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Uvod

Tématem diplomové prace je Porovndni dekompozicniho a ARMA pristupu
P analyze ¢asové Tady, kde prace se predevsim zameéruje na zpracovani sezénnich

casovych tad.

V praxi se casto setkavame s daty vypozorovanymi za urcité obdobi v case,
které je potifeba nadéle zpracovat a vyhodnotit. Nejrozsitenéjsim pristupem, ktery
se voli pro zpracovani téchto dat, je dekompoziéni a Boxuv-Jenkinsuv piistup.
Cilem mé prace je tedy najit vhodna data a na nich porovnat oba tyto ptistupy
a posoudit, ktery pristup je vhodnéjsi. S nartustajicim mnozstvim dat a sofistiko-
vanéjsimi vypocty pfi analyze dat, zvlasté u pristupu Boxe-Jenkinse, se jen stézi
obejdeme bez vypocetni techniky. Proto jsem ve své praci pro zpracovani dat

volila statistického softwaru R.

Préce je rozdélena do 7 kapitol. Prvni tii kapitoly se vénuji teoretické ¢asti,
kde jsou popsany zakladni principy fungovani obou vyse zminénych piistupu. V
téchto kapitolach jsou uvedeny také postupy vypoctu a vzorecky nezbytné pro

praktické zpracovani dat.

Ctvrtd kapitola se vénuje praktickému vyuzivani vipocetniho statistického
softwaru. Duraz je zde kladen na zpracovani dat v Boxové-Jenkinsové pristupu

pomoci softwaru R.

V naésledujicich tfech kapitolach jsou postupné zpracovany zvolené datové
sady. Prvni zvolend datovd sada - Vivoj teploty v CR, je popséna a analyzovéna
v kapitole 5. Dalsi zvolenou datovou sadou je vyvoj trzeb maloobchodu (kapitola

6) a vyvoj po¢tu nakazenych virem HIV v Jihoafrické republice za poslednich 20
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let (kapitola 7). Vsechny tyto datové sady jsou modelovany pomoci piistupu Boxe
a Jenkinse i dekompozi¢niho. Na konci kazdé kapitoly nésleduje shrnuti vysledku

z obou pristupu.



Kapitola 1

Uvod do teorie casovych rad

V 1vodni kapitole nejprve popisi zakladni myslenky casovych tad, které
jsem ¢erpala predevsim z literatury [l], [2] uvedené na konci mé prace. Teprve v
nasledujicich dvou kapitolach se budu vénovat zpracovanim ¢asovych fad pomoci

dvou konkrétnich ptistupu - dekompoziéniho a Boxové-Jenkinsové ptistupu.

Casové fady jsou posloupnosti srovnatelnych pozorovani (vécné i prosto-
rové) usporadanych chronologicky od minulosti k pfitomnosti. Tyto posloupnosti
muzeme hojné najit v ekonomii, ve fyzikalnich, biologickych a spole¢enskych

védach a v neposledni fadé také v meteorologii.

Analyzou téchto pozorovani muzeme zkonstruovat odpovidajici matema-
ticky model. To umoznuje porozumét procesu, jak se posloupnost jednotlivych
pozorovani vyviji, a nasledné muzeme odhadnout s urcitou pravdépodobnosti,

jak se bude vyvijet.

Tato posloupnost pozorovéani (dale jen casova rada) ¢eli riznym specifickym
problémum. Prvnim vyznamnym specifickym problémem c¢asové tady je vybér
okamziku pozorovani. Nékteré diskrétni casové rady mohou vznikat diskretizaci
spojitych ¢asovych fad, anebo akumulaci hodnot za dané ¢asové obdobi (nékdy se
provadi téz prumeérovani). Druhy problém ¢asovych fad se tyka délky. U dlouhych
¢asovych fad muze dojit ke zméné prubéhu modelu. To muze vést k nesnadno po-

psatelné casové fadé. Na druhou stranu, nékteré metody vyzaduji minimalni délku
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casové Tady. Musime tedy hledat kompromis mezi dlouhou a kratkou ¢asovou
fadou. Vyznamnym problémem casovych tad je také kalendar. Nestejny pocet
dni v meésici ndm muze posloupnosti zkreslovat. Tento problém muzeme fesSit
pfepoctenim casovych fad na mésice se stejnou délkou dni v meésici, a to bud

budeme uvazovat

1) mesice se standardni délkou 30 dnt, nebo

365

2) mésice s délkou 3.

Na podobny problém muzeme narazit i pri zméné ¢asu nebo v prestupném roce.

Existuji tii zakladni metody a postupy pro analyzu casovych fad. Prvnim z
nich je dekompozice casové rady. Tato metoda rozklada casovou radu do jednot-
livych slozek. Druhym novéjsSim piistupem, ktery se zacal objevovat ve 20.sto-
leti, je Boxova-Jenkinsova metoda. Zadkladnim prvkem modelovani je ndhodnéa
slozka, ktera muze byt tvorena zavislymi nahodnymi veli¢inami. A treti meto-
dou je modelovani ¢asovych fad pomoci linearnich dynamickych modelu. Tyto
modely dokazou pracovat s hodnotami casovych tad, které jsou vysvétlovany po-
moci vysvétlujicich hodnot casové rfady. Nadale se ve své praci budu podrobnéji

zabyvat dekompozi¢ni a Boxovou-Jenkinsovou metodou.
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Kapitola 2

Dekompozic¢ni pristup v casovych
radach

Hlavni myslenkou dekompozi¢niho pristupu je rozlozit ¢asovou rfadu do jed-
notlivych slozek tak, abychom jednotliva pozorovani ¢asové fady mohli popsat
nasledujici rovnici

v =Tri+ Sz + Cy + €, (2.1)

kde y; je pozorovand hodnota v c¢ase t, Tr; zna¢i trendovou slozku, Sz; sezéonni
slozku, Cy cyklickou slozku, €; rezidualni slozku a t ¢as, kde t = 1,..n a n je pocet

pozorovani. Modelovani a vznik vSech téchto slozek bude podrobné rozepsan dale.

2.1. Analyza trendové slozky

Trendova slozka nam popisuje dlouhodobou tendenci vyvoje. Uvazujme

casovou radu ve tvaru

Yy = T?"t + €. (22)

Trendovou slozku miuizeme popsat matematickymi kfivkami. Typ nejvhodnéjsi
matematické krivky usuzujeme na zakladé grafického zobrazeni napozorovanych
hodnot, anebo dle vypoctu, které nam ukazuji miru vhodnosti zvolené kiivky.
Miry vhodnosti modelu jsou rozebrany na konci v této kapitole. Nyni nize uvedu

vybrané ptiklady funkci, které dale vyuziji pii praktické analyze.

12



2.1.1. Konstantni trend

Nejjednodusim modelem trendové slozky je konstantni trend tvaru
Try = Bo, t=1,..n. (2.3)

Nasim cilem je odhadnout hodnotu (3, tak, aby byla minimalizovana rezidua.

Tuto hodnotu odhadujeme metodou nejmensich ¢tvercu. Minimalizujeme vyraz
min» (y: — Bo)*. (2.4)
t=1
Vyraz zderivujeme podle 3y a polozime rovno nule

23 (e — ) = 0. (25)

t=1

Jednoduchou tpravou dostaneme odhad parametru ﬁAo

D Y — nfo =0, (2.6)
By = Ly 2.7
O*g;yta (2.7)
0 =17 (2.8)

Bodovy odhad pozorovanych hodnot g, ziskame jako
b = Bo = 3. (2.9)

Analogicky ziskdme i bodovou predpovéd pro budouci hodnoty pro ¢as T > n

~

yb =6y =1. (2.10)

Interval spolehlivosti pro budouci bodové odhady vypocteme nésledovné

R [ 1
Yr £ th1,(1—a/2)S4/ 1 + o (2.11)
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kde S vychézi z rezidui a spocita se podle vzorce

n—1i=

S=J o R (2.12)

Cislo t,_1 je (1 — a/2) kvantil Studentova rozdéleni o n — 1 stupnich volnosti.
U intervalového odhadu hledame interval, ve kterém se bude budouci skuteéna

hodnota yr vyskytovat s predem danou pravdépodobnosti.

2.1.2. Linearni trend

U linearniho trendu budeme mit trendovou slozku tvaru
T?“t = /8[) + 51t, (213)

kde t je cas a [y, f1 jsou neznamé parametry modelu. Parametry opét odhadneme

metodou nejmensich ¢tvercu, tj. budeme minimalizovat rezidua vyrazu
min Y _[y: — (Bo + But)]*. (2.14)
t=1
Odhadnuté parametry Sy a (51 ziskame ve tvaru

Bo =y — 161, (2.15)

B _ Sy tyr — nyt

(2.16)

kde t = % > 1 v Linedrni trend pouzijeme v piipadé, jsou-li prvni diference dat
piiblizné konstantni. Bodovou piedpovéd pro ¢as t a budouci bodovou piedpoved

pro ¢as T' > n vypocteme nasledovné
e =Bo+ but, i = Bo+ BT (2.17)

Intervalovy odhad budouci hodnoty vypocteme pomoci vzorce

(2.18)

1 (T —1)?

. P

+tho(—aSi| 1+ —+—=—"+"—,
yr 2,(1-a/2) J +n+2§‘:1t2—nt2

14



kde S spocitame

S:J LS - 2. (2.19)

n—2i

2.1.3. Kvadraticky trend

U kvadratického trendu bude trendova slozka ve tvaru
Try = Bo + Pit + Pat?, (2.20)

kde t je cas a [y, B1, B2 jsou neznamé parametry modelu. Parametry stejné jako v
predchozich dvou ptipadech odhadneme metodou nejmensich ¢tverct, tj. budeme

minimalizovat vyraz
miny [y — (Bo + Pit + at?)]*. (2.21)
t=1

Odhadnuté parametry ve zjednoduseném maticovém zapisu budou nasledujici

B =(X'X)" XY, (2.22)
kde
1t t2
X=|:: ],
1t,t2

X’ pak zna¢i matici transponovanou k matici X a

Y1
Y=]|":

Yn
Kvadraticky trend pouzijeme v ptipadé, jsou-li druhé diference dat ptiblizné kon-
stantni. Bodovou piedpovéd pro ¢as t a budouci bodovou piedpovéd pro ¢as

T > n vyuziji vzorec

i = Bo + Put + Bot®, G5 = By + BT + BoT>. (2.23)
15



Intervalovou piedpoveéd vypoéitdm dle vzorce

1
YE +tn 50 a2 |14+ (LT, T2)(XX)"1| T (2.24)
T2

kde

S:J -

)
I

2.1.4. Logisticky trend

Logisticky trend ma tvar S-kiivky vyjadieny nasledujici rovnici

k

=——— t=1,.n >0,k >0, 2.25
T+ P 5 229

Yt
kde k, By, B1 jsou neznamé parametry logistického trendu. Logisticky trend je

asymptoticky omezen parametrem k a m4 inflexi (tj. prubéh kiivky konkavni se

__InBo

- Trend je vykreslen na obrazku

méni na konvexni a naopak) v bodé ¢t =

2.1.

