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Uvod

S ¢asovymi fadami, jakoZto s hodnotami urcité veli¢iny sefazenymi do chronologického
sledu se lze setkat téméf ve vSech oblastech lidského zivota. Jednou z nejbéznéjsSich
oblasti, kde se Casové fady vyskytuji, je ekonomie, ve které se casové fady mohou d¢lit
na makroekonomické (statni) a mikroekonomické (podnikové). Diilezitost Casovych fad
pro dnesni svét tkvi v dikladné analyze minulych i soucasnych dat, ktera vede
k odpovédnému rozhodovani. Navic podnik, ktery umi piedvidat vyvoj urcitych

ekonomickych ukazatelli ziskdva konkuren¢ni vyhodu.

Prace se zabyvé analyzovanim vyvoje vybranych &asovych fad z CSU a jejich naslednym
porovnanim se skutecnymi daty v roce 2018. Ze statistického ufadu jsou vybrany ¢asové
tady zachycujici ,, trzby z ubytovani mezi roky 2000 az 2017 a ,,vyvoj hrubé mzdy mezi
roky 2000 az 2017 “. Cilem této diplomové¢ prace je aplikace vybranych metod na realna
data a jejich nésledné porovnani v roce 2018, které urci, jakd vybrand metoda je pro

analyzovani vybranych ¢asovych fad nejvhodnéjsi.

Diplomova prace je rozdélena do sedmi kapitol. V prvni kapitole jsou vymezeny zékladni
obecné pojmy k Casovym tfaddm. Ve druhé kapitole je popsan dekompozi¢ni ptistup.
Tteti kapitola popisuje vybrané metody Box-Jenkins. Ve Ctvrté kapitole jsou uvedeny
postupy extrapolace pomoci dekompozi¢niho a Box-Jenkinsova piistupu. Prvni Ctyfi
kapitoly jsou zpracovany na zaklad¢ odborné literatury. Pata kapitola je zamétena na
aplikaci popsanych metod na vybrané ¢asové fady. Pomoci dvou pfistupii zminénych
v druh¢é a tfeti kapitole jsou analyzovany vyvoje, trendy a sezénnosti casovych fad.
V Sesté kapitole jsou pomoci nejvhodnéjSich modelt predikovany budouci hodnoty na
dva roky dopiedu, kdy predikované hodnoty v roce 2018 jsou porovnany se skuteCnymi
daty. V posledni kapitole je uvedeno porovnani vysledkli a jsou urCeny nejvhodnéjsi

modely pro predikci casovych fad.

Pro analyzu dat a provedeni vSech potfebnych vypoctl je pouzit software Excel a jeho

dopliiky NumXL a XLSTAT.



1 Casové Fady

Casovou Fadou Ize rozumét uréité mnozstvi dat zaznamenané v ¢ase. Jinymi slovy se
jedna o empirickd data za urcité obdobi sefazena do chronologického sledu. Urcitym
obdobim se mysli rovnomérné casové intervaly, kterymi jsou naptiklad mésice, Ctvrtleti,
pololeti ¢i roky. Hanc¢lova a Tvrdy (2003, s. 3) popisuji casovou fadu a vyznamnost
rovnomérnych intervali nasledovné: ,,Casovou fadou rozumime posloupnost hodnot
ukazatelti mérenych v urcitych casovych intervalech. Tyto intervaly jsou zpravidla

rovnomerné (ekvidistantni), a proto je miizeme zapsat nasledujicim zpiisobem:
Vi, Va2, -, Yo neboli y,, t = 1,2,...,n,

kde:  y: ... znaci analyzovany ukazatel

‘

t ... casovd promenna s celkovym poctem pozorovani n.*
Co se tyce historie casovych fad, prvni zkoumani ¢asovych fad bylo uskute¢néno jiz diive
(starovéké Recko) a to v oblasti astronomie. Dnes se ¢asové fady vyuzivaji téméf ve viech
oborech a oblastech, napt.: v demografii se miize jednat o poCet obyvatel v urcité zemi,
v meteorologii o fadu namétenych teplot, v ekonomii o primérnou hrubou mzdu ¢i hruby
domaéci produkt atd. Pokud jsou empirickymi daty hodnoty nékterého ekonomického
ukazatele, zpravidla jsou oznaceny jako ekonomické Casové fady. Nejen ekonomické
Casové tady lze rozdelit na zakladé riznych hledisek na jednotlivé typy, které jsou

uvedeny v nasledujici kapitole (Arlt, Arltova, 2009).
Typy ¢asovych fad

Z hlediska potieb této prace Ize Casové fady délit dle nasledujicich hledisek:

e dle rozhodného ¢asového hlediska

» intervalové Casové tady — sledovani dat v uréitém casovém intervalu, napf.

k jednomu mésici (mésicni ptijmy, vydaje), ke Ctvrtleti (kvartalni ptijmy, vydaje)
nebo k jednomu roku (dovoz Ceské republiky mezi lety 2015 az 2018).

» okamzikové Casové fady — sledovani dat v urCitém casovém okamziku, napf.

inventura k poslednimu dni v mésici (stav materidlu, zasob) nebo pocet

zaméstnancl k poslednimu dni v mésici v roce 2018.



e dle periodicity pozorovani

» kratkodobé ¢asové fady — zaznamenavani dat v periodach maximaln¢ do jednoho

roku, tzn. denng, tydn€, mési¢né, Ctvrtletné, pololetné.

» dlouhodobé Casové fady — zaznamenavani dat v delSich periodéch, tzn. rocné, po

desetiletich.

Casové tady lze rozdélit také na stochastické (statistické) a deterministické.
Stochastické casové fady v sobé obsahuji jakousi nejistotu nebo ndhodu. Oproti tomu
deterministické casové fady lze kvantifikovat a jejich pribéh Ize vyjadfit matematickym

vzorcem (Cipra, 2008).

1.1Vyznam analyzy ¢asovych rad

Cilem analyzy €asovych fad je zkonstruovat model, ktery dokaze co nejlépe prezentovat
chovéni dané Casové fady a zjistit, zda se v ni vyskytuji néjaké trendy, sezonnosti ¢i cykly.
Empirické hodnoty mohou byt ovliviiovany spoustou faktori, diky konstrukci modelu, je
mozné odhalit o které faktory se jedna a o které nikoli. Pokud je nasledn¢ vybran vhodny
statisticky test, je mozné se tyto Casové fady pokusit optimalizovat. Z ¢asovych fad Ize
také analyzovat mozné pficiny zmén chovani v minulosti a v neposledni fadé mohou
pomoci pti predikci budouciho stavu a vyvoje. Pfredpovédi se miizou zdat jako vyhodny
pohled do budoucnosti, napt. piedpovéd piijmu ¢i predpoveéd objemu produkce

spolecnosti.

Analyzu Casovych fad lze v dneSni dobé uspésSné porovnat s popisem dynamickych
systémt, z toho diivodu jsou tyto analyzy hojné vyuzivany ve statistice. Vytvoreny model
ovSem neni schopen ptfedpoveédét realné budouci hodnoty, pouze miiZze vygenerovat
odhad, se kterym lze dale pracovat a v budoucnu porovnat, zda byl odhad spravny ¢i

mylny. Aby byl odhad co nejptesnéjsi je dulezité se vyhnout nasledujicim potencialnim

problémiim (Cipra, 1986).

1.2 Potencialni problémy pri zpracovavani analyzy

Pti zpracovavani analyzy casovych fad se Ize setkat s problémy, pfi kterych mize dojit k
naruseni celé analyzy. Je dulezité tyto problémy prozkoumat a snazit se jim vyhnout.

Problémy mohou byt nasledujici:



e Problémy s kalendafem — pfi analyze Casovych fad lze narazit na problémy,
které souviseji s variabilnim poctem dnii v mésici ¢i poctem pracovnich dni
v mésici. Aby se predeslo t€émto problémlm, zavedla se metoda ocisténi tzv.
standardni mésic, ktery ma 30 dni.

e Problémy s délkou casové rady — délka Casové fady vyjadiuje celkovy pocet
pozorovani. Pfili§ kratka ¢asova fada neumoziuje analyzovat konkrétni ¢asovou
fadu (napt. model Box-Jenkins vyzaduje casovou fadu o minimélné¢ 50
pozorovanich). Stejné tak pfilis dlouha ¢asova fada, u které hrozi zména chovani
modelu, jelikoz by se vyvoj dat v dlouhém obdobi mohl vyrazn¢ zménit.

e Problémy s volbou ¢asovych bodi pozorovani — pii zpracovavani analyz se
pracuje predevSim s diskrétnimi hodnotami. Jelikoz velké mnozstvi veliCin je
spojitych, je zapotiebi je néjakym zplisobem pievést na diskrétni hodnoty. Tzn.
diskretizaci spojité Casové fady, napfi. teplota v 11 hodin dopoledne na urcitém
misté. Zasadni je dobfe zvoleny zpusob této diskretizace, jelikoz muize vést ke

zkreslenym vysledkiim (Arlt, Arltova, 2009).

Po ptezkoumani nebo eliminaci téchto vySe zminénych potencialnich problémd, lze
Casové ftady zacCit analyzovat, nejprve je vSak zapotiebi uvést nékteré zakladni

charakteristiky ¢asovych fad.

1.3 Zakladni charakteristiky ¢asovych rad

Pti analyze Casovych tad je zapotiebi, zjistit charakter procesu, ten vypovida o tom, co
viubec fada znamena a jaky vyvoj reprezentuje. Pro pichlednost se pii zpracovavani
analyzy vyuzivaji predevsim grafy, které piehledné ukazuji vyvoj ¢asové fady nebo

popisné charakteristiky.

Popisné charakteristiky

Obecné existuje velké mnozstvi popisnych charakteristik, zde jsou vSak uvedeny jen

charakteristiky, které jsou vyuzity v praci (Hindls, 2007):
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Charakteristiky polohy
Chronologicky primér
Diskrétni casové fady se vypocitaji jako chronologicky primér. Pro vypocet
chronologického priméru je zapotiebi, aby délka mezi jednotlivymi Casovymi

okamziky byla identickd. Vzorec pro vypocet chronologického praméru:

y1+y2+ YZ+J/3+W } Yt—1t+Yt

y=—t—"o> —. (M

t—1

Pokud délky mezi jednotlivymi ¢asovymi fadami nejsou identické, pouzije se

vzorec pro vypocet vaZzeného chronologického priméru:

+ + _1+
J/12}’2xd1+}’ZZY3xd2+m+Yt 1 Ytyd, .

Y= di+dy++de_q ! 2)
kde: 1y, .... hodnoty ukazatelii v ¢asovém okamziku t,

d; .... jednotlivé délky intervala.

Median

Jedna se o prostfedni hodnotu vybéru, pii kterém jsou hodnoty sefazeny dle
velikosti. Neboli polovina hodnot je mensi nebo rovna medidnu a druha polovina
je vetsi nebo rovna medianu. V piipadé€, Ze se tato hodnota neda urcit piesné,
pocitd se median z dvou prostednich hodnot jako jejich primér.
Charakteristiky variability

Rozpéti

Jedna se o rozdil mezi maximalni a minimalni hodnotou.

Rozptyl

Rozptyl je vypocten jako soucet kvadratickych odchylek od priméru, déleny

poctem hodnot ve vybéru zmensSenym o 1. Tento postup je popsan vztahem:

s2=—3" (v — )% 3)

n—1
Smérodatna odchylka
Tento ukazatel variability je pocitan jako odmocnina zrozptylu. Vypocet

smérodatné odchylky je dan vztahem:
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s= =Y. (-2 @)

n-1
e Charakteristika Sikmosti
Koeficient Sikmosti
Koeficient Sikmosti udava, jakym zplsobem jsou hodnoty rozlozeny kolem
zvoleného stfedu, zda jsou soumérné rozlozeny nebo zda jsou zeSikmeny do

strany. Koeficient 1ze vypocitat dle vztahu:

_lgn 0i-9)°
Sm_n i=1 3

()

¢ Charakteristika Spicatosti
Koeficient $picatosti také udava, jakym zpisobem jsou hodnoty rozlozeny kolem
zvoleného stiedu, nezkoumaji se viak horizontalng, nybrz vertikalné. Cim je
rozdéleni Spicatéjsi, tim vice hodnot je kolem zvoleného stiedu. Naopak, ¢im je
rozdéleni plossi, tim jsou hodnoty vice vychyleny od sttedu. Koeficient Sikmosti

je dan timto vztahem:

1 i-y)*
ki = n i=1 T (6)

1.4Zakladni pristupy k analyze ¢asovych rad

Jako obecny zplisob modelovani ¢asovych fad se povazuje jednorozmérny model, ktery

je dan vztahem:

ye = f(t &), (7)
kde: y; ... hodnota modelovaného ukazatele v Case ¢
& ... nahodna slozka v Case .

Kromé jednorozmérnych modelt se Ize setkat i s modely vicerozmérnymi, ty jsou
charakteristické tim, ze vyvoj ¢asové fady neni ovlivnén pouze ¢asovym faktorem, ale

muze na n¢j plisobit mnoho jinych faktora.
Vicerozmérny model lze popsat timto vztahem:

Ve = f(t; 91, 92, 93,...'9n,5t); (8)
kde: g1 92 9s,., 9n ... faktory, které ovliviiuji vyvoj ukazatele y.
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Analyzu ¢asovych tfad 1ze provadét riznymi metodami, volba jednotlivych metod zalezi
na rtiznych okolnostech. Jednou z nich je typ ¢asové fady, typem casové fady se mysli
jeji charakter, velikost intervalu méfeni a rozdéleni nahodnych velic¢in. Nékteré metody
jsou totiz vhodné jen pro Casové fady urcitého typu (napi. nekonstruuje se ¢asova fada o
20 udajich dle metody Box-Jenkins). Dale zalezi také na znalosti a zkuSenosti osoby,
kterd provadi analyzu. Pfi analyze by osoba méla efektivné vyuzivat IT vybaveni a
softwarovou podporu. Pravé osoba, ktera analyzu provadi, ma za ukol nejprve zanést do
grafu hodnoty ¢asovych fad a z vysledku se rozhodne o dalSim postupu. Z grafu analytik

zjist'uje, zda Casova fada obsahuje néjaké trendové, sezonni €i cyklické slozky.

Po rozhodnuti mize vyuzit jedné z metod modelovani Casovych tad. Nejcastéji jsou

pouzity tyto metody:

e dekompozice ¢asové fady,
e Box-Jenkinsova metodologie,
e spektralni analyza,

e neuronoveé site.

Pro ucely této prace budou vyuzity pouze metody dekompozice Casové fady a Box-
Jenkinsova metodologie, jelikoZ spektralni analyza zkouma jen cyklickou slozku a cilem
je analyza vyvoje a predikce. Neuronové sit€¢ jsou vypocetnim modelem pouzivanym
v umélé inteligenci, ktery ptebira chovani pozorovanych struktur. Spektralni analyzou a

neuronovymi sitémi se tato prace nezabyva (STATSOFT 2013, Zichova 2011).
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2 Dekompozice ¢asové rady

Dekompozice neboli rozklad casové fady na jednotlivé slozky vychazi z predpokladu, ze
po rozkladu se 1épe identifikuje chovani a mechanismus ¢asové fady. Pii dekompozici Ize

casovou fadu rozlozit na nasledujici ¢tyti slozky:

trendova slozka (T)

sezonni slozka (S¢)

cyklicka slozka (Cy)

nahodna slozka (&;)

Trendova sloZka prezentuje dlouhodobé zmény v chovani cCasové fady (napf.
dlouhodoby rtist ¢i stagnaci). Naopak sezénni slozka prezentuje periodické zmény
v Casove fadé, které se uskutecni zpravidla kazdé obdobi. Muze se jednat o zménu ro¢nich
obdobi ¢i o lidské zvyky (napt. zvySeny prodej kaprii na Vanoce). Cyklicka slozka je
vyjadfenim néjaké dlouhodobé fluktuace kolem trendu. Miize se jednat o rtizné poklesy
¢i rusty hodnot ¢asové fady. Jedna se o slozku, ktera se pravidelné v ¢asové fadé opakuje,
avsak jeji charakter se muze v pribéhu doby zménit. Je zapotiebi analyzovat delsi asové
fady, protoze u téch kratSich by se cyklicka slozka nemusela vyskytovat. U nékterych
casovych fad je cyklicka slozka zahrnuta do trendu jako soucést. Nahodna slozka neboli
rezidudlni slozka nepatii do systematickych slozek casovych fad, je tvofena pouze
nahodnymi vykyvy. Vyskytuji se zde veSkeré chyby méfeni a vlivy, které piisobi na

Casovou fadu a nelze je zatadit do systematické ¢asti.

Cilem metody dekompozice je identifikace jednotlivych slozek, pti¢emz Casové tady

nemusi obsahovat v§echny tyto systematické slozky.

Duvody pouziti dekompozice ¢asové rady:

e analyza jednotlivych sloZzek miize pomoci odhalit zakonitosti v casové fade,

e 7z Casove¢ fady lze eliminovat sezonnosti, diky tomu lze porovnat trendy nékolika
¢asovych fad najednou,

e 7z Casové¢ fady lze eliminovat trendy, diky tomu lze 1épe modelovat sezoénnost,

e lepsi predikce jednotlivych slozek 1 vyvoje celé Casové fady, a to tim zpiisobem,
ze se jednotlivé slozky sectou nebo vynasobi, podle toho, o jaky typ dekompozice

se jedna (Klufova, 2012).
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Jednotlivé typy dekompozice jsou rozdéleny podle vztahu a funkci mezi jednotlivymi

slozkami. Tyto relace 1ze popsat ttemi zakladnimi modely (Cipra, 1986):
a) Aditivni model

U aditivniho modelu se jednotlivé slozky ¢asové fady (trendovéd, sezénni, cyklickd a

nahodna slozka) scitaji:
Ve = Ty + 8¢ + Cp + &. 9)
b) Multiplikativni model
U multiplikativniho modelu se jednotlivé slozky ¢asové fady nasobi:
Ve = TiS5¢Ceéy. (10)
¢) SmiSeny model
Smiseny model je vypocten jako kombinace souctu a sou¢inu jednotlivych slozek, napt.:
Ve = TeS5¢Cr + & (11)
Nasledujici ¢ast se zabyva popisem a identifikaci jednotlivych slozek.

2.1 Modelovani trendu

Modelovani trendu a jeho analyza je jednou z nejpodstatnéjSich €asti pfi dekompozici
casové fady. Tvar trendu a jeho charakter mohou mit riznou podobu, miize byt rostouci
¢1 klesajici, strmy ¢i plochy, mize se 1 ménit v pribé¢hu doby. Existuji dva zakladni

pristupy k eliminaci trendové slozky:

e Kklasickeé ptistupy,
e adaptivni pfistupy.
2.1.1 Klasické pristupy

Trendova slozka je u klasického ptistupu popsana jako jednoduché matematické funkce.
Odhad parametra funkci se vétSinou vypocte metodou nejmensich ctvercti. Mezi zakladni

matematické funkce, které se ¢asto pouzivaji patii:
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e Linearni trend

T: = Bo + pat, (12)
kde: t=1,2,3,..,n.
e Kbvadraticky trend
Te = Bo + Bit + Bit?, (13)
kde: t=1,2,3,..,n.
e Exponencialni trend
Te = Pobi’, (14)
kde: ;>0
t=123,..,n.
e Logisticky trend
w
Te = 1550 (15)
kde: w >0,
BO > 1'
0< B1 <1,
t=123,..,n

Odhad parametri u metody logistické 1ze provadét napi. metodou ¢astecnych souctt,

metodou vybranych bodl nebo metodou diferencnich odhadi parametrti. (Hindls, 2002).

Pro vybér nejvhodnéjSiho modelu trendové slozky z klasickych pfistupi existuji
jednoduché orientacni testy, které pomohou nejvhodné€j$i variantu identifikovat.

Orientacni testy vychdzeji z charakteristickych vlastnosti jednotlivych kiivek.

Tabulka 1 - Pfehled orientaénich test

Trend Orientacni test
line arni prvni diference jsou priblizné konstantni
kvadraticky druh¢ diference jsou pfiblizné konstantni

podily sousednich hodnot (resp. prvni diference

exponencialni N g x .
P ! logaritmti In) jsou piblizné konstantni

Zdroj: Cipra, 2008
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2.1.2 Adaptivni pristupy

Klasické ptistupy spocivaji predevS§im v neménnosti parametrii v Case, oproti tomu,
adaptivni pfistupy konstruuji trendovou slozku jako model, ve kterém se v pribéhu casu

e 1

useky ¢asovych fad 1ze vyrovnat pomoci matematickych funkei.

Mezi nejznaméjsi adaptivni piistupy patii napi. metoda klouzavych priméri a metoda

exponencialniho vyrovnavani.

e Metoda klouzavych priméri

Existuji riizné druhy klouzavych pramért (prosty, centrovany, klouzavy), které¢ dokazi
¢astecn¢ odstranit vlivy ndhodnych veli¢in a ocistit tak ¢asovou fadu. Pro ucely této prace

budou pouzity jen prosté a vazené klouzavé primery, které slouzi k vyrovnani sezonnosti.

Vyrovnavani pomoci klouzavych priméra se provadi tak, ze empirickd pozorovani jsou
nahrazena vypoctenymi priméry téchto pozorovani. Klouzavé priméry proto, Ze pfi
vypoctu pramerit se vzdy ,.klouze* o jedno empirické pozorovani dopiedu, ale pocet
téchto pramért je vzdy stejny, proto nejstarsi primér z minulého meéteni je vypusteén.
Neboli klouzavé priméry jsou vypocteny z kratSich usekil o délce d = 2m + 1 hodnot,

na které byla ptivodni ¢asova fada rozd¢lena.

