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Anotace

Tato bakaldrskd prace je zaméfena na analyzu ¢asovych fad. Za pomoci riznych metod
analyzy je hleddn model nejprve sezonni a poté nesezonni ¢asové fady a na jeho zakladé
je vytvorena predpovéd na dalsi obdobi. V zavéru prace jsou vysledné predpovédi

porovnany se skute¢nymi hodnotami k uréeni vhodnosti daného modelu.
Klicova slova

Casové tady, dekompozice, exponencidlni vyrovnani, regrese, ARIMA, SARIMA



Annotation

This bachelor thesis is focused on the time series analysis. Using various methods of
analysis, a model of firstly seasonal and then non-seasonal time series is found, and
based on that, a forecast for the next period is created. At the conclusion of this thesis,
the resulting forecast is compared with the real values to determine the suitability of

the model.
Keywords

Time series, decomposition, exponential smoothing, regression, ARIMA, SARIMA
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Uvod

V dnesni dobé jsou ekonomicka rozhodnuti mnohdy zasadni pro prosperitu spole¢nosti.
Spatnd rozhodnuti vedou k finanénim ztratdm, naopak ta dobra mohou firmu posunout
vpred, tfreba pred jeji konkurenci. Pro takovéto zhodnoceni jsou ale klicovd samotna
data, podle kterych se pak napfiklad predikuje, jakych spolecnost dosdhne trzeb

v nasledujicim obdobi.

Timto zhodnocenim se zabyva statistika a v ni pouZité metody. V této praci se budu
zabyvat analyzou ¢asovych fad, pomoci které budu moci urcit, jak se budou jednotlivé
Casové rfady chovat v nastdvajicich letech, pricemz bude aplikovano vice metod analyzy.
Data pro analyzu ¢asovych tad budu brat prioritné z vyrocnich zprav a také z archivu

vybrané spolecnosti.

Prvni ¢ast se zaméfuje na teoreticka vychodiska prace, konkrétné regresni analyzu,
coz poskytne urcity zaklad a popis matematickych funkci, které se v ¢asovych radach
pouzivaji. Poté se prejde k samotné problematice ¢asovych fad, bude predstavena jejich
definice a moznosti déleni. Dale bude ukdzdna struc¢na charakteristika, ve které budou
popsdany zakladni rovnice, dekompozice ¢asovych fad, kdy se fada rozdéli na jednotlivé

slozky, nebo také riizné metody, podle kterych se ¢asové rady daji modelovat.

V druhé ¢&asti prace bude nejprve predstaven software, se kterym se bude pracovat
a pomoci predchozich zkuSenosti ziskanych z teoretické ¢asti budou aplikovany rizné
metody na konkrétni Casové tfady za pomoci tohoto softwaru. Nejvice se budou
aplikovat metody z Boxovi-Jenkinsonovi metodologie, konkrétné metody ARIMA
a SARIMA. Prostifednictvim téchto modell bude poté mozné predikovat vyvoj daného

ukazatele na dalsi obdobi a dany vysledek zhodnotit.



Teoreticka Cast

1 Regresni analyza

Tato kapitola je citovana z literatury [1] a [2].

Regresni analyza se dnes pouZiva v rlznych sektorech, at uz v ekonomické statistice,
pfi zkoumani hrubého domaciho produktu daného statu, ¢i ve financni analyze,

ucetnictvi a mnoha dalsich.

Regresni analyza se zabyvd jednostrannymi zdvislostmi a je pozivdna pfi odhadu
zavislosti proménnych, pricemz pocet ciselnych proménnych je vétsi nebo roven 2.
V ekonomice se pracuje s proménnymi veli¢inami x a y. Je otazkou, zda jeden ¢i vice
prediktord x, oznaceny jako nezdvisle proménné, ovliviiuje chovani sledované veliciny
y, oznacené jako zavislé proménné. Tato zavislost je vyjadiena funkci y = ¢(x), ale tato
funkce je neznamd, nebo ji nelze vhodnou funkci vyjadfit. Jediné znamé je, Ze pfi

nastaveni urcité hodnoty x, je ziskana jedna hodnota y.

PFi opakovaném pozorovani, kdy by byla nastavena stejna hodnota x, je ovSem ziskana
rdznd hodnota y nez v pfedchozim pozorovani. Ddsledkem je takzvany ,Sum®, kterym je
zavislost mezi jednotlivymi veli¢inami ovlivnéna. Proménnd y se tedy chova jako
nahodnd veliina, kterd je znacena Y a o které se predpoklada, Ze jeji sttedni hodnota E
je rovna nule, coZz znamena, Ze se zde nevyskytuji systematické chyby a vychylky od

skute¢né hodnoty jsou rozlozeny jak v kladném, tak v zaporném smyslu.

Pro ziskani zavislosti nahodné veliCiny Y na hodnoté x, je jeji stfedni hodnota E(Y|x)

rovna zvolené funkci n(x; By, Bz, ..., Bp)- Vztah mezi nimi Ize zapsat jako

E(le) = U(X; BluBZI "".Bp) ' (1-1)

Funkci n(x) je nazyvana regresni funkce a parametry Bi,[,,..,B, regresnimi

koeficienty, kdep > 1.

Ukolem je nalézt vhodnou matematickou funkci, aby vyrovnani hodnot touto funkci bylo

co nelepsi. Takova funkce se nazyva regresni funkce.



1.1 Volba regresni funkce

Tato kapitola je citovana z literatury [1], [2] a [3].

Pti provadéni regresni analyzy je dllezité také urcit, zda je zvolenad regresni funkce pro
vyrovnani zvolenych dat optimalni. Regresni funkce by méla byt zvolena na zakladé
vécného rozboru analyzy vztahll mezi velicinami (jedna se o tzv. ekonomicka kritéria),
pficemz zakladem rozhodnuti by méla byt jiz existujici teorie. Pomoci této teorie je
mozné urcit, které nezavisle proménné pouzit pro analyzu danych zavislych proménnych
a také jakou regresni funkci pouzit pro model této zavislosti. Pomoci toho lze napftiklad

urcit, jak moc je funkce klesajici nebo rostouci.

Pokud neni mozno urcit vhodny typ pro danou funkci pomoci ekonomickych kritérii, I1ze
se uchylit k induktivnimu zplsobu volby, u kterého je zakladni metodou metoda
graficka. U grafické metody je znazornén pribéh zavislosti bodového diagramu pomoci
dvojic x a y, které zobrazuji jednotlivé body grafu. Podle pribéhu grafu se rozhodne,

ktery typ funkce pouzit (ptfimka, parabola, hyperbola apod.).

Pokud se pouziva vice regresnich funkci, pak se k posouzeni pouzije rezidudlni soucet
Ctvercy, kdy nejlépe pfiléhajici funkce vede k jeho nejmensi hodnoté.
1.2 Index determinace

Tato kapitola je citovana z literatury [2] a [3].

Adekvatnost modelu se da posoudit i podle indexu determinace, ktery urcuje, jak dobre

zvolena regresni funkce vystihuje zavislost mezi proménnymi. Index lze zapsat jako

X (i = 9)? _ Sg

R?2=1-— L =1-E
i —y)? St

(1.2)

kde S je rezidualni soucet ¢tverct a St je celkovy soucet Ctvercd.

Hodnota indexu determinace se pohybuje vintervalu od nuly do jedné. Pokud je
hodnota indexu u nalezeného modelu rovna jedné, pak se pozorované hodnoty presné

kryji s vypoctenymi hodnotami z modelu. Naopak ¢im blize se blizi k nule, tim je dand
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zavislost slabsi a tudiz model méné vystizny, coz oviem nemusi znamenat, Ze je model

neadekvatni. Index se ¢asto nasobi ¢islem 100 a uvadi se v procentech.

1.3 Linearni regresni model

Tato kapitola je citovana z literatury [1] a [2].

Linedrni regrese predstavuje prolozeni bodl v grafu regresni pfimkou nebo parabolou
tak, aby soucet druhych mocnin odchylek bodu od pfimky vysel co nejmensi. Pro vypocet

se pouzivda metody nejmensich ¢tverct.
Pfimkova regrese

Nejjednodussim a také nejpouzivanéjSim typem linearni regresni funkce je regresni

pfimka. Plati tedy

n=Po+pix. (1.3)

Prvnim krokem je stanovit parametry S, a /; pomoci metody nejmenSich ctvercu.
Odhady parametr( S, a f; jsou oznaceny jako b, a by, kdy za nejlepsi se povazuji b,
a by, které minimalizuji funkci rovnou souctu obsahu ctvercll. Parametry se vypocitaji
podle vzorcu

Yt Xy — nxy

n 2 =2 !
L1 Xi —nx

b, = (1.4)

bO = }_I - bl-92 ’ (15)

kde X a y jsou vybérové priméry, které se vypoctou ndsledovné

1 n

—z %, (1.6)
n i=1

1 n

z . 1.7
nzl:l)}l ( )

Odhad regresni primky je poté dan vztahem

x|
Il

<A
I

ﬁ = bo + blx . (1.8)
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1.4 Nelinearni regresni modely

Tato kapitola je citovana z literatury [1], [2] a [5].