Abychom mohli vypoéitat neznamé parametry, prevedeme si nejprve meto-

dou inverzni transformace logisticky trend do linedrni podoby

1:1+505f L Bo .

— = — 4+ —p. 2.26
” K Rl (2.26)

Nahradime-li i =95, % =k*a % = f3;, ziskdme nasledujici tvar
Y, = k" + G351 (2.27)

Z vyse upraveného tvaru odhadneme neznamé parametry £*, 85, 1 pomoci me-
tody castecnych souctu. U této metody si nejprve rozdélime celkovy pocet pozo-

rovani n na tii stejné velké tretiny o délce m a se¢teme pozorovani v jednotlivych

16
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Obrézek 2.1: Tvar logistického trendu

tretinach. Pro celkovy pocet pozorovani plati, ze n = 3m. Obdrzime nasledujici

tT1 soucty
m 2m 3m
Vi=Yy Va= > e Va= > (2.28)
t=1 t=m-+1 t=2m+1

Resenim nésledujicich soustav obdrzime odhady parametri k*, B3, B

5 L3 L2
=1 2.29
61 ‘/2 ‘/17 ( )

. Br—1

By =Vo=V))oe—, (2.30)

ABr —1)?

oy, = Bk

Jor = G (2.31)
m

Odhady puvodnich parametrii 3y a k ziskdme nésledovné
J | . o
k= ot Bo = Bok. (2.32)



Odhadované hodnoty jednotlivych pozorovanich y; pro ¢as t = 1,...,n ziskdme

pomoci nasledujictho vzorce

~

. k
1+ Bofi
Logisticky trend pouzijeme v pripadé, maji-li data tvar S-kfivky a kfivka prvnich
diferenci je tvarem podobna kiivce hustoty normalniho rozdéleni. Teorii logis-

tického trendu jsem ¢erpala z literatury [3].

2.2. Analyza periodické slozky

Periodické slozka obsahuje sezonni a cyklickou slozku. Do sezonni slozky
zahrnujeme nepravidelnosti v rdmci roku, tzn. sezénni slozka mé periodu 1 rok
anebo mensi nez 1 rok. Naopak do cyklické slozky nélezi kolisani kolem trendu,
které nelze popsat pouhou sezénnosti. Délka cyklu muze byt nepravidelnd a v
ekonomickych pozorovanich je spojena s hospodarskym cyklem. Ve své praci se
zaméiim na modelovani sezénni slozky. Pro modelovani sezénnosti budu vyuzivat

model s konstantni sezonnosti
Yo = Tri + Sz + &, (2.34)
kde sezénni slozku Sz; budu uvazovat ve tvaru
Sz = QaTop + ...+ Ty, (2.35)

kde v znaé¢i pocet sezén v roce a xp; je uméld proménnd pro k-tou sezénu, kde
k= 2,...,v. Jestlize xx; = 1, pak cas t odpovida k-tému obdobi v roce. Jinak
Tk = 0. ag,...,q, jsou neznamé parametry sezénni slozky, které odhadneme
metodou nejmensich ¢tvercu. Z odhadnutych parametru Qs, ..., &, se jiz snadno
urci sezénni efekty szj, kde 7 = 1,...,v a j znac¢i danou sezénu. Sezénni efekt v
7-té sezoné vypocteme

Sz = ay — @, (2.36)

18



kde prumeér sezénnich parametru & vypocteme

@:Oé1+062+...+05v‘ (2.37)
v

Odhadované hodnoty ¥, v piipadé konstantniho trendu dostaneme dle vzorce
o= Po+a+ sz (2.38)
a pro pripad linedrniho trendu
o = Bo + Bit + & + sz;. (2.39)
Predpovédi pro ¢as T' > n v piipadé linearniho trendu ziskdame nasledujicim
vypoctem
yr = Bo+ BT + &+ sz;. (2.40)

V pripadé konstantniho trendu budou predpovédi pro ¢as T' > n rovny ;.

Jak bylo zminéno vySe neznamé parametry trendové a sezoénni slozky od-
hadneme MNC. Konkrétné budeme-li uvazovat model s konstantnim trendem a

s meésicni sezénnosti, budeme minimalizovat rezidua modelu tvaru

Ye = Bo + QaTor + ... + 1919 + €4, (2.41)
kde xo, ..., x19; jsou umeélé proménné pro 12 sezén v roce. Maticové bychom
mohli psat

y =Xy +e, (2.42)
kde
1000 ...0
1100 ...0
1010 ...0
1000 ...1
X = ‘ ,
1000 ...0
1100 ...0
1010 ...0
1000 ...1

19



~ znaci vektor parametru

Bo
(&%)
’y =

12

Nezndmé parametry [y, s, . .., a9 odhadneme z nasledujici rovnice
7= (XX)" Xy, (2.43)

kde X’ je transponovand matice X. Do modelu nezahrnujeme 1 sezénu z duvodu
kolinearity. Kolinearita vznika pravé tehdy, jsou-li sloupce matice X zavislé nebo
pokud je matice X singuldrni, tj. det(X'X)™! = 0. Matice X’X by poté nesla
invertovat. Proto jsme nuceni obétovat prvni sezénu. Odhad parametru pro prvni
sezdénu volime &4 := 0. Vypocet sezénnich efektt dopoc¢itdme nasledovné. Vypocteme

si prumeér sezénnich parametru

a1+ e+ ...+ Qo

a= 5 (2.44)

Sezonni efekt v j-té sezdéné vypocitame
Szj = & — a, (2.45)
kde j = 1,2,...12. Pritom soucet sezénnich efektii nam musi dat 0. Touto

upravou dostaneme novy absolutni ¢len fy+a. Odhadované hodnoty g; vypocteme

pomoci nasledujictho vzorce
e = Bo+ &+ (a1 — @)a1e + (G2 — @)wa + ... + (6 — @)1, (2.46)
nebo také muzeme napsat
e = Po+ o+ sz + e, (2.47)
kde j = 1,...,12. Pro budouci bodovou pfedpovéd pro ¢as T' > n bude platit
gr =9 = Po+a+ sz +e. (2.48)

20



Obdobné budeme-li uvazovat model s linedrnim trendem a s 12 sezénami v

roce, budeme minimalizovat rezidua modelu tvaru
Yr = Bo + Bit + aowas + ... + Q1aT1o + €. (2.49)

Maticové bychom mohli psat
y=Xvy+e¢, (2.50)

kde

100
210
301
400

— e
_ o O O

o O OO

11200 0 ... 1

00
10
01
: 00

S g
_ o O O
o O O O

17000 ...1

~ znaci vektor parametru

Neznamé parametry v odhadneme opét MNC
= (X'X)'Xy. (2.51)
Stejné jako v predchozim pripadé spocitame efekty sezon. Odhadnuté hodnoty ;
vypocteme podle vzorce
:gt = BO —I— o + Blt + (@1 — d)l‘gt —|— ((3(2 — @)Igt —|— e —I— (dlg — @)Ilgt, (252)
21



nebo

G = Bo + a + Bit + 2. (2.53)
Bodové piedpovéd se vypocte analogicky dle bodového odhadu trendové
slozky dle vzorce 2.23, tj.
~P A 5 _ ~
Jp = Bo+ Bite + &+ s%j, (2.54)
a budouci bodové predpoved
g8 = o + BT + & + 5%, (2.55)

kde T' > n je budouci cas.

2.3. Rezidualni slozka

Rezidualni slozka je nahodné slozka, kterd zustane v modelu po odstranéni
trendové a periodické slozky. Predpoklada se, ze nahodné veli¢iny ¢; jsou mezi se-
bou nekorelované a maji stejny rozptyl. Tvoii tzv. bily sum (WN). Nejznaméjsimi
testy pro otestovani predpokladu nahodné veliciny je znaménkovy test, test zalozeny
na bodech zvratu, test zalozeny na Spearmanové korelacnim koeficientu a test

zalozeny na Kendallové koeficientu.

2.4. Hodnoceni modelu

Jednim z ukazatelu pro posouzeni vhodnosti zvoleného modelu (podle zdroje
citehron) je rezidualni soucet ¢tvercit (RSC). RSC je zalozen na porovnavani

skuteénych hodnot s odhadovanymi. RSC vypoéteme nésledujicim vzorcem
t=1

kde t znaci cas, n je pocet pozorovani, y, je skutecné pozorovana hodnota v case
t a 7 je odhadnutd hodnota v ¢ase ¢t podle ndmi zvoleného modelu. RSC nam

udava, jak velké c¢tvercové chyby jsme se dopustili pti odhadovani hodnot.
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Dalsim hojné pouzivanym ukazatel pro posouzeni vhodnosti modelu je koe-
ficient determinace (R?), ktery vypoéteme jako jedna minus podil RSC a celkové

variability v pozorovanich (.5;). Tedy

RSC

R*=1-—
S,

(2.57)

kde celkovou variabilitu modelu vypocteme

n

Se=> (e =9 (2.58)

t=1
kde g zna¢i prumérnou pozorovanou hodnotu za cas t.