Pro vypocet vyslednych hodnot v podobé prostého klouzavého praméru se uvadi

nasledujici vztah:

y, = Ye-mtYVe-m+1t - TVt .t Ve4m—11Ve+m
t 2m+1

) (16)

U kratkodobych casovych fad se 1ze setkat se situaci, kde stiedni body klouzavych ¢asti
nejsou cela Cisla a nelze je ptimo spojit s piivodnim pozorovanim. Tento problém je fesen
pomoci centrovanych klouzavych priaméri. Centrované klouzavé praiméry lze pouzit i

k vyrovnani sezonnosti (Cipra, 1986).
Kromé vyse zminénych typti klouzavych priméri existuji také vazené klouzavé primeéry.

Vazené Kklouzavé pruméry se od predchoziho typu lisi tim, ze neklade vSem

pozorovanim stejnou vahu. Kazda perioda je vynasobena védhou odpovidajici danému
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ctvrtleti. Vyrovnané hodnoty pomoci vazenych klouzavych pramért pro parabolicky

trend jsou spocteny nasledovné:
Ve = Z?:—p Wit (17)
kde: y; ... hodnota Casové fady v ur€itém okamziku,

w ... pfifazena véha ke kazdé¢ periodé

3 .

kde: 1i=-p,...,-1,0,1,...,p.

Vzorec (17) je nazyvan vazenym klouzavym priumeérem v Case t. Hodnoty w; vypoctené

dle vzorce (18) jsou vahy. Vypoctené vahy musi splitovat podminku:

- pwi=1law=w (19)

Postup vypoctu vah (18) je uren pro Ctyti obdobi, tedy pro Ctvrtletni Casové fady. Jelikoz
se jedna o (m+1) clenil, za m ve vzorci pro vypocet vah je dosazeno ¢islo 4+1 (napft. pro
mésicni by za m bylo dosazeno 12+1). Za i jsou ve vzorci dosazeny hodnoty kolem nuly,
tedy kolem vyrovnané hodnoty. V tomto ptfipadé jsou uvedeny hodnoty -2, -1, 0, 1, 2.
V ptipadé, ze je metoda klouzavych primérii pro vyrovnani nedostacujici, lze pouzit

nasledujici metodu (Montgomery a kol., 2008).
e Metoda exponencialniho vyrovnavani

Tato metoda vyrovnavani je zalozena na aplikaci metody vazenych nejmensich ctvercii
na vSechna dostupna pozorovani dan¢ ¢asové fady s predpokladem, ze vahy jednotlivych
pozorovani w se smérem do minulosti exponencidlné zmenSuji, to znamenda, ze
pozorovani, které je blize Casovému okamziku n» ma vétsi vliv na budouci vyvoj nez

pozorovani z dels$i minulosti.
U tohoto typu vyrovnavani ma ¢asova fada nasledujici tvar:

w, = ab, (20)
kde: «a ... vyrovnavaci konstanta, 0 < a < 1,

t ... pozorovani od ¢asového okamzikun, t =1,2,3, ..., n.
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Parametry modelu lze u modelu exponencidlniho vyrovnavani ziskat také metodou

nejmensich ¢tverct, kterd je popsana nésledujicim vztahem:
v=o(@ — yo)*at > min, 21)
kde:  y; ... hodnota trendové slozky v Case ¢,
¥ ... hodnota skutecnych dat.

Dilezité je pozorovat, jak se trendova slozka chova v kratkych tsecich Casové tady.
Pokud je tato slozka konstantni, pouzivd se tzv. jednoduché exponencidlni
vyrovnavani. V pifipadé, Ze by tyto kratké tseky mély linedrni trend, pouzilo by se
dvojité exponencialni vyrovnavani. V poslednim piipad¢, kdyby trend vykazoval
znamky kvadratického tvaru, pouzilo by se trojité exponencialni vyrovnavani. Cilem
exponencialniho vyrovnavani je nalezeni odhadu parametrt Sy, 51, B2, ---, Bn, kde vzdy
zalezi na zvoleném typu. Hodnoty odhadl zavisi na ¢asovém okamziku jejich sestrojent,
jelikoz jsou pocitany ze vSech dostupnych dat. Pokud by se ptidaly nové pozorovani, bylo
by zapotiebi znovu odhadovat parametry, coz by bylo zbytecné narocné. Proto se

vyuzivaji,, vyrovnavaci statistiky “, které pocitaji pouze s poc¢atecnimi odhady parametrti.

Po seznameni s riznymi druhy exponencidlniho vyrovnavani, budou uvedeny zakladni
vzorce pro dvojité a trojité exponencidlni vyrovnavani, jelikoz jednoduché vyrovnavani
nebude v praci pouzito z diivodu absence konstantni trendové slozky. Vzorce budou
uvedeny bez odvozeni vypoctl, piipadné odvozeni vypoctu lze nalézt v literatute, napf.

Cipra (1986).
Dvojité exponencialni vyrovnani

Dvojité exponencialni vyrovnani, nékdy ozna¢ovano jako Brownova metoda, se pouziva,

pii pfedpokladu, ze casové fady jsou v kratkych tsecich linearni, vzorec (12):

Ty = Bo + B1t,

Pocatetni odhad parametrt B, a f; je regresnim proloZzenim piimky prvnimi

pozorovanimi. Tyto odhady slouzi k vypoctu pocate¢ni hodnoty vyrovnéavacich statistik:
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So = bo(0) — ——b;(0), (22)
[2] _ 2a
So” = bo(0) — ==b;(0). (23)

Z téchto vzorci lze vidét, ze by (0) a b, (0) jsou pocatecnimi hodnotami pro parametry £,
a P, kde a predstavuje vyrovnavaci konstantu, jejiz hodnota byla zvolena subjektivné.

Vyrovnavaci statistiky maji tedy nasledujici podobu:
St =1 —-a)y: +aS;_y, (24)
s = (1 - a)s, + as!, (25)
kde: t=0,1,2,..,n,
Sn_t ... jednoduchd vyrovnévaci statistika
S,[lz_t ... dvojitd vyrovnavaci statistika.

Konecny vypocet vyrovnané hodnoty je ve tvaru: jednoducha vyrovnavaci statistika

nasobena dvéma, minus dvojitd vyrovnavaci statistika.

Trojité exponencialni vyrovnani

Trendova slozka v kratkych tsecich vykazuje zndmky kvadratického tvaru (13):
Ty = Bo + Bit + Bt?,

Pocatecni odhad parametrti 5y, 51 a 5 je regresnim odhadem, ktery je ziskdn vypoctem
metodou nejmensSich ¢tvercl z prvotnich hodnot, ze kterych jsou vypocteny nasledujici

vyrovnavaci statistiky:

(1+a)
So = bo(0) = 7= b1(0) + 5 —5 b2 (0), (26)
2 2a (1+2a)
So" = bo(0) — = b1 (0) + S22 b (0), 27)
3 3a (1+3a)
S8 = by(0) — == b, (0) + Str—ay b2(0). (28)
Stejné jako u dvojitého exponencialniho vyrovnani, hodnoty

by(0),b,(0) a b,(0) oznacuji pocateéni hodnoty pro parametry B, B a 3, a stejné tak je
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subjektivné zvolena vyrovnavaci konstanta a. I podle ndzvu lze urcit, Ze tato metoda

pouziva krome jednoduché a dvojité vyrovnéavaci statistiky také trojitou, kterd ma tvar:
SEl= (1 - a)s + asl, (29)
kde: t=012,..,n—1.
Vypocet vyrovnané hodnoty je znazornén vztahem:
9, =35, — 3524 4 5B, (30)
kde: t=0,1,2,..,n

Pro vysledky vsech vyse uvedenych metod je potieba vytvorit orientacni testy ¢i vypocitat

statistickd kritéria, aby se zjistilo, ktery model je nejvhodné;jsi.

Orientacni testy u klasickych ptistupti byly zalozené na zéklad¢ analyzy grafu Casové
fady. V tomto ptipad¢ vznika riziko, ze kazdy, kdo analyzu provadi, ma své subjektivni
postoje a muze dojit k odliSnému vybéru vhodného trendu. K ¢astecnému ¢i tplnému

odstranéni subjektivity v rozhodovani, u obou pftistuptl, existuji statistickd kritéria:

Tabulka 2 - Statisticka kritéria

Statisticka kritéria Vzorec
stiedni chyba odhadu , Mean Error* ME = 20, —T)
n
rezidualni soucet ¢tvercu , Residual Sum of Squares* RSS = Z (v, = T.)?
t=1
v rw , 113 Z(,,": - T:):
stfedni ¢tvercova chyba odhadu ,,Mean Squared Error MSE= ————
n
stiedni absolutni chyba odhadu , Mean Absolute Error* MAE = M
n
, , =/ y, — T,\ 100
stfedni procentni chyba odhadu ,Mean Percentage Error“| MPE = ( = ) —r
t=1 7t
Stfedni absolutni procentni chyba odhadu , Mean Iy, — T, | 100
3 MAPE = (
Absolute Percentage Error o n

Zdroj: Hindls, 2000
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Tato vySe uvedend statisticka kritéria jsou ukazatelem, ktery znazornuje, jak moc je
model podobny skutecnosti. Vypocty vychazeji z porovnani teoretickych hodnot s témi
empirickymi (soucet Ctvercii nebo prumérti odchylek). Nejvhodnéjsim modelem je ten,
ktery méa nejmensi hodnotu zvoleného kritéria. Pokud je zapotiebi ziskat nejvhodnéjsi
model pro predikci, nejcastéji se pouziva kritérium stfedni ¢tvercové chyby odhadu
(M.S.E.) a kritérium stfedni absolutni procentni chyby odhadu (M.A.P.E.). Tato kritéria
se pouzivaji u klasickych i adaptivnich ptistupt (Cipra, 1986).

2.2Modelovani sezonnosti
Jiz v pfedchozich kapitolach je zminka o existenci periodicky se vyskytujicich vykyvii
v Casové fadé. Sezonni slozka znamena periodicky se opakujici obousmérné vykyvy fady
od trendu. Tyto vykyvy obvykle maji svou periodicitu jeden rok ¢i krat§i. U
ekonomickych ¢asovych fad se nejCastéji 1ze setkat s periodicitou mésicni ¢i Ctvrtletni,
malokdy je uvedena periodicita pillrocni. Vykyvy jsou zpisobené disledkem ptimych 1
nepiimych pficin, které se kazdy rok opakuji a vétSinou souviseji se stiidanim ro¢nich
obdobi. Lze uvést na ptikladu, ze 1idé kupuji v obchodnich domech vice §aly a cepice na

podzim a v zim¢, nez je tomu napiiklad v 1ét&.

Oproti piedchozim vzorciim, zde bude uzita jina symbolika, naptiklad difive uzivana
posloupnost casové proménné t =1,2,3,..,n, nyni tvoifi posloupnost sezon
v jednotlivych obdobich. Posloupnost ¢asovych proménnych bude znacena jako i =
1,2,3,...,m let. Kazdy tento rok obsahuje r sezon, které se znaci j. Navic zde nebude
uvedena cyklickd slozka, jelikoz ji Ize pro ucely této prace povazovat za soucast

rezidudlni slozky. Nasledujici vztah popisuje trendovou slozku.
t=Tj=>0—-Dr+j, (31)
kde: i=1,23,..,m,
j=123,..,r.
Model v aditivnim tvaru dekompozice by pak vypadal nasledovné:
yij = Tij + Sij + €ij, (32)
kde: i=123,..,m,
j=123,..,1,

Yij ... pozorovany ukazatel v roce i a v sezOn€ ;.
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Pokud se tedy piedpoklada existence sezonnosti v ¢asové fade, je zapotiebi tyto vykyvy
nejprve kvantifikovat. Nasledujicim krokem je provedeni tzv. sezonniho o€istovani, které
ma za ukol ocCistit ¢asovou fadu od sezonnosti, jelikoz ta mize zkreslovat dynamiku
ekonomickych jevi. Vysledkem provedeni sezonniho ocisténi je umoznéni provadet

kvalifikovand srovnani vyvoje v jednotlivych obdobich (Hindls 2000, Box a kol. 2008).

2.2.1 Kovantifikace sezonnich vykyvi

Sezonnost v aditivnim tvaru dekompozice ,,model konstantni sezonnosti*

U aditivniho tvaru lze povazovat sezonnost za pravidelnou, v tom piipadé€ jsou odchylky
sezonnich faktort pro jednotlivé roky konstantni. Model aditivni dekompozice je popsan

vztahem (32).
Ackoli je jiz znama trendova slozka, 1ze ji oCistit od Casové tady:

yij — Tij = Sij + &, (33)
kde: i=1,23,..,m,

j=123, ..,r.
Nasledujici vypocet je zaloZen na vyjadieni sezonniho faktoru, z jiz o¢isténé Casové fady

od trendu, jako aritmeticky pramér ze vSech dat, které jsou v j-tém obdobi.

I =

j X (v — Ty), (34)

1
m

kde: j=1,23,..,r.

K pokracovani ve vypoctu, je dalezité¢ si uvédomit, Ze se sezénni odchylky v rdmci
jednoho roku kompenzuji, proto je ptedpoklad, Ze se jejich ro¢ni soucet musi rovnat nule

neboli vySe uvedené vypocty by mély spliiovat normaliza¢ni pravidlo:
=1l =0, (35)
kde: j=1,23,..,r.

V piipadé, ze Casova tfada nevyhovuje normalizacnimu pravidlu, museji se hodnoty

vycentrovat, a to odeCtenim aritmetického primeéru:

Liccentry = 1j — L (36)
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Sezonnost v multiplikativnim tvaru dekompozice ,model proporcionalni
sezonnosti*

U multiplikativniho tvaru je sezénni slozka ovlivnéna ptedevsim vyvojovymi zménami
v povaze trendové slozky, protoze u tohoto tvaru neni sezonnost jako samostatna slozka,
jako je tomu u aditivniho tvaru, nybrz je ndsobkem trendu. Multiplikativni tvar je dan

timto vztahem:
yij = TijSij€ij, (37)
kde: i=1,2,3,..,m,
j=1273,..,r.
Dalsim krokem, stejné jako u aditivniho tvaru, je ocisténi od trendové slozky:
Vij

Odhad sezonnich faktor je proveden obdobné jako u aditivni dekompozice, pomoci

vztahu:

I] 1 Zm Yij (39)

kde: i=1,2,3,..,m,

j=1273,..,r.
Sezonni odchylky se v ramci jednoho roku kompenzuji, proto je predpoklad, Ze se jejich
rocni soucet musi rovnat nule. VySe uvedené vypocty by tedy mély spliiovat normalizacni

pravidlo, které je dano vztahem (35), tedy:

Po kvantifikaci vykyvi by mélo nasledovat jejich ocisténi od trendové slozky, které je

uvedeno nize.

2.2.2 Sezénni oiSt’ovani

Sezonni oCistovani ma za kol ocistit Casovou fadu od sezdnnosti, protoze diky ni mtize

byt zkreslena dynamika ekonomickych jevi. V piedchozich ptipadech byla Casova fada
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oc¢istovana od trendové slozky, v této Casti je uvedeno, jak Ize ocistit casovou fadu od

sezonni slozky (Andersen, 2009).
Algoritmus sezoénniho o€iStovani je rozdélen do tii zakladnich krokd:

1. vypocet klouzavych praméru,
2. kvantifikace sezonnich faktoru,

3. aocisténi od sezdnni slozky.

Prvni dvé casti algoritmu jsou jiz zndmy z predeslé Casti. Posledni Cast je vypoctena
obvyklym zplisobem, ktery uvadi naptiklad Hindls a kol. (1997, s. 158): ,,od hodnot
puvodni casové Fady bud’ odecteme vzdy prislusny rozdilovy sezonni faktor (predpoklada-
li se model konstantni sezonnosti), anebo hodnoty puvodni casové rady vydelime vzdy

prislusnym indexnim sezonnim faktorem (v modelu proporcionalni sezonnosti) “.

Sezonni slozku Ize eliminovat také jinymi zpisoby, a to Hendersonovymi filtry,
Wintersovo exponencialnim vyrovnavanim, regresnimi metodami atd. (Cipra,1986). Pro
ucely této prace vSak postac¢i metody dekompozice Casové fady uvedené v kapitole 2 a

vybrané metody z metodologie Box-Jenkins, které jsou uvedeny v nasledujici kapitole.
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3 Box-Jenkinsova metodologie

Dekompozice Casové fady kladla velky diiraz na praci se systematickymi slozkami ¢asové
fady a brala jednotlivd pozorovani jako navzijem nekorelovand. Naproti tomu, Box-
Jenkinsova metodologie klade diraz na modelovani Casové fady pomoci rezidualni
sloZzKy, ktera je v tomto pfipadé korelovana. Je ziejmé, Ze nejvice pozornosti se vénuje
rezidudlni slozce, to ale neznamend, Ze se nedaji modelovat fady s vyznamnym
trendovym ¢i sezonnim charakterem. Pro tyto ¢asové fady jsou pouzity tzv. trendové

modely, které budou uvedeny v kapitole 3.3 (Forbelska, 2009).

Vyhody metodologie: diky své flexibilit¢ a své pomérné¢ rychlé adaptaci na zménu,

piinasi tato metoda nejlepsi vysledky.

Nevyhody metodologie: analyzovana ¢asova fada musi byt dostate¢né dlouha a je zde

pomérné Spatnd interpretace vyslednych modeli pro zadavatele.

U metodologie Box-Jenkins je podminkou, Ze analyzované casové tfady musi byt

stacionarni.

3.1Stacionarita

Metodologie je sestavena pouze pro staciondrni Casové fady, proto je zapotiebi nékteré
nestacionarni fady pfevést na stacionarni pomoci diferenci ¢i kovarianci. Nejprve, co to
vlastnég stacionarita je. Jedna se o charakteristickou vlastnost hodnot ¢asovych fad vracet

se k urcité konstanté (Cipra, 1986).

Existuji dvé zadkladni koncepce stacionarity, striktni a slabd stacionarita. Striktni
stacionarita ptredpoklada, ze pravdépodobnostni rozdéleni dvou odpovidajicich si vektort
hodnot Casové tfady je stejné, a to bez ohledu na umisténi téchto vektort. Tzn.
pravdépodobnostni rozdéleni je neménné s ohledem na posuny v Case ¢. Naopak slaba
stacionarita se vyznacuje tim, Ze ma v jednotlivych okamzicich stejnou stfedni hodnotu,

rozptyl a kovarianci dvou hodnot (Hamilton 1994, Hendl 2014).

Pro casové ftady, které maji vlastnost slabé stacionarity, je vzédjemna zavislost

jednotlivych pozorovani popsana pomoci autokorela¢ni ¢i parcialni autokorelacni funkce.

Dale budeme stacionaritou rozumét stacionaritu slabou.
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Rozdil mezi stacionarni a nestaciondrni ¢asovou fadou lze vidét na obrazku ¢. 1. U
prvniho ptipadu lze vidét, Ze hodnoty maji tendenci se vracet k ur¢ité konstanté a

v druhém ptipad¢ se hodnoty nevraceji.

Obrazek 1 - Staciondrni vs nestaciondrni ¢asové fady
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Zdroj: http://wikimedia.cz, 2019
3.2 Autokorelac¢ni a parcialni autokorela¢ni funkce

Autokorela¢ni funkce (ACF)

V piipadé stacionarniho procesu Y; lze autokovarianéni funkci mezi veli¢inami y; a

Vi_k Vyjadiit jako
Yk = cov(ye, Ve—k) = EQe — ) Ye—r — 1), (40)
kde: k=0,1,2,...,n-1,

a autokorela¢ni funkci (ACF) jako

_ Yk _ _covyeye—k) (41)

Pk = Y = P OVDGR

kde: vzhledem ke stacionarité D (y;) =D (Vi—x) = Yo,
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hodnota py = 1 a ostatni hodnoty ACF se pohybuji v intervalu <-1;1>.

Graf autokorelacni funkce se nazyva korelogram, jedna z jeho forem je zachycena na

obrazku ¢. 2.

Obrazek 3 - Korelogram

Korelogram
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Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019

Hodnoty ACF vintervalu <-1;1> jsou neznamé, ale Ize je odhadnout piimo

z pozorovanych dat. Tedy, odhad r;, autokorelacni funkce pj, 1ze ziskat vztahem:

_ Y 1 V= V=)
Z?=1(3’t_3_’)2 ’

(42)

kde: k=1,2,...,n-1.

Hodnoty ACF prezentuji vztah mezi dvéma pozorovanimi podle toho, jak je ovlivnén
pozorovanimi a ndhodnymi vlivy mezi témito dvéma pozorovanimi. Napf. Ize uvést, ze
hodnota autokorelacni funkce mezi hodnotami y; ay, je ovlivnéna hodnotami
Y4, Vs a ys. Hodnota ACF tedy dava informaci o sile linearni zavislosti (Rezankova

2009).
Parcialni autokorela¢ni funkce (PACF)

U PACF je vétsinou korelace mezi dvéma nahodnymi veli¢inami zptisobena korelaci
s veli¢inou tfeti. Parcidlni autokorelace podava informace o korelaci velicin y; a y;_j
oc¢isténé o vliv veliCin, které se nachazi mezi nimi. Hodnoty této funkce jsou dany

vztahem:
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kde

__detPy

T detPy’ (43)

Pri

det Py je determinant matice
1 1 o Pr-1
Pe=1| p1 1 o Pr=2 |
Prk-1  Pr-2 - 1
a det Py je determinant matice

1 p e
P =1 P 1 - P2 )

Pr-1 Pr-2 - Pk

Vyse uvedené matice jsou pomérné totozné az na posledni sloupek, ten se lisi. Odhad 7y,

PACEF py, 1ze ziskat dosazenim odhadnutych hodnot 73, za hodnoty p;, ve vztahu (43).

Z vyslednych grafi ACF a PACF je nutné urcit typ parametrii na zéklad¢ pravidel

odvozenych z vlastnosti ACF a PACF:

AR (1): ACF exponencialné klesa k nule, PACF ma pouze jeden vrchol na pozici
1.

AR (2): ACF ma sinusovy priitbeh nebo néekolik exponencialnich poklesi, PACF
ma 2 vrcholy na pozicich 1 a 2. Na dalsich pozicich nejsou jiz korelace.