Ackoli je linedrni regrese nejjednodussim typem regresni funkce, ktery lze pouzit,

mnohdy si pouze s linearni zavislosti pfi modelovani neni mozné vystacit.

Parabolicka regrese

n = Po + f1x + frx? (1.9)

Polynomicka regrese
N = Bo + Prx + Box* 4 -+ B,xP (1.10)

Hyperbolicka regrese
n =B, +% (1.11)

Logaritmicka regrese
n =P+ PBlogx (1.12)

U nelinedrnich regresnich modell zvolena regresni funkce nespliiuje fakt, ze ji lze
vyjadrit linedrni kombinaci parametrl a funkci, které jsou nezdvislé na téchto

parametrech.

Funkce je linearizovatelna, pokud pfi vhodné transformaci vznikne funkci, kterd na svych
parametrech linedrné zavisi. Zpétnou transformaci se pak dostanou odhady zadanych

parametrq.

1.4.1 Specidlni nelinearizovatelné funkce

Dale existuji tfi specidlni nelinearizovatelné funkce, které se prevainé pouzivaji
v Casovych faddach. Jednd se o modifikovany exponencidlni trend, logisticky trend

a Gompertzova krivka.
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Modifikovany exponencialni trend

Modifikovany exponencidlni trend nalezi do kategorie funkci, které maji ve vyvoji
asymptotu. Pouzivd se v pfipadech, kdy je funkce shora ¢i zdola omezend a Ize ji zapsat

pomoci vzorce

n(x) = By + B2pB5 . (1.13)
Logisticky trend

Logisticky trend je stejné jako modifikovany exponencialni trend shora i zdola omezeny,
navic se vsak v jeho inflexnim bodé méni prabéh krivky z polohy nad te¢nou na polohu
pod te¢nou a naopak. Tato kfivka se napfiklad pouziva pfi modelovani vyvoje, vyroby
a prodeje nékterych druhd vyrobkd. Radi se mezi S-kiivky symetrické kolem inflexniho

bodu. Lze ho zapsat jako

1

Bi + BB (1.14)

n(x) =

Gompertzova kfivka

Gompertzova kfivka vznikd transformaci modifikovaného exponencidlniho trendu.
Je shora i zdola omezen3, v jeho inflexnim bodé se méni pribéh kfivky z polohy nad
te¢nou na polohu pod te¢nou a naopak. Radi se mezi S-kfivky nesymetrické kolem
inflexniho bodu, protoZe vétSina hodnot lezi az za inflexnim bodem (bod, kde se

konvexni prabéh kfivky méni v konkavni). Lze ho zapsat jako

n(x) = eﬂ1+ﬂzﬁ§c . (1.15)
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2 Casové fady

2.1 Definice ¢asovych rad

Tato kapitola je citovana z literatury [1], [2], [3] a [4].

Pti analyze Casovych fad je dobré ziskat predstavu o charakteru procesu, ktery je
reprezentovan touto ¢asovou fadou. Jedna se o posloupnost srovnatelnych pozorovani,
neboli dat, kterd jsou jednoznacné usporadand z ¢asového hlediska z minulosti az po
pritomnost. Analyzou ¢asovych fad se rozumi soubor metod, které se daji pouZit pro
popis téchto fad. Kromé analyzy zakonitosti v jejich pribéhu, dava zapis zaroven

moznost urcit jejich budouci vyvoj.

Prvni krok v kazdém vySetfovani casové fady by mél zahrnovat peclivé prozkoumani

zaznamenanych dat vynesenych v Case.

S takto usporadanymi daty je mozné se setkat v téch nejrGznéjsich odvétvich, at uz
v demografii, kterd popisuje napfiklad zménu stavu obyvatelstva, v ekonomii, kde jde
napfiklad o makroekonomické ukazatele (vyvoj HDP, inflace apod.), ¢i v sociologii.
Pfi pohledu na zdéznam EKG se nejedna o nic jiného, nez posloupnost dat v ¢ase, tudiz

¢asovou radu.

V poslednich letech, predevsim diky rlznym statistickym softwaridm a vypocetni
technice, doslo k rozvoji metod analyzy a progndzy ¢asovych rad. Diky témto metodam
je kdispozici celd fada nastroji a technik pro jejich zpracovani. Za jednu
z nejvyznamnéjSich metod se povaZzuje Boxova-Jenkinsonova metodologie. Jak jiz bylo
zminéno, diky rozvoji vypocetni techniky , lze ovéfit i ty metody, které jsou numericky

narocné;jsi.
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2.2 Déleni ¢asovych rad

Tato kapitola je citovana z literatury [1] a [2].

Casové fady se obvykle uréitym zplisobem &leni. Jedna se predeviim o vyjadreni
rozdilnosti v obsahu sledovanych ukazatell. Z tohoto dlvodu se voli i rlizné prostiedky

analyzy. Zakladnim ¢lenénim je déleni ¢asovych fad na intervalové a okamzikové.

2.2.1 Intervalové Casové fady

Intervalovou casovou fadou se rozumi ta, u niz velikost ukazatele zavisi na délce
intervalu, za ktery je sledovan. Jedna se o ukazatele, které charakterizuji kolik jev(, véci
a udalosti vzniklo ¢i zaniklo v urc¢itém casovém intervalu (sfatky, rozvody, narozeni,
ro¢ni trzba apod.). Intervalové ukazatele by se méli vztahovat ke stejné dlouhym
intervaldm, jinak dochazi ke zkresleni (nelze napfiklad srovnavat vyrobu za leden a tnor,
nebot maji jiny pocet dnd). Pro zajisténi srovnatelnosti se obdobi prepocitavaji na
jednotkovy Casovy interval. Nejcastéji se provadi ocisténi na kalendarni dny, jako

R
y© =y K (2.1)
ke

vev s

Kde y, je hodnota ocliStovaného ukazatele v dil¢im obdobi roku, Et je pramérny pocet

kalendarnich dni v diléim obdobi roku a k; je pocet kalendarnich dni v dil¢im obdobi.

2.2.2 Okamzikové Casové rady

Okamzikovd casova fada je sestavena z ukazatelli, které se vztahuji k urcitému
casovému okamziku, napfiklad ke dni (stav zdsob k pocatku nebo konci urcitého obdobi,
stfedni stav obyvatelstva, pocet zaméstnanct na konci roku). Na rozdil od intervalovych
¢asovych rad, sc¢itani idaja a tim vytvoreni souctu za vice obdobi, nema v okamzikovych

¢asovych rfadach realnou interpretaci.

2.2.3 Dalsi déleni ¢asovych rad

Casové tady se dale déli podle délky €asového horizontu na dlouhodobé (roc¢ni)
a kratkodobé (zde jsou udaje ve ctvrtletnich, mésicnich, nebo tydennich intervalech),

nebo podle druhu ukazatel( na ¢asové fady primarnich a sekundarnich charakteristik.
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2.3 Grafickd analyza ¢asovych rad

Tato kapitola je citovana z literatury [2] a [5].

Jednim ze zékladnich zptisobd vyjadieni ¢asovych Fad je grafické Fedeni. Casové fady se
Casto zobrazuji tak, aby byly patrné jejich charakteristické vlastnosti a rysy. K tomuto

pouzivame rlzné typy grafa:

e Spojnicovy graf — Jednotlivé hodnoty jsou vyneseny ve stfedech ptislusnych
intervall jako body, kde sousedni dva body jsou spojeny useckami.

e Sloupcovy graf — Hodnoty jsou znazornény obdélniky, jejichz zakladny se rovnaji
velikosti jejich intervall a vysky hodnotam v daném intervalu.

e Krabicovy graf — Zplisob grafického feseni pomoci kvartil(i. Zakladnim prvkem je
krabicka, jejiz dolni a horni hrana je tvorena prvnim a tfetim kvartilem. Dale je
uvnitf vyznacen median. Z krabicky vychazeji svislé ¢ary, na kterych lezi hodnoty

minima a maxima.

2.4 Charakteristiky ¢asovych rfad

Tato kapitola je citovana z literatury [1], [2], [3] a [5].

