro r; ani rg, jedna se o model ARIMA
a jeho autokorela¢ni funkce bude tvaru krivky U, tedy linearni kombinace
geometricky klesajicich posloupnosti a sinusoid s geometricky klesajici ampli-
tudou po g-p hodnotach. Parcidlni autokorelacni funkce bude mit podobny
tvar po p-q hodnotach.

U modelu ARIMA se hodnoty p a q urcuji relativné obtizné, zde prichazi
na fadu zkousSeni ruznych kombinaci parametru a posouzeni residui.

Odhad parametri - poc¢itacové programy maji vlozené vzorce pro od-
hady hodnot parametru ¢, ®,6,0 z hodnot 7, a ry; a to podle toho, ktery
model jsme vybrali v identifikacni ¢asti. Poté se odhady zptesnuji vnitini
itera¢ni odhadovou procedurou programu.

Oveérovani modelu - model se ovéruje testovanim nekorelovanosti re-

sidui. Tento predpoklad je nezbytny pro pouziti iteracnich procesu pii sta-
novovani hodnot parametru 6 a ¢. K testovani nekorelovanosti residui slouzi
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napt. ruzné statistické testy nebo posouzeni histogramu. Pokud jsou kore-
lace vyznamné, povazuje se model za neadekvéatni. Dédle o hodnovérnosti
modelu muze vypovidat hodnota MSE, coz je prumér kvadratu residui.
MSE = % Sr el
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Kapitola 3

Vypocet v programu NCSS

3.1 Dekompozice v programu NCSS

Program NCSS ma vestavénou jen multiplikativni dekompozici ¢asové rady.
Model tedy vypada:
Xt:U'TTt'St'Ot'Rt7

kde U je prumeér, T'r; trend, S; sezénni slozka, C; cyklicka slozka, R;
nahodna slozka. Dekompozice se konstruuje nasledujicim zpusobem:

1) Vydéleni prumérem: Kazda hodnota tady je vydélena prumérem. Tim
vznika nova tada Y; = % Je-li prumér mensi nez 1077, tento krok se vy-
nechava.

2) Vypocet klouzavych pruméru: Méjme délku sezény L. Nejcastéji L =
12. Spocitame-li klouzavé prumeéry s polomérem poloviny roku, odstranime
tim sezonni slozku z tady. L muze byt sudé nebo liché. V pripadé, ze je
liché, neni vypocet ni¢cim komplikovan a hodnoty se pruméruji od ¢ — [L/2]
do t + [L/2], kde [x] zna&i celou ¢ast ¢isla x. Tedy

1 L/

t—[L/2]

Je-li L sudé, je vypocet komplikovanéjsi. Zprumeérovali bychom 12 hod-
not, stted by byl v bodé 6,5. Tedy chceme-li spoc¢itat klouzavy prumeér v
bodé 7, spoc¢teme prumeér v bodech 6,5 a 7,5 a tyto spolu zprumeérujeme.

20



Na koncich rady nastava problém pii vypoctu prumeéru vzhledem k ne-
znalosti dat za nimi. Méjme napi. fadu méfeni od ledna 2000 do prosince
2004. K vypoctu klouzavych prumérta bychom potiebovali znat napi. data z
prosince 1999. Ta se odhadnou tak, ze se rozdil v datech z prosince 2000 a
prosince 2001 odecte od prosince 2000. Tedy prosinec 1999 = prosinec 2000
— (prosinec 2001 — prosinec 2000). Stejné se postupuje pii ”"odhadovéni”
dat za koncem casové fady, kde hodnota leden 2005 = leden 2004 + (leden
2004 - leden 2003). Takto vzniklou fadu oznacime M.

3) Vypocet trendu: Pouzitim metody nejmensich ¢tvercu (minimalizu-
jeme &;) na model M; = a+b-t+ ¢, zjistime parametry a a b, kde a je posu-
nuti, b je smérnice piimky trendu a ; je residuum. Vznika trend T'r; = a+bt.

4) Vypocet cyklické slozky: C; = TMTZ

5) Vypocet sezénni slozky: Sezénni fada s residuem vznikne vydélenim
fady Y; fadou klouzavych pruméra M;. K, = % Jesté zbyva oddélit resi-
duum, to se provede tak, Ze se spoé¢ita prumeér vsech pozorovani ve stejné
fazi sezény, tedy napi. prumeér vSech lednovych méreni. Tim vznika sezénni
rada S; ocisténd od residua. S; = >°1' | Ky, n je pocet sezén v fadeé.

6) Vypocet residui: R; = %

7) Tvorba predpovédi: Konstrukece predpovédi je velice jednoduchd. Tren-
dova slozka je T'ry = a + bt, sezénni slozka je S; = Y1 K3, cyklicka slozka
je zadana uzivatelem nebo polozena rovna 1 a residuum je 1. Pokud byla
pouzita logaritmicka transformace, jsou predpovédi transformovany zpét in-
verzni operaci.