MA (1): ACF ma pouze jeden vrchol na pozici 1, PACF jde exponencialné k nule.
MA (2): ACF ma dva vrcholy na pozici 1 a 2, bez dalsich korelaci, PACF ma
sinusovy priibéh, nebo exponencialné tlumeny priibéh.

ARMA (1, 1): ACF ma exponencialni pokles zacinajici na pozici 1, PACF ma
oscilujici pokles zacinajici na pozici 1.

ARMA (p, q): ACF primy nebo oscilujici pokles k nule zacinajici na pozici q.
PACF primy nebo oscilujici pokles k nule zacinajici na pozici p*“ (STATSOFT,
2019).

Zakladni procesy a metody, se kterymi metodologie pracuje jsou uvedeny v nasledujici

kapitole.
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3.3Modely (AR, MA, ARIMA a SARIMA)

Veskera odvozeni vypoctl nasledujicich modelt jsou obsazena v literatute (napt. Cipra

1986).
Proces klouzavych souctit MA (q)

Proces klouzavych souctii fadu g je oznaCovan procesem, ve kterém hodnoty
vysvétlované veliCiny v Case ¢ jsou tvofeny linedrni kombinaci minulych 1 soucasnych
hodnot ndhodné veliCiny &;. Pro ndzornost jsou v ndsledujicim vztahu zachyceny

klouzavé soucty prvniho fadu.
Ve = & + 0161, (44)
kde: 6 <1, 6;...je indikatorem ,,pamé&ti procesu
y; ... empirické udaje casové rady,

& ... nekorelované nahodné pozorovani s o2 (rozptyl) = konst. a E (stfedni

hodnota) = 0.

V piipadé, ze 0 je nulova, nema proces MA zddnou pamét, z toho diivodu lze tento proces
oznacit za ,,bily Sum®. VySe uvedeny model se oznacuje jako MA (1), neboli model
klouzavych souc¢ti prvniho Fadu. Tento model patii mezi nejjednodussi, se kterymi

metodologie pracuje (Cipra, 1986).
Autoregresni proces AR (p)

Kromé modelu klouzavych souctli se pouzivaji také modely autoregresni. Autoregresni
model se oznacuje AR(p), neboli autoregresni model p-t¢ho fddu a mé nésledujici

podobu.

Ve = Yi-1 T & (45)

V této rovnici je y, vypocteno jako funkce nékolika predchézejicich pozorovani, tedy
hodnota Casové fady v Case ¢ je vytvorena linedrni kombinaci pifedchdzejicich hodnot

z minulosti.

Pti kombinaci modelu klouzavych soucti (MA) a autoregresniho modelu (AR) vzniknou

smiSené¢ modely (ARMA, ARIMA).
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Model ARMA (p, q)

Jednad se o smiSeny model, tedy autoregresni model klouzavych soucti a je popsan

nasledujicim vztahem:
Ve =01V + D2Ye o+ ot Q)pyt—p +a;— 01004 — 020; 5 — . — Q)qaq' (46)
kde: p ... pocet autoregresnich typii,
q ... zpozdéné klouzavé primery.

Pii analyze casovych fad se mulze stat, ze jednotlivdA pozorovani nevyhovuji
piedpokladiim MA nebo AR modelii, proto mohou byt spojena do modelu ARMA. Pokud
se bude model oznacCovat jako ARMA (p, 0), jedné se o proces AR(p), stejn¢ je tomu
s modelem MA(q). Tvar ACF bude mit v tomto ptipad¢ tvar exponencialné klesajicich

pohybii a exponencidlné klesajicich sinusoidnich pohybi.
Model ARIMA

Vyse uvedené modely a procesy se zabyvaly pouze staciondrnimi ¢asovymi fadami, avSak
v ekonomické praxi se Ize setkat s velkym mnozstvim ¢asovych fad, které jsou tvorené
nestacionarnimi stochastickymi procesy. Tato nestacionarita je zpravidla zplisobena
meénici se stfedni hodnotou v ¢ase ¢i meénicim se rozptylem. Z toho diivodu jsou zavedeny

integrované procesy.

Model ARIMA je autoregresni integrovany proces klouzavych primért fadi p, d a q.
Ozna¢. ARIMA (p, d, q), kde d je tad diference. Model se nazyva také sezonnim
modelem, ve kterém je trendova slozka modelovana stochasticky. Model s vyuzitim

»operatoru zpétného posunu B* 1ze popsat nasledujicim vztahem:
¢y = (B)(1—-B)%, = 0q(B)és, (47)
polozi-li se:
w, = (1 - B)4Y,, (48)

pak lze w; oznacit jako stacionarni ARMA (p, q). Operator zpétného posunu predstavuje
zpozdéni o jedno obdobi, diky tomuto operatorovi 1ze modely s mnoha zpozdénimi zapsat

o324
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Hodnoty vypoctené pomoci ARIMA (p, d, q) se nemusi centrovat, jelikoz plati nasledujici

vztah:

Model ARIMA se pouziva pro kratkodobou predikci Casovych tad, a to v piipadé, pokud
jsou vysledné odhady AR nebo MA nepouzitelné pro ekonomické ¢i statistické tcely.

(Arlt, 2009; Cipra, 1986).
Model SARIMA

Model SARIMA neboli sezénni autoregresni integrovany proces klouzavych prumeéri
fadh p, d a q vsobé zahrnuje sezonni autoregresni proces (SAR) a sezénni proces
klouzavych primérd (SMA). U tohoto modelu 1ze také predpokladat zavislost mezi

veli¢inami v jednotlivych sezonach.

SARIMA (0, 0, 0) (P, D, Q), kde P je fad SAR procesu, D je tad sezonni diference a Q je

fad SMA procesu, lze zapsat nasledujicim vztahem:
®,(BH(1 = BHPY, = ¥1.,6/D; + 04(BHe, (50)
kde: @, ... parametry SAR procesu
04 ... parametry SMA procesu
D ... f4d sez6nni diference

Pokud se rovnice (50) dale rozsifi o invertibilni, staciondrni a nestacionarni nesezonni

cast, Ize ziskat model SARIMA (p, d, q) (P, D, Q) s konstantou:
@, (B)pp(B)(1 = BYH (1 = BYPY, = 21,18/ Djr + 04(B)Oo(BYe, (51)
kde: 6, ... parametry sezonniho MA procesu
@y ... parametr nesezonniho AR procesu

D;; ... nula-jedni¢kova sezonni pomocna proménna
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Prvni ¢ast modelu SARIMA je nesezonni (AR), kterd je ndsobena sezénni slozkou (AR),
dale vynasobend nesezonni diferenci a také sezonni diferenci a danym trendem. Tento

soucin se rovna soucinu nesezonni (MA) a sezonni (MA).

Pokud se do modelu zadaji konkrétni tidaje, naptiklad, pokud model bude ve tvaru

SARIMA (0,1,1) % (0,1,1)4, 1ze ho zapsat vztahem:

Pokud je ¢asova fada stacionarni, je dalSim krokem zjisténi hodnot ¥adi p a g pro procesy
AR a MA. Tyto tady lze urcit z grafu autokorelacni a parcidlni autokorelacni funkce

(Hindls 2000, Cipra 2008).
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4 Extrapolace casovych rad

Cilem kazd¢ analyzy ¢asovych fad je, co mozna nejpiesnéji, odhadnout budouci hodnoty
danych c¢asovych fad pomoci nejvhodnéjsiho modelu. Predpovédi jsou pouzivany pro
rozhodovani a planovani vyvoje urcité veli¢iny. Odhadnutd doba pomoci nejvhodnéjsiho
modelu nikdy nebude uplné¢ piesnd, jelikoz se jednd jen o odhad s urcitou

pravdépodobnosti. Jde tedy o kvantitativni predpovédni metody.
Extrapolaci ¢asovych fad lze provadét dvéma zpisoby:

e bodovym odhadem,

e intervalovym odhadem.

Bodovy odhad — je metoda predikce, pfi které se pocitd pozadované cislo, které je
nejblize odhadované hodnoté. Postup je pomérn€ lehky a ¢asto vyuzivany. Nevyhodou

bodového odhadu je jeho neptesnost, jelikoz vysledek je vzdy zatizen urcitou chybou.

Intervalovy odhad — je metoda predikce, pfi které se zkonstruuje interval, ve kterém je
zahrnuta hledana hodnota. Zvoli se hranice spolehlivosti (1 - a), kde a vyjadiuje hladinu
vyznamnosti. V obvyklych vypoctech se uvadi 5 %. Tato metoda odhadu je piesnéjsi nez
bodovy odhad, jelikoz udava, vjakém rozmezi se predikované hodnoty mohou

pohybovat.

V nasledujici ¢asti budou uvedeny extrapolace pro metody: dekompozice ¢asové fady a

metodologie Box-Jenkins, uvedené v kapitolach 2 a 3.

4.1 Extrapolace u dekompozice ¢asovych rad

Pti dekompozici ¢asovych fad se pracuje se systematickymi slozkami, které se odhadnou

do budoucnosti.

U obou typt dekompozice se vypocty budou lisit. U aditivnich pfistupt se jedna o soucet
sezonni a trendové slozky a u multiplikativnich piistupti o soucin téchto dvou slozek. Lisi
se 1 vypocty bodovych predpovédi u klasickych ¢i adaptivnich piistupti, tyto pristupy jsou
uvedeny nize (Cipra, 1986).
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Klasické pristupy
e Linearni trend
Vypocet bodové piredpoveédi:
T, = by + byt, (53)
kde: t>n
T,... pfedpovéd’ budouci hodnoty v case .
e Kbvadraticky trend
Vypocet bodové piredpoveédi:
T, = bg + byt + b,t?, (54)
kde: t>n
T,... pfedpovéd’ budouci hodnoty v Case .
e Exponencialni trend
Vypocet bodové piredpoveédi:
T, = bobst, (55)
kde: t>n
T,... pfedpovéd’ budouci hodnoty v case .

V nasledujici ¢asti bude popsana extrapolace pomoci klouzavych primérti a pomoci

exponencialniho vyrovnavani. Ob¢ tyto metody patii do adaptivnich piistupti.
Adaptivni pristupy
e Exponencialni vyrovnavani

Vypocty a postupy pro predpovéd’ dvojitého a trojitého exponencialniho

vyrovnavani jsou nasledujici.
o Dvojité exponencialni vyrovnavani

Vypocet bodové predpovédi:
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Deen(®) = bo(t) + by(Dh = (2+ L2 s, — (14 9228) 52 (56)
kde: by(t)=S; — St[z],

by (£) = (1;(1) (St _ ng]).

o Trojité exponencialni vyrovnavani
Vypocet bodové predpovédi:
Jerh = 531602 + (1 +5a)(1 — ah + (1 — )?h2S, — (602 + 2(1 + 4a)(1 —

h +2(1 - @)?h?s? + (2a? + (1 +30)(1 - wh + (1 - )?h?)sP!].  (57)

Vypocty intervalovych piedpovédi zde nejsou uvedeny, z ditvodu velké obsahlosti a
nepiehlednosti. Veskeré postupy jsou uvedeny v ptislusné literatute (napi. Cipra 1986 ¢i

Arlt, Arltova 2009).

4.2Extrapolace u vybranych metod 2z Box-Jenkinsovy
metodologie

e Model ARIMA

Tento typ modelu ma podobu viz vztah €. 47, avSak tento tvar lze také zapsat timto

zpusobem:
T = @ T+ o+ OpT{_ ) + & — 0164 — - — Og&_g, (58)
kde: T} = (1 — B)°T,.
Vypocet bodové predpovédi je poté:
Tipa = Pl + o+ Pl gy + €041 — 016 — - — Ogér_gi1, (59)
kde: T, ... predikovana hodnota,
Dy, ..., Py a0y, ..., 0, jsou odhady parmetri.

Ovéteni vhodnosti pouzitych modeli pro predikovani hodnot 1ze provést na zaklade
kritérii M.S.E. (stfedni ctvercova chyba odhadu) a M.A.P.E. (stfedni absolutni

procentni chyba odhadu).
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e Model SARIMA
Nasledujici vztah poskytuje predpovédni model, ve kterém jsou pouzity odhadnuté

koeficienty modelem SARIMA.
Vi=00+D1yi1+ P1Yia — 01 P1yis + 0161 + 0184+ 60,0:5_5, (60)

kde: Vi ... predikovana hodnota.

Vhodnost modelu SARIMA Ize zjistit napi. porovnanim sumy odchylek
predikovanych hodnot a skute¢nych hodnot. Model , ktery bude mit nejmensi sumu

odchylek je nejptesnéjsi (Artl, Artlova 2009).

4.3 Dummy proménné

Aby bylo mozné sestrojit model casovych tad, je zapotfebi do modelu zakomponovat
sezonni slozku. Cilova podoba modelu miize poslouzit napt. pro extrapolaci ¢asové fady
za pouziti nejvhodnéjSich metod. Pro uréeni co mozna nejvhodnéjs$iho vysledného
modelu je dulezité spravné zatadit do modelu sezonni slozku. K tomu Ize vyuzit tzv.
DUMMY proménné neboli umélé proménné, které pouzivaji kombinaci 0-1 vektora.
Slouzi k co nejpfesnéjSimu vystihnuti vyznamu regresnich koeficientl. Pokud jsou
DUMMY proménné zavedeny do modelu, je zapotiebi se vyvarovat vzniku perfektni
multikolinearity. To znamend, ze do modelu mohou byt zafazeny jen umélé¢ promeénné

v poctu n-1, viz tabulka €. 3, kde jsou pro prvni pololeti samé nulové vektory.
Ptikladem Dummy proménnych je napi. matice proménnych na dvé pololeti:

Tabulka 3 - Ukazka DUMMY

Oznaceni I I; Oznaceni D DUMMY
o 0,900 D, 0 0 0
(05} 1,100 Dz 0 1 0

Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019

Ptedpokladem pro sezonni indexy je, ze jejich suma se musi rovnat poc¢tu sezon (v tomto
ptipadé dvéma).
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5 Analyza vybranych ¢asovych rad

5.1Popis dat

Prvni analyzovanou ¢asovou fadou jsou ¢tvrtletni trzby z ubytovani mezi roky 2000 a
2017 v CR. Druhou analyzovanou &asovou fadou je étvrtletni vyvoj hrubé (nominalni)
mzdy mezi roky 2000 a 2017 v CR. Ctvrtletni data jsou vybrana kviili vétsi piesnosti pfi
odhadu a lepsi vypovidajici schopnosti dat. Tyto dvé casové fady byly vybrany, jelikoz
trzby za ubytovani mohou dobfe zndzorfiovat sezénnost v porovnani s vyvojem hrubé
mzdy, kterd nevykazuje az tak velké vykyvy sezonnosti. Navic hruba mzda je pomérné
sledovanou veli¢inou v Ceské republice, a proto by bylo dobré analyzovat jeji chovéani a
zjistit, jak se bude vyvijet v budoucnu. Cyklické slozka v téchto ¢asovych fadach neni
analyzovana, a to kvili pomérné¢ malému mnozstvi dat, proto je povaZzovana za soucast

nahodné slozky.

5.1.1 Trzby za ubytovani

Data v letech 2000-2009 jsou prevzata z ,,Archiv: Klasifikace NACE Rev. 1.1. (OKEC
55)“ a data vletech 2010-2017 jsou ptevzata z, NACE Rev. 2 (CZ-NACE 55)“
z internetovych stranek Ceského statistického wfadu. Celkové trzby za ubytovani
vychézeji ze zpracovani Ctvrtletnich vykazt pro ekonomické subjekty ve vybranych

odvétvich. Trzby za ubytovani jsou uvedeny v milionech K¢.

Tabulka 4 - Casové fada trzeb za ubytovani (v mil. K&)

Obdobi Trzby Obdobi Trzby Obdobi Trzby Obdobi Trzby
2000 - O/ 2 367 2004 - O3 3 843 2009 - Q1 4401 2013 - O3 10 480
2000 - Q2 2 806 2004 - O4 3 635 2009 - Q2 5398 2013 - 04 9 554
2000 - O3 2 672 2005 - O/ 3013 2009 - Q3 5243 2014 - O/ 7 406
2000 - 04 2 788 2005 - O2 4 096 2009 - Q4 5978 2014 - Q02 10 609
2001 - O/ 2319 2005 - O3 3724 2010 - Q! 6 842 2014 - O3 11 042
2001 - O2 3 464 2005 - 04 3574 2010 - O2 9 598 2014 - O4 10 370
2001 - O3 2 967 2006 - O/ 3451 2010 - O3 10 112 2015 - Q1 7 989
2001 - O4 2 699 2006 - O2 4718 2010 - O4 9 342 2015 - 02 11 995
2002 - Q1 2 463 2006 - O3 4429 2011 - QI 7227 2015 - O3 12 459
2002 - O2 3423 2006 - O4 4329 2011 - 02 10211 2015 - 04 11173
2002 - Q3 2 602 2007 - Q1 3470 2011 - O3 10 050 2016 - QI 9105
2002 - O4 2 602 2007 - O2 4 549 2011 - O4 9 432 2016 - O2 12 286
2003 - Q1 2 391 2007 - O3 4242 2012 - QI 7204 2016 - O3 13 736
2003 - 02 3226 2007 - O4 4 338 2012 - 02 10 188 2016 - O4 12 175
2003 - O3 3 508 2008 - O/ 3910 2012 - 03 10 270 2017 - Q1 9 684
2003 - 04 3062 2008 - 02 4976 2012 - O4 9 286 2017 - O2 14316

2004 - O1 3109 2008 - O3 4 652 2013 - O/ 7143 2017 - O3 14 946
2004 - O2 4428 2008 - Q4 4534 2013 - O2 10 107 2017 - O4 13 489

Zdroj: Cesky statisticky ufad, 2019
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V této Casové fade je celkem 72 Udajl, které budou dale analyzovany. Na grafu ¢€.1 lze

vidét, jak Casova fada vypada.
Graf 1 - Casova fada (trzby za ubytovani)

Ubytovani trzby (v mil. K¢)
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Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019

Hned na prvni pohled, 1ze vidét rozdil mezi prvni a druhou ¢asti ¢asové fady. Tento nartst
v roce 2009-2010 muze byt zplisoben odlisnou klasifikaci ekonomickych ¢innosti. Jak
bylo jiz zmin&no, do konce roku 2009 byla pouzita klasifikace NACE Rev. 1.1. (OKEC
55) a od zacatku roku 2010 je pouzita klasifikace NACE Rev. 2 (CZ-NACE 55). Tento
fakt mtze mit za nasledek vyrazny rtst v trzbach, kvili mozné zméné vypoctu. Rust trzeb
mohl byl také zpiisoben ekonomickym rastem po ekonomické krizi. Na prvni pohled lze
tvrdit, ze dochazi ke zméné trendu, kde v prvni ¢ésti grafu rostou hodnoty linearné a ve

druhé ¢asti spiSe exponencialné.
Zakladni charakteristiky

Tabulka 5 - Zakladni charakteristiky (ubytovani trzby)

Ukazatele Empiricka data Ukazatele Empirick4 data
Sti. hodnota 6628,14 Sikmost 0,56
Chyba stt. hodnoty 431,03 Rozdil max-min 12627,13
Median 4847,05 Minimum 2319,36
Smér. odchylka 3657,38 Maximum 14946,49
Rozptyl vybéru 13376448,71 Soucet 477225,93
Spicatost -1,03 Pocet 72,00

Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019
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Zakladni charakteristiky uvedené v tabulce ¢. 5 jsou vypocitany za pomoci vzorcl
uvedenych v teoretické Casti. V zakladnich ukazatelich neni uveden modus, jelikoz nelze
urcit, protoze kazda hodnota je zastoupena jen jednou. Ostatni ukazatelé jsou pomérné
srozumitelné, jen je zapotiebi uvést, co znamenaji vysledky Spicatosti a Sikmosti. Zaporny
vysledek Spicatosti svéd¢i o tom, Ze rozloZeni hodnot v ¢asové fadé ma spise plochy tvar.
Kladna hodnota Sikmosti naopak svédc¢i o tom, ze Casova fada je levostranné asymetricka

oproti normalnimu rozdéleni.

5.1.2 Hruba mzda

Tato Casova fada obsahuje Ctvrtletni data hrubé mzdy mezi roky 2000 az 2017. Hruba
mzda je uvadéna v K¢. Data jsou pievzata z databaze Casovych fad ARAD, kterd je
sestavovana Ceskou narodni bankou. Avsak v metodice sestavovani je uvedeno, Ze
zdrojem dat jsou tidaje z Ceského statistického ufadu, piesnéji data za civilni sektor

hospodaistvi CR.

Tabulka 6 - Casové fada hruba mzda (v K¢&)

Obdobi |Hruba mzda| Obdobi |[Hruba mzda| Obdobi |Hruba mzda| Obdobi |Hruba mzda

2000- Q7 | 11941Ke [2004- 03 | 17190Ke [2009- Q1| 22108Ke [2013- Q3 | 24735kKe

2000- 02 | 13227Ke [2004- 04| 19183Ke [2009- Q2| 22796ke |2013- 04 | 26525Ke

2000- 03 | 12963Ks [2005- 01 | 17067ks [2009- Q3| 23091ke [2014- 01 | 24931ks

2000 - 04 | 14717Ke |2005- 02 | 18112Ke |2009- Q4| 25418Ke [2014- 02 | 25569Ke

2001 - QI | 13052Ks [2005- 03| 18203ks [2010- 07| 22738ke |2014- 03| 25279ks

2001 - 02 | 14391Ke |2005-04 | 19963Ke [2010- 02| 23504kKe [2014- Q4 | 27261Ke

2001 - Q3 | 14117Ke [2006- 01 | 18270Kke |2010- Q3| 23600KE |2015- Q1 | 25497 ke

2001 - 04 | 15908Ks [2006- 02 | 19300ks [2010- 04| 25591ke [2015- 02 | 26408ks

2002- Q1 | 14083Ke [2006- 03| 19305Ke [2011- Q1| 23372Ke |2015- Q3 | 26163Ke

2002- 02 | 15599Ke [2006- 04 | 21269Ke [2011- Q2| 24116Ke |2015-04 | 28258Ke

2002-Q3 | 15268Ke [2007- 01| 19687Ke [2011- Q3| 24107Ke | 2016- Q1| 26683Ke

2002- 04 | 17133Ke [2007- 02 | 20740Ke [2011- 04| 26211Ke [ 2016- 02| 27452ke

2003 - QI | 14986Ke [2007- Q3| 20721Ke [2012- Q1| 24131Ke [2016- Q3 | 27396Ke

2003-02 | 16529Ke [2007- 04 | 22641Ke [2012- 02| 24627Ke |2016- 04 | 29491Ke

2003 - 03 | 16088Ke [2008- Q1 | 21632Ke [2072-03 | 24439ke |2017- QI | 27880Ke

2003 - 04 | 180%6Ke [2008- 02| 22246kKe [2012- 04| 27055Ke |2017- 02 | 29335Ke

2004- Q1 | 16231Ks [2008- 03 | 22181ke [2013- 01| 23985ke [2017- (03 | 29058kKs

2004 - 02 17223 KE [ 2008 - Q4| 24309KE [2013- Q2| 24877Ke |2017 - 04 31661 KE

Zdroj: ARAD, 2019

Tato ¢asova fada obsahuje rovnéz ¢tvrtletni udaje za osmnact let, tedy také 72 hodnot.
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Na grafu €. 2 lze vidét, jak ¢asova fada vypada.

