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Uvod

V bézné praxi se setkavame s riznymi datovymi soubory, jejichz hodnoty
souvisi s casovym obdobim. Pri setkani s daty tohoto typu tak vyvstavaji otazky
jako napt. jaky vyvoj datového souboru lze ocekavat? Co je diivodem nahlych
¢i dlouhodobéjsich zmén od trendu? Jaké modely jsou vhodné pro zjisténi téchto
okolnosti? Na vsechny otazky se budeme snazit odpovédét v nasledujicim textu,
ve kterém budeme analyzovat vyvoj klientskych vkladd. Datovy soubor téchto
vkladti pochézi z databdze Ceské narodni banky a jednd se o veskeré ulozené
vklady v komerc¢nich bankach spravované ceskou centralni bankou v obdobi 1993 -
2016.

Prace je slozena ze tii ¢asti. Pro lepsi orientaci v problematice, vztahujici se
k datovému souboru, uvedeme nejprve ekonomické souvislosti klientskych vkladii.

V druhé c¢asti se seznamime s teoretickymi aspekty dekompozi¢niho pristupu
casovych fad. Kromé modelovani trendové slozky se budeme zabyvat modelova-
nim sezénni, cyklické a nahodné slozky, a to pomoci trendovych funkci, modelu
s umélymi proménnymi, modelu skrytych period, adaptivnich metod a testii na-
hodnosti.

Néasleduje stézejni Cast této prace, ve které analyzujeme casové Trady klient-
skych vkladii v Ceské republice. Datové soubory oéistime od vyse cenové hladiny
a kalendarnich dni. Déle aplikujeme metody popsané v druhé ¢asti.

Na samotny zavér predstavime charakteristiky jednotlivych model a vybe-
reme z nich ty nejvhodnéjsi, které nasledné doplnime grafy s bodovymi a interva-
lovymi odhady. Zaroven zminime mozné ekonomické souvislosti s jiz dosazenymi
vysledky z pfedchozi ¢asti prace. Veskeré vypocty jsou provedeny ve statistickém
softwaru R. Odpovidajici kddy miizeme nalézt v ptilohach této prace a na pfilo-

zeném CD.



1. Vklady

V této kapitole se zamérime na problematiku vkladt a jejich vyuziti v praxi.
Vklady mtizeme chéapat jako nastroj pro uspokojovani budoucich potieb. Jsou
nedilnou soucasti kazdé ekonomiky a prostfednictvim bank a jinych finan¢nich
organizaci podnécuji investi¢ni ¢innost. Casto se setkdvame s terminem depozi-
tum, jez vyjadiuje vysi vkladu v penéznich jednotkach. V této kapitole vychazim

z [1] a [2].

Definice 1.1. Vklady jsou svéfené penézni prostiedky, které predstavuji zavazek
financ¢ni instituce vuci vkladateli. Zahrnuji konecné zistatky vkladovych ucta
klientii vcéetné pripsanych trokt, tj. soucet pocatecnich ztstatkti a uloZenych
depozit, od kterych odecteme vybrana depozita. Ve stavech vkladt jsou zahrnuty

i vklady vladnich instituci.

Na trhu se mizeme setkat se dvéma typy ekonomickych subjekt. Na jedné
strané jsou domacnosti, jez poskytuji své finan¢ni zdroje finan¢nim organizacim
za Ucelem jejich zhodnoceni. Vklady klientti pfitom vznikaji vytvarenim tspor
volnych penéznich prostiedki, které nebyly pouzity ke spotfebé. Na druhé strané
se setkavame s podnikatelskymi subjekty, k nimz jsou finan¢ni zdroje presuno-
vany formou poskytovanych tvéri. Tyto vazby pfedstavuji jednu ze zakladnich
moznosti, jak vyuzivat finanéni zdroje (kapitéal), které by jinak ztracely svoji
hodnotu, napft. vlivem inflace.

Nyni si ujasnime, jaké moznosti vkladi maji klienti, ktefi chtéji své penize
ulozit a nejlépe zhodnotit. Témito klienty mohou byt fyzické nebo préavnické
osoby, at uz z tuzemska, ¢i ze zahranici, a dale stat. Je mozné vyuzit nékteré

z nize uvedenych zprostiedkovatell a jejich produkti:
1. banky a spofitelny - napt. bankovni a spofici ucty, stavebni spofeni,
2. pojistovny - napf. kapitalové a investi¢ni Zivotni pojisténi,

3. investicni spolecnosti a fondy,



4. burza, RM-S!, finan¢ni brokerské firmy.