Koeficient determinace nabyva hodnot z intervalu [0,1]. Cfm je hodnota
vétsi, tim je model vhodnéjsi. RSC ani R? ném ale nezohlediiuje pocet parametri

v modelu. Proto byl navrzen upraveny koeficient determinace

2 o —1
Ryy=1-(1-R )H, (2.59)
kde n je celkovy pocet pozorovani a p je pocet parametru. Upraveny koeficient
determinace se pouzivd pro mensi pocet pozorovani. Pomoci R? mohu testovat

hypotézu, zda jsou vSechny parametry nevyznamné, oproti alternativée, ze alespon

jeden parametr je nevyznamny, tj.
Hy:B1=B=...=0,=0 Hy :alespon jeden parametr je nenulovy.

Testova statistika
R> n—p-—1

F:(l—R2) p

(2.60)
ma Fisherovo rozdéleni o p a n — p — 1 stupnich volnosti. Nulovou hypotézu
zamitame na hladiné o, je-li ' > F, . 11-4.

Vyznamnost jednotlivych parametri v modelu muzeme testovat také po-

moci t- testu, kde

Hy: B; =0 oproti alternative  H, : §; # 0.
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Testova statistika je tvaru

~

Bi

T: —_1,
5\/(X'X),

(2.61)
kde (X' X)j_j1 je prvek na j-tém Fadku v j-tém sloupci matice (X'X)~". Napiiklad
pro testovani parametru ; budeme brat prvek ve 2. fadku v 2. sloupci matice
(X’X)_l7 pro testovani parametru kvadratického ¢clenu (3, budeme brat prvek
ve 3. tadku v 3. sloupci matice (X’X)_1 apod. Za platnosti Hy bude testova
statistika 1" t,,—,.

Odhadnuté predpovédi budu posuzovat podle stiedni ¢tvercové chyby a
stfedni absolutni chyby. Sttedni ¢tvercova chyba predpovédi (M S E P) se vypocita

pomoci nasledujictho vzorce

n ~ P
MSEP = \/Z“(yt —9 ) (2.62)

n

Sttedni absolutni chyby (M AEP) vypocteme pomoci vzorce

MAFEP =

n "3 P
Yz lye — v | (2.63)
n
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Kapitola 3

Modelovani pomoci pristupu
Boxe a Jenkinse

Boxuv a Jenkinsuv piistup modeluje ¢asovou fadu pomoci rezidudlni slozky,
ktera je tvorena vzajemneé zavislymi velicinami. Dulezitym predpokladem pro tyto
modely je stacionarita daného procesu. Pozadujeme tedy, aby se dany nahodny
proces v case ustalil. Stacionaritu rozlisujeme striktni a slabou. Striktni staciona-
rita znamena, ze pravdépodobnostni chovani procesu je invariantni vici posunum
v ¢ase. To je v praxi ale obtizné ovérit. V praxi si nastésti vystacime se slabou sta-
cionaritou. Slabé stacionarni proces je takovéa casova rada, kterd ma konstantni
sttedni hodnotu, konstantni rozptyl a jeji kovariance mezi dvéma libovolné zvo-
lenymi pozorovanimi zavisi jen na ¢asovém rozestupu, a ne na jejich skutecném
¢asovém umisténi v fadé. V praxi se ovSem muzeme pomérné Casto setkat s ne-
stacionarnimi ¢asovymi fadami. V téchto ptipadech muzeme stacionarity obvykle
dosdahnout diferencovanim daného procesu anebo pomoci ruznych transformaci.

Vykreslenim dat muzeme subjektivné odhalit nékteré typy poruseni stacionarity.

Analyzu casovych fad podle Boxe a Jenkinse muzeme rozdeélit do tii fazi.
V prvni fazi identifikujeme model, poté odhadneme parametry a nakonec je za-
potiebi posoudit vhodnost modelu. Nejprve si ale zavedeme zékladni pojmy a

vlastnosti, které jsou nezbytné pro analyzu, zvlast pro identifikaci modelu.
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3.1. Zakladni pojmy a vlastnosti

V této podkapitole se zamérim predevsim na zakladni pojmy a charakte-
ristiky pouzivané v ramci Boxovy a Jenkinsovy metody, které jsou nezbytné k

praktickym vypoctim.

Budeme-li mit stochasticky proces stacionarni, pak muzeme sttedni hodnotu

procesu odhadnout jako vybérovy prumeér, tj.

a rozptyl daného procesu odhadnout jako vybérovy rozptyl

Sy (Y — ?])2'

n

Co=5%= (3.2)

Dalsi dulezitou charakteristikou stacionarntho procesu, kterd se v modelovani

podle Boxe a Jenkinse vyuziva, je odhad autokovarianci procesu v ¢ase t at — k

Cp = Zn: (e — ) Wik — 9), (3.3)

SRS

kde k£ =1,...,n — 1. Pomoci odhadnutého rozptylu daného procesu a autokovari-
anci odhadneme autokorelacni funkci (ACF)
G e — )Yk — 7))

- _F _ . 34
"= G Sl — ) (3:4)

Grafem téchto korelaci je korelogram. Existuje-li takovy bod, od kterého jsou
vsechny korelace nulové, pak muzeme tvrdit, ze vymizi zavislost mezi pozo-
rovanimi. Tento bod nazyvame identifikaénim bodem a testujeme ho pomoci

korelaci nasledujici testovou statistikou

1 ko
el ~ | (22 7)), (3.5)
j=1
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ktera testuje Hy : 1, = 0 vs. Hy : 1, # 0 pro k > kq. Dalsim dulezitym ukazate-

lem jsou odhady parcidlnich autokorelaci (PACF), které se vypocitaji rekurentné
pomoci vzorce

M =T, (36)

Tk — YN The1 Tk

Tkk = 1
L =051 k1,47

(3.7)

Tki = Tk—1,j — TkkTk—1,k—j, (3-8)

kde k >1aj=1,2,...,k— 1. Nulovost odhadovanych hodnot PACF r;; testu-

] ~ \/g (3.9)

Aby vyse uvedené odhadované charakteristiky byly spolehlivé, pozaduje se

jeme pomoci statistiky

dle zdroje [1], aby pocet pozorovani n > 50 a k < n/4. Tyto uvedené vlastnosti
jsou nezbytné pro identifikaci modelu. Dle ACF, PACF stanovujeme, zda se jedna
o proces MA, AR, ARMA, dle identifika¢nitho bodu urcujeme fad procesu.

3.2. Identifikace modelu

Boxuv a Jenkinsuv piistup pracuje se specialnimi piipady linearniho sta-
cionarniho procesu, jako je proces klouzavych sou¢tu MA, autoregresni proces

AR a smiSeny proces ARMA.
Autoregresni proces AR
Autoregresivni proces AR tadu p je model tvaru
Yo = Q1Ye—1 + .- T QpYr—p T Et, (3.10)

kde ¢1,...,p, jsou neznamé parametry modelu. V literatufe se casto muzeme

setkat se zdpisem pomoci operatoru zpétného posunuti, ktery se definuje jako

By =y, (3.11)
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a lze jej aplikovat nékolinasobné pro j =1,....p
By, = Yt—j- (3.12)
Pomoci operatoru zpétného posunuti muzeme model zapsat ve zkracené formé
(L= (B + ...+ 6By = (3.13)
neboli

e(B)y: = &, (3.14)

kde p(B) =1 — (p1B + ... + ¢,BP) je tzv. autoregresni operator. Model bude
stacionarni, pokud bude platit, ze kofeny polynomu ¢(B) budou lezet mimo
jednotkovou kruznici v roviné komplexnich ¢isel. Autoregresni proces je vzdy

invertibilni. V praxi se nejcastéji setkdvdme s autoregresnim procesem AR(1)

nebo AR(2).

Autoregresni proces AR(1) je model tvaru

Yr = ©1Ys—1 T & (3.15)
s podminkou stacionarity
o1| < 1 (3.16)
Prislusnd ACF procesu AR(1) mé tvar
r, =@ prok >0 (3.17)
a PACF je tvaru
ri = @1, =0 pro k> 1, (3.18)

identifika¢nim bodem je ky = 1. Na Obréazkach 3.1 a 3.2 jsou ukdzany odhady
ACF a PACF simulovaného procesu s kladnym parametrem ¢ 1, = 0, 8y;_1 + €4

a se zapornym parametrem y; = —0, 8y;_1 + &;.

Autoregresni proces AR(2) je model tvaru

Yt = P1Yp—1 + Palr—2 + &t (3.19)
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Obrézek 3.1: ACF a PACF procesu AR(1) s parametrem 0,8

ACF
-05 00 05

PACF
-05 00 05

Obrazek 3.2: ACF a PACF procesu AR(1) s parametrem -0,8
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s podminkami stacionarity

Y2+ 1 <lipa—p1 <1, -1 < <1

(3.20)

PACF ma identifika¢ni bod ky = 2. Na Obrazku 3.3 je ukazana odhadovand ACF

a PACF simulovaného procesu 1 y; = 0,8y;_1 — 0, 614 _2&;.

Series: AR_druhého_radu

=
e
| | | T
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LAG
< _|
] }
Q
e(g | i T ! T L |
pt ’V
=
T | | T
5 10 15 20
LAG

Obrazek 3.3: ACF a PACF procesu AR(2) s parametrem 0,8 a -0,6

Proces klouzavych souctit MA

Proces klouzavych souctu fadu ¢ (MA(q)) ma tvar

Yr = €t + PrE4—1 + ... F PgEi_yq,

(3.21)

kde ; je bily Sum a ¢;,7 = 1,...,¢, jsou nezndmé parametry. Model muzeme

opét zapsat ve zkraceném tvaru pomoci operatoru zpétného posunuti. Zkraceny

tvar bude

y=014+¢B+...+¢,Be,
Y = ¢(B)ey,
kde
4(B) =1+ 6,

J=1
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je operator klouzavych souctu. Oproti autoregresnimu procesu je proces klouzavych

sou¢tu vzdy stacionarni, ale ne vzdy invertibilni.