Graf 2 - Casova fada (hruba mzda)

Hruba mzda (v K¢)
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Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019

Oproti pfedchozi ¢asové tade, je zde vidét pomérné hladky vyvoj a rast hodnot hrubé
mzdy. Na prvni pohled je patrné, ze se hrubd mzda zvysuje kazdym rokem, avSak v rdmci

jednoho roku kolisa vlivem riznych faktord.
Zikladni charakteristiky

Tabulka 7 - Zakladni charakteristiky (hruba mzda)

Ukazatele Empiricka data Ukazatele Empiricka data
Stt. hodnota 21651,65 Sikmost -0,22
Chyba stt. hodnoty 575,28 Rozdil max-min 19720
Median 22689,50 Minimum 11941
Smér. odchylka 4881,42 Maximum 31661
Rozptyl vybéru 23828289,07 Soucet 1558919
gpiéatost -0,98 Pocet 72

Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019

Opct Ize konstatovat vysledek Spicatosti a Sikmosti. Vyslednd hodnota Spicatosti je
v tomto piipad¢ také zapornd, tudiz rozlozeni hodnot v ¢asové fadé ma plochy tvar.
Sikmost zde vysla negativng, coZ svédéi o pravostranné asymetrii vii¢i normalnimu

rozdéleni. Ukazatel modus zde opé€t neni uveden, jelikoz ho nelze urcit.
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5.2 Dekompozice ¢asovych rad
5.2.1 Modelovani trendu (ubytovani)

Klasické pristupy

V nésledujici ¢asti jsou popsany vybrané klasické ptistupy pii dekompozici ¢asové fady
»irZby za ubytovani“. Nejprve jsou znazornény jednotlivé grafy pro linearni,
kvadratickou, exponencialni a mocninou regresi a pomoci SW Excel jsou vypocteny

upravené koeficienty determinace. Vysledné hodnoty jsou uvedeny v tabulce €. 8.

Tabulka 8 — Upravené koeficienty determinace (ubytovani)

Regrese [Koeficient determinace (upraveny) - R’
Line arni 85,44%
Kvadraticka 88,61%
Exponencialni 90,63%
Logisticka 57,72%
Mocninna 69,65%

Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019

Na zaklad¢ vysledkti koeficientu determinace byla vyloucena logistickd a mocninna
regrese, protoze mély nejmensi vypovidajici hodnotu. U zbyvajicich regresi je zndzornén
jejich prabéh na grafu a jsou vypocteny koeficienty b, by a poptipadé bs. Pro zjisténi
kvality vypovidajici hodnoty, jsou pro kazdou regresi vypocteny statistickd kritéria

rezidualniho souctu ¢tverct (R.S.S.) a stfedni ¢tvercové chyby odhadu (M.S.E.).

Graf 3 - Linearni trend (ubytovani)

Linearni
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Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019
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Lineérni trend mé4 podobu rovnice (12), tedy Ty = S, + B1t.

Graf 4 - Kvadraticky trend (ubytovani)

Kvadraticky
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Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019
Kvadraticky trend ma podobu rovnice (13), tedy T = Bo + Bt + Bt

Graf 5 - Exponencialni trend (ubytovani)

Exponencialni
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Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019

Exponenciélni trend ma podobu rovnice (14), tedy T, = Bof3;".

Pti pohledu na vyse uvedené grafy Ize urcit, ktery trend proklada empirickd data nejlépe,
v tomto ptipadé je tomu tak u exponencialniho trendu. Avsak pouze vizualni posouzeni

nestaci, proto jsou dale v programu Excel vypocitany hodnoty koeficienti u kazdého
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druhu trendu, ty jsou také pouzity pfi predikci ¢i sestaveni vysledného modelu. Vysledné

hodnoty jsou uvedeny v tabulce €. 9.

Tabulka 9 - Hodnoty koeficientll b (ubytovani)

. . b1 b0
Linearni
161,535 | 732,125
Kvadraticky b2 bl bo
1,675 39,280 | 2 239,930
Exponencialni|— ln(bl) bl
0,026 7,698 | 2203,910

Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019

Pro zjisténi vypovidajici schopnosti modelt a kvality jejich predikce, jsou vypoctena nize
uvedena statisticka kritéria. K vypoctu kritérii bylo zapotiebi vypocitat jednotliva rezidua
pro kazdy trend a také jejich druhé mocniny. Rezidua jsou vypoctena jako rozdil
empirické hodnoty a hodnoty, ktera je ur€ena danym trendem. Pro vypocet kritéria R.S.S.

byl pouzit vzorec RSS = Y1, (y; — T;)? a pro vypocet M.S.E. byl pouzit vzorec MSE =

%. Vysledné hodnoty jsou uvedeny v nasledujici tabulce.

Tabulka 10 - Vysledky kritérii (ubytovani)

VYSLEDKY
Ukazatel| Linearni Kvadraticky | Exponencialni
R.S.S. | 138 274 446,82| 108 154 483,83[ 115 770 148,47
M.S.E. | 1920478,43 | 1502145,61 [ 1607918,73

Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019

Nejlepsim modelem je ten, ktery ma nejmensi hodnotu zvoleného kritéria. Nejcastéji je
pouzito kritérium sttedni ¢tvercové chyby odhadu (M.S.E.). Pokud by se braly v tivahu
jen vysledky determinace, vysel by nejlépe exponencialni trend. Ale v tomto ptipad¢ je
nejmensi hodnota R.S.S. 1 M.S.E. prave¢ u kvadratického trendu, tudiz by mél byt lepsi

nez exponencialni trend.

Vysledny vztah, ktery popisuje zavislost mezi proménnymi zahrnujici sezonnost pomoci

linearniho a exponencidlniho trendu, miize byt popsan nésledujicim vztahem:
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Y: = (bg + byt)(ayDy + a3Ds3y + ayDyy) + cleCZQ(azqu + azD3q + a4D4q) +

SX,qa
(61)

kde: D;... Dummy proménnd vynasobena ptislusSnym obdobim,
bo a b; ... hodnoty linearnich koeficientu,
cr a cz ... hodnoty exponencidlnich koeficienti,
a; ... hodnota sezoénniho indexu,
X ... obdobi <1;40>,
q ... obdobi <41;72>.
Po dosazeni:
Y, = (732,12 + 161,53t )(1,092D,, + 0,969D5, + 1,057D,,) + 2203,91e%0258%
(1,092D,4 + 0,969D34 + 1,057D,q) + &4 4.
(62)

Tento model je tvofen v prvni €asti linedrnim trendem a ve druhé ¢asti (od roku 2010) je
tvofen trendem exponencialnim, z tohoto diivodu je sledované obdobi rozdéleno na dvé
¢asti, na obdobi x, které je sledovano mezi prvnim a ¢tyficatym obdobim a na obdobi ¢,
které je sledovano mezi Ctyficatym prvnim a sedmdesatym druhym obdobim. Dummy
proménné (tabulka ¢. 17), které jsou v modelu obsazeny pomahaji 1épe zakomponovat

sezo6nni slozku.

Adaptivni pristupy

Jak bylo zminéno v kapitole 2.1.2, adaptivni ptistupy konstruuji trendovou slozku jako
model, ve kterém se v pritb¢hu ¢asu méni jednotlivé parametry. Tato zména parametra
probihd za ptedpokladu, ze kratké tuseky casovych tad Ize vyrovnat pomoci

matematickych funkei.

Metoda klouzavych priuméra

V ramci metody klouzavych primérd je na data z Casové fady pouzity tzv. vaZeny
klouzavy primér, jenz je uveden jako vztah (17). Nejprve vSak bylo nutné vypocitat
hodnoty vah, které jsou potieba k dalSimu vypoctu. Dle vzorce (18) byly vypocteny

nasledujici vahy:
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Tabulka 11 - Hodnoty vah (ubytovani)

Pomocné vypodéty
vahy W; i
-0,0857 -2
0,34286 -1
0,48571 0
0,34286 1
-0,0857 2

1 Kontrola

Zdroj: vlastni zpracovéani, EXCEL 2019

Vysledné vahy byly pouzity pro vypocet vyrovnanych hodnot dle vzorce (17). Vyrovnané
hodnoty pomoci vazeného klouzavého priméru jsou pomérn¢ shodné s daty
empirickymi, aZ na nékteré extrémni hodnoty. Vyrovnané hodnoty v porovnani

s empirickymi daty lze vidét na nasledujicim grafu.
Graf 6 - Vazeny klouzavy pramér (ubytovani)

VaZeny klouzavy primér
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Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019

Jak lze vidét na grafu, u vyrovnanych hodnot chybi prvni dvé a posledni dvé hodnoty.
Jelikoz nevyrovnanych hodnot, pfi metodé vadzeného klouzavého priméru, bude vzdy p

(v tomto ptipadé p = 4).

Hodnota statistického kritéria M.S.E. je 365 004,4.
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Metoda exponencialniho vyrovnavani

Pti této metod¢ se pocita se vSemi empirickymi daty z minulosti. Pro odhad parametra je
pouzito metody nejmensich ¢tvercli a vahy jednotlivych pozorovani se snizuji smérem do
minulosti. Nejprve je provedeno vyrovnani pomoci dvojitého exponencidlniho

vyrovnavani.
e Dvojité exponencialni vyrovnavani

U dvojitého exponencidlniho vyrovnavani se piedpoklada, Ze trendova slozka v kratkych

usecich je popsana linearnim polynomem (12):

Ty = Bo + B1t,

K vypoctu pocate¢nich hodnot vyrovnavacich statistik byl nejprve zvolen koeficient
,alfa”, ktery md byt v rozmezi mezi <0,7;1>. Poté pomoci vzorct (22) a (23) byly

vypocteny pocatecni hodnoty.

Po dosazeni do vzorcu:

0,7
Sy = 732,12 —————161,53
0 (1-0,7)

2(0,7)

(2]
So = 73212 - ——=
0 (1-0,7)

161,53

Vysledné hodnoty pocatecnich hodnot vyrovnavacich statistik jsou zndzornény v tabulce

¢. 12

Tabulka 12 - Pocate¢ni vyr. statistiky dvojité (ubytovani)

Koeficient alfa | 0,700
Pomocné vypocty

So 355211

L% -21,703

Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019

Jednoduché a dvojité vyrovnavaci statistiky jsou vypocteny pomoci vzorcti (24) a (25).
Vyrovnané statistiky u dvojitého exponenciadlni vyrovnavani spolu s plivodnimi
hodnotami jsou uvedeny v nasledujici tabulce.
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Tabulka 13 - Vyrovnané statistiky dvojité (ubytovani)

t Yi St St[2] t Yi St St[2]
1 2366,64 958,64 272,40 19 3842,66 | 3579,48 | 3232,61
2 2806,26 1512,93 644,56 20 3634,86 | 3596,09 | 3341,65
3 2671,91 1860,62 1009,38 21 3013,00 | 3421,16 | 3365,51
4 2787,99 2138,83 1348,21 22 4095,92 | 3623,59 | 3442,93
5 2319,36 2192,99 1601,65 23 3724,21 | 3653,78 | 3506,18
6 3463,86 2574,25 1893,43 24 3574,20 | 3629,9 | 3543,3
7 2967,32 2692,17 2133,05 25 3450,59 | 3576,11 | 3553,14
8 2699,15 2694,27 2301,42 26 4718,09 | 3918,7 | 3662,81
9 2463,25 2624,96 2398,48 27 4428,73 | 4071,71 | 3785,48
10 3423,17 2864,42 2538,26 28 4328,60 | 4148,78 | 3894,47
11 2602,43 2785,83 2612,53 29 3470,03 | 3945,15 [ 3909,67
12 2602,39 2730,8 2648,01 30 4548,74 | 4126,23 | 3974,64
13 2390,90 2628,83 2642,26 31 4241,79 | 4160,9 | 4030,52
14 3226,12 2808,01 2691,98 32 4338,16 | 4214,08 | 4085,59
15 3507,53 3017,87 2789,75 33 3910,00 | 4122,85 | 4096,77
16 3062,23 3031,18 2862,18 34 4976,00 | 4378,8 | 4181,38
17 3109,47 3054,66 2919,92 35 4652,00 | 4460,76 | 4265,19
18 4428,06 3466,68 3083,95 36 4534,00 | 4482,73 | 4330,45
t Yi St St[2] t Yi St St[2]
37 4401,00 4458,21 4368,78 55 10479,77 | 9535,4 | 9155,32
38 5398,00 4740,15 4480,19 56 9553,70 | 9540,89 | 9270,99
39 5243,00 4891 4603,43 57 7406,12 | 8900,46 | 9159,83
40 5978,00 5217,1 4787,53 58 10609,03 | 9413,03 | 9235,79
41 6841,81 5704,51 5062,63 59 11042,21 | 9901,78 | 9435,59
42 9597,77 6872,49 5605,59 60 10369,69 | 10042,16| 9617,56
43 10111,57 | 7844,22 6277,18 61 7988,93 | 9426,19 | 9560,15
44 9341,92 8293,53 6882,08 62 11995,37|10196,94| 9751,19
45 7227,38 7973,68 7209,56 63 12459,23 | 10875,63| 10088,52
46 10211,39 8645 7640,19 64 11173,37|10964,95| 10351,45
47 10050,17 | 9066,55 8068, 1 65 9105,08 | 10406,99( 10368,11
48 9431,74 9176,1 8400,5 66 12285,96 | 10970,68| 10548,88
49 7203,74 8584,4 8455,67 67 13736,19|11800,33| 10924,32
50 10187,98 | 9065,47 8638,61 68 12175,03 |11912,74| 11220,84
51 10269,61 | 9426,71 8875,04 69 9683,65 |11244,01| 11227,8
52 9286,22 9384,56 9027,9 70 14316,09 | 12165,64| 11509,15
53 7143,26 8712,17 8933,18 71 14946,49 | 12999,89| 11956,37
54 10107,17 | 9130,67 8992,43 72 13488,70 | 13146,53| 12313,42

Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019

Vyrovnané hodnoty pomoci dvojitého exponencidlniho vyrovnavani jsou vypocteny jako

dvojnasobek jednoduché statistiky, minus dvojita statistika pro jednotliva obdobi.
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Po dosazeni hodnot jsou vyrovnané hodnoty vypocteny (napft. pro t=1) jako:
Ve = 2(958,64) — 272,4. (63)

Porovnani dvojitého exponencialniho vyrovnavani a empirickych dat lze vidét na

nasledujicim grafu.

Graf 7 - Dvojité exp. vyrovnavani (ubytovani)
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Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019

Vyrovnané hodnoty pomoci dvojitého exponencidlniho vyrovnavéni nejsou piilis
odpovidajici skute¢nosti, o ¢emz hovoii i vysledna hodnota statistického kritéria ML.S.E.
452 474, 17. Prozatim tedy Ize tvrdit, Ze metoda pomoci vazenych klouzavych praméra

je presnéjsi.
Trojité exponencialni vyrovnavani

U trojitého exponencidlniho vyrovnani se piedpoklada, ze trendova slozka v kratkych
usecich je popsana kvadratickym polynomem (13):

Te = Bo + Bit + Bit?,
K vypoctu pocatecnich hodnot vyrovnavacich statistik byl opét zvolen koeficient ,, alfa “,
ktery ma byt v rozmezi mezi <0,7;1>. Poté byly vypocteny pomoci vzorct (26), (27) a
(28) pocatecni hodnoty.
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Po dosazeni do vzorcu:

S, = 2239,93 ‘ 39,28 + 0,7(L,7) 1,6747
o~ ’ 1-07)"" 2(1-0,7)2"
2(0,7) 2(0,7)(1 + (2(0,7)))
2]
st = 223993 - —"~ 3978 1,6747
0 a-07) T a2
3(0,7) 3(0,7)(1 + (3(0,7)))
3]
s = 223993 - —"~ 3978 1,6747
0 a-07) T a2

Pocatecni hodnoty vyrovnavacich statistik jsou znazornény v tabulce €. 14.

Tabulka 14 - Pocatecni vyrovnavaci statistiky trojité (ubytovani)

Koeficient alfa | 0,700
Pomocné vypocty
So 2148,365
L2 2056,875
S"! 1965,459

Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019

Vypocet pokracuje identifikaci jednoduché, dvojité a trojité vyrovnavaci statistiky

pomoci vzorcil (24), (25) a (29), vysledné hodnoty jsou uvedeny v nasledujici tabulce.
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Tabulka 15 - Vyrovnané statistiky trojité (ubytovani)

t Yt St St[2] St[3] t Yt St St[2] St[3]

1 2366,64 2213,85 2103,97 2007,01 19 3842,66 | 3581,52 | 3246,63 | 3018,23
2 2806,26 2391,57 2190,25 2061,98 20 3634,86 | 3597,52 | 3351,90 | 3118,33
3 2671,91 2475,67 2275,88 2126,15 21 3013,00 | 3422,17 | 3372,98 | 3194,72
4 2787,99 2569,37 2363,92 2197,48 22 4095,92 | 3624,29 | 3448,37 | 3270,82
5 2319,36 249437 2403,06 2259,15 23 3724,21 | 3654,27 | 3510,14 | 3342,62
6 3463,86 2785,21 2517,70 2336,72 24 3574,20 | 3630,25 | 3546,17 | 3403,68
7 2967,32 2839,85 2614,35 2420,01 25 3450,59 | 3576,35 | 3555,23 | 3449,15
8 2699,15 2797,64 2669,33 2494,81 26 4718,09 | 3918,87 | 3664,32 | 3513,70
9 2463,25 2697,32 2677,73 2549,68 27 4428,73 | 4071,83 | 3786,57 | 3595,56
10 3423,17 2915,08 2748,93 2609,46 28 4328,60 | 4148,86 | 3895,26 | 3685,47
11 2602,43 2821,28 2770,64 2657,81 29 3470,03 | 3945,21 | 3910,24 | 3752,90
12 2602,39 2755,61 2766,13 2690,31 30 4548,74 | 4126,27 | 3975,05 | 3819,55
13 2390,90 2646,20 2730,15 2702,26 31 4241,79 | 4160,93 | 4030,81 | 3882,93
14 3226,12 2820,17 2757,16 2718,73 32 4338,16 | 4214,10 | 4085,80 | 3943,79
15 3507,53 3026,38 2837,93 2754,49 33 3910,00 | 4122,87 | 4096,92 | 3989,73
16 3062,23 3037,14 2897,69 2797,45 34 4976,00 | 4378,81 | 4181,49 | 4047,25
17 3109,47 3058,83 2946,03 2842,02 35 4652,00 | 4460,77 | 4265,27 | 4112,66
18 4428,06 3469,60 3103,10 2920,35 36 4534,00 | 4482,74 | 4330,51 | 4178,01

t | St St[2] St[3] t Vi St St[2] St[3]
37 4401,00 4458,21 4368,82 4235,26 55 [10479,77] 9535,40 | 9155,32 | 8866,01
38 5398,00 4740,15 4480,22 4308,75 56 9553,70 [ 9540,89 | 9270,99 | 8987,51
39 5243,00 4891,01 4603,46 4397,16 57 7406,12 | 8900,46 | 9159,83 | 9039,20
40 5978,00 5217,10 4787,55 4514,28 58 | 10609,03| 9413,03 | 9235,79 | 9098,18
41 6841,81 5704,52 5062,64 4678,79 59 [11042,21| 9901,78 | 9435,59 | 9199,40
42 9597,77 6872,49 5605,60 4956,83 60 |[10369,69| 10042,16 | 9617,56 | 9324,85
43 10111,57 7844,22 6277,18 5352,93 61 7988,93 | 9426,19 [ 9560,15 | 9395,44
44 9341,92 8293,53 6882,09 5811,68 62 | 11995,37| 10196,94 | 9751,19 | 9502,16
45 7227,38 7973,68 7209,56 6231,05 63 | 12459,23| 10875,63 | 10088,52 | 9678,07
46 10211,39 8645,00 7640,19 6653,79 64 | 11173,37| 10964,95 | 10351,45| 9880,08
47 10050,17 9066,55 8068,10 7078,08 65 9105,08 | 10406,99 | 10368,11 | 10026,49
48 9431,74 9176,10 8400,50 7474,81 66 |[12285,96| 10970,68 | 10548,88 | 10183,21
49 7203,74 8584,40 8455,67 7769,07 67 |13736,19| 11800,33 | 10924,32 | 10405,54
50 10187,98 9065,47 8638,61 8029,93 68 |[12175,03] 11912,74 | 11220,84 | 10650,13
51 10269,61 9426,71 8875,04 8283,46 69 9683,65 | 11244,01 | 11227,80 | 10823,43
52 9286,22 9384,56 9027,90 8506,79 70 | 14316,09| 12165,64 | 11509,15 | 11029,15
53 7143,26 8712,17 8933,18 8634,71 71 | 14946,49| 12999,89 | 11956,37 | 11307,31
54 10107,17 9130,67 8992,43 8742,02 72 | 13488,70| 13146,53 | 12313,42 | 11609,15

Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019

Vyrovnané hodnoty trojitého exponencialniho vyrovnavani jsou vypocteny podle vzorce
(30), tedy:

9, = 35, — 352 + s,
kde: t=0,1,2,..,n.
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Po dosazeni hodnot jsou vyrovnané hodnoty vypocteny (napft. pro t=1) jako:
¥: = 3(2213,85) — 3(2103,97) + 2007,01. (64)

Porovnani trojit¢tho exponencidlniho vyrovnavani a empirickych dat lze vidét na

nasledujicim grafu.
Graf 8 - Trojité exp. vyrovnavani (ubytovani)

Trojité exponencialni vyrovnavani
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Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019

Na grafu lze vidét, ze trojité exponencidlni vyrovnavani vice odpovida empirickym
hodnotam, nez je tomu u ptedchozich metod. Po vypoctu statistického kritéria M.S.E
pomoci rezidui., bylo zjiSténo, Ze tento typ vyrovndni je prozatim nejvhodnéjSim

modelem. Hodnota ML.S.E. je 277 562, 6.