Prvnim Jdkolem obvykle byva ziskat orientaéni predstavu o tom, ktery
z charakteristickych procesll ¢asova rfada reprezentuje. K tomu je pouzivana vizualni
analyza v podobé grafli spolu s uréenim zakladnich statistickych charakteristik. Je ddna
Casova fada intervalového nebo okamzZikového ukazatele, jejiz hodnoty v intervalech ¢t;,

kdei =1,2,...,n, jsou oznaceny y;. K zakladnim charakteristikam lze potom Fadit:
Primeér intervalové Casové rady

Primérna hodnota intervalové ¢asové rady se vypocitd pomoci prostého aritmetického

praméru

<A
I
S|r

n
Vi - (2.2)
i=1

1
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Primér okamzikové Casové rady

Prdmérna hodnota okamZikové casové ftady se naopak vypocitd pomoci
chronologického priiméru. Pokud je délka jednotlivych ¢asovych okamzik( stejnd, jedna

se o prosty chronologicky primér a vzorec bude ve tvaru

1 1
V1t Y2ttt Yn1t 5w (2.3)

n—1

}_/:

Pokud je délka jednotlivych ¢asovych okamzik( rGiznd, jednd se o vazeny chronologicky

pramér a vzorec bude ve tvaru

Y1t Y2+Y3 o Yn-1tn
) d1 + ) dz + + ) dn—l (24)

y= d1+d2+"'+dn_1

Prvni diference

Nejjednodussi mirou dynamiky je absolutni pFir(istek, neboli prvni diference. Vyjadfuje,
o kolik se zménila hodnota ¢asové fady v ur¢itém okamziku. Jedna se o rozdil dvou po

sobé jdoucich hodnot, tedy
d;y) =y, —Vi-1, i=273,..,n. (2.5)
Primeér prvnich diferenci

Z prvnich diferenci se ziska jejich prlimér, coz fika, o kolik se priimérné hodnota ¢asové

fady zménila za jednotkovy ¢asovy interval. Lze ji zapsat jako

—— _In— N1
dy)=="—7"

(2.6)
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Koeficient rastu

O tom, jak rychle vzrostly ¢i poklesly hodnoty ¢asové rady pojednava koeficient rustu,
neboli tempo rlstu. Vyjadruje, kolikrat vzrostla hodnota v urcitém casovém okamziku

a lze ji vypodist jako

KO)==2-,  i=23,..,n. (2.7)

-1

Primérny koeficient rtistu

Pramérny koeficient rlstu, neboli priimérné tempo rastu, vystihuje primérnou zménu
koeficientl rlistu za jednotkovy €asovy interval. Ten lze vypocitat jako geometricky

pramér jednotlivych koeficientd ristu

T _ n-1|¥n

k(y) = . 2.8
) " (2.8)

Relativni prirtistek

Relativni pfirdstek fika, jak zménila hodnota casové fady v Casovém okamiZiku ve
srovnani s casovym okamzikem predchazejicim. Pocitd se ze vzorce koeficientu rlstu

jako

5 =—-1, i=273..,n. (2.9)

2.5 Dekompozice Casové rady

Tato kapitola je citovana z literatury [1], [2], [5], [6].

Hodnoty ¢asové fady se daji rozlozit na nékolik slozek a to konkrétné trendovou slozku,
sezonni sloZku, cyklickou slozku a ndhodnou sloZku. Ne vidy musi existovat vsechny Ctyfi
slozky, nebot je to podminéno charakterem daného ukazatele. Dekompozice ¢asové

rady muze byt bud aditivni nebo multiplikativni.
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U aditivni dekompozice se hodnoty ¢asové rady urci jako soucet jednotlivych sloZek, tedy

Vi = Ti + Ci + Si + e;, (210)

kde T; je trendova slozka, C; je sezénni slozka, S; je cyklicka sloZzka a e; je nahodna slozka.

U multiplikativni dekompozice se pak hodnoty urci jako nasobek jednotlivych sloZzek.
Trendova slozka

Trendova slozka vyjadfuje tendenci dlouhodobého vyvoje hodnot ukazatele v Case.
Trend mUze byt jak rostouci tak klesajici. Je disledkem faktor(, které pisobi dlouhodobé

stejnym smérem, naptiklad demografické podminky.
Sezonni slozka

Sezénni slozka vyjadfuje pravidelné kolisani kolem trendové slozky. Odehravaji se
béhem jednoho kalendarniho roku, pficemz se opakuji kazdy rok. Sezénni kolisani je
zpUsobeno napriklad stfidanim rocnich obdobi. Pro zkoumani se pouzivaji predevsim

mésicni nebo ¢tvrtletni méreni.

Cyklicka slozka

Cyklicka slozka vyjadfuje kolisani okolo trendu, které je zplsobeno cyklickym vyvojem.
Na rozdil od sezénni slozky je zde délka periody delSi nez jeden rok a ma nepravidelny
charakter. Cyklus mizZe mit i jiny plivod nez ekonomicky cyklus, napfiklad demograficky
nebo technologicky. Eliminace cyklické slozky je ponékud obtizna, nebot nejsou presné

znamé priciny jejiho vzniku a také se mlize ménit jeji charakter v prabéhu casu.
Nahodna slozka

Nahodnou neboli rezidualni slozku nelze popsat Zadnou ¢asovou funkci. Nahodna slozka
vznikd aZz po vylouceni vSech predchozich slozek (trendové, sezénni a cyklické). Je
tvorena nahodnymi fluktuacemi, které nemaji rozpoznatelny charakter. Tato slozka také

pokryva chyby v méreni idaju casové rady.
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2.6 Analyza trendu pomoci regresni analyzy

Tato kapitola je citovana z literatury [1], [2] a [5].

Modelovani trendu pomoci trendovych funkci se pouziva, pokud vyvoj ¢asové rady
odpovida nékteré z ¢asovych funkci napfriklad linearni, kvadratické apod. Tyto funkce
byli jiz podrobnéji popsany v kapitole regresni analyzy. Regresni analyza je jeden
z nejpouzivanéjsich zplsobl popisu vyvoje Casové rfady. Tato analyza umozniuje jak

vyrovnani, tak i predikci dalSiho vyvoje ¢asové rady.

P¥i modelovani trendu se vychazi z nasledujicich pfedpoklad(i. Casova Fada y; je Fada,
ktera ma v ¢ase usporadané hodnoty ziskané mérenim urcitého ukazatele ve stejné

dlouhych ¢asovych intervalech (napfiklad rok, mésic atd.). Lze ji zapsat ve tvaru
Vi = Ti+ei, i= 1,2,...,7’1, (211)

kde T; vyjadfuje model trendu, jelikoz se jedna o Casovou fadu pouze s trendovou

slozkou, a e; vyjadruje slozku nahodnou.

2.7 Metoda klouzavych priimérd

Tato kapitola je citovana z literatury [1], [2] a [3].

Metoda klouzavych priiméri se pouziva, pokud trend méni v ¢ase svlij charakter a tudiz
na néj nelze pouzit vhodnou ¢asovou funkci. Vyhlazend hodnota ¢asové rady je ziskdna
zpramérovanim plvodnich pozorovani. Lze si predstavit, Ze podél ¢asové fady klouze

jakési okénko, v jehoZ rdmci se hodnoty primeéruiji.

Pokud toto okénko ma d clen(i nalevo od bodu t a d ¢lenl napravo od bodu t, pak se
jednd o okénko Sitky h = 2d + 1. Tento typ se nazyva prosty klouzavy pramér. Prvnich
a poslednich d hodnot nevyhlazujeme, protoZze okénko neni symetrické. Vysledna

hodnota je potom dana vztahem

R 1
Ve = A+l Vt—a + Yecas1 + -+ Vera) - (2.12)
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Pokud se Sitka okénka rovna sudému cislu, neboli h = 2d, pak se vysledny prlimér pocita
jako aritmeticky prdmér dvou sousednich prostych klouzavych priamérd. Takto spocteny

prameér se nazyva centrovany klouzavy primér. Tento primér lze vyjadfit jako

1(Veq + Veeasr + -+ Vera- a1t Veeqsz oot
9, =_(3’t d T Ve-d+1 YVt+d-1 +)’t d+1 T Yt-d+2 yt+d). (2.13)
2 2d 2d

2.8 Exponencialni vyrovnani

Tato kapitola je citovana z literatury [1] a [5].

Exponencidlni vyrovnani je metoda pro vyhlazovani a kratkodobou predikci ¢asovych
fad. Vychazi se ztoho, Ze vdha bodu pro predikci exponencidlné klesa s ¢asovou

vzdalenosti od predikce.

U exponenciadlniho vyrovnani je model casové rady definovan odliSnym zplsobem.
Pfedpoklada se, Zze v asovém okamziku t, je k dispozici ¢asova fada y;_;, kde k oznacuje
stafi (vék) pozorovani. Odhady parametru k lze ziskat pomoci metody nejmensich

¢tvercd.

Timto postupem je prisuzovdna stejnd vaha ke kazdému pozorovani. To znamena, ze
pozorovani blizka soucasnosti jsou stejné duleZitd jako pozorovani starSi. Dale se
predpokladd, Ze pozorovani blizka soucasnosti budou ovliviiovat vice budouci vyvoj,

proto se jim dava vétsi vaha.

Podle toho jaky typ trendu je zvolen se jedna nejcastéji bud o jednoduché exponencidini

vyrovndni, nebo dvojité exponencidlni vyrovnani.
Jednoduché exponencialni vyrovnani

Pokud Ize trend povaZovat za konstantni, hovofi se o jednoduchém exponencidlnim

vyrovnani a lze ho vyjadrit ve tvaru

Je=ay;+ (1 —a)Pe_q, (2.14)

kde a je vyrovndvaci konstanta, ktera nabyva hodnoty od 0 do 1, y; je exponencialni

primér v ¢ase i a ¥;_; je exponencidlni primér v aset — 1.