3.2 Exponencialni vyrovnavani se sezonni slozkou

Tato metoda modeluje sezénni casové fady s trendem. Program NCSS zde
pouziva Holt-Wintersuv algoritmus exponencidlnitho vyrovnavani. Sezonni
slozka muze byt modelovana aditivné nebo multiplikativné. Méjme

Xy, ..., X,, namérena data casové tady.
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3.2.1 Aditivni sezonni slozka

Algoritmus modeluje casovou tadu tak, ze se sezénni slozka vyviji kolem
trendu aditivné a pouziva pro predpovédi tyto vzorce:

ap=a(Xy — Fi_g) + (1 — a)(ay—1 + bi—1) (3.1)
by = Blar — ar—1) + (1 — B)by—y (3.2)
Fr=~(Xi—a) + (1 —7)Fi—s, (3.3)

kde a, 3,7 jsou konstanty vyrovnéni, jejich hodnoty jsou mezi 0 a 1. a;
je posunuti a b; je smérnice v ¢ase t, s je pocet period béhem roku nebo jiné
sezény. Piedpoved hodnoty v ¢ase t 4+ k z hodnoty v ¢ase t spocteme jako
ay + bk + Flyn-1)/s)+1- Zde [(t + k — 1)/s] znaci zbytek po déleni t + &k — 1
¢islem s, tedy dostaneme sezénu, ve které se t + k nachazi.

3.2.2 Multiplikativni sezénni slozka

Zde NCSS pouziva Holt-Wintersuv multiplikativni algoritmus, tedy modelu-
jeme tadu, jejiz sezénni slozka se vyviji multiplikativné kolem trendu. Tento
model se hodi na ekonomické casové tady vice nez aditivni. Predpovédi se
pocitaji pomoci téchto vzorcu:

ar = a(X¢/Fi—s) + (1 — a)(as—1 + bi—1) (3.4)
by = Blar — ar—1) + (1 — B)by—y (3.5)
By =~(Xi/a) + (1 = 7)Fis, (3.6)

kde «, (3,7 jsou konstanty vyrovnéni, jejich hodnoty jsou mezi 0 a 1. a;
je posunuti a b; je smérnice v ¢ase t, s je pocet period béhem roku nebo jiné
sez6ny. Predpovéd hodnoty v ¢ase ¢ + k z hodnoty v ¢ase t spocteme jako
(a¢ + bek) Fiqk—1)/s)41-

3.2.3 Konstanty vyrovnavani

Tyto konstanty ovliviiuji vahu minulych pozorovani, tedy ¢im blize jsou 1,
tim vice se pfi vypoctu predpovédi klade duraz na nedavné hodnoty, zato
pii zmensSovani téchto konstant se zvétsuje vliv vzdalenéjsich hodnot. a re-
presentuje troven tady, 0 trend a ~ sezénni slozku. Volba téchto konstant
zavisi na uzivateli programu, da se odhadnout ze zkuSenosti, nebo NCSS
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nabizi 3 metody jejich iterace: MSE (mean square error), MAE (mean abso-
lute error), MAPE (mean absolute percent error). Chyby, které jsou volbou
parametri minimalizovany, jsou:

[T Xt - Ft—l' (37)

Jednd se tedy o rozdil predpovidané hodnoty v case t z casu t — 1 a
skutecné hodnoty. Plati:

1 n
MSE =—-Y ¢} (3.8)
t=1
1 n
MAE = =3 |e/| (3.9)
N4
vapE = 1005~

— ) 3.10
> 1% (.10

Pro nalezeni parametru je tteba vybrat jedno z kritérii a NCSS nalezne
parametry « a (8 pomoci efficient grid-searching algoritmu. Predtim nez do-
jde ke spusténi Holt-Wintersova algoritmu, musime znat hodnotu predpovédi
v case 0. Dale bychom potiebovali znat hodnoty prvnich s sezénnich fak-
toru. K tomuto uc¢elu se pouziva metoda backcasting. Ta spo¢iva v obraceni
casové tady a predpovidani téchto pocatecnich hodnot. Poté se fada opét
obrati zpét a predpoved muze zacit.

3.3 Sezénni ARIMA v NCSS

3.3.1 Vystavba modelu
Identifikace

Identifikace modelu probiha v piipadé volby Automatic ARMA automaticky,
v piipadé volby Boz-Jenkins ARIMA musime sami identifikovat nejvhodnéjsi
volbu poc¢tu parametru a typ modelu, jak je popsano v predchozi kapitole.
Volba poc¢tu parametru p, P, q, Q),d a D zavisi tedy na tvaru autokorelaéni
a parcidlni autokorela¢ni funkce. Casto v tomto piipadé vybirdme takovy
model, abychom minimalizovali MSE a zachovali nekorelovanost residui.
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Odhad parametra

Program NCSS vyuziva k tomuto ucelu vnitini iteracni procedury, které
jsou modifikaci podminéné nebo nepodminéné odhadové metody nejmensich
nelinedrnich ctverc.

Ovérovani modelu

Toto ovérovani ma potvrdit nebo zamitnout adekvatnost modelu. Muze-
me mit podezieni na neadekvatnost modelu, napriklad z duvodu vysokych
p-hodnot nékterych parametri modelu. V tomto pripadé se doporucuje mo-
del preparametrizovat a zkonstruovat znovu. Pokud se p-hodnoty parametru
snizi nebo vyrazné klesne MSE nebo se residua ukazi korelovand, pak puvodni
model nahradime novym. Na ovéreni nekorelovanosti residui muzeme pouzit
Portmanteau test. Konecné schvaleni modelu je v ramci posouzeni statistika.

3.3.2 Specifikace modelu

Program vyzaduje zadat nasledujici proménné:

Time Series Variable - zde vybereme fadu, na kterou chceme model apli-
kovat.