5.2.2 Modelovani sezonnosti (ubytovani)

Modelovani sezénni slozky bylo provedeno v multiplikativnim tvaru dekompozice za
pouziti vzorce (37):

Vij = TijSij€ij,
K vypoctu periodické slozky, byl pouzit tzv. empiricky sezonni index. Jelikoz jsou data
Ctvrtletni, délka periody je 4. Je zapotiebi vypocist tedy 4 indexy pomoci vzorce (39):

1 om Yij
IJ = — i:l_)
m Tij

Empirické sezonni indexy musi spliiovat normalizacni pravidlo vzorec (35) a také soucet

indexll se musi rovnat poctu sezon.
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Tabulka 16 - Sezonni indexy (ubytovani)

Sezonni indexy I;
1. Ctvrtleti 0,879
2. Ctvrtlett 1,092
3. Ctvrtleti 0,969
4. Ctvrtleti 1,057

SUMA 4,00

Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019

Vysledné hodnoty empirickych sezonnich indexii znaci, ze v prvnim ¢Etvrtleti jsou trzby

za ubytovani zpravidla nejmensi. Naopak ve druhém ctvrtleti trzby za ubytovani dosahuji

nejvyssSich hodnot za cely rok.

y y e , : e e , Yij
Casovou fadu lze ocistit od sezonnosti v multiplikativnim tvaru pomoci vztahu: T

Lj
J

Popisovana slozka Casové fady obsahuje pouze trendovou slozku a sezénni slozku, nikoli

vSak nahodnou slozku. Na nasledujicim grafu je zachyceno porovnani empirickych

hodnot a sezénné ocisténych hodnot.

Graf 9 - Sezonni ocisténi (ubytovani)
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Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019

K¢)

2017-Q1

Ocisténa data

Na grafu lze vidét, ze o¢isténé hodnoty jsou podobné empirickym, avsak jsou zde oCistény

nékteré extrémni hodnoty.
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Pti uvazovani zatazeni DUMMY proménnych do modelu je pouzita matice sezénnich
indexti spolu s ,,nulovymi a jednickovymi* vektory, ty slouzi pro to, aby model umél
vynasobit vektory s odpovidajicim ctvrtletim. Jejich oznaceni je D1 az Da.

Tabulka 17 - DUMMY proménné (ubytovani)

Omaceni I l; Omaceni D DUMMY
o 0,879 Dy 0 0 0 0
0 1,092 D, 0 1 0 0
03 0,969 D 0 0 1 0
Oy 1,057 D, 0 0 0 1

Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019

Ve vyse uvedené tabulce jsou v prvnim ctvrtleti vSude nuly, proto do vysledného vzorce
nebude zahrnuta hodnota sezénniho indexu pro prvni Ctvrtleti, to zabrani vzniku

multikolinearity.

5.2.3 Modelovani trendu (hruba mzda)

Klasické pristupy

V nasledujici ¢asti jsou popsany vybrané klasické ptistupy pii dekompozici ¢asové fady
»hrubé mzdy“. Nejprve jsou zndzornény jednotlivé grafy pro linedrni, kvadratickou,
exponencialni a mocninou regresi a pomoci SW Excel vypocteny upravené koeficienty

determinace. Vysledné hodnoty jsou uvedeny v tabulce €. 18.

Tabulka 18 — Upravené koeficienty determinace (mzdy)

Regrese |Koeficient determinace (upraveny) - R’
Line arni 94,83%
Kvadraticka 95,75%
Exponencialni 92,31%
Logisticka 83,67%
Mocninna 89,44%

Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019

Pii pohledu na vysledky koeficientli determinace u této casové fady, je ziejmé, ze
koeficienty jsou vice vyrovnané nez u predeslé rady. Avsak dvé regrese budou vylouceny,
jelikoz maji nejmensi upraveny koeficient determinace, jedna se o regresi logistickou a

mocninou. U ostatnich regresi bude znazornén prabéh na grafu a vypocitany koeficienty
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by, by a poptipadé bs. Pro zjisténi kvality vypovidajici hodnoty, budou pro kazdou regresi
vypoctena statistickd kritéria rezidualniho souctu ¢tverct (R.S.S.) a stfedni Ctvercové
chyby odhadu (M.S.E.). Je zde pouzit obdobny zptsob znazornéni a vypoctl, jako u

piedeslé Casové rady.

Graf 10 - Linearni trend (mzdy)
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Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019

Linearni trend ma podobu rovnice (12), tedy T; = B, + Bit.

Graf 11 - Kvadraticky trend (mzdy)

Kvadraticky
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Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019
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Kvadraticky trend méa podobu rovnice (13), tedy T; = B, + Bt + Byt>.

Graf 12 - Exponencidlni trend (mzdy)

Exponencialni
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Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019

Exponenciélni trend ma podobu rovnice (14), tedy T, = Bof:".

Z téchto grafi a také z vysledku hodnot determinace lze usoudit, Ze nejlépe proklada
empiricka data pravé kvadraticky trend. Dale byly pomoci programu Excel vypocitany
hodnoty koeficientli pro kazdy trend. Vysledné hodnoty jsou uvedeny v nasledujici

tabulce.

Tabulka 19 - Hodnoty koeficientii b (mzdy)

. bl b0
Linearni
227,137 |13 361,164
Kvadraticky b2 bl 2o
-1,201 314,814 |12 279,813
Exponencialni b2 tn®1) bl
0,011 9,551 14 065,733

Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019

Ke zjisténi, jakou maji modely vypovidajici schopnost, a které¢ budou nejlépe predikovat
data, jsou vypoctena statistickd kritéria rezidualni soucet Ctvercli a stiedni Ctvercova

chyba odhadu. Pro vypodet kritéria R.S.S. byl pouzit vzorec RSS = Y1, (y, — T,)? apro
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vypocet M.S.E. byl pouzit vzorec MSE = %. Vysledné hodnoty jsou uvedeny

v nasledujici tabulce.

Tabulka 20 - Vysledky kritérii (mzdy)

VYSLEDKY
Ukazatell  Linearni Kvadraticky | Exponencialni
R.S.S. | 8742937436 | 71 937 735,03 [ 141 529 799,81
M.S.E. | 1214296,87 999 135,21 1 965 691,66

Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019

Nejlepsim modelem je ten, ktery ma nejmensi hodnotu zvoleného kritéria. V ptipad¢ této
casové fady vysly také nejmensi hodnoty u kvadratického trendu. Proto lze tvrdit, Ze

z téchto tii regresi, nejlépe empiricka data prokladéa kvadraticky trend.

Vysledny vztah, ktery popisuje zéavislost mezi proménnymi zahrnujici sezonnost

v kvadratickém trendu, mtize byt popsan nasledujicim vztahem:
Yt = (bO + blt + bztz)(azDZt + a3D3t + a4D4t) + &t (65)

kde: Di ... dummy proménnd vynasobena ptislusSnym obdobim,
bo, b1 4b: ... hodnoty kvadratickych koeficientu,
a; ... hodnota sezénniho indexu
t ... obdobi

Po dosazeni:
Y, = (12279,81 + 314,81t + (—1,2t2))(1,092D2t + 0,969D5; + 1,057D,,) + &;.

(66)

cv w7

koeficient determinace ze vSech matematickych funkci. Do modelu byly zaclenény

Dummy proménné z tabulky €. 26.

Adaptivni pristupy

Metoda klouzavych priméri

I v tomto ptipad¢ byl pouzit tzv. vazeny klouzavy pramér, ktery je v praci uveden jako
vzorec (17). I u této fady bylo nutné vypocitat hodnoty vah, ale jelikoz se jedna také o
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ctvrtletni data, vahy zustaly stejné jako u predchozi ¢asové fady, proto zde jiz neuvadim

vysledné hodnoty, viz tabulka ¢. 11.

Vyrovnané hodnoty pomoci vazenych klouzavych priméri jsou vypocteny pomoci
vzorce (17). Vyrovnané hodnoty spolu sempirickymi hodnotami lze vidét na

nasledujicim grafu.

Graf 13 - Vazeny klouzavy primér (mzdy)
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Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019

Na grafu Ize vidét, ze kiivka vyrovnanych hodnot, pomoci vazené¢ho klouzavého
pruméru, je ,,osekdna“ od sebemensich vykyvi. Stejné€ jako u predchozi ¢asové tady, i

tady chybi prvni a posledni dvé hodnoty, jelikoz se jedna opét o p=4.
Hodnota statistického kritéria M.S.E. je 788 988, 8.
Dvojité exponencialni vyrovnavani

Jak jiz bylo uvedeno, dvojité exponencialni vyrovnavani je v kratkych usecich trendu
popsano linedrnim polynomem (12). Opét je pro vypocet subjektivné zvolena hodnota
koeficientu ,,alfa“, je nutné, aby hodnota byla z rozmezi <0,7;1>. Déle jsou vypocteny

pocatecni hodnoty vyrovnavacich statistik pomoci vzorct (22) a (23).
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Po dosazeni do vzorcu:

0,7
So =13361 ——227,14
0 (1-0,7)

2(0,7)

(2] ’

S, = 13361 — 227,14
0 (1 - 017)

Vysledné hodnoty pocatecnich hodnot vyrovnavacich statistik jsou znazornény

v nasledujici tabulce.

Tabulka 21 - Pocatecni vyr. statistiky dvojité (mzdy)

Koeficient alfa | 0,700
Pomocné vypocty
So 12831,010
St 12301,010

Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019

Obdobn¢ jsou vypocteny jednoduché a dvojité vyrovnavaci statistiky za pouziti vzorcu
(24) a (25), kter¢ jsou uvedeny v nésledujici tabulce.
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Tabulka 22 - Vyrovnané statistiky dvojité (mzdy)

t Yi St St[2] t Yi St St[2]

1 11941 12564,00( 12379,91 19 17190 16823,50 16347,90
2 13227 12762,90| 12494,81 20 19183 17531,35 16702,93
3 12963 12822,93| 12593,25 21 17067 17392,04 16909,67
4 14717 13391,15| 12832,62 22 18112 17608,03 17119,17
5 13052 13289,41| 12969,65 23 18203 17786,52 17319,38
6 14391 13619,88| 13164,72 24 19963 18439,46 17655,40
7 14117 13769,02( 13346,01 25 18270 18388,63 17875,37
8 15908 14410,71| 13665,42 26 19300 18662,04 18111,37
9 14083 14312,40f 13859,52 27 19305 18854,93 18334,44
10 15599 14698,38 | 14111,17 28 21269 19579,15 18707,85
11 15268 14869,27| 14338,60 29 19687 19611,50 18978,95
12 17133 15548,39( 14701,54 30 20740 19950,05 19270,28
13 14986 15379,67| 14904,98 31 20721 20181,34 19543,60
14 16529 15724,47| 15150,82 32 22641 20919,24 19956,29
15 16088 15833,53| 15355,64 33 21632 21133,07 20309,32
16 18096 16512,27( 15702,63 34 22246 21466,95 20656,61
17 16231 16427,89( 15920,20 35 22181 21681,16 20963,97
18 17223 16666,42 | 16144,07 36 24309 22469,51 21415,64
t Vi St St[2] t Yi St St[2]
37 22108 22361,06| 21699,26 55 24735 24838,61 24780,96
38 22796 22491,54| 21936,95 56 26525 25344,53 24950,03
39 23091 22671,38| 22157,28 57 24931 25220,47 25031,16
40 25418 23495,37| 22558,70 58 25569 25325,03 25119,32
41 22738 23268,16| 22771,54 59 25279 25311,22 25176,89
42 23504 23338,91| 22941,75 60 27261 25896,15 25392,67
43 23600 23417,24| 23084,40 61 25497 25776,41 25507,79
44 25591 24069,37| 23379,89 62 26408 25965,89 25645,22
45 23372 23860,16| 23523,97 63 26163 26025,02 25759,16
46 24116 23936,91| 23647,85 64 28258 26694,91 26039,89
47 24107 23987,94| 23749,88 65 26683 26691,34 26235,32
48 26211 24654,86| 24021,37 66 27452 26919,54 26440,59
49 24131 24497,70| 24164,27 67 27396 27062,48 26627,15
50 24627 24536,49| 24275,93 68 29491 27791,03 26976,32
51 24439 24507,24| 24345,33 69 27880 27817,72 27228,74
52 27055 25271,57| 24623,20 70 29335 28272,91 27541,99
53 23985 24885,60| 24701,92 71 29058 28508,43 27831,92
54 24877 24883,02| 24756,25 72 31661 29454,20 28318,61

Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019

Vyrovnané hodnoty jsou vypocitany za pouziti vyrovnanych statistik timto zptisobem:

dvojnasobek jednoduché vyrovnané statistiky minus dvojitd vyrovnavaci statistika pro

jednotliva obdobi.

Po dosazeni vypoctenych hodnot jsou vyrovnané hodnoty vypocteny (napt. pro t=1) jako:

Ve = 2(12564) — 12379,91.
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Pro ptedstavu, jak vyrovnané hodnoty vypadaji s porovnanim s empirickymi daty, je

uveden graf ¢. 14, ktery tuto situaci vystihuje.

Graf 14 - Dvojité exp. vyrovnavani (mzdy)
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Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019

Pii pohledu na graf, je kiivka vyrovnanych hodnot vice vystihujici nez u metody
vazenych klouzavych priméri. Lze vidét, ze vyrovnané hodnoty nedosahuji takovych
extrémi jako empirickd data. O vétsi kvalité této metody hovoii 1 vysledna hodnota

M.S.E. 328 850, 59.

Trojité exponencialni vyrovnavani

Trojité exponencidlni vyrovnavani je v kratkych usecich trendu popsano kvadratickym
polynomem (13). Opét byla pro vypocet subjektivné zvolena hodnota koeficientu ,,alfa*
<0,7;1>. Vypocet pokracuje identifikaci pocate¢nich hodnot vyrovnavacich statistik

pomoci vzorcu (26), (27) a (28).

Po dosazeni do vzorcu:

S, = 12279,81 07 314,81 + 0,7(L,7) 1,2011
o~ ’ a1-07)""" 2(1—0,7)2 =L )
2(0,7) 2(0,7)(1 + (2(0,7)))
2]
s = 1227981 - —"2 314,81 —1,2011
0 1-07) a0z ¢ )
3(0,7) 3(0,7)(1 + (3(0,7)))
3]
sB=1227981 - —"2 314,81 —1,2011
0 1-07) a0z ¢ )
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Vysledné hodnoty pocatecnich vyrovnéavacich statistik jsou uvedeny v nésledujici

tabulce.

Tabulka 23 - Poc¢atecni vyr. statistiky trojité¢ (mzdy)

Koeficient alfa | 0,700
Pomocné vypocty

So 11545,180
stz 10810,500
So*! 10075,770

Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019

Poté byly vypocteny jednoduché, dvojité a trojité vyrovnavaci statistiky za pouziti

vzorci (24), (25) a (29). Vyrovnavaci statistiky uvadi tabulka ¢. 24.
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Tabulka 24 - Vyrovnané statistiky trojité¢ (mzdy)

t Yi St St[2] St[3] t Yt St St[2] St[3]

1 11941 | 11663,93 | 11066,53 | 10372,99 19 17190 | 16822,03 | 16337,84 15769,70
2 13227 |12132,85 | 11386,43 | 10677,02| 20 19183 | 17530,32 | 16695,59| 16047,47
3 12963 | 12381,89 | 11685,07 | 10979,44| 21 17067 | 17391,32 | 16904,31| 16304,52
4 14717 |13082,43 | 12104,27 | 11316,89| 22 18112 | 17607,53 | 17115,27| 16547,74
5 13052 | 13073,30( 12394,98 | 11640,32| 23 18203 | 17786,17 | 17316,54| 16778,38
6 14391 | 13468,61 | 12717,07 | 11963,34| 24 19963 | 18439,22 [ 17653,35| 17040,87
7 14117 | 13663,13 [ 13000,89 | 12274,61| 25 18270 | 18388,45 | 17873,88| 17290,77
8 15908 | 14336,59 | 13401,60 | 12612,70| 26 19300 | 18661,92 | 18110,29| 17536,63
9 14083 | 14260,51 | 13659,27 | 12926,67 | 27 19305 | 18854,84 | 18333,66| 17775,74
10 15599 | 14662,06 | 13960,11 | 13236,70| 28 21269 | 19579,09 | 18707,29| 18055,20
11 15268 |14843,84 | 14225,23 | 13533,26| 29 19687 | 19611,46 | 18978,54| 18332,20
12 17133 | 15530,59 | 14616,84 | 13858,33| 30 20740 | 19950,02 | 19269,98| 18613,54
13 14986 | 15367,21|14841,95|14153,42| 31 20721 | 20181,32 | 19543,38| 18892,49
14 16529 |[15715,75 | 15104,09 | 14438,62| 32 22641 | 20919,22 | 19956,14| 19211,58
15 16088 | 15827,42 | 15321,09 | 14703,36| 33 21632 | 21133,06 | 20309,21| 19540,87
16 18096 | 16508,00 [ 15677,16 | 14995,50| 34 22246 | 21466,94 | 20656,53| 19875,57
17 16231 |16424,90 | 15901,48 | 15267,30|] 35 22181 | 21681,16 | 20963,92| 20202,07
18 17223 | 16664,33 [ 16130,34 | 15526,21| 36 24309 | 22469,51 | 21415,60| 20566,13

t Yi St St[2] St[3] t A St St[2] St[3]
37 | 22108 |22361,06|21699,23 [ 20906,06| 55 24735 | 24838,61 | 24780,96| 24569,47
38 | 22796 |22491,54|21936,93 | 21215,32| 56 26525 | 25344,53 | 24950,03] 24683,64
39 | 23091 |22671,38]|22157,2621497,90| 57 24931 | 25220,47 | 25031,16] 24787,90
40 [ 25418 | 23495,36| 22558,69 | 21816,14| 58 25569 | 25325,03 | 25119,32| 24887,32
41 22738 | 23268,16 | 22771,53 | 22102,76] 59 25279 | 25311,22 | 25176,89| 24974,19
42 23504 | 23338,91| 22941,74 | 22354,45] 60 27261 | 25896,15 | 25392,67| 25099,74
43 23600 | 23417,24] 23084,39| 22573,43| 61 25497 | 25776,41 | 25507,79| 25222,15
44 | 25591 | 24069,37| 23379,88| 22815,37| 62 26408 | 25965,89 | 25645,22| 25349,07
45 23372 | 23860,16 | 23523,97 | 23027,95| 63 26163 | 26025,02 | 25759,16| 25472,10
46 | 24116 |23936,91|23647,85]23213,92| 64 28258 | 26694,91 | 26039,89| 25642,44
47 | 24107 |23987,94|23749,87|23374,71| 65 26683 | 26691,34 | 26235,32| 25820,30
48 | 26211 | 24654,86 | 24021,37 | 23568,70| 66 27452 | 26919,54 | 26440,59| 26006,39
49 | 24131 |24497,70| 24164,27 | 23747,37| 67 27396 | 27062,48 | 26627,15| 26192,62
50 | 24627 |24536,49|24275,93 [ 23905,94| 68 29491 | 27791,03 | 26976,32| 26427,73
51 24439 | 24507,24 | 24345,33 | 24037,76] 69 27880 | 27817,72 | 27228,74| 26668,03
52 27055 | 25271,57 | 24623,20| 24213,39] 70 29335 | 28272,91 | 27541,99| 26930,22
53 23985 | 24885,60 | 24701,92 | 24359,95| 71 29058 | 28508,43 | 27831,92| 27200,73
54 | 24877 | 24883,02|24756,25 | 24478,84| 72 31661 | 29454,20 | 28318,61| 27536,09

Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019

Vyrovnané hodnoty trojit¢ho exponencialniho vyrovnavani se vypoctou dle vzorce (30),
tedy:

9, = 35, — 352 + s,
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Po dosazeni vypoctenych hodnot jsou vyrovnané hodnoty vypocteny (napt. pro t=1) jako:
Ve = 3(11663,93) — 3(11066,53) + 10372,99. (68)

Trojité exponencidlni vyrovnavani s porovnanim sempirickymi daty Ize vidét

v nasledujicim grafu.
Graf 15 - Trojité exp. vyrovnavani (mzdy)
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Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019

Z grafu ¢. 15 Ize vidét, Ze kiivka trojitého exponencidlniho vyrovnavani je témét totozna
s empirickymi daty nebo se k nim piiblizuje. O ¢emz svéd¢i vysledek sumy druhych

mocnin rezidui, M.S.E. 209 678, 86.

5.2.4 Modelovani sezonnosti (hruba mzda)

Pro modelovani sezonnosti byl opét pouzit multiplikativni tvar dekompozice, za pouZiti

vzorce (37):
yij = TijSij&ij,

K identifikaci sezonni slozky byly vypocteny sezénni faktory, které byly vypocteny

pomoci vazenych klouzavych priméra v jednotlivych sezénach.