V praxi se nejcastéji muzeme setkat s procesem M A(1). Tento proces je

tvaru
Y = €1 + Pr641 (3.25)
s podminkou invertibility
lp1] < 1. (3.26)
ACF procesu M A(1) mé tvar
r = L,m =0 prok>1. (3.27)
1+ ¢

Identifikaénim bodem této funkce je ky = 1. Dle podminky invertibility (3.26)
pro libovolny proces M A(2) musi platit

1
il < 5 (3.28)

PACF je funkce omezend geometricky klesajici posloupnosti
] < | " (3.29)

Na Obrazcich 3.4 a 3.5 jsou ukdzany odhadované ACF a PACF simulovaného
procesu s kladnym parametrem ¢ y; = &; + 0,8¢;_1 a se zdpornym parametrem

Y =€ — 0,8e4_1.
Druhym ¢asto vyuzivanym procesem je M A(2) tvaru
Ye = €+ Q161 + P2£1—2 (3.30)
s podminky invertibility
P2+ 91 >1,00— 1> 1, -1 < <1 (3.31)
ACF procesu M A(2) mé tvar

_ $1(1 + ¢2) S b2
1+¢7+¢3 7 1+¢3+¢3
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Obrazek 3.4:

ACF a PACF procesu MA(1) s parametrem 0,8
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Obrazek 3.5:

ACF a PACF procesu MA(1) s parametrem -0,8
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Identifikaénim bodem této funkce je kg = 2. Pro libovolny proces M A(2) plati

1
Ir| < —=, |re| <

7

PACF je funkce omezena geometricky klesajici posloupnosti a nebo sinusoidou

1
5 (3.33)

s geometricky klesajici amplitudou. Na Obrazku 3.6 je vyobrazena odhadovana

ACF a PACF simulovaného procesu y; = ¢; + 0,6e;_1 — 0,4e;_».

Series: sim.ma_plusmin

[T

- w" L I

=L

=

=
I I I I
5 10 15 20

LAG

0.0
|

PACF
|
SIS

04

Obréazek 3.6: ACF a PACF procesu MA(2) s parametrem 0,6 a -0,4

Smiseny proces ARMA
Smiseny proces ARMA(p, q) je kombinaci autoregresniho procesu fadu p a
procesu klouzavych souctu radu ¢. Tvar tohoto modelu je

Yo = P11+ .+ OpUr—p F ¢+ D161 + . DyEr—yg- (3.34)

Ve zkracené podobé pomoci operatoru zpétného posunuti B muzeme zapsat mo-
del ARMA(p,q)
p(B)y, = ¢(B)e;. (3.35)

Nejcastéji se muzeme setkat s modelem ARM A(1,1) tvaru

Yt = P11 + & + G181 (3.36)
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s podminkou stacionarity |¢;| < 1 a podminkou invertibility |¢;| < 1. ACF
procesu ARMA(1,1) ma tvar

(14 @161) (01 + ¢1)
1+ ¢7 + 2101

= Tk = P1Tg—1, k> 1. (3.37)
PACF procesu ARM A(1, 1) je stejné jako u procesu M A(1) omezena geometricky
klesajici posloupnosti. Identifika¢ni bod pro ACF a pro PACF neexistuje.

Jak jiz bylo zminéno identifikaci vyse popsanych modelu provadime na

zékladé tvaru autokorelacni a parcialni autokorela¢ni funkce. V tabulce 3.1 je

dodatecné shrnut tvar ACF a PACF pro model AR(p), MA(q) a ARMA(p, q).

| Model [ ACF | PACF |
AR(p) exponencialni nebo expo- | 7y =0 pro k > p
nencialné sinusoidni pokles
M A(q) r, =0 pro k > q omezend  exponencialnim
a/nebo exponencialné

sinusoidnim poklesem
ARMA(p,q) | od zpozdéni (¢ — p) pro ¢ > | od zpozdéni (p — q) pro p >
p exponencialni nebo expo- | ¢ omezena exponencidlnim
nencialné sinusoidni pokles | nebo exponencidlné sinuso-
idnim poklesem

Tabulka 3.1: Tvar ACF a PACF pro dané modely (ptevzato z [l])

V praxi se snazime najit vzdy co nejjednodussi model, proto se nejcastéji
setkdvame z vyse podrobnéji rozepsanymi modely AR(1), AR(2), MA(1) a MA(2),
popiipadé se smisenym procesem ARMA(1,1).

V nasledujicich dvou odstavcich jsou uvedeny dalsi dva zobecnéné piipady
modelu a jejich vyuziti.

Prvni ¢asto pouzivanou tiidou modelu je model ARIMA(p, d, q) tvaru

#p(B)(1 = B)y, = ¢4(B)ey, (3.38)

kde d znaci tad diference. Tento model se hojné pouziva v pripadé poruseni

predpokladu stacionarity procesu. Diferencovanim muzeme prevést nestacionarni
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proces na stacionarni. ARIMA model je tedy integrovany systém. Nejcastéji
pouzivame diferencovani 1. nebo 2. fadu. Rad diferencovani volime na zékladée
porovnani odhadovanych rozptylu. Pokud ndm rozptyl oproti puvodnim pozo-
rovani klesne, bylo diferencovani vhodné. Nejmensi odhadovany rozptyl nam urci

rad diferencovani.

Druhou zobecnénou tiidou modeli jsou modely SARMA a SARIMA. Tyto
modely vyuzijeme pro sezénni ¢asové tady. Sezénni casové fady maji periodu o
délce s, po které se cyklus opakuje. Naptiklad pro mésicni casové fady s = 12,
pro ctvrtletni s = 4. Sezdénni ¢asovou fadu muzeme posoudit dle grafu, anebo

také vypozorovat pomoci korelogramu. Model SARMA(p, ¢)(P, Q) mé tvar
Op(B*)p(B)y: = o(B*)¢(B)et, (3.39)

kde p je tad procesu AR, ¢ tad procesu MA, P tad sezénniho procesu AR, Q)
je tad sezonniho procesu MA Jsou-li data stacionarni, neznamend to jesté, ze
budou stacionarni i v sezoné. Nestacionaritu v sezéné odstranime sezénnim dife-

rencovanim. V tomto piipadé pouzijeme model SARIMA (p, d, q)(P, D, Q) tvaru
Op(B*)pp(B)(1 = B)Y(1 = B°)Py, = ®o(B*)¢g(B)er, (3.40)

kde D znadi fad sezdonni diference.

3.3. Ovéreni modelu

Kontrolu zvoleného modelu provedeme pomoci posouzeni rezidui a vyznamnosti
paramatru v modelu. Cilem je dosahnout, aby rezidua v modelu g; tvorila bily
Sum a zaroven abychom méli co nejjednodussi model. Proto je vhodné se zabyvat

i testovanim vyznamnosti parametru, aby se zjistila nenadbytecnost parametru.

Vyznamnost parametru otestujeme dle smérodatné odchylky odhadnutych
parametru. Smérodatnou odchylku parametru v modelu AR(1) vypocitdame
1=

(1) = - (3.41)
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Pro model MA(1) bude vypocet analogicky, tj.

1—¢?
s

o(p1) = (3.42)

Sestavenim t-testu

- 1 T le
o) ()

budeme testovat Hy : o1 = 0 vs. Ha : 1 # 0 a analogicky pro ¢1 Hy : ¢1 = 0 vs.

(3.43)

H, : ¢1 # 0 vyznamnost a nenadbytec¢nost parametri.

K provéreni ndhodnosti rezidui v modelu vyuzijeme ACF rezidui (dle zdroje [2]),
Ljunguv-Boxuv test a Q-Q plot. Q-Q plot nam graficky zobrazuje, zda rezidua
jsou normalné rozdélena. U ACF rezidui pozadujeme, aby zddné korelace nebyla
vyznamna. Chceme, aby rezidua byla nezavisld. Autokorelaci rezidui testujeme

pomoci vybérové autokorela¢ni funkce

ry(8) = Tk Sk (3.44)
' S |

V pripadé neautokorelovanosti rezidui budou hodnoty vybérové autokorelacni

funkce lezet uvnitf intervalu |r(¢)| < %

Ljunguv-Boxuv test dle zdroje [6] i [2] testuje autokorelace rezidui (pg)

modelu pro zpozdéni k, kde k =1... K, tj.
Hy:pi=ps=...=px =0 H, :alespon jedno p # 0

Testova statistika je

Q=n(n+2) EK: i(6) : (3.45)

kde K je pocet zpozdéni pro které budeme testovat. Nulovou hypotézu zamitame,

jestlize Q > X%.1_o, kde x% 1, je (1—a)-kvantil x* rozdéleni s K stupni volnosti,
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Kapitola 4

Zpracovani casovych rad v
softwaru R

Modelovani casovych fad dat je casové a pocetné naro¢né. Proto je vhodné
ke zpracovavani dat zapojit i vypocetni techniku. Pro modely dekompozi¢niho
kovanéjsi software. Na trhu existuje celd rada statistickych softwartu. K jednomu

z nejpopularnéjsich a nejdostupnéjsich softwaru patii bezesporu software R.

Zakladni knihovnou v softwaru R pro modelovani ¢asovych fad pomoci
pristupu Boxe a Jenkinse je knihovna astsa a tseries. Ke knihovné astsa
byla vydéna publikace [3], z které jsem ¢erpala pro tuto kapitolu. Autokorelaéni
a parcialni autokorelacni funkce vypoctena dle vzorce 3.4 a 3.8 se pomoci této

knihovny spocte jednoduchym piikazem

> acf(x),

> pacf (%),

kde x znaci vektor jednotlivych ¢asové usporddanych pozorovani. Vystupem piikazu
je ptimo grafické vyobrazeni korelaci, tzv. korelogram. PACF pocita a vyobrazuje
hodnoty od prvni parcialni korelace, zatimco ACF od nulté korelace. Naprogra-
movanim si vlastniho vypoctu hodnot autokorelaci a poté jejim vykreslenim do

grafu, se muzeme vyvarovat predchozimu korelogramu. Nasledujici navrzenym
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kédem se muzeme zavadéjici prvni hodnoté v korelogramu vyvarovat

> cO=sum((x-mean(x))*(x-mean(x)))/length(x) # rozptyl

>

\

acf=NULL

> for (i in 1:(length(x)-1)){

+  c=(sum((x-mean(x)) [1:1length(x[-(1:1)]1)] *(x[-(1:i)]-mean(x)))/length(x))/cO
+ acf=c(acf,c)

+ }

> round(acf,2),

kde v prvni fadku v proménné c0 je vypocten rozptyl dané casové fady a prikazem
mean (x) se napocte stifedni hodnota. Do proménné acf se postupné pocitaji a
ukladaji korelace vypoctené dle vzorce 3.4 prot = 1,...,n — 1, kde n je délka
casové Tady x. Vystupem této funkce jsou hodnoty ACF zaokrouhlené na dvé
desetind mista. Piikazem plot si muzeme poté tyto hodnoty ACF vykreslit do

grafu.