Use Logarithms - zda chceme fadu pred zpracovanim logaritmovat (jedna
se o logaritmus o zdkladu 10).

Remove Mean - zda chceme tadu pred zpracovanim centrovat.

Remove Trend - metodou nejmensich ¢tvercu se nalezne trend, ktery se
od tady odecte. Misto tohoto se da pouzit diferencovani rady.

Regular AR - specifikuje nejvyssi pocet parametru autoregresniho modelu.
Regular Diff. - specifikuje 7ad diference (0,1,2).

Regular MA - specifikuje nejvyssi pocet parametru procesu klouzavych
souctu.

Seasonal AR - specifikuje nejvyssi pocCet parametru sezénniho autore-
gresniho modelu.

Seasonal Diff. - specifikuje tad sezénni diference.

Seasonal MA - specifikuje nejvyssi pocet parametru sezénniho procesu
klouzavych souctu.

Seasons - pocet sezén béhem roku.
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First Season - potadi 1. sezény. Slouzi pouze ke srozumitelnéjsimu vypisu
dat a grafu.

First Year - cislo 1. roku. Slouzi také pouze ke srozumitelnéjsimu vypisu
dat a grafu.

Max Iterations - ne pro kazdou radu iterace odhadu parametru konver-
guje. Toto tedy urcuje maximalni pocet iteraci.

Convergence - pii iteraci se vzdy spocita soucet ¢tvercu residui. Kdyz se
pii nékterém kroku toto zméni o méné nez tento parametr Convergence, ite-
race skonci. Tedy zvySenim tohoto parametru se snizi pocet iteraci a naopak.
Lambda - tento parametr ovliviiuje Marquartovu nelinearni iteracni pro-
ceduru. Vétsinou se ponechava defaultné nastaveny na hodnotu 0.1.

Program po spusténi vypisuje (viz. Kapitola 4):

Minimization Phase Section - zde vypisuje hodnoty parametru A, ¢, 0
a MSE tak, jak se méni v prubéhu iterac¢ni procedury.
Model Description Section - zde mimo jiné Pseudo R-Squared, coz je

statistika: SSE
R? = =100(1 — SSiT) (3.11)

kde SSE je soucet ¢tvercu residui a SST je celkovy soucet ¢tvercu pozorované
fady po odecteni pruméru. Dale hodnotu SSE, coz je pravé hodnota, kterou
se iteraCni proces snazi minimalizovat. Dale MSE - ta byla popsana vyse a
RSE, coz je odmocnina z MSE. Jeji vyhodou je, ze je ve stejnych jednotkéach
jako puvodni ¢asova fada.

Model Estimation Section - zde napi. T-Value. Je to hodnota t-testu,
ktery testuje nulovost daného parametru. Ma tedy t rozdéleni s n—(pocet
parameru a diferenci modelu) stupni volnosti.

Asymptotic Correlation Matrix of Parameters - matice vzidjemnych
korelaci parametru modelu.

Portmanteau Test - testuje nekorelovanost residui do korelace py, testova
statistika m4 x? rozdéleni o K —p—q— P—(Q stupnich volnosti a je nésledujici:

2

k +2) J 3.12
Q) = n(n+2) Y (312)
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Kapitola 4

Aplikace modelu na realna data

4.1 Datal

Meéjme mésicni méteni casové fady. Na tato data budeme postupné v pro-
gramu NCSS aplikovat modely popsané v predeslych kapitolach. Nejprve

provedeme sezénni dekompozici.

Tabulka 4.1: Zaméstnanost muzu ve véku 16 - 19 let v USA v letech 1971 - 1981

(v tisicich). Data byla prevzata z literatury [4].

rok | led | Uno | bfe | dub | kvé | ¢er | ¢erv | srp | zaf | Tij lis pro
1971 | 707 | 655 | 638 | 574 | 552 | 980 | 926 | 680 | 597 | 637 | 660 | 704
1972 | 758 | 835 | 747 | 617 | 554 | 929 | 815 | 702 | 640 | 588 | 669 | 675
1973 | 610 | 651 | 605 | 592 | 527 | 898 | 839 | 614 | 594 | 576 | 672 | 651
1974 | 714 | 715 | 672 | 588 | 567 | 1057 | 949 | 683 | 771 | 708 | 824 | 835
1975 | 980 | 969 | 931 | 892 | 828 | 1350 | 1218 | 977 | 863 | 838 | 866 | 877
1976 | 1007 | 951 | 906 | 911 | 812 | 1172 | 1101 | 900 | 841 | 853 | 922 | 886
1977 | 896 | 936 | 902 | 765 | 735 | 1234 | 1052 | 868 | 798 | 751 | 820 | 725
1978 | 821 | 895 | 851 | 734 | 636 | 994 | 990 | 750 | 727 | 754 | 792 | 817
1979 | 856 | 886 | 833 | 733 | 675 | 1004 | 956 | 777 | 761 | 709 | 777 | 771
1980 | 840 | 847 | 774 | 720 | 848 | 1240 | 1168 | 936 | 853 | 910 | 953 | 874
1981 | 1026 | 1030 | 946 | 860 | 856 | 1190 | 1038 | 883 | 843 | 857 | 1016 | 1003
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4.1.1 Sezoénni dekompozice

Forecast Summary Section

Forecast (Mean) x (Trend) x (Cycle) x (Season)
Variable muzi

Number of Rows 132

Mean 826.4697

Pseudo R-Squared  0.9311775

Forecast Std. Error 42.4505

Trend Equation Trend = (0.835644) + (0.002479) * (Time Season Number)
Number of Seasons 12

First Year 1

First Season 1

Z kolonky Forecast je ziejmé, ze rozklad bude multiplikativni. Data, na
kterd bude model aplikovan, maji ndzev muzi a jejich pocet je 132. Ddle je
uveden mimo jiné prumér, rovnice trendové primky, pocet sezén a informace
o prvnim udaji, jako rok a jeho poloha v sezéné (roku). Time Season Num-
ber je poradi namérené hodnoty.