Vypocet Ctyt potiebnych indext byl vypocten podle vzorce (39).
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Tabulka 25 - Sezénni indexy (mzdy)

Sezonni indexy I;
1. Ctrtleti 0,954
2. Ctvrtleti 1,031
3. Ctvrtleti 0,962
4. Ctvrtlet 1,053
SUMA 4,00

Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019

Vysledné hodnoty musi spliiovat normalizacni pravidlo (35) a také soucet indexti se musi
rovnat poctu sezén. Obe¢ tato pravidla jsou splnéna. Vysledné hodnoty sezénnich indext
znaci, ze nejvyssi mzdy v ramci jednoho roku jsou ve ¢tvrtém Ctvrtleti. Druhé nejvyssi
mzdy jsou pak ve druhém cCtvrtleti roku. Nejmensich hodnot dosahuji mzdy obvykle

v prvnim Ctvrtleti.

Casovou fadu Ize ocistit od sezonnosti v multiplikativnim tvaru dekompozice pomoci

Vi “l X . : L R
vztahu: =2, Tato slozka ¢asové fady obsahuje také jen trendovou a sezénni slozku, bez

J

nahodné slozky.
V grafu €. 16 je uvedeno porovnani empirickych hodnot s hodnotami sezénné ocisténymi.
Graf 16 - Sez6nni ocisténi (mzdy)
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Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019
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Na vyse uvedeném grafu lze vidét ocisténi od extrému v empirickych hodnotach, tedy

sezonné ocisténou Casovou fadu hrubé mzdy.

Pfi uvazovani zatazeni DUMMY proménnych do modelu je opét pouzita matice
sezonnich indext spolu s ,,nulovymi a jednickovymi‘ vektory, ty slouZzi pro to, aby model
umél vynasobit vektory s odpovidajicim ¢tvrtletim. Jejich oznaceni je D1 az Da4.

Tabulka 26 - DUMMY proménné (mzdy)

Oznaceni I I; Oznaceni D DUMMY
o 0,954 Dy 0 0 0 0
o) 1,031 D, 0 1 0 0
03 0,962 D4 0 0 1 0
04 1,053 Dy 0 0 0 1

Zdroj: vlastni zpracovani, EXCEL 2019

5.3 Box-Jenkinsova metodologie

Metody Box-Jenkinsovy metodologie zkoumaji v Casovych fadach vztahy mezi
nahodnymi pozorovanimi, za piedpokladu, Ze pozorovani jsou na sob¢ zavisla. Jelikoz
ob¢ vybrané casové fady jsou ekonomického typu, je tento predpoklad splnény. V této

kapitole budou uvedeny pouze modely ARIMA a SARIMA pro ob¢ ¢asové fady.

K vypracovani metody ARIMA byl pouzit doplnék programu Excel — XLSTAT od
spolecnosti Addinsoft. Ke zpracovani metody SARIMA byl pouzit dopln€k programu
Excel — NumXL od spolecnosti Spider Financial. Pii analyze ¢asovych fad budou, dle

vysledkl grafi ACF a PACF, pouzity nésledujici metody:

e ARIMA (1,1,1), zde je zastoupena autoregresni (AR) 1 integracni (I) ¢ast a také
klouzavé priméry (MA).

e ARIMA (1,1,0), zde je zastoupena jen autoregresni (AR) a integracni (I) ¢ast.

e ARIMA (0,1,1), zde je naopak zastoupena jen integracni Cast (I) a klouzavé
pruméry (MA).

e SARIMA (1,1,0), kromé sezonnich kolisani je zde zastoupena autoregresni (AR)
a integracni (I) Cast.

e SARIMA (0,1,1), kromé sezénnich kolisani je zde zastoupena integracni (I) ¢ast
a klouzavé praméry (MA).
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5.3.1 ARIMA (ubytovani)

ARIMA

Vzorec tohoto modelu ma podobu rovnice (58), tedy
Ve = PpYVe1+ ot Opyr 6 — 0161 — - — Qg

U tohoto tvaru rovince je dilezité nejprve ovéfit stacionaritu cCasové fady trzeb
z ubytovani pomoci grafu ACF (autokorelacni funkce) a PACF (parcidlni autokorelacni

funkce).

Graf 17 - ACF casové tady trzeb z ubytovani
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Zdroj: vlastni zpracovani, XLSTAT 2019

Graf 18 - PACF casové fady trzeb z ubytovani
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Zdroj: vlastni zpracovani, XLSTAT 2019
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Z vySe uvedenych grafii ACF a PACF vyplyva, ze lze pouzit jednotkové parametry
(napt.1,1,1) u modelu ARIMA, jelikoz ACF ma exponencialni pokles zacinajici na pozici
1 a PACF ma oscilujici pokles zacinajici na pozici 1. Pfi zpracovani dat, vzniknou

rezidua, ktera jsou prezentovana v nasledujicim grafu.

Graf 19 - Rezidua ubytovani
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Zdroj: vlastni zpracovani, XLSTAT 2019
V nasledujicim grafu je zachyceno porovnani empirickych dat spolu s kiivkou ARIMA.

Graf 20 — ARIMA (1,1,1) (ubytovéni)
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Zdroj: vlastni zpracovani, XLSTAT 2019
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Na grafu lze vidét, ze tato metoda je pomérné vystizna a dobie popisuje trend casové
fady. V nasledujici ¢asti budou u kazdého modelu uvedeny pouze zakladni informace a
zhodnoceni pomoci kritéria M.S.E. a M.A.P.E, graf jednotlivych metod bude uveden az
v kapitole ¢. 6 ,,Extrapolace casovych fad“. U nejvhodnéjsiho modelu bude uvedena

odpovidajici rovnice spolu s vypoctenymi hodnotami pomoci dané metody.
Model (1,1,1)
V nasledujici tabulce jsou uvedeny zakladni informace o modelu ARIMA (1,1,1).

Tabulka 27 - Zakladni hodnoty ARIMA (1,1,1) ubytovani

Parametr | Hodnota | Standardni chyba | Spodni hranice (95%) |Horni hranice (95%)|
AR(1) | -0,102 0,758 -1,588 1,383
SAR(1) [ -0,058 0,340 -0,725 0,608
MA(1) [ 0,188 0,743 -1,267 1,644
SMA(1)| -0,286 0,322 -0,918 0,346

Zdroj: vlastni zpracovani, XLSTAT 2019
Kritéria hodnoceni vhodnosti modelu jsou uvedeny v tabulce €. 28.

Tabulka 28 -Hodnotici kritéria ARIMA (1,1,1) ubytovani

Ukazatel Hodnota
M.S.E. 358 119, 1911
M.A.P.E. 6,5234

Zdroj: vlastni zpracovani, XLSTAT 2019
Model (1,1,0)
V nasledujici tabulce jsou uvedeny zakladni informace o modelu ARIMA (1,1,0).

Tabulka 29 - Zakladni hodnoty ARIMA (1,1,0) ubytovani

Parametr | Hodnota | Standardni chyba | Spodni hranice (95%) |Horni hranice (95%)
AR(1) | 0,084 0,127 -0,165 0,333
SAR(1) | -0,311 0,123 -0,552 -0,070

Zdroj: vlastni zpracovani, XLSTAT 2019

Kritéria hodnoceni vhodnosti modelu jsou uvedeny v tabulce €. 30.
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Tabulka 30 - Hodnotici kritéria ARIMA (1,1,0) ubytovani

Zdroj: vlastni zpracovani, XLSTAT 2019

Model (0,1,1)

Ukazatel Hodnota
M.S.E. 358 502,9
M.A.P.E. 6,5218

V nasledujici tabulce jsou uvedeny zakladni informace o modelu ARIMA (0,1,1).

Tabulka 31 - Zakladni hodnoty ARIMA (0,1,1) ubytovani

Parametr | Hodnota | Standardni chyba [ Spodni hranice (95%) |Horni hranice (95%)|
MA(1) | 0,089 0,131 -0,168 0,345
SMA(1)| -0,333 0,117 -0,563 -0,103

Zdroj: vlastni zpracovani, XLSTAT 2019

Kritéria hodnoceni vhodnosti modelu jsou uvedeny v tabulce €. 32.

Tabulka 32 - Hodnotici kritéria ARIMA (0,1,1) ubytovani

Zdroj: vlastni zpracovani, XLSTAT 2019

Na zékladé vysledkti hodnoticich kritérii bylo zjisténo, ze nejvhodnéjsi model pro popis

empirickych dat je model ARIMA (1,1,0), jelikoZ ma nejmensi hodnotu M.S.E. a také ma

Ukazatel Hodnota
M.S.E. 358 513,4
M.A.P.E. 6,5629

nejmensi hodnotu M.A.P.E. Vysledny vztah je popsan:

Cast vypoétenych hodnot pomoci metody ARIMA (1,1,0) je ilustrativné uvedena

v nasledujici tabulce.

ye = —0311+ y, 4 + 0,084 (yr—1 — yt-2)
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Tabulka 33 - Hodnoty ARIMA (1,1,0) ubytovani

t | Triby [ARIMA(L,1,0)| t| Triby [ARIMA(1,1,0)] t | Triby |ARIMA(1,1,0)
1 | 2366,64 | 2366,64 |19 3842,66 | 442312 | 37 | 4401,00 3978,25
2 | 2806,26 | 2806,26 |20[ 3634,86| 351090 | 38 | 539800 5525,82
3 | 2671,91| 267191 |21f 3013,00| 362897 | 39 | 5243,00 5092,20
4 | 278799 | 278799 |22 409592 | 4151,14 | 40 | 5978,00 5224,31
5 | 231936 | 231936 [23]372421| 379177 | 41 | 6841,81 5838,03
6 | 3463,86 | 2811,20 |24 3574,20| 345693 | 42 | 9597,77 7970,28
7 | 2967,32 | 3381,25 |25| 345059 | 319030 | 43 | 1011157 | 9554,55
8 | 2699,15| 3047,95 |26| 4718,09| 4650,03 | 44 | 9341,92 | 10660,79
9 | 246325 | 220832 |27| 442873 | 430827 | 45 | 7227,38 9811,28
10 | 342317 | 342716 |28| 432860 | 429220 | 46 | 10211,39 | 9232,51
11 | 2602,43 | 3061,07 |29| 347003 | 407481 | 47 | 10050,17 | 1060112
12 | 2602,39 | 243616 |30| 4548,74 | 465064 | 48 | 9431,74 9728,08
13 | 239090 | 232559 | 31| 4241,79 | 4241,79 | 49 | 7203,74 8235,36
14 | 322612 | 343527 |32] 433816 | 414583 50 | 10187,98 | 10048,99
15 | 3507,53 | 2509,91 |33| 3910,00 | 374474 | 51 | 10269,61 | 10261,49
16 | 3062,23 | 352690 |34| 497600 | 508327 | 52 | 9286,22 9625,94
17 | 310947 | 2831,88 |35| 4652,00| 468755 | 53 | 7143,26 7085,89
18 | 442806 | 402471 |36 453400 | 470442 | 54 | 10107,17 | 10150,58

Zdroj: vlastni zpracovani, XLSTAT 2019
SARIMA (ubytovani)

Model SARIMA je sezonni autoregresni integrovany proces klouzavych praméra fada p,
d a g. V této kapitole jsou uvedeny jen modely, které byly v praci pouzity spolu s jejich
zékladnimi veli¢inami. Model SARIMA ma podobu vzorce (51):

, (B9, (B)(1 — BY (1 — BYPY, = N1, 6D; + 6,(B)0g(BYe..

V nasledujici ¢asti budou uvedeny modely SARIMA (1,1,0) a SARIMA (0,1,1), nikoli
vSak model (1,1,1) jelikoz po zadani dat do programu, vysly veskeré veliCiny jako

konstanty a nesla uskutecnit predikce.
SARIMA (1,1,0)

Vysledky koeficientd pomoci metody SARIMA (1,1,0) jsou uvedeny v nasledujici

tabulce.
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Tabulka 34 - Koeficienty SARIMA (1,1,0) ubytovani

SARIMA(1,1,0)(1,1,0)4

Parametr |Hodnota
dlouhodoby primér K 0,0018
nesezdonni koef. b -0,0277
sezdénni koef. D, 0,0000
smeér. Odchylka residui o 0,1087
poradiintegrace d 1
délka periody s 4
poradi sezdédnniintegrace D 1

Zdroj: vlastni zpracovani, NumXL 2019

V nasledujici tabulce jsou ilustrativné uvedeny hodnoty vypoctené pomoci metody

SARIMA (1,1,0) spolu s redlnymi daty.

Tabulka 35 - Hodnoty SARIMA (1,1,0) ubytovani

t | Ubytovani (In)| SARIMA (1,1,0)] t [Ubytovani (In) |SARIMA (1,1,0)I
19 8,3187 8,3226 37 8,7732 8,7708
20 8,5615 8,4815 38 8,7567 8,7069
21 8,4960 8,4463 39 8,6651 8,6214
22 8,4722 8,4592 40 8,9172 8,8223
23 8,3733 8,3759 41 8,8608 8,8856
24 8,6180 8,6230 42 8,8461 8,8313
25 8,5544 8,5519 43 8,7564 8,6753
26 8,5323 8,5226 44 9,0103 9,0518
27 8,4353 8,4527 45 8,9558 8,9424
28 8,6818 8,6752 46 8,9429 8,9390
29 8,6200 8,5713 47 8,8550 8,7369
30 8,5998 8,6824 48 9,1107 9,1263
31 8,5046 8,4151 49 9,0580 9,0739
32 8,7530 8,7094 50 9,0470 9,0370
33 8,6930 8,7896 51 8,9609 8,8572
34 8,6746 8,6638 52 9,2184 9,2247
35 8,5812 8,5046 53 9,1676 9,1501
36 8,8314 8,6258 54 9,1584 9,1695

Zdroj: vlastni zpracovani, NumXL 2019

Vyse uvedené hodnoty jsou zaneseny do nasledujiciho grafu.
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Graf 21 — SARIMA (1,1,0) hodnoty ubytovani
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Zdroj: vlastni zpracovani, NumXL 2019
SARIMA (0,1,1)

Vysledky koeficientd pomoci metody SARIMA (0,1,1) jsou uvedeny v nasledujici

tabulce.

Tabulka 36 - Koeficienty SARIMA (0,1,1) ubytovani

SARIMA(0,1,1)(0,1,1)4
Parametr|Hodnota
dlouhodoby priamér 1] 0,0018
nesezonni koef. 0, -0,0109
sezonni koef. 0, -0,7142

smér. Odchylka residui o 0,0904
poradiintegrace d 1
s
D

délka periody 4
poradisezénniintegrace 1

Zdroj: vlastni zpracovani, NumXL 2019

V nasledujici tabulce jsou ilustrativné uvedeny hodnoty vypoctené pomoci metody

SARIMA (0,1,1) spolu s redlnymi daty.
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Tabulka 37 - Hodnoty SARIMA (0,1,1) ubytovani

t | Ubytovani (In)| SARIMA (0,1,1)| t [ Ubytovani (In)|SARIMA (0,1,1!
19 8,3187 8,3675 37 8,7732 8,7064
20 8,5615 8,4555 38 8,7567 8,7423
21 8,4960 8,3475 39 8,6651 8,6459
22 8,4722 8,4595 40 8,9172 8,9234
23 8,3733 8,3418 41 8,8608 8,9408
24 8,6180 8,5917 42 8,8461 8,8686
25 8,5544 8,5655 43 8,7564 8,7640
26 8,5323 8,5793 44 9,0103 8,9633
27 8,4353 8,4034 45 8,9558 8,9826
28 8,6818 8,6951 46 8,9429 8,9392
29 8,6200 8,5908 47 8,8550 8,8094
30 8,5998 8,6064 48 9,1107 8,9905
31 8,5046 8,5123 49 9,0580 9,0317
32 8,7530 8,7359 50 9,0470 9,0631
33 8,6930 8,6234 51 8,9609 8,9621
34 8,6746 8,6408 52 9,2184 9,1651
35 8,5812 8,5686 53 9,1676 9,1881
36 8,8314 8,8640 54 9,1584 9,3213

Zdroj: vlastni zpracovani, NumXL 2019

Vyse uvedené hodnoty jsou zaneseny do nasledujiciho grafu.

Graf 22 - SARIMA (0,1,1) hodnoty ubytovani
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Zdroj: vlastni zpracovani, NumXL 2019
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Pti porovnani hodnot trzeb za ubytovani modelu SARIMA (1,1,0) a modelu SARIMA
(0,1,1), nelze na prvni pohled fict, ktery model je lepsi a vice odpovidajici, proto budou
tyto metody dale porovnéany v kapitole €. 6 ,,Extrapolace ¢asovych fad*.

5.3.2 ARIMA (mzdy)

ARIMA

Vzorec tohoto modelu je totozny jako u metody ARIMA (ubytovani), tedy vzorec (58).
Prvnim krokem je také ovéfeni stacionarity ¢asové fady hrubé mzdy pomoci grafu ACF

(autokorela¢ni funkce) a PACF (parcialni autokorelacni funkce).

Graf 23 - ACF c¢asové fady hrubé mzdy
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Zdroj: vlastni zpracovani, XLSTAT 2019

Graf 24 - PACF casové fady hruba mzda
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Zdroj: vlastni zpracovani, XLSTAT 2019
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Z vyse uvedenych grafit ACF a PACF lze pozorovat nestacionaritu casové fady, stejné
jako u ptedchozi ¢asové fady. Vysledky z grafii opét hovoti o pouziti ,,jednickovych
parametri pro modely ARIMA a SARIMA (dle pravidel uvedenych v kapitole 3.2),
jelikoz hodnoty v ACF exponencialné klesaji a hodnoty PACF maji oscilujici pokles

zacinajici na pozici 1.
Pti zpracovani dat, vzniknou rezidua, které jsou prezentovana v nasledujicim grafu.

Graf 25 - Rezidua mzdy

Rezidua

1500

1000 +

500 +

Residua

25 28 31 34 58 61 64 67 70

-500 +

-1000

Zdroj: vlastni zpracovani, XLSTAT 2019

V nasledujicim grafu je zachyceno porovnani empirickych dat spolu s kiivkou ARIMA.

Graf 26 — ARIMA (1,1,1) mzdy
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Zdroj: vlastni zpracovani, XLSTAT 2019
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Na grafu Ize vidét, ze metoda ARIMA (1,1,1) opét vystihuje a vykresluje empiricka data

az na malé odchylky.

Nasledujici ¢ast obsahuje zékladni data a zhodnoceni vybranych typi ARIM. Zhodnoceni
probihd pomoci kritéria M.S.E. a M.A.P.E. U nejvhodnéjsiho modelu bude uvedena

odpovidajici rovnice spolu s vypoctenymi hodnotami pomoci dané metody.
Model (1,1,1)
V nasledujici tabulce jsou uvedeny zakladni informace o modelu ARIMA (1,1,1).

Tabulka 38 - Zékladni hodnoty ARIMA (1,1,1) mzdy

Parametr | Hodnota| Standardnichyba | Spodni hranice (95%) [ Horni hranice (95%)
AR(1) | -0,100 0,197 -0,487 0,286
SAR(1) 0,499 0,131 0,243 0,755
MA(1) | -0,432 0,160 -0,745 -0,119
SMA(1) | -1,000 0,669 -2,312 0,312

Zdroj: vlastni zpracovani, XLSTAT 2019

Kritéria hodnoceni vhodnosti modelu jsou uvedena v tabulce ¢. 39.

Tabulka 39 - Hodnotici kritéria ARIMA (1,1,1) mzdy

Zdroj: vlastni zpracovani, XLSTAT 2019

Model (1,1,0)

Ukazatel Hodnota
M.S.E. 73 605,8
M.A.P.E. 0,8520

V nésledujici tabulce jsou uvedeny zékladni informace o modelu ARIMA (1,1,0).

Tabulka 40 - Zékladni hodnoty ARIMA (1,1,0) mzdy

Parametr | Hodnota| Standardni chyba | Spodni hranice (95%) | Horni hranice (95%)
AR(1) | -0,407 0,116 -0,635 -0,180
SAR(1) | -0,290 0,119 -0,523 -0,058

Zdroj: vlastni zpracovani, XLSTAT 2019

Kritéria hodnoceni vhodnosti modelu jsou uvedena v tabulce €. 41.
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Tabulka 41 — Hodnotici kritéria ARIMA (1,1,0) mzdy

Zdroj: vlastni zpracovani, XLSTAT 2019

Model (0,1,1)

Ukazatel Hodnota
M.S.E. 97912.,4
M.A.P.E. 0,9778

V nésledujici tabulce jsou uvedeny zékladni informace o modelu ARIMA (0,1,1).

Tabulka 42 — Zakladni hodnoty ARIMA (0,1,1) mzdy

Parametr | Hodnota| Standardnichyba | Spodni hranice (95%) | Horni hranice (95%)
MA(1) | -0,426 0,102 -0,627 -0,226
SMA(1) | -0,472 0,176 -0,816 -0,127

Zdroj: vlastni zpracovani, XLSTAT 2019
Kritéria hodnoceni vhodnosti modelu jsou uvedena v tabulce €. 43.

Tabulka 43 - Hodnotici kritéria ARIMA (0,1,1) mzdy

Ukazatel Hodnota
M.S.E. 87407, 69
M.A.P.E. 0,9204

Zdroj: vlastni zpracovani, XLSTAT 2019

Na zakladé vyslednych hodnoticich kritérii bylo zjiSténo, ze nejvhodnéjsi model pro popis
empirickych dat je model ARIMA (1,1,1), protoze vykazuje nejmensi hodnotu M.S.E. a
také ma nejmensi hodnotu M.A.P.E. Vysledna rovnice tohoto modelu miize byt popsana

vztahem:
Ve = 0,4’99 - 0'1(yt—1 - yt—Z) + & — 0,432€t_1 - 1€t_2. (70)

Cast vypoétenych hodnot pomoci metody ARIMA (1,1,1) je ilustrativné uvedena

v nasledujici tabulce.