Vyvstava otazka, jak zprostiedkovatelé nabyty kapital od klient zhodnoti.
Pro finanéni instituce jsou vklady od klientii velmi vyhodné, nebof jim je za jejich
vklad nabizen mnohem mensi Grok nez v opacném piipadé. Ten pro financ¢ni
instituci predstavuje ¢ast nakladd. Naopak vynosy ziskavaji tyto instituce z aroki
za poskytnuté uvéry. Tyto iroky jsou podstatné vyssi a instituce z nich pak hradi
své naklady, a to jak klientiim, tak na provoz své organizace ¢i na rezervy.

Vklady se tak stavaji oboustranné prospésné, jak pro vlastnika, tak pro zpro-
stfedkovatele. Motivaci obou stran je zhodnoceni finan¢nich prostiedki a dosa-
zeni zisku. Nicméné, musime si uvédomit, ze kazda investice obnasi riziko, jehoz
vysi lze ilustrovat pomoci investi¢niho trojthelniku (obrazek 1). Mizou tak na-

stat tTi situace, které odrazi investici:
e vysoky vynos a vysoké likvidita
e vysoky vynos a nizka vyse rizika

e vysoka likvidita a nizka vyse rizika

Likvidita

Vyse rizika Vyse vynosu

Obrazek 1: Investicni trojihelnik.

1Jedn4 se o burzu cennych papirt, kde se obchoduje s akciemi ¢eskych a zahranié¢nim firem.
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Provazanost vSech t¥i vrcholt nelze obejit. Proto je potieba hledat takové pro-
dukty a moznosti investic, které uspokojuji nase potieby a také nasi toleranci
k riziku.

Zhodnoceni vkladii je umoznéno diky finan¢nimu trhu, na kterém se stietava
nabidka a poptavka po finan¢nich prostiedcich. Bez trhu by nemohlo k zadné
sméné ani investici dojit. Pfitom poptavka po volnych financnich prostiedcich
plyne z potfeby mit k dispozici prosttedek smény - penize.

Zakladem zhodnoceni penéz je jejich obrat (pfeména penéz v kapitél a jejich
nasledny vynos), nebot drzenim penéz pfichdzime o mozné vynosy. Rozhodnuti
o drzbé ¢i investici zavisi na preferencich klienta.

Zhodnoceni, neboli trok vkladu, je mozné chapat jako jeho cenu. Vyse troki
zavisi zejména na vysi poptavky a nabidky po finan¢nich zdrojich. Diky velké
konkurenci na trzich se cena vkladi utvaii velmi realné a je nabizena siroka skéla
produktti s rozdilnymi troky. Nyni si popiseme druhy bankovnich depozitnich
obchodi.

Pfimé depozitni obchody - jedna se o prvotni vklady (neboli primarni
depozita) od fyzickych a pravnickych osob, které jesté nebyly uloZzeny v zadné
jiné bance. Pro banku je jejich ziskavani velmi obtizné a pro jejich objeveni je
potieba vytvorit vzajemnou divéru mezi klientem a finanéni instituci (bankéfem,
finanénim poradcem).

Neprimé depozitni obchody - tykd se bank, ¢i penéznich ustavu, které
poskytuji své vklady finan¢ni instituci.

Depozitni obchody s CNB - jde o oboustranné piesuny depozit v ramci
finanéni instituce a CNB.

Cetnost jednotlivych obchodt pak ovliviiuje cena vkladt a jejich likvidita.
Kazda finan¢ni instituce tak zvazuje, zda za vklady bude platit primarnimu kli-
entovi, u kterého ale nastava riziko, ze financ¢ni zdroje vycerpa, nebo je ziska
na mezibankovnim trhu, piipadné od CNB. Kazd4 finanéni instituce se nasledné
rozhoduje dle svych preferenci a potieb. Zejména posuzuje, co je pro ni z financ-

niho hlediska nejvyhodnéjsi. Obecné plati, ze primarni depozita jsou pro financ¢ni
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instituci levnéjsi nez nepiimé depozitni obchody a depozitni obchody s CNB.

1.1. Klasifikace vkladua

Vklady je mozné délit dle riiznych hledisek, napt. dle ekonomickych sektort,
¢asového hlediska, ¢i druhového hlediska.

Dle ekonomickych sektori rozlisujeme vklady podle instituci, ze kterych po-
chéazi. Jedna se o nefinan¢ni instituce, finan¢ni podniky, vladni instituce, doméc-
nosti, neziskové instituce slouzici domacnostem a nerezidenty?.