Vypocet neznamych parametru probiha na zakladé prikazu
> sarima(x,p,d,q,P,D,Q,Sz),

kde za prvni parametr x vyplnime nazev casové rady, parametr p urcuje rad
procesu AR, parametr d diferencovani, za ¢tvrty parametr q vyplnime fad procesu
MA. Posledni 4 parametry slouzi k vypoctum pro sezénni modely. Za parametr
P vyplinujeme tad sezénniho procesu AR, parametr D znaci sezénni diferencovani
a parametr Q znaci sezénni proces MA. Za posledni parametr vyplnujeme pocet

sezdn v roce.

Pro ptedpovédi lze vyuzit prikazu

> sarima.for(k,x,p,d,q,P,D,Q,S2),

kde pridany parametr k zna¢i pocet predpovedi.
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Kapitola 5

Analyza vyvoje teploty v CR

Nameétené teploty v °C v CR jsou zvefejiiovany na internetovych strankach
Ceského hydrometeorologického tstavu a jsou ziskdvény jako prumeér z jednot-
livych méiicich stanic rozmisténych na tzemi CR. Pro modelovani teploty vyuziji

meésicni pozorovani od roku 1961 do roku 2015.

K dispozici budu mit tedy ¢asovou fadu o délce N = 660 pozorovani. Po-
zorovani jsou vykreslena na obrazku 5. Pro modelovani vyuziji pozorovani z let
1961-2014, tj. n = 648 pozorovani. Poslednich 12 pozorovani za rok 2015 vyuziji

ke kontrole a zhodnoceni predikei.

Nameérenou teplotu budu nejprve analyzovat pomoci dekompozi¢niho ptistupu

a poté pomoci metod Boxe a Jenkinse, kde budu vychazet ze zdroje [1], [7], [1] a

20
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Obrézek 5.1: Mésién{ pozorovani vyvoje teploty na tizemi CR v letech 1961-2015
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z teoretickych poznatku a vzorcu uvedenych v kapitole 1-3. Na konci porovnam

vysledky z obou pristupu a vyhodnotim, ktery pristup je vhodnéjsi.

5.1. Modelovani vyvoje teploty pomoci dekom-
pozicniho pristupu

Z grafu na obrazku 5 je vidét, ze dulezitou roli bude hrat sezonni slozka.
Jsou zde vidét urcité opakujici se pravidelné vykyvy s periodou 12. Dlouhodoby
vyvoj se zda byt konstantni, pro upfesnéni si vykreslim data dle jednotlivych

mesicu (obrazek 5.2).

Z vyvoje teploty v jednotlivych mésici muzeme pozorovat kolisani kolem
konstantni tirovné. V piipadé letnich mésicich muzeme pozorovat od roku 1990
mirny rust. Zvlasté v 7. a 8. mésici, popripadé i 5. a 6. mésici. V datech budu proto
modelovat sezonnost spolu s konstatnim trendem, ale podivam se na modelovani
sezonnosti i s linearnim trendem. Poté oba modely srovnam a vyhodnotim, ktery

je lepsi.

5.1.1. Modelovani sezonnosti s konstantnim trendem

Vyuzitim vzorce 2.41 pro model s konstatnim trendem a s umélymi sezénnimi

proménnymi vypocitdm MNC odhady parametrii uvedené v tabulce 5.1.

Parametr Bg mi popisuje trendovou slozku, zatimco parametry & jsou sezénni
parametry. ijravou odhadnutych parametru dle vzorce 2.44 a 2.45 dopocteme
efekty jednotlivych sezén sz, tj. vliv jednotlivych mésic¢nich pozorovani. Vysledek
je uveden v tabulce ??7. Pro ovéfeni spravnosti vypoctu sectu jednotlivé efekty
sezon. Souc¢tem dostavam 0. Efekty sezén jsou spravné nanormovany. Po vypoctu
neznamych parametru a nanormovani efektu jednotlivych sezéon mohu odhadnout
jednotliva pozorovani y; dle vzorce 2.46. Srovnani skute¢nych namérenych hod-
not a odhadnutych hodnot ukazuje nasledujici graf na obrazku 5.3. Z duvodu

prehlednosti je vykresleno na obrazku 5.3 jen 72 méscicti za poslednich 6 let.
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’ Parametr ‘ Odhad ‘ Upraveny odhad ‘

B —2.21 7.72
&y - 9,92
4o 1,24 8,68
as 4,90 5,02
A 9,89 20,03
as 14,80 4,88
ae 17,95 8,03
a7 19,63 9,71
as 19, 06 9,14
A 15,02 5.1

a0 10, 18 0,25
At 5,16 AT
s 1,23 8,69

Tabulka 5.1: Odhadnuté parametry modelu proporcionalni sezénnosti s kon-
stantnim trendem a normované efekty sezén

Vhodnost zvoleného modelu provérim vypoctem rezidualniho souctu c¢tvercu
(vzorec 2.56) a koeficientem determinace (dle vzorce 2.57) Hodnota RSC je 2256,71.
Hodnota celkové variability (dle vzorce 2.58) je 34089,13 a hodnota koeficientu

determinace je 0,93, coz svédci ve prospéch zvoleného modelu.

Nyni, kdyz jsem zjistila, ze model je spravné zvolen, zkonstruuji predpovédi.
Predpovédi budu konstruovat pro rok 2015, které budu poté zpétné srovnavat se

skutec¢nosti.

Budouci piedpovéd pro rok 2015 sestavim na zdkladé difve odhadnutych
koeficienttl, tedy dosazenim do vzorce 2.48. Bodova piedpovéd pro rok 2015 v
jednotlivych mésicich je uvedena v tabulce 5.2 a prislusny graf s predpovédmi je

uveden na obrazku 5.4.

Stiredni ¢tvercova chyba predpovédi dle vzorce 2.62 je MSEP= 5, 81. Sttedni
absolutni chyba predpovédi dle vzorce 2.63 je MAEP= 1,75. Obé chyby nam

fikaji, jaké chyby jsme se dopustili v pruméru na kazdé predpoveédi.
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’ Mésic ‘ Odhad ‘ Skutecnost ‘

leden —2,21 0,9
unor —0,96 —0,1
brezen 2,69 4
duben 7,68 7,8
kvéten | 12,59 12,4
cerven 15,75 16,1
cervenec | 17,43 20,2
srpen 16, 86 21,3
zari 12,81 13,1
Ijen 7,97 7,9
listopad | 2,95 5,8
prosinec | —0,98 3,7

Tabulka 5.2: Mési¢ni predpovédi na rok 2015 a jejich posouzeni
5.1.2. Modelovani sezoénnosti s linearnim trendem

Pro modelovani sezénnosti s linearnim trendem budu uvazovat model tvaru
2.49. Neznamé parametry (5o, f1, oy, j = 1,...12) vypoctu obdobné jako u
sezénniho modelu s konstantnim trendem, tj. pomoci MNC. Odhadnuté parame-

try jsou uvedené v tabulce 5.3.

Parametry « dale nanormuji, nanormované parametry jednotlivych efektu
v j-té sezénné jsou uvedeny v tabulce 5.3. Opét souctem normovanych efekti
sezon dostavam 0. Efekty sezén jsou spravné nanormovéany. Graf odhadnutych

hodnot a skutecnych hodnot za poslednich 7 let je uveden na obrazku 5.5.

Vhodnost zvoleného modelu provéiim opét vypoctem rezidualniho souctu
étverch a koeficientem determinace, RSC= 2124, 3, R? = 0, 938. Odhadnuté hod-

noty jsou blizké skutecnym hodnotdam.

Pro bodovou budouci pfedpovéd vyuZiji vzorce 2.55. Bodovéa predpovéd
pro rok 2015 je uvedena v tabulce 5.4, predpovédi jsou vykresleny na obrazku

5.6. Hodnota MSEP (dle vzorce 2.62) je 3,71 a MAEP (2.63) vychézi na 1,49.

44



Skutec¢né vs. odhadnuté hodnoty

15

teplotay °C

5 0 5
|

0 20 40 60 80

obdobi (mésice)
— Skutecnost  ---- QOdhady

Obrazek 5.5: Srovnani skutec¢nych hodnot a odhadnutych

Predpovédi na rok 2015

15

teplotay °C

S5 0 §
|

I | I I I I
0 20 40 60 g0 100

obdobi (mésice)

— Skutecnost ---- Piedpovéd

Obrazek 5.6: Predpovédi na rok 2015

45



’ Parametr ‘ Odhad ‘ Normovani ‘

B ~2,98 _
5 0,002 _
&y 0 9,91
g 1,24 8,67
a3 4,90 5,01
aa 9,88 70,03
as 14,79 4,88
ae 17,04 8,03
a7 19,62 9,71
as 19,05 9,14
A 15, 00 5.1
a0 10,15 0,25
an 5,13 4,78
s 1,20 8,71

Tabulka 5.3: Odhadnuté parametry modelu a prislusné normované parametry

5.1.3. Srovnani sezénniho modelu s konstantnim trendem
a s linearnim trendem

Oba modely duvéryhodné popisuji a predpovidaji napozorované hodnoty.
Pro srovnani, ktery model je ale lepsi, vyuziji statistické ukazatele pro posouzeni
vhodnosti zvoleného modelu popsané v kapitole 2. Nejprve oba modely srovnam
pomoci RSC dle vzorce 2.56 a koeficientu determinace. Hodnoty RSC a koefici-

entu determinace obou modelu jsou uvedeny v nésledujici tabulce 5.1.3.