78



Tabulka 44 - Hodnoty ARIMA (1,1,1) mzdy

t Hrubd mzda ARIMA (1,1,1)| t [Hruba mzda|ARIMA (1,1,1)] t [Hruba mzda|ARIMA (1,1,1)
1 11941 11941,00 19 17190 17044,59 37 22108 22805,65
2 13227 13227,00 20 19183 19023,73 38 22796 23332,90
3 12963 12963,00 21 17067 17231,48 39 23091 22936,43
4 14717 14717,00 22 18112 18280,55 40 25418 25002,22
5 13052 13052,00 23 18203 18062,39 41 22738 23155,51
6 14391 14346,29 24 19963 20034,27 42 23504 23847,58
7 14117 14099,15 25 18270 18007,35 43 23600 23749,79
8 15908 15863,43 26 19300 19258,87 44 25591 25786,38
9 14083 14200,95 27 19305 19239,63 45 23372 23371,23
10 15599 15486,66 28 21269 21066,37 46 24116 24255,48
11 15268 15249,31 29 19687 19401,73 47 24107 24177,06
12 17133 17048,03 30 20740 20659,38 48 26211 26089,49
13 14986 15269,39 31 20721 20619,89 49 24131 24056,91
14 16529 16590,87 32 22641 22574,93 50 24627 24959,90
15 16088 16215,74 33 21632 20946,13 51 24439 24734,16
16 18096 17996,10 34 22246 22366,35 52 27055 26610,41
17 16231 16032,07 35 22181 22245,45 53 23985 24748,70
18 17223 17566,58 36 24309 24097,83 54 24877 25143,78

Zdroj: vlastni zpracovani, XLSTAT 2019

5.3.3 SARIMA (mzdy)

Analyza dat pomoci metody SARIMA byla opét provedena v programu NumXL.
Zakladni model SARIMY maé opét podobu vzorce (51). V nasledujici ¢asti je provedena
analyza dat pomoci metod SARIMA (1,1,0) a SARIMA (0,1,1), tyto metody byly zvoleny
na zéklad¢ vysledki ACF a PACF. Data v téchto modelech pak obsahuji, kromé

sezonnich kolisani, také autoregresni ¢ast, integracni ¢ast nebo klouzavé priméry.

SARIMA (1,1,0)

Vysledky koeficientdl pomoci metody SARIMA (1,1,0) jsou uvedeny v nasledujici

tabulce.

Tabulka 45 - Koeficienty SARIMA (1,1,0) mzdy

SARIMA(1,1,0)(1,1,0)4

Parametr |Hodnota
dlouhodoby priamér [T} -0,0003
nesezdénni koef. b, -0,4687
sezonni koef. D, 0,0000
smér. Odchylka residui o 0,0144
poradiintegrace d 1
délka periody s 4
poradi sezédnniintegrace D 1

Zdroj: vlastni zpracovani, NumXL 2019
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V nasledujici tabulce jsou ilustrativné uvedeny hodnoty vypoctené pomoci metody

SARIMA (1,1,0) spolu s redlnymi daty.

Tabulka 46 - Hodnoty SARIMA (1,1,0) mzdy

t Hruba mzda (In) | SARIMA (1,1,0) t Hruba mzda (In) | SARIMA (1,1,0)
19 9,752 9,781 37 10,004 10,046
20 9,862 9,859 38 10,034 10,038
21 9,745 9,774 39 10,047 10,041
22 9,804 9,866 40 10,143 10,149
23 9,809 9,851 41 10,032 10,032
24 9,902 9,899 42 10,065 10,068
25 9,813 9,843 43 10,069 10,069
26 9,868 9,835 44 10,150 10,153
27 9,868 9,860 45 10,059 10,056
28 9,965 9,958 46 10,091 10,090
29 9,888 9,851 47 10,090 10,093
30 9,940 9,934 48 10,174 10,177
31 9,939 9,948 49 10,091 10,097
32 10,028 10,097 50 10,112 10,113
33 9,982 9,980 51 10,104 10,106
34 10,010 9,991 52 10,206 10,214
35 10,007 10,015 53 10,085 10,090
36 10,099 10,089 54 10,122 10,192

Zdroj: vlastni zpracovani, NumXL 2019
Vyse uvedené hodnoty jsou zaneseny do nasledujiciho grafu.

Graf 27 - SARIMA (1,1,0) hodnoty mzdy
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Zdroj: vlastni zpracovani, NumXL 2019
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SARIMA (0,1,1)

Vysledky koeficienti pomoci metody SARIMA (0,1,1) jsou uvedeny v nésledujici

tabulce.

Tabulka 47 - Koeficienty SARIMA (0,1,1) mzdy

SARIMA (0,1,1)(0,1,1)4
Parametr |Hodnota

dlouhodoby priimér K -0,0003
nesezdnni koef. P -0,4442
sezdénni koef. D, -0,2345

smér. Odchylka residui o 0,0137
poradiintegrace d 1
s
D

délka periody 4
poradisezdédnniintegrace 1

Zdroj: vlastni zpracovani, NumXL 2019

V nasledujici tabulce jsou ilustrativné uvedeny hodnoty vypoctené pomoci metody

SARIMA (0,1,1) spolu s realnymi daty.

Tabulka 48 - Hodnoty SARIMA (0,1,1) mzdy

t Hruba mzda (In) | SARIMA (1,1,0) t Hruba mzda (In) | SARIMA (1,1,0)
19 9,752 9,681 37 10,004 10,005
20 9,862 9,879 38 10,034 10,034
21 9,745 9,784 39 10,047 10,039
22 9,804 9,846 40 10,143 10,141
23 9,809 9,841 41 10,032 10,034
24 9,902 9,949 42 10,065 10,079
25 9,813 9,854 43 10,069 10,073
26 9,868 9,854 a4 10,150 10,146
27 9,868 9,876 45 10,059 10,060
28 9,965 9,976 46 10,091 10,083
29 9,888 9,875 a7 10,090 10,095
30 9,940 9,944 48 10,174 10,178
31 9,939 9,941 49 10,091 10,090
32 10,028 10,101 50 10,112 10,111
33 9,982 9,972 51 10,104 10,102
34 10,010 10,099 52 10,206 10,204
35 10,007 10,005 53 10,085 10,094
36 10,099 10,092 54 10,122 10,172

Zdroj: vlastni zpracovani, NumXL 2019
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Vyse uvedené hodnoty jsou zaneseny do nasledujiciho grafu.

Graf 28 - SARIMA (0,1,1) hodnoty mzdy
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Zdroj: vlastni zpracovani, NumXL 2019

Pfi porovnani hodnot hrubé mzdy modelu SARIMA (1,1,0) a modelu SARIMA (0,1,1),
nelze na prvni pohled fict, ktery model je lepsi a vice odpovidajici, proto budou tyto

metody porovnany pii predikci budoucich hodnot.

O predikci neboli extrapolaci ¢asovych fad je nasledujici kapitola.
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6 Extrapolace ¢asovych rad

Ptedchozi kapitoly byly o tom, jak dobfe model popisuje data, avSak je zapotiebi se
zaméfit také na to, jak se data budou vyvijet v budoucnu. Proto se tato kapitola bude
zabyvat predikci obou c¢asovych fad za pomoci jiz zminénych metod. Predikce je
zaméiena jen na nasledujici 2 roky, a to z divodu, Ze ptipadna zména metodiky vypoctu

dat mize ovlivnit jejich hodnotu nebo je mohou ovlivnit nékteré ekonomické vykyvy.

Analyza Casovych fad probihala mezi prvnim ¢tvrtletim roku 2000 az ¢tvrtym Ctvrtletim
2017. Mezitim, nez byla tato prace napsana, byl na strankach Ceského statistického ufadu
kompletné doplnén i1 rok 2018, proto tedy Ize pfedpovézené hodnoty porovnavat s rokem
2018. Pravé suma odchylek predikovanych hodnot od empirickych hodnot mtize byt

dal§im indikatorem, jak jsou modely spolehlivé pro extrapolaci.

V praci byly pouzity jak bodové, tak intervalové odhady. Na zakladé extrapolacniho
kritéria M.S.E. bylo zjisténo, ktery model by mél byt nejvhodnéjsi pro extrapolaci dat. Jiz
v predchozich kapitolach byly pfipraveny a vypocitany nékteré pottebné tidaje u obou
casovym faddm. Extrapolace budou opét provedeny pro kazdou ¢asovou fadu zvlast.

Nejprve je uvedena Casova fada ,,trzby za ubytovani.

6.1 Extrapolace ¢asové rady ,,trzby za ubytovani

Pro pouziti nejvhodnéjsiho modelu pro predikci dat, je zapotiebi vybrat model

Vw7

hodnoty tohoto kritéria u vSech pouzitych metod.
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Tabulka 49 - Hodnoty M.S.E. (ubytovani)

Klasické + aditivni ptistupy
Metoda Hodnota M.S.E.
Linedrni trend 1920478,43
Kvadraticky trend 1502 145,61
Exponencialni trend 1607 918,73
Klouzavé priméry 365 004,43
Dvojité exp. vyrovnavani 452 474,17
Trojité exp. vyrovnavani 277 562,60
Box-Jenkins
ARIMA (1,1,1) 358 119,19
ARIMA (1,1,0) 358 502,91
ARIMA (0,1,1) 358 513,42

Zdroj: vlastni zpracovani, Excel 2019

Na zakladé vysledki extrapola¢niho kritéria, jehoz vypocet je upiesnén v tabulce €. 2,
bylo zjisténo, Ze u klasickych pfistupil se jako nejvhodnéjsi model jevi trend kvadraticky.
U adaptivnich ptistupi se nejlépe jevi trojité exponencialni vyrovnavani. Proto budou pro

predikci pouzity tyto modely.

U modelu Box-Jenkins jsou hodnoty velmi podobné, proto bude extrapolace hodnot
uvedena pro vSechny typy ARIMY a také pro oba druhy SARIMY. Jelikoz hodnoty
M.S.E. u modeli ARIMA vysly podobné, budou uvedeny navic porovnani ukazatele

hodnoty M.A.P.E. pro kazdy model.

Tabulka 50 — Hodnoty M.A.P.E. (ubytovani)

Box-Jenkins
Metoda Hodnota M.A.P.E.
ARIMA (1,1,1) 6,5234
ARIMA (1,1,0) 6,5218
ARIMA (0,1,1) 6,5629

Zdroj: vlastni zpracovani, XLSTAT 2019

Hodnoty ukazatele M.A.P.E. vySly nejmensi u ARIMY (1,1,1) a ARIMY (1,1,0), proto
bude predikce provedena pomoci téchto dvou metod, jelikoz tfeti metoda vzdy bude mit

vEtsi absolutni procentni chybu odhadu.
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6.1.1 Klasické pristupy — Kvadraticky trend

Z klasickych pfistupi byl vybran kvadraticky trend, jelikoZz jeho extrapola¢ni hodnota
M.S.E. nabyvala nejmensi hodnoty. Byla tedy provedena predikce na zakladé

kvadratického trendu.

Graf 29 - Kvadraticka predikce (ubytovani)
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Zdroj: vlastni zpracovani, Excel 2019
Vyse uvedend predikce byla vypoctena na zaklad¢é kvadratického trendu pomoci vzorce
(54):
T, = by + byt + b,t?,
Za t byla dosazena cisla, kterd oznacuji nadchazejici obdobi (73 — 80), jelikoz

empirickych dat bylo 72. Nésledujici tabulka zachycuje porovnani skutecnych hodnot a
predikovanych hodnot v roce 2018.

Tabulka 51 - Srovnani hodnot kvadr. trend (ubytovani)

Predikované hodnoty
Kvadraticky trend

Skutecné hodnoty

14 031,96 K& 2018 - Q1 |10 355,72 K&
14 317,42 K& 2018 - Q2 |14 430,30 K&
14 606,23 K& 2018 - Q3 |15 089,80 K&
14 898,39 K& 2018 - Q4 |14 976,00 K&

Zdroj: vlastni zpracovani, Excel 2019
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Jelikoz je predikce dle kvadratického trendu pomérné nepiesna, bude vyzkousena

predikce dat pomoci adaptivniho ptistupu.

6.1.2 Adaptivni pristupy — Trojité exponencialni vyrovnavani

U adaptivnich pfistupt vysSla nejmensi hodnota extrapolacniho kritéria u trojitého
exponencialniho vyrovnévani. Predikce byla provedena v excelu pomoci funkce
FORECAST.ETS, ktera spocitala bodové predpovédi dle vzorce (57). Za pouziti dalsi
funkce FORECAST.ETS.CONFINT byla vypoctena intervalova piedpovéd’ neboli dolni
a horni mez. Nasledujici graf zachycuje predikci hodnot pomoci trojitého

exponencialniho vyrovnavani.

Graf 30 - Predikce trojité exp. vyrovnavani (ubytovani)
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Zdroj: vlastni zpracovani, Excel 2019

Na predikovanych hodnotach 1ze vidét, Ze by se mély déle vyvijet ve stejném trendu jako
doposud, avsak jen mezi horni a dolni mezi. Pro tento interval byla pouzita hladina
vyznamnosti a = 0,05. Na grafu lze vidét 95% interval spolehlivosti pro predikované

hodnoty.

Nasledujici tabulka zachycuje porovnani predikovanych hodnot v roce 2018 a jejich

skute¢né hodnoty.
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Tabulka 52 - Srovnani hodnot trojité exp. vyrovnavani (ubytovani)

Predikované hodnoty
Trojité exp. vyr.

Skutecné hodnoty

11 055,09 K& 2018- Q7 [10 355,72 K&
15 161,97 K& 2018 - Q2 |14 430,30 K&
15 702,89 K& 2018 - Q3 |15 089,80 K&
14 130,91 K& 2018 - Q4 114 976,00 K&

Zdroj: vlastni zpracovani, Excel 2019

Z tabulky €. 52 lze usoudit, Ze predikované hodnoty jsou bliZe ke skute¢nosti, nez je tomu

u kvadratického trendu, navic tato data v sobé zachycuji také sezénni kolisani.

V nésledujici ¢asti jsou hodnoty predikovany pomoci Box-Jenkinsovy metodologie.

6.1.3 ARIMA (1,1,1)

Casova fada ,,trzby za ubytovani“ byla predikovana opét o 8 krokt dopfedu. Predikce
byla vytvotena také v programu XLSTAT. Bylo zapotiebi nastavit pocet krokl a oznacit
hodnoty, jez byly zlogaritmovany.

Graf 31 - Predikce ARIMA (1,1,1) ubytovani
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Zdroj: vlastni zpracovani, XLSTAT 2019

Na grafu Ize vidét pivodni data spolu s vykreslenymi daty pomoci modelu ARIMA

(1,1,1), na které navazuje bodova predpovéd’. Tato predpoveéd’ je mezi horni a dolni mezi,
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které byly nastaveny na a = 0,05, jedna se tedy o 95% interval spolehlivosti. Porovnani

predikovanych dat s redlnymi daty v roce 2018 je uvedeno v nasledujici tabulce.

Tabulka 53 - Srovnani hodnot ARIMA (1,1,1) ubytovani

Predikované hodnoty
ARIMA (1,1,1)

Skutecné hodnoty

10 889,71 K& 2018 - Q1 10 355,72 K&
14 268,19 K& 2018 - Q2 |14 430,30 K&
15 398,07 K& 2018 - Q3 |15 089,80 K&
13 983,94 K& 2018 - Q4 |14 976,00 K&

Zdroj: vlastni zpracovani, XLSTAT 2019

6.1.4 ARIMA (1,1,0)

Analyza cCasové tfady pomoci metody ARIMA (1,1,0) byla provedena obdobné
v programu XLSTAT. Graf vyvoje trendu spolu s ptedpovédi vcetné odhadnutého

intervalu Ize vidét na nasledujicim grafu.

Graf 32 - Predikce ARIMA (1,1,0) ubytovani

Predikované hodnoty pomoci modelu ARIMA (1,1,0)

11

10 +

9,5 +

Infy(x)]

8,5 +

7,5

X
In[y(x)] —— ARIMA (In[y(x)]) Validation
Prediction Lower bound (95%) Upper bound (95%

Zdroj: vlastni zpracovani, XLSTAT 2019

Na uvedeném grafu Ize vidét ptivodni data spolu s vykreslenymi daty pomoci modelu

ARIMA (1,1,0), na které navazuje bodova ptredpovéd’. Horni a dolni mez je opét
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nastavena na 95% interval spolehlivosti. Porovnani predikovanych dat s redlnymi daty

v roce 2018 je uvedeno v nasledujici tabulce.

Tabulka 54 - Srovnani hodnot ARIMA (1,1,0) ubytovani

Pre‘i‘;?:ﬂ??;:g;‘ oty Skutecné hodnoty
10 930,54 K& 2018 - Q7 [10 355,72 K&
14 289,29 K& 2018 - Q2 |14 430,30 K&
15 531,43 K& 2018 - Q3 |15 089,80 K&
14 032,61 K& 2018 - Q4 |14 976,00 K&

Zdroj: vlastni zpracovani, XLSTAT 2019

Pti porovnani pfedpoveézenych hodnot u obou vyse uvedenych metod, je uvazovana také
suma odchylek od skutecnych hodnot, k ziskéni informaci o tom, kterd metoda je
presnéjsi v porovnani s rokem 2018. Nejprve byly vypocéteny odchylky od skuteénych
hodnot u obou metod a poté z nich pomoci funkce ABS byly ud¢lany absolutni hodnoty,
které byly secteny. Tento vysledek ukazal, ze i pfesto, ze model ARIMA (1,1,0) ma mensi
ukazatel M.A.P.E. nez metoda ARIMA (1,1,1), maji predikované hodnoty vétsi odchylku
od skutec¢nych hodnot. Suma absolutnich odchylek v roce 2018 u modelu ARIMA (1,1,1)
vysSla 1996,44 a suma absolutnich odchylek u modelu ARIMA (1,1,0) vysla 2100,85.
Proto lze tvrdit, ze model ARIMA (1,1,1), jenz je zastoupeny vSemi Castmi, je pro

predikci ¢asové tady ,,trzby za ubytovani* vhodné;jsi.

6.1.5 SARIMA (1,1,0)

Tento model je predikovan opét na 8 obdobi, tedy na 2 roky dopfedu. K predikci byl
pouzit program NumXL, ve kterém byl oznacen typ modelu a do predikce byl nastaven
pocet krokli. Vysledek 1ze vidét na nasledujicim grafu, ktery zachycuje vyvoj ¢asové fady
do konce roku 2017 a nasledné€ na n¢j navazuji predikované hodnoty spolu s horni a dolni

mezi.
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Graf 33 - Predikce SARIMA (1,1,0) ubytovani
Vyvoj + predikce SARIMA (1,1,0)
10,9000
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e N [y(X)] —e=—Predikce Horni hranice e Spodni hranice

Zdroj: vlastni zpracovani, NumXL 2019

Horni a dolni mez je opét nastavena na 95% interval spolehlivosti. Porovnani

predikovanych dat s redlnymi daty v roce 2018 je uvedeno v nésledujici tabulce.

Tabulka 55 - Srovnani hodnot SARIMA (1,1,0) ubytovani

Predikované hodnoty
SARIMA (1,1,0)

Skutecné hodnoty

10 994,45 K& 2018 - Q1 |10 355,72 K&
15 626,97 K& 2018 - Q2 |14 430,30 K&
16 257,38 K& 2018 - Q3 |15 089,80 K&
14 799,58 K& 2018 - Q4 |14 976,00 K&

Zdroj: vlastni zpracovani, NumXL 2019

6.1.6 SARIMA (0,1,1)

Analyza Casové fady pomoci metody SARIMA (0,1,1) byla obdobné provedena
v programu NumXL. Graf vyvoje ¢asové fady spolu s predpovédi véetné odhadnutého

intervalu lze vidét na nasledujicim grafu.

90



Graf 34 - Predikce SARIMA (0,1,1) ubytovani
Vyvoj + predikce SARIMA (0,1,1)
10,9000
10,4000
9,9000
9,4000 N
8,9000 /\[\
8,4000
7,9000

7,4000
1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61 64 67 70 73 76 79
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Zdroj: vlastni zpracovani, NumXL 2019

Stejné€ jako v ptedchozim piipad¢ je pro horni a dolni interval spolehlivosti nastaveno o
= 0,05. Porovnani predikovanych dat sredlnymi daty vroce 2018 je uvedeno

v nasledujici tabulce.

Tabulka 56 — Srovnani hodnot SARIMA (0,1,1) ubytovani

Predikované hodnoty
SARIMA (0,1,1)

Skutecné hodnoty

11 430,54 K& 2018 - Q1 |10 355,72 K&
14 959,78 K& 2018 - Q2 |14 430,30 K&
15 569,69 K& 2018 - Q3 |15 089,80 K&
14 421,26 K& 2018 - Q4 |14 976,00 K&

Zdroj: vlastni zpracovani, NumXL 2019

Pti porovnani ptedpovézenych hodnot u obou vyse uvedenych metod, je vypocitdna suma
odchylek od skute¢nych hodnot. Postup vypoctu je stejny jako v predchozim piipade u
metod ARIMA. Nejprve jsou vypocteny odchylky od skute¢nych hodnot u obou metod
SARIMA a poté jsou z nich pomoci funkce ABS vypocteny absolutni hodnoty, které¢ se

sectou.

91



Hodnota sumy absolutnich odchylek u modelu SARIMA (1,1,0) vysla 3179,39 a hodnota
u modelu SARIMA (0,1,1) vysla 2638,93. Z téchto vysledka lze tvrdit, ze vhodné&j$im
modelem pro predikci ¢asové fady ,,trzby z ubytovani* je rozhodné SARIMA (0,1,1).

6.2 Extrapolace ¢asové rady ,,hruba mzda*

K vybéru nejvhodnéjsiho modelu pro predikci casové tady ,hruba mzda“ slouzi
nasledujici tabulka, ve které jsou uvedeny hodnoty extrapola¢niho kritéria M.S.E. Tyto

hodnoty M.S.E. byly vypocitany vzorcem, ktery je upfesnén v tabulce €. 2.