Seasonal Component Ratios

No. Ratio No. Ratio No. Ratio No. Ratio

1 1.023273 2 1.041233 3 0.975670 4 0.881380
5 0.833239 6 1.329416 7 1.216548 8 0.957213
9 0.901875 10 0.884869 11 0.968265 12 0.951347

Toto jsou sezénni faktory, tedy hodnoty sezénni slozky. Ta je periodicka
s periodou 12.
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Forecast and Data Plot
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Déle je uveden bodovy graf dat s prolozenou kiivkou s predpovédmi.
Vidime, ze sezénni charakter této fady je velmi vyznamny.

Decomposition Ratio Plots

: ||||||||-----ll||||||||||‘ S 1“ ‘Ihil‘““rul
s n Ti;:-le TE 148 e P Ti;:-le 13 18

g T L
o5 i Ti:_;E 1a 148 T P Ti:;e 1na 148

Zde vidime grafy jednotlivych slozek. Trend ma vzestupny charakter,
coz odpovida pohledu na namérena data. Zajimavé je, ze algoritmus rozpo-
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znal na datech cyklickou slozku. Sezénni slozka ma vyraznou amplitudu a
nahodna slozka odpovidd bilému Sumu.

Forecasts Section

Row Year

No.

133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144

Season
121
12 2
12 3
12 4
125
12 6
127
12 8
129
12 10
12 11
12 12

Forecast
Muzi
985.4927
1004.923
943.6447
854.2546
809.3026
1293.949
1186.584
935.5972
883.3566
868.5125
952.35
937.6589

Actual Trend

Muzi Residual Factor
1.1653
1.1678
1.1702
1.1727
1.1752
1.1777
1.1802
1.1826
1.1851
1.1876
1.1901
1.1926

Cycle
Factor
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000

Season
Factor
1.0233
1.0412
0.9757
0.8814
0.8332
1.3294
1.2165
0.9572
0.9019
0.8849
0.9683
0.9513

Error
Factor
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000

Vidime, ze u predpovédi byly ndhodna a cyklicka slozka polozeny 1.
Sezonni slozka se kazdy rok periodicky opakuje.

4.1.2 Exponencialni vyrovnavani

Aditivni

Nyni na shodnd data provedeme exponencialni vyrovnavani s aditivni sezonni
slozkou:

Forecast Summary Section

Mean Square
Mean |Error|

Error

Mean |Percent Error|
Forecast Method
Search Iterations
Search Criterion

Alpha

Beta

Gamma
Intercept (A)
Slope (B)

2521.409
37.75486
4.555256

Winter’s with additive seasonal adjustment.

129

Mean Square Error
0.6118585
6.31264E-06
0.3811107

1297.669
2.207226E-03
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Season 1 Factor -234.7966

Season 2 Factor -230.0751
Season 3 Factor -290.1971
Season 4 Factor -362.7981
Season 5 Factor -383.596

Season 6 Factor -2.075533
Season 7 Factor -88.27718
Season 8 Factor -292.5083
Season 9 Factor -341.7579
Season 10 Factor -345.7422
Season 11 Factor -277.6635
Season 12 Factor -307.4202

Vidime, ze bylo provedeno exponencidlni vyrovnavani Holt-Wintersovym
algoritmem s aditivnim sezénnim nastavenim. ReSeni pifslusnych rovnic
probihd iteracné, je zde tedy uveden i pocet iteraci a iteracni kritérium, které
je nastaveno na minimalizaci MSE. «, 3,y jsou konstanty vyrovnavani, jsou
urceny iteraci a lezi mezi 0 a 1. Parametry A a B jsou posunuti a smérnice
trendové piimky pro fazi predpovidani do budoucna. V druhé kapitole, kteréa
se zabyvala popisem vypoctu v NCSS, byly oznaceny jako a; a b;, tedy kla-
deme a;, = A a b, = B. Pfedpovéd linedrniho trendu v éase k je tedy A+ B-k

Forecast and Residuals Plots
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Grafy zakresluji data, prolozenou kiivku, predpoveédi a residua.