21



Dvojité exponencidlni vyrovnani

Pokud lze trend povaZovat za linedrni, jedna se o dvojité exponencidlni vyrovnani.

U dvojitého exponencialniho vyrovnavani lze linearni trend vyjadfit modelem

Ve = Bo + Bt . (2.15)

Odhad parametrd urcil Brown tak, Ze nejprve uplatnil jednoduché exponencidlni

vyrovnani, u kterého vsak zjistil, Ze fada prvnich exponencidlnich primérd ¥, ma

systematickou chybu. Po opétovné aplikaci jednoduchého exponencidlniho vyrovnani
oI

ziskal exponencialni vyrovndni druhého stupné /', které vsak opét obsahovalo

systematickou chybu.

Diky témto poznatkdm byly uréeny odhady parametrl 8, a 3, jako
Bo =29 + 3¢, (2.16)

a n
br=1—, G+ 9, (2.17)

kde a je vyrovndvaci konstanta nabyvajici hodnoty od 0 do 1, J; je jednoduchy

exponencidlni primér a 9/’ je dvojity exponencialni primér ziskany z y,.

Dale jeSté existuje trojité exponencidlni vyrovndni, které aplikuje jednoduché

exponencialni vyrovnani tfikrat.

2.9 Boxova-Jenkinsonova metodologie

Tato kapitola je citovana z literatury [1], [5], [7] a [8].

Jak jiz bylo feceno v dfivéjsi kapitole, za jednu z nejvyznamnéjsich metod se povazZuje
Boxova-Jenkinsonova metodologie. Tato metodologie poklada za zakladni prvek pfi
konstrukci modelu ¢asové fady ndhodnou slozku. Na rozdil od dekompozice, kde se
pocitd s tim, Ze jednotlivd pozorovani jsou vzajemné nekorelovand, jadro pozornosti
nespociva v konstrukci systematické slozky, ale dava daraz na korelaéni analyzu rdznych
pozorovani, usporadanych do tvaru ¢asové rady. Pfedpokladem této metodologie je

disponovat s delsi ¢asovou radou.
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Stacionarita ¢asové rady

Casova fada y, je stacionarni, pokud se jeji rozdéleni pravdépodobnosti v €ase neméni.
Pokud jsou vSechny statistické vlastnosti nezdavislé na Case, jednd se o tzv. striktni
staciondrni proces. JelikoZ je ale v praxi obtizné ovérovat striktni stacionarni proces, je
zde zaveden i méné omezujici pojem slabd stacionarita. U slabé stacionarity staci casova

stabilita jen u nékterych statistickych vlastnosti (stfedni hodnota, rozptyl).
Bily Sum
Pti dekompozici ¢asovych fad je cilem nalézt vhodné parametry pro funkci trendu,

sezénnosti nebo cykli¢nosti, kdy pfi odecteni téchto slozek zbude jen slozka nahodna.

Nahodnou slozku lze chapat jako vysledek blize nespecifikovaného souboru ndhodnych,
neboli stochastickych vlivl. Zdrojem této slozky jsou nepodchycené a vzajemné
nezavislé nahodné jevy, které se kompenzuji vramci cCasové rtady. Lze tedy
predpokladat, Ze maji nulové stfedni hodnoty, konstantni rozptyl a jsou vzajemné

linedrné nezavislé.
Pokud jsou splnény tyto predpoklady, tvofi vysledna ¢asova rada tzv. bily Sum.
Autokorelacni funkce

Autokorelacni funkce (téZz oznacovdna jako ACF) udavd, jak je silnd zavislost mezi
veli€inami y; a y;_j. Lze ji popsat jako podobnost mezi pozorovanimi v zavislosti na

Casové prodlevé mezi nimi.

Odhad autokorelaéni funkce pj, je dan vybérovou autokorelaci se zpozdénim k jako

_ Z?=k+1(3’t — VNVt —¥)

T 4 . k=12,...T—k. (2.18)
“ ZZ=1()’t —y)*?

Dale se rozliSuje jesté parcialni autokorelacni funkci (téz oznacovana jako PACF), kterd
nam dava informaci o korelaci veli€in y; a y;_j navic ociSténou o vliv veli¢in leZicich mezi

nimi.

23



2.9.1 Stacionarni a integrované procesy

Boxova-Jenkinsonova metodologie se zabyva staciondrnimi a integrovanymi procesy.

Mezi staciondrni procesy se fadi naptiklad proces AR (autoregresni proces), proces MA
(proces klouzavych praméra), nebo proces ARMA, jenz je kombinaci predchdzejicich

dvou procesd.

Mezi integrované procesy se poté radi proces ARIMA a pokud se jedna o sezdénni proces,

oznacuje se jako proces SARIMA
Proces AR

Autoregresni proces fadu p oznacuje takovy proces, kdy vystupni proménna linearné

zavisi na prechozich (minulych) hodnotach této fady. Proces se da zapsat jako

Ve = P1YVeer o dpyep tag, (2.19)

kde a; vyjadfuje proces bilého Sumu (proces s nulovou stfedni hodnotou, konstantnim

rozptylem a nulovou ACF a PACF). Autoregresni proces lze také zapsat ve zkrdcené formé

jako

¢p(B)y: = a, (2.20)
kde B je operator zpétného posunuti, kdy plati ¢,,(B) = (1 —¢pB— - — <],')po).
Proces MA

Proces klouzavych priimér( fadu q je definovan tak, Ze vystupni proménnd linedrné
zavisi na soucasné a minulé hodnoté nahodné veli¢iny a,. Takovy proces lze zapsat ve

tvaru
Ye=ar— 6haeq — =040, 4, (2.21)
nebo pomoci zpétného operatoru jako

ye=(1-6,B—-—6,B%)a, = 6,(B)a, . (2.22)
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Proces ARMA

Dalsim stacionarnim procesem je smiSeny proces ARMA spojeny z predchazejicich

procesll AR a MA. Tento proces lze zapsat ve zkrdceném tvaru jako
¢p(B)yt = eq(B)at . (2-23)
Proces ARIMA

Pokud proces po transformaci integrovaného procesu pomoci diference vykazuje takové
autokorelace, Ze jej Ize vyjadfit jako stacionarni proces ARMA, potom se plvodni proces

vyjadreny ve formé jako

¢p(B)(1 = B)y, = 6,(B)a, (2.24)
nazyva autoregresni integrovany proces klouzavych procesd.
Proces SARIMA

Pokud se jedna o sezdnni proces, jde o takzvany proces SARIMA. Na rozdil od procesu
ARIMA, tento proces obsahuje i sezénni kolisani, tudiz zde neni pouze zavislost mezi

veli¢inami y,, ale také mezi sobé odpovidajicimi velicinami v jednotlivych sezénach.

Predpoklada se, Ze proces obsahuje oba tyto typy zavislosti. Zavislost uvnitf periody je

dana modelem ARIMA
¢p(B)(1 = B)*y, = 64(B)b . (2.25)
Proces b; obsahuje pouze sezénni zavislosti a je dan jako
®,(B*)(1 = B*)Pb, = 0y(B*)a, . (2.26)
Pti spojeni téchto dvou procesu se ziskd proces
@, (B*)¢,(B)(1 = B)*(1 = B)Py, = 6,(B)04(B*)a,, (2.27)

ktery se oznacuje jako SARIMA.
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2.10 ZpUsoby hodnoceni modeld

Tato kapitola je citovana z literatury [5].

Pro kazdy odhadovany model se da vybrat jeden ¢i vice zplsobd, jak urcit vhodnost
daného modelu, neboli jak pfesné model vystihuje skute¢nou ¢asovou fadu. Zkouma se
charakter rozdilu skuteénych hodnot a vyrovnanych (odhadnutych) hodnot trendu

v Case.

Jednim ze zpUlsobd, jak urcit miru pfesnosti modelu, je pomoci prlimérné absolutni
procentudlni chyby (Mean absolute percentage error). Priimérna absolutni procentualni
chyba je méfitkem presnosti predikce u predpovédi. Obvykle se tato pfesnost vyjadruje

pomoci nasledujiciho vzorce

n

100
MAPE = Z
n

t=1

At_Ft

T (2.28)

)

kde A; je skute¢na hodnota, F; je hodnota prfedpovédi a n je pocet hodnot.

DalSim ze zpUsobl je pomoci parametru BIC (Bayesian information criterion). Jedna se
o kritérium, které slouzi pro vybér modelu mezi vice modely. Upfednostiiuje se ten

model, ktery ma nizsi hodnotu BIC.
BIC = kIn(n) — 2In(L), (2.29)

kde k je pocet parametri modelu, n je pocet pozorovani (dat) a L je maximalni hodnota

pravdépodobnostni funkce modelu M, vyjadrenou jako
L=p(x|s,M), (2.30)
kde 6 jsou hodnoty parametrd maximalizujici pravdépodobnostni funkci.

Pro miru kvality modelu se také pouiivd koeficient determinace. Cim je hodnota
koeficientu determinace vyssi, tim |épe model vystihuje trend ¢asové rady a obracené.