Tabulka 57 — Hodnoty M.S.E. (mzdy)

Klasické + aditivni pfFistupy
Metoda Hodnota M.S.E.
Linearnitrend 1214 296,87
Kvadraticky trend 999 135,21
Exponencialnitrend 1965 691,66
Klouzavé priméry 788 988,82
Dvojité exp. vyrovnavani 328 850,59
Trojité exp. vyrovnavani 209 678,86
Box-Jenkins
ARIMA (1,1,1) 73 605,84
ARIMA (1,1,0) 97912,44
ARIMA (0,1,1) 87 407,69

Zdroj: vlastni zpracovani, XLSTAT 2019

Pti pohledu na vysledné hodnoty lze tvrdit, ze z klasickych pfistupti prokladd empiricka
data nejlépe kvadraticky trend. U adaptivnich ptistupi je nejvhodnéjsi metodou trojité
exponencialni vyrovnavani, jelikoz, ¢im vice exponencidlnich vyrovnavani je, tim
piesnéjsi data lze predikovat. Hodnoty M.S.E. u metodologie Box—Jenkins jiz nejsou tak
podobné jako u predchozi Casové tady. Nejlépe zde vysla metoda ARIMA (1,1,1) a
nejhorsi metodou je ARIMA (1,1,0). Aby se zjistilo, které metody ARIMA jsou
nejpresnéjsi, jsou v ndsledujici tabulce uvedeny hodnoty absolutnich procentnich chyb

odhadu (M.A.P.E.).
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Tabulka 58 — Hodnoty M.A.P.E. (mzdy)

Box-Jenkins
Metoda Hodnota M.A.P.E.
ARIMA (1,1,1) 0,8520
ARIMA (1,1,0) 0,9778
ARIMA (0,1,1) 0,9204

Zdroj: vlastni zpracovani, XLSTAT 2019

U casové tady ,,hrubd mzda® jsou na prvni pohled mensi absolutni procentualni chyby
odhadu, to je zplisobené tim, ze tato Casova fada neni tak kolisava jako ,trzby za

ubytovani‘‘. Nejmensi hodnota je opét u metody ARIMA (1,1,1).

Pro predikci budou tedy pouzity modely ARIMA (1,1,1) a ARIMA (0,1,1), jelikoz

zbyvajici tfeti metoda by neméla lepsi vypovidajici hodnotu nez tyto dvé.

6.2.1 Klasické pristupy — Kvadraticky trend

Jako nejvhodné;jsi u klasickych piistupii vysel trend kvadraticky, jehoz hodnota M.S.E.

je nejmensi. Predikce dle kvadratického trendu je na nasledujicim grafu.

Graf 35 — Kvadraticka predikce (mzdy)

Predikce pomoci kvadratického trendu

35 000,00 K&
30 000,00 K¢ /
25 000,00 K¢
20 000,00 K&
15 000,00 K¢
10 000,00 K¢

2000-Q1 2020-Q1

e Trend T(x) - Kvadraticky e Kvadraticka predikce

Zdroj: vlastni zpracovani, Excel 2019
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Tento trend byl vypocten opét za pomoci vzorce (54), kde do vzorce byly doplnény
hodnoty nasledujicich obdobi, tj. obdobi 73, obdobi 74, ..., 80. Na zaklad¢ kvadratické

predikce vysly hodnoty, které jsou prezentovany a porovnany v nasledujici tabulce.

Tabulka 59 — Srovnani hodnot kvadr. Trend (mzdy)

Predikované Ihodnoty Skuteéné hodnoty
Kvadraticky trend
28 866,14 K¢ 2018- Q1 |30 285,32 K¢
29 004,55 K¢ 2018- Q2 |31 866,07 K&
29 140,56 K& 2018-Q3 [31516,92 K¢
29 274,17 K& 2018- Q4 |32 643,67 K¢

Zdroj: vlastni zpracovani, Excel 2019

V tomto piipadé Ize vidét, Ze hodnoty predikované kvadratickym trendem neodpovidaji
skutecnosti, coz je z velké miry zpisobené tim, Ze se na zacatku roku 2018 zvedaly mzdy,
a to do modelu nelze zahrnout, proto je tfeba fici, ze zadné metody, které¢ zde jsou
uvedeny, nejsou tak piesné ani spolehlivé, aby zachytily nahodilé trendy zvySovani mezd.

Avsak presnéjsi by méla byt nasledujici metoda.

6.2.2 Adaptivni pristupy — Trojité exponencialni vyrovnavani

Co se tyce vysledkt extrapolacnich kritérii, nejmensi hodnotu vykazovalo opét trojité
exponencialni vyrovnavani. Pii predikci touto metodou byl pouzit nasledujici postup:
nejprve se pomoci funkce FORECAST.ETS spocitaly bodové piredpovédi dle vzorce (57).
Za pouziti dalsi funkce FORECAST.ETS.CONFINT byla vypoctena intervalova

ptedpoveéd neboli dolni a horni mez.

V nésledujicim grafu jsou zachyceny predikované hodnoty pomoci trojitého

vyrovnavani.
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Graf 36 — Predikce trojitého exp. Vyrovnavani (mzdy)

Predikce budoucich hodnot pomaci trojitého
exponencialniho vyrovnavani

35000 K¢
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e Hruba mzda (K¢) e Progndza

Dolni hranice spolehlivosti =====Horni hranice spolehlivosti

Zdroj: vlastni zpracovani, Excel 2019

Na grafu lze vidét, ze hodnoty hrubé mzdy budou déle rlst v rozmezi mezi horni a dolni
hranici. Pro tento interval byla pouzita hladina vyznamnosti a = 0,05. Na grafu Ize vidét

95% interval spolehlivosti pro predikované hodnoty.

Hodnoty predikované pomoci trojitého exponencidlniho vyrovnavani v porovnanim se

skute¢nymi hodnotami v roce 2018 jsou uvedeny v tabulce ¢. 60.

Tabulka 60 — Srovnani hodnot trojité exp. Vyrovnavani (mzdy)

Pred||<'<.)vlane hodnoty Skuteéné hodnoty
Trojité exp. vyr.
29391,81 K¢ 2018- Q1 |30 285,32 K¢
30 810,37 K& 2018- Q2 |31 866,07 K&
29 851,76 K& 2018- Q3 |31 516,92 K&
31 270,33 K& 2018- Q4 |32 643,67 K¢

Zdroj: vlastni zpracovani, Excel 2019

Hodnoty uvedené v tabulce jsou jiz piesnéjsi, nez hodnoty u kvadratického trendu a je

v nich také zanesena sezonnost.
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6.2.3 ARIMA (1,1,1)

Nasledujici predikce pomoci metody ARIMA (1,1,1) byla vytvofena v programu
XLSTAT, kde byl nastaven pocet budoucich krokd a oznaceny hodnoty. Graf vyvoje

trendu spolu s predpovédi véetné odhadnutého intervalu lze vidét na grafu ¢. 37.

Graf 37 — Predikce ARIMA (1,1,1)

Predikované hodnoty pomoci modelu ARIMA (1,1,1)
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Zdroj: vlastni zpracovani, XLSTAT 2019

Graf prezentuje pivodni data spolu s vykreslenymi daty pomoci modelu ARIMA (1,1,1).
Dale na tato data navazuje predpoveéd’ a horni a dolni hranice. Tyto hranice jsou také
nastaveny jako 95% interval spolehlivosti. Aby bylo mozné porovnat skute¢na data
s predikovanymi, byly do tabulky zaneseny realné hodnoty casové fady a predikované

hodnoty v roce 2018.

Tabulka 61 — Srovnani hodnot ARIMA (1,1,1) mzdy

Predikované hodnoty
ARIMA (1,1,1)

Skutecné hodnoty

28 545,55 K¢ 2018 - Q1 |30 285,32 K¢
29 427,95 K¢ 2018 - Q2 |31 866,07 K¢
29 299,57 K¢ 2018-Q3 |31 516,92 K¢
31294,17 K¢ 2018-Q4 |32 643,67 K¢

Zdroj: vlastni zpracovani, XLSTAT 2019
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6.2.4 ARIMA (0,1,1)

Analyza casové fady metodou ARIMA (0,1,1) byla vytvotfena také v XLSTAT. Graf
vyvoje trendu spolu s predpovédi veetné odhadnutého intervalu 1ze vidét na nasledujicim

grafu.

Graf 38 — Predikce ARIMA (0,1,1) mzdy

Predikované hodnoty pomoci modelu ARIMA (0,1,1)
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Zdroj: vlastni zpracovani, XLSTAT 2019

Z grafu lze vidét, ze na kiivku skuteCnych hodnot ,log* navazuje predpovéd spolu
s hranicemi spolehlivosti, které jsou nastaveny na 95% interval spolehlivosti. Porovnani

predikovanych dat s redlnymi daty v roce 2018 je uvedeno v nasledujici tabulce.

Tabulka 62 — Srovnani hodnot ARIMA (0,1,1) mzdy

Predikované hodnoty Skuteéné hodnoty
ARIMA (0,1,1)
28 649,34 K¢ 2018 - Q1 |30 285,32 K¢
29 435,58 K¢ 2018 - Q2 |31 866,07 K¢
29 297,19 K¢ 2018 - Q3 (31 516,92 K¢
31373,58 K¢ 2018 - Q4 |32 643,67 K&

Zdroj: vlastni zpracovani, XLSTAT 2019
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Pii porovnani predikovanych hodnot pomoci ARIMA (1,1,1) a ARIMA (0,1,1) se
skutecnymi hodnoty, je uvazovana také suma odchylek od skute¢nych hodnot. To
pomuze klepsi identifikaci, ktery model je pro predikci presnéjsi. Nejprve byly
vypocteny odchylky od skutecnych hodnot v kazdém obdobi a poté se z nich pomoci
funkce ABS vytvoftily absolutni hodnoty. Vysledky téchto hodnot, pro ARIMA (1,1,1)
7744,73 a pro ARIMA (0,1,1) 7556,29, vypovidaji o tom, ze mensi sumu odchylek ma
metoda ARIMA (0,1,1), avSak tento vysledek neni relevantni, kvili jiz zminénému
nahodilému zvySovani mezd. Pii pohledu na meziro¢ni diference ¢asové fady ,,hruba
mzda“ je zfejmé, zZe hruba mzda meziro¢né rostla do roku 2015 v fadech stovek, avSak
od roku 2015 zvy$ovani mzdy bylo v fadech tisictl, a to kvili rostouci ekonomice Ceské

republiky.

6.2.5 SARIMA (1,1,0)

Model je predikovan opét na 8 obdobi. Pro predikci pomoci metody SARIMA (1,1,0) byl
pouzit opét program NumXL. Vyvoj ¢asové fady spolu s navazujici predikci této fady je

uveden v nasledujicim grafu.

Graf 39 — Predikce SARIMA (1,1,0) mzdy

Vyvoj + predikce SARIMA (1,1,0)
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Zdroj: vlastni zpracovani, NumXL 2019
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Horni a dolni mez jsou opét nastaveny na o = 0,05, jedna se tedy o 95% interval
spolehlivosti. Porovnani predikovanych dat s redlnymi daty v roce 2018 je uvedeno

v nasledujici tabulce.

Tabulka 63 — Srovnani hodnot SARIMA (1,1,0) mzdy

Predikované hodnoty Skuteéné hodnoty
SARIMA (1,1,0)
29 811,88 K¢ 2018- Q1 |30 285,32 K¢
31 378,50 K¢ 2018 - Q2 |31 866,07 K¢
31 049,18 K¢ 2018-Q3 [31516,92 K¢
33 676,70 K¢ 2018 - Q4 |32 643,67 K&

Zdroj: vlastni zpracovani, NumXL 2019

6.2.6 SARIMA (0,1,1)

Graf vyvoje Casové fady spolu s ptredpovédi véetné odhadnutého intervalu 1ze vidét na

nasledujicim grafu.
Graf 40 — Predikce SARIMA (0,1,1) mzdy

Vyvoj + predikce SARIMA (0,1,1)
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Zdroj: vlastni zpracovani, NumXL 2019
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Podobné¢ jako u predchoziho ptipadu, byla hodnota intervalu spolehlivosti nastavena na
95 %. Porovnani predikovanych hodnot se skutecnymi hodnotami v roce 2018 je uvedeno

v nasledujici tabulce.

Tabulka 64 — Srovnani hodnot SARIMA (0,1,1) mzdy

Predikované hodnoty Skuteéné hodnoty
SARIMA (0,1,1)
29 791,58 K¢& 2018 - Q1 30 285,32 K¢
31 090,51 K¢ 2018 - Q2|31 866,07 K¢
30 854,82 K¢& 2018- Q3 (31 516,92 K¢
33 337,14 K& 2018 - Q4 |32 643,67 K¢

Zdroj: vlastni zpracovani, NumXL 2019

U porovnavanych predikovanych hodnot u obou vyse uvedenych metod, se opét bere
v tivahu suma odchylek od skutecnych hodnot. Postup vypoctu je jiz uveden u piedeslych
metod. Hodnota sumy absolutnich odchylek u modelu SARIMA (1,1,0) vysla 2461,79 a
hodnota u modelu SARIMA (0,1,1) vysla 2624,86. Z téchto vysledkt lze tvrdit, ze
vhodnéjSim modelem pro predikci ¢asové fady ,.hrubé mzdy* je rozhodn¢ SARIMA

(1,1,0).
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7 Porovnani vysledki

V této kapitole jsou u obou casovych fad porovnany nejvhodnéjsi metody, které byly
vypocteny na zéklad¢ analyzy Casovych fad, za pouziti dekompozi¢niho pfistupu a

vybranych pfistupti z metodologie Box-Jenkins.

7.1Casova fada ,,trzby z ubytovani

Pti porovnani dekompozic¢niho ptistupu s metodami ARIMA a SARIMA (tabulka ¢. 49),
bylo nejprve zjisténo, Ze tuto ¢asovou fadu nejlépe vystihuje dekompoziéni metoda
trojittho exponencialniho vyrovnavani, jelikoz u ni vysla nejmensi hodnota ukazatele

M.S.E.

U metody SARIMA byly za rok 2018 vypocteny sumy odchylek predikovanych hodnot
od redlnych hodnot. Pomoci tohoto vypoctu, bylo zjisténo, ze suma odchylek u metody
trojit¢ho exponencialniho vyrovnavani vysla 2889,22, u metody SARIMA (0,1,1) vysla
2638,93 a u metody SARIMA (1,1,0) vysla 3179,4.

Tabulka 65 - Porovnani odchylek (ubytovani)

Metody
Trojité exponencialni vyrovnavani [SARIMA (0,1,1) [SARIMA (1,1,0)
Abs. odchylka (2018-Q1) 699,37 1074,82 638,73
Abs. odchylka (2018-Q2) 731,67 529,48 1196,67
Abs. odchylka (2018-Q3) 613,09 479,89 1167,58
Abs. odchylka (2018-Q4) 845,09 554,74 176,42
SUMA 2889,22 2638,93 3179,40

Zdroj: vlastni zpracovani, Excel 2019

Tento vysledek je znamkou toho, ze pro modelovani vyvoje trzeb za ubytovani a jejich

predikci pro rok 2018 je lepsi model SARIMA (0,1,1), ktery je uveden v kapitole 3.3.

Lze konstatovat, ze model SARIMA (0,1,1) si pomoci diferencovani pomérné¢ dobie
poradil s trendem analyzované Casové tady, i pies pomérné prudky nérGst trzeb v roce

2009-2010.
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7.2 Casova rada ,,hruba mzda“

Porovnani pouzitych metod pii analyze této Casové fady je obdobné provedeno na zakladé
srovnani hodnot M.S.E. (tabulka ¢. 57). Pii analyze bylo zjisténo, Ze obecné lepsi metody
pro modelovani Casové fady ,hrubé mzdy“ vychazeji z metodologie Box-Jenkins.
Nejmensi hodnotu extrapolacniho kritéria M.S.E. a kritéria M.A.P.E. vykazuje model

ARIMA (1,1,1).

U metody SARIMA byly za rok 2018 vypocteny sumy odchylek predikovanych hodnot
od realnych hodnot. Pomoci tohoto ukazatele, bylo zjisténo, Ze suma odchylek u metody
ARIMA (1,1,1) vysla 7744,74, u metody SARIMA (1,1,0) vysla 2461,79 a u metody
SARIMA (0,1,1) vysla 2624,86.

Tabulka 66 - Porovnani odchylek (mzdy)

Metody
ARIMA (1,1,1) | SARIMA (1,1,0) |SARIMA (0,1,1)
Abs. odchylka (2018-Q1) 1739,77 473,44 493,74
Abs. odchylka (2018-Q2) 2438,12 487,57 775,56
Abs. odchylka (2018-Q3) 2217,35 467,74 662,10
Abs. odchylka (2018-Q4) 1349,50 1033,03 693,47
SUMA 7744,74 2461,79 2624,86

Zdroj: vlastni zpracovani, Excel 2019

Z vyse uvedené tabulky je zfejmé, Ze nejlepsi metodou pro modelovani vyvoje hrubé
mzdy v CR a jeji predikci pro rok 2018, je metoda SARIMA (1,1,0), kterd je uvedena
v 3.3.
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Zavér

V diplomové praci byla analyzovana ¢asova tada ,, trzby za ubytovani“ mezi roky 2000
az 2017 a casova tada ,, hruba mzda “ mezi roky 2000 az 2017. V obou ptipadech se jedna
o intervalovou ¢asovou fadu se ¢tvrtletni periodicitou. V prvnich ¢tyfech kapitolach byly
definovany zékladni pojmy a popsany vybrané metody pro analyzu a také pro predikci

casovych fad. V praktické ¢asti pak byl pouZit software Excel spolu s doplitky NumXL a
XLSTAT k aplikaci vybranych metod na casové fady.

Cilem diplomové prace byla aplikace vybranych metod na redlnd data a porovnani
vysledki, pro kterou Casovou fadu je vhodnéjsi, kterda metoda. Protoze teorie ¢asovych
fad je velice rozsahla a oblast ekonomickych ¢asovych tfad je v neustdlém rozvoji, byly
zvoleny jen metody, které 1ze pomérné snadno pouZzit v praxi. Na ob¢€ analyzované ¢asové
fady byly pouzity totozné metody a piistupy, aby se vysledné hodnoty daly lépe
interpretovat a porovnat. Pii zpracovavani analyz bylo zjiSténo, Ze nezélezi jen na vybéru
statistického pfistupu, ale také na samotné ekonomické podstaté problému, ktery je feSen,
jelikoz nékdy je dynamicky systém popsan nejlépe jednoduchym modelem a jindy zase
velice slozitym modelem. Pfistupy a metody, které byly v praci pouzity jsou predevS§im
modelové — prezentuji, jak vhodné wvyuzit postupy pro analyzu casovych ftad
k praktickému feseni v oblasti makroekonomie (,,hrubé mzdy*) nebo mikroekonomie

(,,trzby za ubytovani*) v urcitém podniku.

V diplomové praci byly nejcastéji pro porovnani piistupti a metod pouzita hodnotici
kritéria M.S.E. (stfedni ctvercova chyba odhadu), M.A.P.E. (stfedni absolutni procentni
chyba odhadu), koeficient determinace a suma odchylek predikovanych hodnot od
redlnych. Toto posledni kritérium bylo pouzito pfedevSim v kapitole ,,Extrapolace
Casovych fad,” ve které¢ byly predikované hodnoty pomoci nejvhodné€jSich metod

porovnavany s redlnymi hodnotami v roce 2018.

Nejvhodnéjsi metodou pro analyzu casové tady ,,trzby za ubytovani“ z klasickych
piistupt je kvadraticky trend, z adaptivnich pfistupi trojité exponencialni vyrovnavani a
z metodologie Box-Jenkins je nejvhodnéjsi SARIMA (0,1,1). Nejvhodnéjsi a nejptesnéjsi
metodou pro predikci roku 2018 u této Casové fady vysSla metoda SARIMA (0,1,1).
Nejvhodné&jsi metodou pro analyzu ¢asové tady ,, hruba mzda* je z klasickych ptistupt
kvadraticky trend, zadaptivnich pfistupli trojit¢ exponencidlni vyrovnavani a
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z metodologie Box-Jenkins je nejvhodnéjsim modelem SARIMA (1,1,0). Nejvhodnéjsi a
nejpiesnéjs$i metodou pro predikci budoucich hodnot u této ¢asové fady vysla metoda
SARIMA (1,1,0). Z téchto vysledk Ize vidét, Ze pro kazdou ¢asovou fadu je nutné pouzit
rizné metody analyzy, jelikoZ se kazda ¢asova fada chova odlisn¢ a mize byt zastoupena

riznymi slozkami.
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Tato diplomova prace je zaméfena na analyzu vybranych ¢asovych fad ,,trzby za
ubytovani“ mezi roky 2000-2017 a ,,hrubd mzda* mezi roky 2000-2017. Cilem
diplomové prace je aplikace vybranych metod na redlnd data a porovnani
vysledkii. Pouzité metody vychazi z dekompozicniho pfistupu a z ptistupu Box-
Jenkins. Pro vybér vhodného piedpovédniho modelu pro obé Casové fady jsou
zkonstruovany ptredpovédi pro rok 2018 a nésledné porovnany se skutecnymi
hodnotami. V kone¢né fazi jsou metody a modely mezi sebou porovnany a jsou

vybrany ty nejvhodnéjsi pro modelovani obou ¢asovych fad.



Abstract

SEFFL, Josef. The economic time series. Plzeii, 2019. 110 s. Diploma Thesis.

University of West Bohemia. Faculty of Economics.

Key words: time series, time series decomposition, Box-Jenkins methodology,

time series analysis, extrapolation.

The diploma thesis is focused on analysis of selected time series ,,sales for
accommodation between 2000-2017 and ,,gross wage* between 2000-2017. The
aim of this thesis is to apply selected methods to real data and compare results.
The selected methods are from decomposition approach and from the Box-Jenkins
methodology. To select the appropriate prediction model for both time series,
there are constructed forecasts for 2018 and then compared to actual values. In the
final phase, the methods and models are compared with each other and the most

suitable models are selected for modeling both time series.