Forecasts Section

Row Forecast
No. Date Muzi
133 121  1063.167
134 122  1067.89
135 123  1007.77
136 124  935.1716
137 125  914.3759
138 126  1295.899
139 127  1209.699
140 128  1005.47
141 129  956.2228
142 12 10 952.2407
143 12 11 1020.322
144 12 12 990.5671

Toto jsou predpovidané hodnoty pristich 12 mésicu.
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Multiplikativni

Exponencialni vyrovnavani s multiplikativni sezénni slozkou:

Forecast Summary Section

Mean Square Error  2805.03

Mean |Error| 38.84326
Mean |Percent Error| 4.664131
Forecast Method Winter’s with multiplicative seasonal adjustment.
Search Iterations 129

Search Criterion Mean Square Error
Alpha 0.6118585
Beta 6.31264E-06
Gamma, 0.3811107
Intercept (A) 1045.968
Slope (B) 2.285455E-03
Season 1 Factor 1.033585
Season 2 Factor 1.043541
Season 3 Factor 0.9755233
Season 4 Factor 0.8869253
Season 5 Factor 0.8513904
Season 6 Factor 1.297284
Season 7 Factor 1.212406
Season 8 Factor 0.9694732
Season 9 Factor 0.9088718
Season 10 Factor 0.8979287
Season 11 Factor 0.9756466
Season 12 Factor 0.9474247

V tomto piipadeé se jedna o Holt-Wintersuv algoritmus s multiplikativnim
sezonnim nastavenim. Iteraci je stejny pocet jako v aditivnim piipadé. Po-
v§imnéme si, ze konstanty vyrovnavani «, 3,y byly urceny totozné.
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Forecast and Residuals Plots
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Graf dat a predpovédi vypada velmi podobné jako graf v aditivnhim
pripadé. Graf residui méa vice vzdalenych hodnot nez v aditivnim piipadé a
tim se zvétsila hodnota MSE.
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Forecasts Section

Row Forecast
No. Date Muzi
133 121 1081.411
134 122  1091.831
135 123  1020.667
136 124 9279714
137 125  890.794
138 126  1357.327
139 127  1268.523
140 128  1014.348
141 129  950.944
142 12 10 939.4963
143 12 11 1020.814
144 12 12 991.2879

Hodnoty predpovédi piistich 12 mésicu nejsou zasadné odlisné od hod-
not exponencialniho vyrovnavani s aditivni sezéonni slozkou. Vétsi vychyleni
hodnot by se mohlo ukéazat u predpovédi dale do budoucna.

4.1.3 Sezénni ARIMA

Minimization Phase Section

V této fazi probihd stanoveni parametru A, ¢, 0, ®,© a MSE tak, jak se
meéni v prubéhu itera¢ni procedury.

Model Description Section

Series LOG10(Muzi)

Model Regular(1,0,3) Seasonal(7,2,1) Seasons = 12
Observations 132

[terations 3

Pseudo R-Squared 87.179861

Residual Sum of Squares 0.1205544

Mean Square Error 1.255775E-03

Root Mean Square 3.543691E-02
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Byl pouzit model SARIM A(1,0,3) x (7,2,1)15. Pouziti modelu s takto
vysokym poctem parametru neni piilis ¢asté, ale z duvodu splnéni pred-
pokladu nekorelovanosti residui nebylo mozno provést jinou volbu. Vhod-
nost pouzit{ tohoto modelu potvrdila i nizkd hodnota MSE. Rada byla tedy
nejdiive logaritmovana a poté dvojnasobné sezéonné diferencovana. Kolonka
Iterations udava pocet iteraci pri urcovani hodnot X, ¢, 0, ®, © a Observati-
ons pocet naméfenych dat Gasové fady. Casové fada nebyla pred mode-
lovanim centrovana. Délka sezony je 12. Model méa tedy tvar:

(1—-¢1B)(1—B” - B*)(1-®B?— ... —®;B*)z =
= (1+ 6:B + 0,B* + 03B%)(1 + ©,B")e,,
kde z = log(y:).

Model Estimation Section

Parameter Parameter Standard Prob

Name Estimate Error T-Value Level

AR(1) 0.8073057 0.2073547 3.8934 0.000099
SAR(1) -0.524031 0.1069282 -4.9008 0.000001
SAR(2) -0.4684805 0.1054892 -4.4410 0.000009
SAR(3) -0.3083988 0.1122569 -2.7473 0.006010
SAR(4) -0.2602053 0.1110579 -2.3430 0.019131
SAR(5) -4.626586E-02 0.111925 -0.4134 0.679339
SAR(6) 7.804021E-02  9.274586E-02 0.8414 0.400101
SAR(7) 0.2760307 7.973912E-02 3.4617 0.000537
MA(1) 0.1056408 0.2246244 0.4703 0.638141
MA(2) 0.0696576 0.1763885 0.3949 0.692909
MA(3) -0.2213563 0.1118747 -1.9786 0.047860
SMA(1) 0.6371343 8.537184E-02 7.4630 0.000000

P-hodnoty hypotéz o nulovosti parametru maji nékteré velice vysoké
hodnoty, tedy nemuzeme jejich nulovost na 5 % hladiné vyznamnosti zamit-
nout. Mohli bychom pravdépodobné z modelu tyto parametry vytadit, ale
prechod k modelu nizsich fadu neni mozny bez vytazeni parametru SAR(7)
nebo MA(3), jejichz p-hodnoty jsou dostatecné nizké. Ponechavame tedy
v8echny parametry. NCSS vypisuje ddle hodnoty testovych statistik (7-
Value), odhad hodnoty parametru (Parameter Estimate) a smérodatnou
odchylku odhadu parametru od skuteéné hodnoty(Standard Error).
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Forecast and Data Plot
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Graf dat a predpovédi. Vsimnéme si, ze stochasticita modelu nam umoz-
nila urcit kromé bodovych predpovédi také oblast 95 procentni pravdépo-

dobnosti vyvoje.