Tento vzorec byl popsan jiz dfive v praci.
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Prakticka Cast

V teoretické ¢asti bylo pospano nékolik zplsobl, jak lze s ¢asovou fadou pracovat
a predikovat jeji budouci vyvoj. Nyni budou tyto zpUsoby aplikovany na konkrétnich
prikladech c¢asovych fad. Nejprve bude analyzovdna sezonni Casova fada trzeb
spoleénosti Apple Inc., a pak bude také analyzovdna nesezonni ¢asova fada ménového

kurzu. VSechny metody a kroky budou provadét v softwaru SPSS.
1 Software SPSS

Tato kapitola je citovana z literatury [9].

Software IBM SPSS Statistics poskytuje vykonnou sadu statistickych funkci, které
organizacim po celém svété umozniuji maximalné vyuzit vSechny informace, které data
mohou poskytnout. Pfi hlubSim pohledu na data lIze objevit informace pro lepsi

rozhodovani spolec¢nosti, zlepseni vyzkumu a jeho vysledkd, fizeni rizik a mnoho dalsich.

IBM SPSS Statistics obsahuje robustni a propracované funkce a postupy, které zahrnuji

celou analytiku jako naptiklad:

e Resi viechny aspekty analytického procesu od pfipravy a spravy dat ai po
samotnou analyzu a jeji vysledky

o \VylepSuje predpovédi a plany tak, Zze dopliuje chybéjici hodnoty oéekavanymi
hodnotami pomoci regrese

e Poskytuje automatizované metody kidentifikaci anomadlii a statistické
transformace k feseni odlehlych hodnot

e Poskytuje tabulky k efektivnimu zobrazeni vysledka

e Rozdéli data do skupin a predpovida hodnoty cilové proménné zaloZené
na hodnotach predikéni proménné

e Umoznuje pfesné modelovani linedrnich a nelinearnich vztahu
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2 Sezonni ¢asova rada

Sezonni ¢asovd fada je takova rada, ktera obsahuje pravidelné se opakujici cykly
v prubéhu ¢asu. Takto opakujici se cyklus kazdy rok se nazyva sezonni variace. Sezonnost
v Casové fadeé lze vidét v casovém horizontu napfiklad tydn(, mésica ¢i Ctvrtleti v roce.
Ctvrtletni ¢asovou Fadou je tedy fada, kdy Ize v rdmci nékolika let vidét uréity vzor

v jednotlivych Ctvrtletich. Priklad takové fady Ize vidét nize.

Hleddme model ctvrtletni ¢asové fady obratu za mobilni telefon iPhone spolec¢nosti
Apple Inc., kterd je k dispozici v tisicich americkych dolard (USD) od prvniho ¢tvrtleti roku

2012 do druhého ¢tvrtleti roku 2020.

Ctvrtletni hlageni spole¢nosti Apple je viak vedeno tak, ze Q1 roku 2012 je obdobi od
fijna do prosince prfedchazejiciho roku. Fiskalni rok je tedy od fijna do zafi, misto od

ledna do prosince, jako je tomu tak u vétSiny spolecnosti.

Rada bude vyfesena nékolika zpsoby a na zdkladé zvoleného modelu vypoctena

predpoveéd.

U vSech zpUsobU je nejprve tfeba nahrat data do softwaru SPSS. Data pro tento pfiklad
jsou brana z literatury [10]. To se provede tak, Ze se pfi spusténi softwaru prejde na kartu
File a vybere moznost Import Data. Na vybér je z nékolika moznosti jako naptiklad
Database, Excel, CSV Data a mnoho dalSich. JelikozZ jsou data pfipravena v souboru Excel,

vybere se tato moznost.

Poté nahrani dat je u kazdé ¢asové rady nutné definovat datum a ¢as. Na karté Data se
zvoli Define date and time. Jelikoz jde o Ctvrtletni ¢asovou radu, vybere se moznost
Years, quarters. Za rok se da pocatecni rok rady, tedy rok 2012 a za Ctvrtleti se napiSe 1,
jelikoz se zacind prvnim ctvrtletim roku 2012. Timto se definuje parametr Date, ktery se

bude nasledné pouzivat.

Nyni uZ je vSe pfipraveno a lze se pustit do samotného modelovani.
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Aby bylo vidét, jak vybrand casova rfada vypada, vytvofi se jeji graf. Na karté Analyze se
zvoli Forecasting a poté Sequence Charts. Do kolonky Variables se vyberou data a do
kolonky Time Axis Labels se zvoli format Casu, ktery bude zobrazen mit na spodni ose.

V tomto pripadé to bude parametr Date, ktery byl vytvoren v pfedchazejicim kroku.

Vysledny sequence chart bude vypadat nasledovné:
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Graf 1 - Casovd Fada Apple
2.1 Sezonni dekompozice

Nyni bude provedena sezonni dekompozice ¢asové tady. Rada se poté ocisti od

sezonnich vliv(l a provede se odhad.

Sezonni dekompozice se provede tak, Ze se na karté Analyze zvoli Forecasting
a Seasonal Decomposition. Do Variables se vyberou data a za Model Type se zvoli
Additive, jelikoZz se variabilita, az na jeden velky skok, v ¢ase moc neméni. Tato
dekompozice ptidd do vstupnich dat dalsi ¢tyfi proménné, konkrétné Error, Seasonal
adjusted series, Seasonal factors a Trend-cycle. Ve sloupci Trend-cycle jsou centrované
klouzavé prliméry (centrované proto, Ze délka sezonnosti je 4, tedy sudé Cislo). Tyto
praméry vyjadruji odhad trendové-cyklické slozky. Jeji grafické vyjadreni Ize vidét nize,
pricemz vSechny grafy jsou vytvoreny pres jiz dfive zmifovany Sequence chart, kdy se

do kolonky Variables vloZi hodnoty jednotlivych sloupcu.
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— Net sales
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Graf 2 - Trendovd-cyklickd slozka

Odhad sezonnich vykyvl, neboli sezonnich pramérdq, je vidét v nasledujici tabulce.

Seasonal Factors

Series Name: Net sales

Period Seasonal Factor
1 15357,252
2 -1217,225
3 -8427,467
4 -5712,560

Tabulka 1 - Sezonni faktory

Z tabulky Ize vydist, ze kazdoro¢né nejvyssi prodeje jsou v Q1 (u spolecnosti Apple tedy
udava pocet, o ktery se skute¢na hodnota liSi od primérné hodnoty nebo od hodnoty
vyjadfujici trend. Hodnota faktoru pro Q1 je kladnd a jde tedy o sezonni narlst

o hodnotu 15357,252. U dalSich obdobi se jednda o sezonni pokles (hodnota faktoru je

zaporna).
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Ve sloupci Error jsou uvedena rezidua, tedy odhady nesystematické slozky.
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Graf 3 - Rezidua casové rady

Ve zbyvajicim sloupci, tedy ve sloupci Seasonal adjusted series, jsou hodnoty sezonné
oCiSténé Casové fady, které se ziskaji jako soucet hodnot ¢asové fady a pfislusnych
sezonnich pramérd. Takto ocisténou casovou fadu lze chdpat jako odhad

trendové-nesystematické slozky. Rada je vidét nize.
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Graf 4 - Sezonné ocisténd rada
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Nyni nastava samotnd predpovéd po sezonni dekompozici. Trendova slozka puvodni
Casové rady se predpovi ze sezonné ocCisténé Casové rady. Na jejim zakladé bude vybran

vhodny model exponencialniho vyrovnani a dojde k odhadu jeho parametr.

Pfredpovéd se vypocita tak, Ze se k predpovédim trendu pfictou sezonni praméry

pfislusnych obdobi.

Pro sezonné ocisténou c¢asovou radu by bylo mozné pouzit jednoduché exponencialni
vyrovnani, nebo Holtlv linearni trend. Nyni se vytvofi predpovéd pro oba modely
a podle parametru Normalized BIC bude rozhodnuto, ktery model je vhodnéjsi pro

predpovéd do Q4 roku 2021.

Zacne se s jednoduchym exponencialnim vyrovnanim a poté se prejde na Holtav linearni

trend.
Model Statistics
Model Fit statistics Ljung-Box Q(18)
Number
Number of Normalized of
Model Predictors MAPE BIC Statistics DF Sig.  Outliers
Seasonal 0 16,789 17,312 27,921 17 0,046 0
adjusted
series-
Model_1
Tabulka 2 - Statistiky jednoduchého exponencidiniho vyrovndni
Model Statistics
Model Fit statistics Ljung-Box Q(18)
Number
Number of Normalized of
Model Predictors MAPE BIC Statistics DF Sig.  Outliers
Seasonal 0 17,085 17,395 25,165 16 0,067 0
adjusted
series-
Model_1

Tabulka 3 - Statistiky Holtova linedrniho trendu
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Jak je vidét, Jednoduché exponencialni vyrovnani ma nizsi hodnotu Normalized BIC, zvoli
se tedy tento model a pro néj bude vytvorena predpovéd. Podle velikosti MAPE (Mean
absolute percentage error) lIze predpokladat, Ze extrapolace, tedy priblizné hodnoty

funkce mimo interval znamych hodnot, budou s 16,7% chybou.