RSC i R? svédéf ve prospéch sezénniho modelu s linedrnim trendem. U to-
hoto modelu se dopoustime mensich chyb v jednotlivych odhadnutych pozorovani
od skutecnost! (RSC je nizsf). A naopak R? je u tohoto modelu vyssi. Vyssi hod-
nota R? vypovidd o mens{ variabilité pozorovanich v modelu a tedy i o pfesnéjsim
delu. Cim slozitéjs{ model méme, tim mens{ rezidudlni chyby se zpravidla do-
pustime. Pro objektivnéjsi posouzeni provedu statisticky t-test (dle vzorce 2.61)
na vyznamnost parametru (1, hodnota t-testu je 6,35. Srovnanim s kvantilem

t-rozdéleni o 635 stupnich volnosti na hladiné o = 0,05, tj. f35,0,05 = 1,96,
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’ mésic ‘ odhad ‘ Skutecnost ‘

leden —1,41 0,9

unor —0,17 —0,1
brezen 3,49 4
duben 8,48 7,8

kvéten | 13,39 12,4
cerven | 16,54 16,1
Cervenec | 18,23 20,2
srpen 17,66 21,3
zari 13,61 13,1

fijen 8,77 7,9
listopad | 3,75 0,8
prosinec | —0,15 3,7

Tabulka 5.4: Mésicéni predpovédi na rok 2015 a jejich posouzeni

Model RSC | R* [ R2, | MSEP | MAEP
Sezonni+linearni trend | 2124,31 | 0,938 | 0,937 | 3,71 1,49

Sezonni+konstantni trend | 2256,71 | 0,934 | 0,933 | 5,81 1,75

Tabulka 5.5: Porovnani sezénniho modelu s konstantnim trendem se sezénnim
modelem s linedrnim trendem

nulovou hypotézu o nulovosti parametru ; zamitame. Parametr 5; je v modelu
vyznamny. Vypoctem upraveného koeficientu determinace, ktery také zohlednuje
parametry v modelu, nepatrné lepsiho vysledku dosahnu pomoci linearniho sezénniho

modelu. Veskeré vysledky jsou shrnuty v tabulce 5.1.3.

Chyby v odhadech predpovédi obou modelu jsou nepatrné. Presnéjsi odhady
predpoveédi nam ale dle ukazateli MSEP a MAEP uvedené také v tabulce dava
sezénni model s linedrnim trendem. MAEP a i MSEP je pro tento model nizsi

nez u sezénniho modelu s konstantnim trendem.

Budeme-li modelovat vyvoj teploty pomoci dekompozi¢niho ptistupu, uptednostnime
spiSe sezénni model s linearnim trendem. Tento model nam dava nepatrné lepsi
vysledky. Nicméné budeme-li chtit jednodussi model, muzeme pouzit i sezdénni

model s konstatnim trendem.
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5.2. Modelovani vyvoje teploty pomoci pristupu
Boxe a Jenkinse

N

pro vypocet vyuzivd nastroj vypocetni techniky. J& pro svoji praci zvolila k
vypoctum software R. Zakladni knihovnou pro modelovani ARMA modelu je

knihovna astsa a tseries.

Jak uz bylo zminéno v teoretické ¢asti, Boxovy a Jenkinsovy modely se
zaméruji na modelovani nahodné slozky. Dulezitym predpokladem je staciona-
rita. Na zakladé obrazku 5 uvedeného v tivodu této ¢asti muzeme tvrdit, ze fada
je stacionarni. Data teploty nevykazuji v ¢ase zadny velky ndrust a ani pokles.
Pouze opakujici se pravidelny cyklus kolisani kolem piiblizné konstantni tirovneé.
Pravidelny cyklus kolisani identifikuje sezénni data. Sezénnost v datech nam
identifikuje také autokorelaéni funkce (obrazek 5.7), kde muzeme pozorovat opa-
kujici se periodu s délkou 12. Perioda v datech je tedy roc¢ni. Podle obrazku 5.7
jsou déle hodnoty autokorela¢ni funkce vyznamné a klesaji v sezéné velice po-
malu, pficemz prvni autokorelace je blizka 1. To znaci neustalenost procesu a

tedy nestacionaritu v sezéné.

Hodnoty autokorelacni a parcialni autokorelacni funkce vyobrazené na obrazku

5.7 vypoctu pomoci softwaru R dle vzorce 3.4 a 3.8.

V prvni fadé potiebuji nyni dosdhnout stacionarity v sezoné. Stacionarity
dosdhneme diferencovanim. Protoze ACF znaci nestacionaritu v sezéné, provedu

sezénni diferencovani 1. radu.

Podle zdroje [1] vyzkousim jesté klasické diferencovani 1. fadu a kombinaci
obou diferenci, které porovnam podle odhadovanych rozptyla. Odhady rozptylu
puvodni fady y;, klasicky diferencované rady y; — y;_1, sezéné diferencované rady

Yr — yi—12 & kombinaci klasicky a sezéné diferencované tady ygoms jsou

o2, = 52,61, 0 = 18,86, &2 =6,36, 62 =11,13.

Yt—Yt—-1 Yt—Yt—12 Ykomb
Nejmensi odhadovany rozptyl dostanu pomoci sezénniho diferencovani. Sezénni
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diferencovani je nejvhodnéjsi. Graf sezénné diferencovanych dat je uveden na

obrazku 5.8.

sezonné diferencovana fada
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0
]

T T T T T T T
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Time

Obrazek 5.8: Sezoénné diferencované data

K identifikaci vhodného modelu si opét vykreslim ACF a PACF. Tentokrat

pro sezénné diferencované data (obrazek 5.9).

ACF na obrazku 5.9 ma vyznamnou autokorelaci v 12. hodnoté. PACF
ma vyznamnou kazdou dvanactou hodnotu, ktera postupné klesa. To identifikuje
sezénni model MA(1). ACF i PACF (obrézek 5.10) modelu SARIMA(0,0,0)(0,1, 1)1
stale vykazuje vyznamné hodnoty. Budu-li model testovat pomoci Ljungovy-
Boxovy statistiky dle vzorce 3.45, hypotézu o nahodnosti rezidui zamitnu. To

poukazuje na nedostatecné zvoleny model.

ACF modelu SARIMA(0,0,0)(0, 1, 1);5 ma klesajici charakter s mirné vyznamnou
1. hodnotou. PACF ma prvni hodnotu vyznamnou a dalsi mirné vyznamnou.
To muze odpovidat modelu MA(1), popiipadé MA(2) nebo AR(1). Pti zvoleni
sezénniho modelu MA(1) se dle zdroje [1] nedoporucuje dale kombinovat s para-
metrem AR(1) a ani ARMA(1,1). Proto déle budou rozebrany pouze varianty s
pridanym parametrem MA(1) a MA(2).

Model SARIMA (0,0,1)(0,1,1)1

Odhadnuté parametry modelu SARIMA(0,0,1)(0,1,1);5 jsou:
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Coefficients:

mal smal constant
0.1329 -1.0000 0.0024
s.e. 0.0375 0.0413 0.0004

sigma”2 estimated as 3.337

S pomoci smérodatnych odchylek odhadnutych parametru (druhy tadek,

kde s.e.=standard deviation), otestujeme vyznamnost parametru podle vzorce

3.43. Na hladiné o = 0,05 z parametru nezamitame. V modelu nemame zadny

nadbytecny parametr. ACF a PACF tohoto modelu je uvedena na obrézku 5.11.
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Obrazek 5.11: ACF a PACF pro model SARIMA(0,0,1)(0,1,1)2

Diagnostiku vhodnosti daného modelu provedu na zakladé ACF rezidui a

pomoci Ljungova-Boxova testu (??7). ACF rezidui nevykazuje zddnou vyznamnou

hodnotu, rezidua maji nahodny charakter. Ve prospéch nahodilosti rezidui svédci

i vysoké hodnoty p-value pro testovou statistiku Ljunga-Boxe. Hodnota Ljunova-

Boxova testovaciho kritéria je 13,16. Na hladiné vyznamnosti 0,05 s kvantilem
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Standardized Residuals
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Obrazek 5.12: Diagnostika modelu SARIMA(0,0,1)(0,1,1),2

x? rozdéleni(28,8693) nulovou hypotézu nezamitdme, rezidua jsou tedy ndhodné

rozdélena.
Model SARIMA (0,0,2)(0,1,1)1

Odhadnuté parametry modelu SARIMA(0,0,2)(0, 1,1);5 jsou:

Coefficients:
mal ma?2 smal constant
0.1348 0.0687 -1.0000 0.0024
s.e. 0.0399 0.0401 0.0448 0.0005

sigma”2 estimated as 3.322

T-testem 3.43 nezamitam hypotézu o nulovosti sezénniho parametru M A(2).

Tento parametr je v modelu nadbytecny.

Diagnostiku modelu (na Obrazku 5.13) provedu stejnym zptusobem jako u
predchoziho modelu. ACF rezidui nevykazuje zadnou zavislost, podle Q-Q grafu

jsou rezidua norméalné rozdélena. P-value pro Ljung-Boxovu statistiku svédéi ve
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Obrazek 5.13: Diagnostika modelu SARIMA(0,0,2)(0,1,1),2

prospéch nezavislosti rezidui. Vyéislenim si hodnoty pro LJung-Boxovu statistiku
(11.988) a srovndnim s 0,05 kvantilem y? rozdéleni, nulovou hypotézu o nulové
korelaci rezidui nezamitame. Ptesto, Zze u modelu jsme dosahli nezavislé, normalné
rozdélené ndhodné slozky, model z duvodu nadbytecnosti parametru M A(2) neni
vhodny pro modelovani dat vyvoje teploty. Vzdy se snazime najit co nejjed-

nodussi model. Vhodnéjsi model pro modelovani vyvoje teploty je SARIMA(0, 0, 1)(0, 1, 1)15.

Po identifikovani vhodného modelu a odhadnuti parametru mohu prejit
k predpovédim. Mésiéni predpovédi pro rok 2015 jsem konstruovala pro mo-
del SARIMA(0,0,1)(0,1,1);5, ale také jsem se podivala na predpovédi modelu
SARIMA(0,0,2)(0,1,1)15. Odhady pfedpovédi obou modelu pro rok 2015 a jejich

mésicni absolutni chyba je shrnuta v tabulce 5.6.