Autocorrelation Plot Section
Autocorrelations of Residuals

Autocarrelations

on 123 245 XA L= Tul
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Graf autokorela¢ni funkce residui. NCSS hodnoty residui vypisuje spolu
s hodnotou, jejimz piekrocenim residua svédéi o své korelovanosti. Tato
hodnota je zde 0.174078 a byla piekrocena jen ojedinéle, tedy residua jsou
témeér nekorelovand. Podarilo se nam volbou vhodného modelu tento dulezity
predpoklad splnit. Dale by program vypsal vysledek Portmanteau testu, neni
zde ale vzhledem ke své rozsahlosti uveden.
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4.2 Data 2

Tabulka 4.2: Nezaméstnanost zen ve véku 16 - 19 let v USA v letech 1961 - 1985
(v tisicich). Data prevzata z literatury [4].
rok | led | ino | bife | dub | kvé | cer | ¢erv | srp | zar | ©{j | lis | pro
1961 | 375 | 384 | 383 | 326 | 344 | 375 | 419 | 424 | 429 | 399 | 376 | 288
1962 | 360 | 376 | 360 | 381 | 354 | 301 | 333 | 339 | 316 | 352 | 378 | 360
1963 | 388 | 398 | 377 | 383 | 449 | 415 | 429 | 369 | 414 | 462 | 447 | 403
1964 | 409 | 390 | 380 | 438 | 431 | 426 | 348 | 394 | 396 | 451 | 384 | 491
1965 | 466 | 454 | 442 | 475 | 401 | 406 | 385 | 380 | 422 | 397 | 430 | 433
1966 | 421 | 374 | 401 | 451 | 465 | 456 | 469 | 466 | 412 | 427 | 414 | 384
1967 | 328 | 395 | 381 | 360 | 383 | 383 | 403 | 425 | 422 | 414 | 382 | 390
1968 | 320 | 412 | 437 | 421 | 450 | 442 | 450 | 412 | 422 | 372 | 375 | 392
1969 | 356 | 392 | 426 | 442 | 426 | 406 | 392 | 426 | 445 | 464 | 379 | 409
1970 | 497 | 459 | 513 | 549 | 447 | 445 | 432 | 514 | 565 | 557 | 601 | 582
1971 | 587 | 560 | 590 | 556 | 582 | 527 | 585 | 556 | 574 | 556 | 582 | 583
1972 | 644 | 620 | 618 | 623 | 546 | 568 | 595 | 605 | 598 | 592 | 558 | 595
1973 | 549 | 637 | 568 | 605 | 594 | 567 | 545 | 545 | 592 | 576 | 593 | 603
1974 | 631 | 614 | 617 | 546 | 632 | 673 | 732 | 593 | 693 | 730 | 731 | 733
1975 | 802 | 755 | 805 | 751 | 855 | 769 | 800 | 825 | 799 | 802 | 765 | 827
1976 | 760 | 781 | 769 | 766 | 752 | 751 | 761 | 873 | 750 | 758 | 772 | 791
1977 | 813 | 781 | 797 | 802 | 782 | 838 | 756 | 764 | 796 | 781 | 780 | 679
1978 | 748 | 759 | 749 | 756 | 802 | 754 | 792 | 772 | 769 | 731 | 746 | 741
1979 | 712 | 723 | 698 | 746 | 754 | 735 | 722 | 737 | 728 | 773 | 723 | 741
1980 | 738 | 765 | 748 | 707 | 808 | 746 | 773 | 751 | 721 | 731 | 735 | 701
1981 | 762 | 783 | 796 | 803 | 806 | 765 | 781 | 768 | 812 | 854 | 858 | 818
1982 | 856 | 897 | 817 | 872 | 895 | 825 | 922 | 915 | 902 | 908 | 911 | 919
1983 | 861 | 827 | 855 | 867 | 836 | 916 | 828 | 835 | 792 | 771 | 757 | 756
1984 | 712 | 733 | 746 | 728 | 707 | 666 | 636 | 676 | 696 | 6564 | 613 | 677
1985 | 705 | 680 | 699 | 650 | 687 | 638 | 670 | 555 | 631 | 676 | 659 | 689
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4.2.1 Sezoénni dekompozice

Forecast Summary Section

Forecast (Mean) x (Trend) x (Cycle) x (Season)
Variable zeny

Number of Rows 300

Mean 599.3367

Pseudo R-Squared  0.9670612

Forecast Std. Error 31.45931

Trend Equation Trend = (0.567215) + (0.002915) * (Time Season Number)
Number of Seasons 12

First Year 1

First Season 1

Nejprve program vypiSe zédkladni informace o casové tadé. Jedna se
o multiplikativni sezénni dekompozici aplikovanou na data fady ”zeny”.
Téchto méteni je 300, déle je mimo jiné uveden prumér, rovnice piimky
trendu, délka sezony. First Year slouzi pouze pro spravny vypis dat a pred-
povédi, First Season pouzijeme v piripadé, ze namérend data zacinaji béhem
roku.

Seasonal Component Ratios

No. Ratio No. Ratio No. Ratio No. Ratio

1 0.989434 2 1.003301 3 1.006128 4 1.010074
5 1.016604 6 0.987282 7 0.996155 8 0.992654
9 1.005466 10 1.010242 11 0.989456 12 0.988193

Toto jsou jednotlivé hodnoty sezénni slozky. Periodicky se opakuji. Vidime,
ze jsou vSechny velice blizké 1, tedy sezénni chovani fady neni ptilis vyznamné.