Forecast
Q3 Q4 Q1 Q2 Q3 Q4
Model 2020 2020 2021 2021 2021 2021
Seasonal adjusted Forecast 34304 34304 34304 34304 34304 34304
series-Model_1
UCL 45401 46856 48159 49349 50453 51485
LCL 23207 21752 20449 19259 18156 17123

Tabulka 4 - Pfedpovéd sezonné ocisténé rady

K pfredpovédim trendu se nyni pfictou sezonni priméry prislusnych obdobi a vyjde tak

skutecna predpovéd. Tu lze vidét v grafu niZze od obdobi Q3 2020 do Q4 2021.
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Graf 5 - Predpovéd ¢asové fady pro metodu sezonni dekompozice
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2.2 Regresni metoda

Dalsi moznosti, jak urcit model a predpovéd ¢asové fady, je pomoci regresniho modelu,
ve kterém se odhadnou parametry trendu a sezonnosti. Trendova slozka se modeluje
pomoci vhodné casové funkce, jako je napriklad parabola, hyperbola, nebo klasicka
pfimka. Sezonni slozka je vyjadiena pomoci umélych proménnych. Tyto proménné
pfifazuji hodnoté ¢asové rady bud' 1, pokud se hodnota nachazi v dané sezéné, nebo 0.
V tomto pripadé jde o Ctvrtletni casovou fadu. Pro hodnoty z Q1 se tedy na prvni misto
napiSe 1 a na ostatni 0, pro Q2 se na druhé misto napiSe 1 a na ostatni O a tak dale.

Stejné by tomu bylo napfiklad u mésicni ¢asové rady.
Takto pfipravené hodnoty v MS Excel se nahraji do softwaru SPSS.

Jelikoz je pro tuto metody vytvoreny jiny data set s umélymi proménnymi, je opét nutné

definovat datum a ¢as. To bude provedeno stejnym zplisobem jako na zacatku.

Nyni uz lze vytvofit linedrni regresy. Na karté Analyze se zvolime Regression a nasledné
Linear. Do Dependent se vyberou data a do pole Independents ¢asovd proménna
(sloupec V6), za druhé ctvrtleti proménnou V3, za treti Ctvrtleti proménnou V4
a za Ctvrté Ctvrtleti proménnou V5. Hodnoty V2, jez oznaduji prvni Ctvrtleti se nepouziji,

protoZe V2 je referencni Ctvrtleti.

Dale je tfeba na otevfit nabidku Save a v Predicted Values a Residuals zaskrtnout pole

Unstandardized.

Vysledkem je tabulka hodnoceni modelu a tabulka koeficient(.

Model Summary®
Std. Error of

Adjusted R the
Model R R Square Square Estimate
1 .882° 0,778 0,748 6016,687

a. Predictors: (Constant), V5, t, V4, V3

b. Dependent Variable: Net sales

Tabulka 5 - Hodnoceni modelu regrese
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Coefficients®

Unstandardized Coefficients  Standardized Coefficients

Model B Std. Error Beta t Sig.

1 (Constant) 35623,212 2688,408 13,251 0,000
t 606,118 105,313 0,504 5,755 0,000
V3 -15949,452 2838,248 -0,596 -5,619 0,000
Va -22246,722 2923,585 -0,800 -7,609 0,000
V5 -19137,715 2925,481 -0,688 -6,542 0,000

a. Dependent Variable: Net sales
Tabulka 6 - Koeficienty modelu regrese
Z prvni tabulky je vidét, Ze kvalita modelu je v poradku. V druhé tabulce se pod

Standardized Coefficients Beta nalézaji jednotlivé koeficienty beta a sloupec Sig.

vypovida o tom, Ze se druhé, treti a ¢tvrté Ctvrtleti vyznamné |isi od prvniho.

Do plvodnich hodnot se pfidali dalsi dva sloupce, konkrétné Unstandardized Predicted

Values (predikované hodnoty) a Unstandardized Residuals (rezidua).
Z téchto hodnot lze nyni vytvofit graf.
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Graf 6 - Casovd Fada regresni metody s predikovanym vyvojem
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Také Ize vytvofit autokorelacni funkce.

Unstandardized Residual
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Graf 7 - Autokorelacni funkce pro regresni metodu
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Graf 8 - Parcidini autokorelacni funkce pro regresni metodu

Jak je moiné vidét, vétSina hodnot, az na jednu u funkce ACF, se nachdzi v ramci

intervall. Graf na obrazku nad autokorelaénimi funkcemi tedy predikuje budouci vyvoj

spoleénosti.
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2.3 Exponencialni vyrovnani

Dalsi mozZnosti je pouZzit exponencidlni vyrovnani.

Na karté Analyze se zvoli Forecasting a Create Traditional Models. Otevre se okno Time
Series Modeler. Do Variables se vyberou data a za metodu se zvoli exponencialni
vyrovnani (exponential smoothing). Je vSak potreba tuto metodu podrobné;ji definovat.
Po rozkliknuti moZnosti Criteria se otevie dalsi nabidka a jelikoZ se jednd o sezonni

Casovou fadu, bude se rozhodovat mezi sezonnimi modely.

U predchozi metody, kde doslo k dekompozici, se za Model Type zvolil Additive, jelikoz

se variabilita ¢asové fady, az na jeden velky skok, v ¢ase moc neménila.

V tomto pripadé se tedy ze sezonnich model(i vybere Winterlv aditivni model. NiZe Ize
vidét statistiku a parametry zvoleného modelu. Hodnota Alpha znaci odhadovanou
uroven, hodnota Gamma odhadovany trend a hodnota Delta charakterizuje intenzitu

sezonnich kolisani.

Model Statistics

Model Fit statistics Ljung-Box Q(18)
Number
Number of Normalized of
Model Predictors MAPE BIC Statistics  DF Sig.  Outliers
Net sales- 0 8,656 17,253 20,206 15 0,164 0
Model_1
Tabulka 7 - Statistiky Winterova aditivniho modelu
Exponential Smoothing Model Parameters
Model Estimate SE t Sig.
Net sales- No Alpha 0,600 0,156 3,850 0,001
Model_1 Transformation (Level)
Gamma 9,903E-05 0,150 0,001 0,999
(Trend)
Delta 1,000 0,443 2,257 0,031
(Season)

Tabulka 8 - Parametry Winterova aditivniho modelu

Trendova konstanta je blizka nule, takze trend zavisi skoro na vSech datech. Sezonni

konstanta se rovna jedné, tudiz sezonni slozka zdlezi na pfedchozich hodnotéch.
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Funkce ACF a PACF jsou na nasledujicim grafu.
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Graf 9 - Autokorelacni funkce Winterova aditivniho modelu

Jak hodnoty funkce ACF tak i PACF leZi v rdmci mezi. Tento model Ize tedy povaZovat za

vhodny. Pfedpovéd na Q4 roku 2021 je vidét v nasledujici tabulce.

Forecast
Model Q32020 Q42020 Q12021 Q22021 Q32021 Q42021
Net sales- Forecast 26067 32628 54326 31383 28488 35049
Model_1
UcCL 35801 43979 67091 45420 45571 53103
LCL 16333 21277 41562 17346 11405 16995

Tabulka 9 - Predpovéd’ Winterova aditivniho modelu
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Vysledny graf v€etné pfedpovédi ma ndsledujici tvar. Na grafu je ¢ervené plvodni ¢asova
fada, modie hodnoty modelu a predpovéd na dalsi obdobi. Horni a dolni mez je

vyobrazena pferusovanou ¢arou.
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Graf 10 - Casovd fada véetné predpovédi Winterova aditivniho modelu

2.4 SARIMA metoda

Z grafu, ktery byl vytvoren na zacatku, je vidét, Ze casova rada ma urcity trend, tudiz neni

stacionarni. Radu tedy bude nutné stacionarizovat.

Nejprve je vhodné ukdazat autokorelace samotné ¢asové fady. To se provede tak, Ze na
karté Analyze se zvoli Forecasting a poté Autocorrelations. Do kolonky Variables se
vloZi data. Jelikoz je ukolem ziskat autokorelace plvodni ¢asové rady, nic dalSiho se

vybirat nebude. Vysledné funkce ACF a PACF jsou na nasledujici strané.
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Graf 11 - Autokorelacni funkce Casové rady
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Graf 12 - Parcidlni autokorelacni funkce casové fady

Z grafu je mozné vidét, Ze ACF ma vyznamnou kazdou ¢tvrtou kladnou hodnotu. Funkce

PACF ma vyznamnou jednu kladnou a jednu zapornou hodnotu. Z toho Ize predpokladat,

Ze se jednd o sezonni integrovany proces.
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Pro stacionarizaci fady bude tedy pouZita prvni sezonni diference a proveden odhad

modelu SARIMA(0,0,0)(0,1,0).