Celkové nejmensi chyby pii predpovidani jsme se dopustili s modelem SARIM A(0,0,2)(0,1,1),
s absolutni chybou 17,55. Vzhledem k tomu, ze rozdil oproti druhému modelu
je nepatrny, volili bychom pro modelovani predpovédi nejjednodusi model, tj.
SARIMA(0,0,1)(0,1,1)12. Tento model mél i dle t-testu na hladiné « = 0,05

vSechny parametry vyznamné. Piedpovédi tohoto modelu jsou vykresleny na
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y SARIMA(0,0,2)(0,1,1)12 | SARIMA(0,0,1)(0,1,1)12
skutecnost roku 2015 odhad abs. rozdil odhad abs. rozdil

0,9 —1,06 1,96 —1,20 2,10
—-0,1 —0,06 0,04 —0,16 0,06
4 3,49 0,51 3,49 0,51
7,8 8,48 0,68 8,48 0,68
12,4 13,39 0,99 13,39 0,99
16,1 16,55 0,45 16, 55 0,45
20,2 18,23 1,97 18,23 1,97
21,3 17,66 3,64 17,66 3,64
13,1 13,61 0,51 13,61 0,51
7,9 8,77 0,87 8,77 0,87
5,8 3,75 2,05 3,75 2,05
3,7 —0,17 3,87 —0,18 3,88
17,55 17,72

Tabulka 5.6: Predpovédi modelu a jejich zhodnoceni

obrazku 5.7, kde modrou prerusovanou ¢arou je vyznacen i interval spolehlivosti.

5 10 15 20

teplota

560 580 600 620 640 660

Time

Obrazek 5.14: Predpovédi pro model SARIMA(0,0,1)(0,1,1);9

5.3. Srovnani a Zaveér

Model dekompozic¢niho piistupu a SARIMA modely budu srovnavat pomoci

vybranych charakteristik pro model a pro predpovédi.
Chyb, kterych jsem se dopustila odhadovanim puvodnich dat, maji mensi
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Model MSEP | MAEP RSC R?
Sezonni+konstatni trend | 943,33 | 21,04 | 2256,71 | 0,934
Sezénni+linearni trend | 907,54 | 17,90 | 2124,31 | 0,938
SARIMA(0,0,2)(0,1,1)15 | 893,60 | 17,55 | 2070,38 | 0,939
SARIMA(0,0,1)(0,1,1)15 | 895,74 | 17,72 | 2078,18 | 0,939

Tabulka 5.7: Predpovédi modelu a jejich zhodnoceni

modely SARIMA. Boxovy-Jenkinsovy modely nam lépe popisuji puvodni data.
Nejlépe ndm popisuje puvodni data model SARIMA(0, 0,2)(0, 1,1)2, kde abso-
lutnf chyba odhadu je 893,6. Také RSC mé tento model nejmensi. Tento model
ndm vychdzi nejlépe, protoze ma vice parametra nez model SARIM A(0,0,1)(0,1,1)15.

Podle grafu na obrazku 5.15 jsou predpovédi modeli vyrovnané, témér
totozné. Pro podrobnéjsi pohled na predpovédi se podivam do tabulky 5.7, kde

druhy sloupec udava absolutni chybu predpovédi. Srovnanim absolutni chyby

Srovnani predpovédi na rok 2015

teplotay °C

0 20 40 60 80 100

obdabi
Obrazek 5.15: Srovnani predpovédi

predpovédi jsem nejptesnéjsi budouci odhady pro rok 2015 ziskala pomoci mo-
delu SARIM A(0,0,1)(0,1, 1)12.

Zéavérem lze poznamenat, ze Boxovy-Jenkinsovy modely ndm lépe popi-
suji vyvoj teploty a udavaji presnéjsi predpovédi prumérnych meésiénich tep-
lot. Rozdily jsou ale oproti dekompoziénimu pristupu nepatrné. Pro modelovani

vyvoje teploty bychom mohli pouzit oba zpusoby.
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Kapitola 6

Analyza vyvoje trzeb
maloobchodu s nepotravinovym
zbozim

Druhym piikladem, kterym se budu zabyvat, je ¢tvrtletni vyvoj trzeb malo-
obchod s nepotravinovym zbozim. Celkem mam k dispozici ¢tvrtletni pozorovani
od roku 2000-2015, tj. n = 64 pozorovéani. Tato data jsem ziskala ze stranek Ceské
narodni banky. Pro modelovani vyuziji pozorovani od roku 2000-2014, tj prvnich
n = 60 pozorovani. Grafické znazornéni trzeb od roku 2000-2014 je uvedeno na

obrazku 6.1. Pozorovani za rok 2015 vyuziji ke kontrole a zhodnoceni predikei.

Trzby maloobchodnich prodejen zamérenych na nepotravinové zbozi v prubéhu
14 let se stéale zvysovaly. Stagnaci trzeb v letech 2008-2010 je zpusobena ekonomic-
kou krizi a jejimi nasledky. V prubéhu roku muzeme pozorovat vykyvy. Zvlasté
vzdy ke konci roku trzby zaznamendvaji prudky rust. Naproti tomu zacdtkem
kazdého roku muzeme pozorovat prudky pokles. Mirny rust trzeb nastava opét

az béhem obdobi 1éta.
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vyvoj trZzeb maloobchodu s nepotravinovym zboZim

trzby
100 120 140
| | |

80
I

60
\

T 1 T T T T T
0 10 20 30 40 50 60

mésice

Obrézek 6.1: Vyvoj trzeb maloobchodu s nepotravinovym zbozim v letech 2000-
2014

6.1. Analyza vyvoje trzeb maloobchodi pomoci
dekompozicéni pristup

Vzhledem k dlouhodobému rustu trzeb v prubéhu 14 let, budu na data apli-
kovat linearni trend. Bude také potieba vyftesit kolisini béhem roku (namodelovat
sezonni slozku). Ctvrtletni pozorovani mi budou charakterizovat trzby na jafe,
v 1été, na podzim a v zimé, tj. 4 sezény za rok. Budu tedy modelovat linedrnim

trend s konstantni sezéonnosti. Tvar modelu je uveden v teoretické ¢asti 2.34.

Metodou nejmensich ¢tvercu ziskam odhady parametru uvedené v tabulce
6.1. V poslednim sloupci tabulky jsou uvedeny normované odhadnuté parametry
vypoctené dle vzorce 2.36, hodnota normovaného parametru v prvni radku byla

ziskana souctem odhadnutého parametru BO a & vypoctené dle vzorce 2.37.

Mam-li odhadnuty neznamé parametry, mohu vypocitat vyrovnané hodnoty
dle vzorce 2.39. Graf srovnavajici skutecné a odhadnuté hodnoty je uveden na

Obrazku 6.2.
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’ Parametr ‘ Odhad ‘ Normovani ‘

B 51,62 61,51
5 1,08 1,08

an 0 —9,89
as 2,86 —7,02
as 3,40 —6,49
ay 33,29 23,40

Tabulka 6.1: Odhady parametri a normované parametry modelu pro vyvoj trzeb
maloobchodu

Srovnani skuteénych trzeb s odhadnutymi

---- odhady
~— plvodni data

trzby
80 100 120 140

80

Obrazek 6.2: Srovnani skutec¢nych trzeb a odhadnutych trzeb dle modelu

Na zékladé koeficientu determinace (dle vzorce 2.57 je R = 0,925) mohu
tvrdit, ze model je vhodné zvolen. Mam-li odhadnuté parametry modelu a vhodné
zvoleny model, mohu pfejit k predpovédim na rok 2015. Pfedpovédi na rok 2015

obdrzim dle vzorce 2.40.

’ \ odhad \ skutecnost ‘

Lctvrtlet! | 117,37 | 112,5
2.étvrtleti | 121,31 |  116,8
3.ctvrtlet! | 122,92 | 120,1
4.¢tvrtlet! | 153,89 | 162,6

Tabulka 6.2: Skutecné trzby vs. predpovidané trzby na rok 2015

Srovnani skutecnych trzeb za rok 2015 s odhadnutymi trzby mohu své
predpovédi zhodnotit. Skutecné trzby za rok 2015 a odhadnuté trzby jsou uvedeny
v tabulce 6.2. Stfedni ¢tvercovéa chyba predpovédi (MSEP) je 31,973, MAEP je
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5,23. Predpovédi s intervaly spolehlivosti jsou vykresleny na obrazku 6.3.

Predpovidané triby pro rok 2015

--- interval spolehlivosti
| — predpovidané hodnoty
—— plvodni data

trzby
B0 100 120 140

60
|

Obrazek 6.3: Predpovédi trzeb na rok 2015

6.2. Analyza vyvoje trzeb maloobchodi pomoci
pristupu Boxe a Jenkinse

Podle obrazku 6.1 je ziejmé, ze fada bude sezénni. To dokazuje i ACF
vykreslena na obrazku 6.4, kde muzeme pozorovat opakujici se periodu s délkou

4.

Series nepotraviny

04 08 08 10

ACF
02
[

Obrazek 6.4: ACF a PACF puvodnich dat

ACF navic pomalu klesa, v dalsim kroku budu tedy potteba casovou tadu

trzeb diferencovat. Provedu-li klasické diferencovani 1. fadu dat, rozptyl puvodnich
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dat 605 klesne na 510,4. Rozptyl sezéonné diferencované rady klesne na 21,99
a kombinaci klasického a sezénniho diferencovani rozptyl fady klesne na 15,72.
Porovnam-li vyse uvedené odhadované rozptyly, nejmensi odhadovany rozptyl do-
stanu pomoci kombinace klasického a sezénniho diferencovani. Kombinace sezénniho
a klasického diferencovani je nejvhodnéjsi. ACF a PACF po kombinovaném di-
ferencovani je uvedena na obrazku 6.5. ACF i PACF maji zna¢né vyznamnou 4
hodnotu. To svédél bud ve prospéch sezénniho parametru modelu AR(1) nebo

MA(1).