38



Forecast and Data Plot
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Zde je graf namérenych dat, kiivky dekompozice a 24 predpoveédi. Jedna
se o deterministicky model, tudiz jsou predpovézeny pevné hodnoty.

Decomposition Ratio Plots
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Toto jsou grafy vsech ¢tytr slozek. Prumér byl uveden v prvni ¢asti.
Néahodna slozka projevuje charakter bilého Sumu. Casova fada nevykazuje
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sezonni charakter, zato algoritmus odhalil cyklickou slozku. Tu ale tento mo-
del neumi predpovidat do budoucna a tedy ve vypoctu predpovédi nebude
zohlednéna.

Forecast Section

Row Year Forecast Actual Trend Cycle Season Error
No. Season zeny zeny Residual Factor Factor Factor Factor
313 1987 1 877.406 1.4796  1.0000  0.9894 1.0000
314 1987 2 891.4561 1.4825  1.0000  1.0033 1.0000
315 1987 3  895.7252 1.4854  1.0000  1.0061 1.0000
316 19874 901.0031 1.4883  1.0000 1.0101 1.0000
317 1987 5 908.6042 1.4913  1.0000 1.0166 1.0000
318 1987 6  884.122 1.4942  1.0000  0.9873 1.0000
319 1987 7  893.8078 1.4971  1.0000  0.9962 1.0000
320 1987 8  892.4012 1.5000  1.0000  0.9927 1.0000
321 19879  905.6756 1.5029  1.0000  1.0055 1.0000
322 1987 10 911.7429 1.5058  1.0000  1.0102 1.0000
323 1987 11  894.7117 1.5087  1.0000  0.9895 1.0000
324 1987 12 895.2962 1.5117  1.0000  0.9882 1.0000

Zde by program NCSS vypsal pro kazdy ¢asovy okamzik informaci o na-
méfené hodnoté, hodnoté trendu, hodnoté cyklické slozky, hodnoté sezénni
slozky a hodnoté ndhodné slozky. Déle tyto hodnoty pro 24 ptredpovédi.
7 duvodu rozsahlosti této ¢asti jsou uvedeny pouze hodnoty poslednich 12
predpovedi. Cycle Factor a Error Factor jsou pro predpovédi ponechany 1,
jak bylo uvedeno v kapitole 2. Sloupec Actual zeny zustal prazdny, jelikoz se
jednd o predpovédi a tedy nameétena data nejsou k dispozici. Sloupec Resi-
dual zustal prazdny (nulovy), protoze multiplikativni faktor ndhodné slozky
je u predpovédi 1 a hodnota residui je tedy 0.
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4.2.2 Exponencialni vyrovnavani
Aditivni

Forecast Summary Section

Variable zeny
Number of Rows 300
Mean 599.3367

Pseudo R-Squared 0.951488
Mean Square Error 1457.61

Mean |Error| 30.00134
Mean |Percent Error| 5.47161
Forecast Method Winter’s with additive seasonal adjustment.
Search Iterations 137

Search Criterion Mean Square Error
Alpha 0.4535435
Beta 1.490109E-03
Gamma 0.1327852
Intercept (A) 841.986
Slope (B) 0.3864124
Season 1 Factor -286.7765
Season 2 Factor -280.7172
Season 3 Factor -278.99
Season 4 Factor -278.4925
Season 5 Factor -267.412
Season 6 Factor -288.5301
Season 7 Factor -284.6842
Season 8 Factor -291.8466
Season 9 Factor -283.8687
Season 10 Factor -280.1209
Season 11 Factor -290.4185
Season 12 Factor -287.0593

Tato cast shrnuje zakladni poznatky o fadé. Byl pouzit Holt-Wintersuv
algoritmus exponencialniho vyrovnavani s aditivnim sezénnim nastavenim.
Rozsah dat je 300, dale je uveden prumér, hodnoty Pseudo R-Squared, MSE,
MAE, MAPE (jejich vyznam byl vysvétlen v kapitole 2). Parametry a, 3,
byly ur¢eny interné programem pomoci efficient grid-searching algoritmu. A,
B jsou posunuti a smérnice trendové piimky, kterd se pouzije pfi vypoctu
predpovedi.
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Forecast and Residuals Plots
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Toto jsou grafy dat, exponencidlné vyrovnané kiivky, predpoveédi a pii-
slusnych residui. Zde néasleduje ke kazdému casovému useku vypis pred-
povézené hodnoty z minulé hodnoty, skute¢né namérené hodnoty a jejich
rozdil (residuum). Tato residua jsou zachycena ve zminéném grafu residui.
7 duvodu rozsahlosti je zde uvedeno pouze prvnich 12 z celkovych 24 pred-
poveédi.
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Forecasts Section

Row Forecast Actual
No. Date zeny zeny Residuals
313 271 676.1566

314 272  682.6023

315 273  684.7159

316 274  685.5999

317 275  697.0668

318 276  676.3351

319 277 680.5674

320 278 673.7914

321 279  682.1558

322 2710 686.2899

323 2711 676.3787

324 2712 680.1244

Posledni dva sloupce zustaly prazdné, nemame totiz k dispozici méreni
skutecnych hodnot v casech predpovédi. Tedy ani residua, jakozto rozdil
téchto dvou hodnot nemaji zadné hodnoty.