Model Statistics

Model Fit statistics Ljung-Box Q(18)
Number
Number of Normalized of
Model Predictors MAPE BIC Statistics  DF Sig.  Outliers
Net sales- 0 13,604 17,617 46,888 18 0,000 0

Model_1

Tabulka 10 - Statistiky modelu SARIMA(0,0,0)(0,1,0)

Na ndsledujicim obrazku jsou vidét grafy rezidualni ACF a PACF. ACF ma sinusoidni tvar

a PACF ma statisticky vyznamnou prvni hodnotu.
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Graf 13 - Autokorelacni funkce modelu SARIMA(0,0,0)(0,1,0)

Diky tomuto tvaru funkce ACF a PACF bude model rozsifen o nesezonni diferenci. Tvary

zakladnich funkci Ize najit v uc¢ebnici [8].
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Bude tedy odhadnut model SARIMA(0,1,0)(0,1,0).

V nésledujici tabulce a na obrdzku je opét vidét zakladni charakteristika a funkce ACF

a PACF vybraného modelu.

Model Statistics

Model Fit statistics Ljung-Box Q(18)
Number
Number of Normalized of
Model Predictors MAPE BIC Statistics  DF Sig.  Outliers
Net sales- 0 10,830 17,440 20,153 18 0,324 0
Model_1
Tabulka 11 - Statistiky modelu SARIMA(0,1,0)(0,1,0)
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Graf 14 - Autokorelacni funkce modelu SARIMA(0,1,0)(0,1,0)
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U obou funkci je patrna statisticky vyznamna ctvrta hodnota a proto bude model znovu

rozsiten, tentokrat o ¢ast SAR(1). Model je tedy ve tvaru SARIMA(0,1,0)(1,1,0).

Model Statistics

Model Fit statistics Ljung-Box Q(18)
Number
Number of Normalized of
Model Predictors MAPE BIC Statistics  DF Sig.  Outliers
Net sales- 0 10,099 17,403 14,346 17 0,642 0
Model_1
Tabulka 12 - Statistiky modelu SARIMA(0,1,0)(1,1,0)
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Graf 15 - Autokorelacni funkce modelu SARIMA(0,1,0)(1,1,0)

Po rozsiteni modelu o c¢ast SAR(1) se hodnoty reziduadlni ACF a PACF snizily a lezi

v intervalu spolehlivosti.
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Nyni bude model rozsifen o ¢ast SMA(1) misto o ¢ast SAR(1). Odhadovany model ma

tedy tvar SARIMA(0,1,0)(0,1,1).

Model Statistics

Model Fit statistics Ljung-Box Q(18)
Number
Number of Normalized of
Model Predictors MAPE BIC Statistics  DF Sig.  Outliers
Net sales- 0 10,414 17,438 14,974 17 0,597 0
Model_1
Tabulka 13 - Statistiky modelu SARIMA(0,1,0)(0,1,1)
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Graf 16 - Autokorelacni funkce modelu SARIMA(0,1,0)(0,1,1)

Jak je mozino vidét, grafy rezidudlnich funkci ACF a PACF vypadaji podobné. Podle
hodnoty parametru Normalized BIC se rozhodne, ktery model je vhodnéjsi. Hodnota BIC
u modelu SARIMA(0,1,0)(1,1,0) se rovnda 17,259. Hodnota BIC u modelu
SARIMA(0,1,0)(0,1,1) se rovnda 17,295. KvalitnéjSim modelem je tedy
SARIMA(0,1,0)(1,1,0), protoze ma nizsi hodnotu Normalized BIC.
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Doted'se u viech modelu pocitalo i s konstantou. Pokud se konstanta z modelu odebere,

parametry modelu SARIMA(0,1,0)(1,1,0) bez konstanty budou vypadat nasledovné:

Model Statistics

Model Fit statistics Ljung-Box Q(18)
Number
Number of Normalized of
Model Predictors MAPE BIC Statistics  DF Sig.  Outliers
Net sales- 0 10,053 17,259 14,344 17 0,643 0
Model_1
Tabulka 14 - Statistiky modelu SARIMA(0,1,0)(1,1,0) bez konstanty
ARIMA Model Parameters
Estimate SE t Sig.
Net sales- Net No Difference 1
Model_1 sales  Transfor
mation AR, Lag -0,395 0,181 -2,182 0,038
Seasonal 1
Seasonal 1
Difference
Tabulka 15 - Parametry modelu SARIMA(0,1,0)(1,1,0) bez konstanty
Residual ACF Residual PACF
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Graf 17 - Autokorelacni funkce modelu SARIMA(0,1,0)(1,1,0) bez konstanty
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U modelu bez konstanty se hodnota Normalized BIC jesté snizila, bude pouzit tedy tento

model a pro néj vytvorena predpovéd na Q4 roku 2021.

Forecast
Model Q32020 Q42020 Q12021 Q22021 Q32021 Q42021
Net sales- Forecast 22702 30042 49724 25126 19338 26693
Model_1
uCL 33471 45272 68377 46665 46953 59269
LCL 11933 14812 31072 3588 -8276 -5883

Tabulka 16 - Predpoved modelu SARIMA(0,1,0)(1,1,0) bez konstanty

Vysledny model ma nasledujici tvar. Na grafu je vidét ¢ervené plvodni ¢asovou fadu,
modie hodnoty modelu a predpovéd na dalsi obdobi, véetné horni a dolni meze, které

jsou zndzornény prerusovanou ¢arou.
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Graf 18 - Casovd fada véetné predpovédi modelu SARIMA(0,1,0)(1,1,0) bez konstanty
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2.5 Shrnuti sezonni ¢asové fady

U sezonni ¢asové rady byly pouzity ¢tyfi rizné metody pro odhad modelu a predpovédi
fady od Q3 roku 2020 do Q4 roku 2021. Skute¢né hodnoty jsou ale dostupné pouze do
nynéjsiho data, tedy Q2 roku 2021, proto bude hodnota MAPE spoctena pouze pro prvni
4 hodnoty predpovédi. Prvni z metod byla sezonni dekompozice, poté regresni analyza,

exponencialni vyrovnani a na zavér SARIMA metoda.

U exponencialniho vyrovndni byl pouzit WinterQv aditivni model, jelikoZ se variabilita
¢asové rady moc neménila. U SARIMA metody se dosSlo k modelu SARIMA(0,1,0)(1,1,0)

bez konstanty.

Na vSechny metody se aplikuje vzorec MAPE a podle jeho hodnoty se urci, ktera metoda

je nejvice vhodna pro pouziti. Zde Ize vidét vypoctené hodnoty MAPE jednotlivych

metod:
e Sezonni dekompozice: 16,4 %
e Regresni metoda: 24,6 %
e Exponencidlni vyrovnani: 19,1 %
e SARIMA metoda: 24,9 %

Podle vySe uvedenych hodnot se za nejvhodnéjsi metodu da oznadit sezonni

evvs

pfedpovéd nejvice souhlasi s realitou. Pfredpovéd u téchto metod se dad povaZovat

za vcelku kvalitni.

Ve statistikdch model( jednotlivych metod Ize také vidét hodnotu MAPE, ktera se lisi od
hodnot MAPE vypoctenych vyse. Hodnota ve statistikach jednotlivych model( znadi,

s jakou chybou se pfiblizné urci jejich predpovéd.
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3 Nesezonni casova rada

Nesezonni ¢asova fada, na rozdil od sezonni ¢asové rady, neobsahuje pravidelné se
opakujici cykly v prabéhu ¢asu. V pribéhu let tudiz vykazuje nepravidelny tvar a neni
zde vidét urcity vzor jako u sezonni ¢asové rady. Prikladem m{ze byt ménovy kurz, ktery

je popsan v nasledujicim odstavci.

Hledd se model tydenni ¢asové fady ménového kurzu amerického dolaru (USD) na
britské libfe (GBP), tedy (USD/GBP). Casova fada obsahuje 260 dat za pét let od 6. ledna
2014 do 24. prosince 2018. Na zakladé zvoleného modelu se vypocte predpovéd na
dalsich 26 tydn(. Z dGvodu celosvétové pandemie se bude pracovat pouze s daty z let

predchazejicich a to i véetné predpovédi na prvni polovinu roku 2019.

Stejné jako u kazidé Casové rady je tfeba nejprve nahrat data do softwaru SPSS
a definovat datum a ¢as. Data jsou brdna z literatury [11]. Postup je stejny jako tomu
bylo u sezonni ¢asové rady. Pro tydenni ¢asovou fadu vsak nelze zvolit tyden (week).
Zvoli se proto den (day), coz v tomto pripadé nevadi, protoze jde pouze o format data,

ktery se bude zobrazovat u grafli na spodni ose.

Pomoci funkce Sequence Charts si vytvorime pribéh ¢asové rady.
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Graf 19 - Casovd fada ménového kurzu
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Podle pana Arlta [5] je vSak u finanéni ¢asové rady ménového kurzu potreba provést
logaritmickou transformaci. Pribéh takto transformované casové rady je vidét

na nasledujicim obrazku.
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Graf 20 - Transformovand casovd fada ménového kurzu logaritmickou funkci

3.1 ARIMA metoda

Prvni metodou, ktera se u tohoto ptikladu pouzije, bude ARIMA metoda. Pro zjisténi
zdkladnich parametri modelu je tfeba analyzovat autokorelaéni funkce ACF a PACF.