04

ACF
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[
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Obrazek 6.5: ACF a PACF po sezénnim diferencovanim

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

S pridanim sezénniho parametru AR(1) do modelu je ACF a PACF vykres-
lena na obrézku 6.6. Odhadovana hodnota sezénniho parametru AR(1) je -0,44.
Hodnoty ACF a PACF nemaji jiz zadné vyznamné hodnoty. Diagnostika modelu
SARIMA(0,1,0)(1,1,0), uvedend na obrizku 6.9 poukazuje na ndhodnost re-
zidui. Dle autokorela¢ni funkce rezidui, Q-Q plotu a Ljungova-Boxova testu tvori

rezidua v modelu bily Sum.
SARIMA(0,1,0)(0,1,1)4
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Obrazek 6.6: ACF a PACF modelu SARIMA(0,1,0)(1,1,0)4

S piiddnim sezénniho parametru MA(1) do modelu je ACF a PACF vykres-
lena na obrazku 6.8. Odhadovana hodnota sezénniho parametru MA(1) je -0,39.
Hodnoty ACF a PACF nemaji jiz zadné vyznamné hodnoty. Rezidua v modelu
dle autokorelacni funkce rezidui (2.8), Q-Q plotu a Ljungova-Boxova testu (2.8)
tvori bily sum. Celkova diagnostika modelu dle vySe uvedenych testu je vykres-
lena na obrézku 6.9. Model SARIMA(0,1,0)(1,1,0), muzu tedy povazovat za

vhodné zvoleny.

Graf s predpovéd mi na rok 2015 je uveden na obrazku 6.10. Predpovédi pro
rok 2015 dle modelu SARIMA(0, 1,0)(1,1,0)4 a modelu SARIMA(0,1,0)(0,1,1)4
jsou dle obrazku 6.10 témeér totozné. Hodnoty predpovédi spolecné se skutecnymi
hodnotami jsou uvedeny v tabulce ??7. Pro modelovani predpovédi pro rok 2015

se hodi oba modely.
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Obrézek 6.7: Diagnostika odhadnutého modelu SARIMA(0,1,0)(1,1,0),
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Obrazek 6.8: ACF a PACF pro model SARIM A(0,1,0)(0,1,1)4

| | Skutecnost | SARIMA(0, 1,0)(1,1,0)4 | SARIMA(0,1,0)(0,1,1) |

1.¢tvrtleti 112,5 115,2 115,2
2.ctvrtleti 116, 8 116 116,3
3.ctvrtleti 120, 1 124, 1 123
4.ctvrtleti 162, 6 161 160

Tabulka  6.3:  Skutecné trzby vs. pfredpovidané trzby  modelem
SARIMA(0,1,0)(1,1,0)4 a modelem SARIMA(O0, 1,0)(0,1, 1), na rok 2015

6.3. Srovnani a Zaveéer

Model dekompoziéniho pristupu a SARIMA modely budu srovnavat po-
moci vybranych charakteristik pro model a pro predpovédi. Srovnani modelu je

uvedeno v tabulce 6.3.

SARIMA modely si pomoci diferencovani velmi dobte poradili s rostoucim
trendem trzeb. Podle RSC i R? ném lépe popisuji ptivodni data nez dekompozicni
pristup. Pomoci modelu SARIMA jsem také ziskala presnéjsi odhady predpovedi
pro rok 2015 (dle MSEP (2.62) a MAEP (2.63)). Pro modelovani vyvoje trzeb
maloobchodt a pro predpovédi trzeb se 1épe hodi SARIMA modely.
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Obrazek 6.9: Diagnostika odhadnutého modelu SARIMA(0, 1,0)(0,1,1)4
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Obrazek 6.10: Predpovedi modelu SARIMA(0,1,0)(1,1,0), (nahofe) a modelu

l
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SARIMA(0,1,0)(0,1,1)4 (dole) pro rok 2015
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Kapitola 7

Analyza vyvoje poctu
nakazenych lidi virem HIV v
Jihoafrické republice

Pro modelovani vyvoje poc¢tu nakazenych lidi s HIV v Jihoafrické republice
jsem ze zdroje [?] ziskala ro¢ni pocty nakazenych lidi virem HIV v obdobi 1981-
2009. Z duvodu nedostupnosti dat v roce 1982-1989 budu mit k dispozici pouze

21 pozorovani. Data jsou vykreslena na obrazku 7.1

Pro modelovani pomoci ptistupu Boxe a Jenkinse je tento pocet pozorovani
nedostacujici. Proto puvodni data rozsitim pomoci linearni interpolace a nasledné
je mirné "rozsumim” prictenim vygenerovanych nahodnych ¢isel pochazejicich s
normalniho rozdéleni s nulovou stfedni hodnotou a vhodné zvolenym rozptylem
o?%. Rozsifens data jsou vykreslena na obrazku 7.1. Pro modelovani budu vyuzivat

umeéle rozsitend data.

7.1. Modelovani vyvoje poctu nakazenych lidi vi-
rem HIV pomoci dekompozi¢niho pristupu

Tvar vyvoje poc¢tu nakazenych lidi virem HIV (dle obréazku 7.1 ma tvar

S-ktivky. To je charakteristické pro logisticky trend.
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Obréazek 7.1: Vyvoj poctu nakazenych lidi virem HIV v letech 1981-2009

Dle vzorce 2.31 a 2.30 ziskam modifikované odhadované hodnoty parametru
k* a Bg modelu 2.27. Naslednou upravou dle vzorce 2.32 a 2.29 ziskam odhado-
vané hodnoty parametru k, 5y a #; uvedené spolecné s modifikovanymi odhady v
tabulce 7.1. Dosazenim odhadnutych parametru do vzorce 2.33 vypoctu odhado-

vané hodnoty ¢;. Srovnani puvodnich dat a odhadovanych hodnot ukazuje obrazek

’ Parametr \ Modifikovany odhad \ Odhad ‘

Bo 0,0007 3992, 1
B 0,4007 0,4
k 1,8569E — O7 | 5385226

Tabulka 7.1: Odhady parametru logistického trendu

7.2. Odhadované hodnoty jsou shora omezené hodnotou parametru k& = 5385226.
Koeficientem dereminace (2.57) provéiim vhodnost zvoleného modelu. Hodnota

koeficientu determinace je

4062495898607
2232107798690180
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kde ve zlomku v ¢itateli je uvedena hodnota RSC vypoctena dle vzorce 2.56 a
v jmenovateli hodnota celkové variability daného modelu vypoctena dle vzorce

2.58.

©w
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Obrazek 7.2: Srovnani puvodnich dat a odhadnutych hodnot modelu s logistickym
trendem

7.2. Modelovani vyvoje poctu nakazenych lidi vi-
rem HIV pomoci pristupu Boxe a Jenkinse

Podle obrazku 7.1je vidét, ze data nemaji ustalené chovani v ¢ase. To znaci
poruseni stacionarity. ACF vykreslena na obréazku 7.3 pomalu klesa. Pomoci di-
ferencovani se budu snazit data stacionarizovat. Nejmensi odhadovany rozptyl
ziskam pomoci klasického diferencovani 1. fadu. Rozptyl puvodnich dat (4.3e+12)

pomoci diferencovani 1. fadu klesl na 5.44e+10.

Piislusnd ACF a PACF pro diferencovana data je vykreslena na obrazku
7.4. ACF ma vyznamou prvni hodnotu, to napovidd o modelu MA(1). PACF
méa vyznamné prvni dvé hodnoty, to napovidd o modelu AR(2). Popfipadé o
smiseném modelu ARMA(1,1). Nicméné vykreslim-li si diferencovand data, zjistim,
ze diferencovani 1. fadu neodstranilo nestacionaritu. Diferencovana data dle obrazku
7.5 nemaji stale ustdlené chovani v case. Ani opétovnym diferencovanim ne-
dosahnu stacionarity. Z duvodu poruseni stacionarity nemohu data modelovat

pomoci pristupu Boxe a Jenkinse.
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Obréazek 7.3: ACF a PACF uméle rozsitenych dat
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Obrazek 7.4: ACF a PACF pro diferencovana data
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Obrazek 7.5: Vyvoj poc¢tu nakazenych (diferencovand data)
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Cilem mé prace bylo nastudovat danou problematiku, najit vhodna data
a slozitéjsi vypocty zpracovat v softwaru R. Teorie casovych tad je rozebrana v
prvnich tfech kapitolach, teoretické poznatky jsou poté demonstrovany na tiech
zvolenych datovych saddch uvedenych v kapitole 5-7. Ctvrtd kapitola se vénuje
zpracovanim dat v softwaru R, kde byla naprogramovana ACF, kterd by lépe

vyhovovala mym pozadavkum.

Prvni casova fada popsana v kapitole 5 popisuje ¢asovy vyvoj teploty v
CR od roku 1961. Tato casova fada mé linedrné sezénni vyvoj. V modelovan{
se ukazuje, ze Boxtuv a Jenkinsuv ptistup ndm dava srovnatelné vysledky jako

dekompozicni pristup.

Druha casova rada je rozebrana v kapitole 6 Vyvoj trzeb maloobchodi. Zde
se ukazuje, ze Boxovy a Jenkinsovy modely si umi poradit v nékterych piipadech
pomoci diferencovani s rostoucimi casovymi rady. V tomto konkrétnim ptipadé

jsme dokonce lepsi vysledky obdrzeli pravé pomoci této metody.

V kapitole 7 je analyzovana posledni zvolend ¢asova fada popisujici vyvoj
poctu nakazenych virem HIV v Jihoafrické republice. Tato casova fada ma tvar
S-ktivky. Takova casova rada je vhodna pro modelovani logistického trendu po-
moci dekompozi¢niho pristupu. Zde se ukazuje, ze pro modelovani casovych rad
s logistickym trendem, nelze pouzit z diivodu poruseni predpokladu stacionarity
Boxtuv a Jenkinsuv pristup. Stacionarity nedosahneme ani diferencovanim ¢asové

rady.
Zavérem mohu tict, ze nebylo jednoduché najit data, v kterych by dekom-
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pozi¢éni pristup vychdzel lépe. V drtivé vétsiné pripadu modelovani dat jedno-

znacneé lépe vychazel Boxuv a Jenkinsuv model.
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