Multiplikativni

Forecast Summary Section

Variable zeny
Number of Rows 300
Mean 599.3367

Pseudo R-Squared 0.949357
Mean Square Error 1521.64

Mean |Error| 30.90929
Mean |Percent Error| 5.607797
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Forecast Method Winter’s with multiplicative seasonal adjustment.

Search Iterations 137

Search Criterion Mean Square Error
Alpha 0.4535435
Beta 1.490109E-03
Gamma, 0.1327852
Intercept (A) 560.3465
Slope (B) 0.387592
Season 1 Factor 0.9871608
Season 2 Factor 1.001904
Season 3 Factor 1.009796
Season 4 Factor 1.013632
Season 5 Factor 1.029862
Season 6 Factor 0.9958488
Season 7 Factor 0.998045
Season 8 Factor 0.9835187
Season 9 Factor 0.9985788
Season 10 Factor 1.004593
Season 11 Factor 0.9869116
Season 12 Factor 0.9901495

Tato ¢ast je analogicka aditivnimu exponencidlnimu vyrovnavani, pouze
s rozdilem, ze se jedna o Holt-Wintersuv algoritmus exponencialniho vy-
rovnavani s multiplikativnim sezénnim nastavenim.
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Forecast and Residuals Plots

mmn—

Leny

<]
B
]

50

-
n
B
1

Fesiduals of Zeny

os 1E 144 211 a8

Toto jsou grafy dat, vyrovnané kiivky, predpovédi a residui. Opét zde pro
rozsahlost uvedeme pouze prvnich 12 z celkovych 24 predpovédi casové tady.
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Forecasts Section

Row
No.
313
314
315
316
317
318
319
320
321
322
323
324

Date
271
27 2
27 3
27 4
275
27 6
277
27 8
279
27 10
27 11
27 12

Forecast Actual

zeny
672.9108
683.3489
689.1232
692.1337
703.6151
680.7629
682.6511
673.0965
683.7903
688.2982
676.5661
679.1696

zeny Residuals

4.2.3 Sezénni ARIMA

Minimization Phase Section

V této fazi probiha stanoveni parametriu A, ¢, 0, ®,© a MSE tak, jak se
meéni v prubéhu iteracni procedury.

Model Description Section

Series
Model

Trend Equation
Observations

Iterations
Pseudo R-Squared

Residual Sum of Squares

Mean Square Error
Root Mean Square

zeny-TREND

Regular(2,0,1) Seasonal(2,0,1) Seasons = 12
(335.9618)+(1.749999)x(date)

300

12

95.528054

403096.4

1371.076

37.02805

Zde uvedeny informace o fadé jako nazev dat, rovnice trendové piimky,
pocet pozorovani, pocet iteraci pii zjistovani paramentru \, ¢, 0, ®, ©, dédle
MSE, MAE, MAPE, Pseudo R-Squared. Data nebyla diferencovana, byl
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pouze odecten trend. Zvoleny model je tedy SARIMA(2,0,1) x (2,0,1)12 a
rovnice modelu vypada

(1— 1B — pyB*)(1 — &, B — ®,B*)z, = (1 +6,B)(1+6,B"%)¢,

kde 2t = Yt — T’T‘t.

Model Estimation Section

Parameter Parameter Standard Prob

Name Estimate Error T-Value Level

AR(1) 1.060052 0.106486 9.9548 0.000000
AR(2) -5.919621E-02 0.1065457 -0.5556 0.578488
SAR(1) 0.4324459 0.1944548 2.2239 0.026156
SAR(2) -0.1645171 6.404044E-02 -2.5690 0.010201
MA(1) 0.5516425 8.971749E-02 6.1487 0.000000
SMA(1) 0.4749414 0.1969713 2.4112 0.015899

Zde vidime spocitané hodnoty parametru modelu, jejich testovou statis-
tiku, smérodatnou odchylku a p-hodnotu. Parametr AR(2) ma p-hodnotu
0.578488, tedy nezamitame jeho nulovost na hladiné do 57 procent. Navic

vzhledem k jeho malé hodnoté by bylo vhodné zjednodusit model na tad
autoregrese 1.

Forecast and Data Plot
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Toto je graf namérenych dat, kiivky modelu a predpovédi. Usek predpo-
veédi zahrnuje bodové predpovédi a oblast s 95 procentni pravdépodobnosti
vyvoje v jednotlivych mésicich.
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Autocorrelation Plot Section
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Autokorelaéni funkce residui. NCSS vypisuje tyto hodnoty do tabulky.
Korelace je vyznamna pii prekroceni v absolutni hodnoté 0.115470. To se
stalo pouze v jediném piipadé a o zanedbatelnou hodnotu. Muzeme tedy
residua pokladat za nekorelovana.

4.3 Shrnuti
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Zde vidime ptfedpovédi 24 budoucich hodnot podle vyse zminénych me-
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tod. Neopomenutelny je sezénni charakter predpovédi.

Data 2
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Data této casové rady, tedy ani predpovédi nejevi tak vyrazny sezdénni
charakter, jako data ptfedchozi casové tady. VSimnéme si, ze predpovédi
sezonni dekompozice vykazuji daleko vyssi hodnoty nez ostatni modely. To
je zpusobeno tim, ze ke konci namérenych dat ma cyklicka slozka vyrazné
zaporné hodnoty. Pii tvorbé predpovédi se ale polozi rovna 1, tedy hodnoty
predpovédi se v tomto pripadé zvysi.
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