Opét je treba zaskrtnout transformaci logaritmickou funkci.
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Graf 21 - Autokorelacni funkce casové rady ménového kurzu
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Graf 22 - Parcidlni autokorelacni funkce ¢asové rady ménového kurzu

Z tvaru priibéhu ¢asové rady a tvaru funkci ACF a PACF vyplyva, Ze je fada nestacionarni.

Rada bude transformovéna prvni diferenci. Na zakladé pribéh funkci by tedy mohlo jit

o ARIMA(0,1,0).
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Nejprve je mozno ukazat graf transformované ¢asové fady prvni diferenci.
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Graf 23 - Transformovand ¢asovd fada ménového kurzu logaritmickou funkci a prvni diferenci
USD/GBP
B Coefficient
1.0 == Upper Confidence Limit
== | ower Confidence Limit
0.5
G
0.0
b4
-0.5
-1.0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
Lag Number

Graf 24 - Autokorelacni funkce transformované casové rfady ménového kurzu
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Graf 25 - Parcidini autokorelacni funkce transformované casové rady ménového kurzu

Z vySe uvedenych graf(i je moziné vidét, Ze se jiz jednd o stacionarni ¢asovou radu.

Nyni se vytvofi odhad modelu ARIMA(0,1,0).

Model Statistics

Model Fit statistics Ljung-Box Q(18)
Number
Number of Normalized of
Model Predictors MAPE BIC Statistics  DF Sig.  Outliers
USD/GBP- 0 0,944 -9,374 19,562 18 0,358 0
Model_1
Tabulka 17 - Statistiky modelu ARIMA(0,1,0)
ARIMA Model Parameters
Estimate SE t Sig.
USD/GBP- USD/GBP Natural Constant 0,001 0,001 1,281 0,201
Model_1 Logarithm

Difference 1

Tabulka 18 - Parametry modelu ARIMA(0,1,0)
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Graf 26 - Autokorelacni funkce modelu ARIMA(0,1,0)

Vsechny autokorelacni koeficienty leZi v rozsahu nebo na hrané intervalu spolehlivosti
a funkce nevykazuji zZddné vyznamné autokorelace. JelikoZ jsou koeficienty v ramci
intervalu spolehlivosti, Ize je pokladat na nulové a tudiz by tato fada neméla obsahovat
systematickou slozku. Tento model lze tedy povaZovat za vhodny a nemusi se dale

rozsifovat.

Podle pana Arlta je vSak nutné u casovych tad kratkého intervalu vzit v potaz fakt,
Ze vybérova autokorelacéni funkce je citlivym prostfedkem detekce systematické slozky

v Casové radé. Byl by poté pouZit sloZitéjsi rozsifeny linedrni model.
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Vysledny model ARIMA(0,1,0), véetné predpovédi na polovinu roku 2019, ma tedy

nasledujici tvar.
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Graf 27 - Casovd fada véetné predpovédi modelu ARIMA(0,1,0)

3.2 Exponencialni vyrovnani

Posledni metodou u této ¢asové rfady bude exponencialni vyrovnani.

Jak Ize vidét z hodnot a grafu vyse u tohoto prikladu, ¢asova rada obsahuje urcity trend.

Z tohoto dUvodu bude pouzit Holtiv linedrni trend. Ten se udéld obdobné jako

u predchazejici ¢asové rady, tedy na karté Analyze se vybere Forecasting a Create

Traditional Models. Do Variables se vlozi data a za metodu se zvoli exponencialni

vyrovnani. Jako u predchozi metody je nutné zvolit logaritmickou transformaci.

NiZe lze vidét parametry modelu a hodnoty koeficientl Holtova modelu. Hodnota Alpha

zna¢i odhadovanou uroven a hodnota Gamma odhadovany trend.

Model Statistics

Model Fit statistics Ljung-Box Q(18)
Number
Number of Normalized of
Model Predictors MAPE BIC Statistics  DF Sig.  Outliers
USD/GBP- 0 0,940 -9,352 19,568 16 0,240 0
Model_1

Tabulka 19 - Statistiky Holtova linedrniho modelu
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Exponential Smoothing Model Parameters

Model Estimate SE t Sig.
USD/GBP- Natural Alpha (Level) 0,998 0,063 15,947 0,000
Model_1 Logarithm
Gamma 2,637E-06 0,012 0,000 1,000
(Trend)

Tabulka 20 - Parametry Holtova linedrniho modelu
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Graf 28 - Autokorelacni funkce Holtova linedrniho modelu

Alpha se blizi jedné, zavisi proto na predchozim pozorovani. Trendova konstanta je blizka

nule, tudiz trend zavisi skoro na vSech datech

Residualni funkce ACF a PACF ma podobny priibéh jako u ARIMA modelu. VSechny
autokorelacni koeficienty lezi v rozsahu nebo na hrané intervalu spolehlivosti, proto
i tento model Ize povaZovat za uspokojujici. Model ARIMA(0,1,0) ma vsak nizsi koeficient

BIC, tudiz ho Ize povaZovat za presnéjsi.
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Graf Holtova linearniho modelu véetné odhadu modelu a predpovédi budoucich 26

hodnot znazornuje nasledujici obrazek.
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Graf 29 - Casovd Fada véetné predpovédi Holtova linedrniho modelu

3.3 Shrnuti nesezonni ¢asové rady

U nesezonni ¢asové tady byly pouzity pouze dvé metody (exponencidlni vyrovnani
a ARIMA metoda). U ARIMA metody se doslo kmodelu ARIMA(O,1,0).
U exponencidlniho vyrovnani byl pouzit z dlivodu pfitomnosti trendu model Holtova

linearniho trendu.

Obé pouZité metody u nesezonni ¢asové rady maji podobny pribéh autokorelacnich
funkci i grafa s predpovédi na dalSich 26 tydn(. Hodnoty MAPE a normalized BIC jsou
také podobné velké. Obé metody je mozné tedy v tomto konkrétnim pripadé povazovat

za srovnatelné.
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Zaver

Tato bakalarska prace se zamérovala na analyzu Casovych fad. V prvni ¢asti prace byla
pozornost vénovana predevSim teoretickym poznatklm nutnym k porozuméni

jednotlivych metod v praktické ¢asti prace, ktera byla rozdélena na dvé ¢asti.

V prvni ¢asti byla analyzovana sezonni ¢asova rada spolecnosti Apple. U vétSiny metod
byla spocitdna predpovéd hodnot od Q3 roku 2020 do Q4 roku 2021. Skuteéné hodnoty
jsou vSak dostupné pouze do nynéjsiho data, tedy Q2 roku 2021. Pro tento cCasovy
horizont byla vypoctena pomoci vzorce hodnota MAPE (mean absolute percentage
error), kterd vyjadruje, jak se predpovéd shoduje, pfipadné lisi od pravych hodnot.
U sezonni dekompozice vysla hodnota MAPE 16,4 %. Predpovéd je tedy o tuto hodnotu
podhodnocena. Druhou metodou byla regresni metoda. Konkrétni hodnoty predpovédi
se zapsali do vstupni matice, ze kterych se vytvofil graf predpovédi znazornujici
meziro€ni rist a hodnota MAPE vysla 24,6 %. DalSi metodou bylo exponencialni
vyrovnani u kterého vysla hodnota MAPE 19,1 %. Podle statistik modelu, kde vysla
hodnota 8,7 %, je tedy skutecna hodnota vyssi. Posledni metodou u nesezonni ¢asové
fady byla metoda SARIMA, u které bylo dosazeno vysledného modelu
SARIMA(0,1,0)(1,1,0). Podle statistik modelu vysla hodnota MAPE 17,3 %, tedy Ze model
bude nepresny o tuto hodnotu. Skute¢na hodnota MAPE je rovna 24,9 %. U sezonni
Casové rady by tedy bylo vhodné pouzit model sezonni dekompozice a exponencidlniho

vyrovnani, kde predpovéd nejvice souhlasi s realitou.

V druhé ¢&3sti byla analyzovana nesezonni ¢asova fada ménového kurzu amerického
dolaru na britské libfe. Byly zde pouZity pouze dvé metody, konkrétné exponencialni
vyrovnani a ARIMA metoda. U této rady nebyl nasimulovan presny pribéh hodnot,
pouze jakysi trend, kterym by se fada méla v dalSim obdobi vydavat. U ARIMA metody
byl za vysledny model pouzit model ARIMA(0,1,0), pro ktery se vytvofila predpovéd na
dalsich 26 tydnl. U exponenciadlniho vyrovnani byl pouZit, z divodu vyskytu trendu,
Holtlv linedrni trend. Oba vysledné modely (ARIMA i exponencidlni vyrovnani) vykazuji

podobny pribéh. V tomto pfipadé Ize obé metody povazovat za srovnatelné.
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