Z casového hlediska délime vklady na neterminované (bez uvedeni doby splat-
nosti/vypovédi), na kratkodobé s dobou splatnosti (vypovédi) do jednoho roku
vCetné, na stfednédobé s dobou splatnosti (vypovédi) do péti let véetné a dlou-
hodobé s dobou splatnosti (vypovédi) nad pét let.

Dle druhového hlediska rozliSujeme vklady neterminované, terminované
a podle skupin bank. Neterminované vklady se tykaji béznych, kontokorentnich
uc¢tl, neterminovanych tucelovych a jinych vkladi, aspornych vkladi na pozadani
(napt. vklad na vkladni kniZzce) a také na neterminované vklady ve stavebnim
sporeni. Terminované vklady zahrnuji vkladové certifikaty, terminované vklady
se splatnosti s vypovédni lhiitou, tsporné vklady se splatnosti s vypovédni lhi-
tou, vklady ve stavebnim sporeni se splatnosti s vypovédni lhiitou, Gceloveé vazané
vklady se splatnosti s vypovédni lhtitou, podfizené vklady, podiizené avéry (pii-
jaté), uvéry z repo obchodi (pfijaté) a statem piijaté uvéry. Podle skupin banky
rozd€lujeme na zakladé velikosti bilan¢ni sumy s doplnénim o organizacni a spe-
cializacni aspekty. Rozdéleni bank je kontrolovano vzdy na zacatku kalendainiho
roku a v pripadé potieby se upravuji hrani¢ni body intervalt pro rozdéleni bank.
Banky klasifikujeme na malé, stiedni a velké (tabulka 1). Mezi velké banky tak
fadime napt. Ceskou spofitelnu, Ceskoslovenskou obchodni banku nebo Komeréni

banku. Zdroj vyse aktiv téchto bank byl zjistén z [18, 19, 20].

2Jedn4 se o daiiového rezidenta, jenz mé omezenou dafiovou povinnost a plati pouze za pii-
jmy z tuzemskych zdroju [3].
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Tabulka 1: Klasifikace bank dle vyse aktiv.

Aktiva v mld. K¢
Mala ‘ Stredni ‘ Velka

2002 az 2006 do 20 | 20 az 100 | nad 100
2007 az 2008 do 50 | 50 az 150 | nad 150
2009 az 2012 do 50 | 50 az 200 | nad 200
2013 az 2015 do 50 | 50 az 250 | nad 250
2016 a pozdéji || do 100 | 100 az 400 | nad 400

Obdobi

1.2. Volba investice v zavislosti na ¢asovém horizontu

Obecné pro kratkodobéjsi investice plati, ze bychom méli vyuzivat méné rizi-
kovych produktii. Na delsi ¢asovy horizont si miizeme dovolit vyuzit rizikovéjsi
produkty, pficemz dilezita je diverzifikace nasich vkladi do jednotlivych pro-
duktfi. Cim je rozmanitost jednotlivych produktii vétsi, tim vice snizujeme riziko
produkty navzajem negativné korelované, coz znamena, ze pii poklesu jedné inves-
tice ma druhé investice tendenci rtist a naopak. Investici povazujeme za tispéSnou,
pokud zhodnoceni nasich kladti je vyssi nez uroven inflace za totéz obdobi.

Nyni si popiseme typy produktii, jenz jsou vhodné pro vklady v zavislosti
na délce investice. Pro kratkodobé investice se hodi zejména neterminované pro-
dukty, jelikoz odrazi vysokou likviditu. V praxi to znamend, ze vklady méame
kdykoli k dispozici. Pro dlouhodobéjsi investice mtizeme vyuzit terminované pro-
dukty nebo jesté rizikovéjsi podilové fondy ¢i investice do cennych papirt. Delsi
dobu investice odrazi i mozné vyssi uroky.

P1i vybéru typu produkti bychom se méli rozhodovat na zakladé vyse cistého
uroku (tiroku po zdanéni). Mé&me na paméti, ze troky z veskerych bankovnich, po-
jistnych a statnich produktt (napf. investiéni Zivotni pojisténi, statni dluhopisy)
je nutné zdanit srazkovou dani ve vysi 15%. Naopak ptijmy z prodeje cennych pa-
pirt a podilovych fondi jsou osvobozeny od dané dle paragrafu 4 zakona o danich
z pi{jmu [4]. Z dlouhodobéjsiho hlediska je vhodnéjsi nechat sestaveni diverzifi-

kovaného portfolia zcennych papirti ¢ipodilovych fondt na finanénim poradci.
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2. Dekompozic¢ni pristup k ¢asovym radam

Ve statistice mame k dispozici celou fadu metod pro modelovani casovych
fad (dale CR). Mezi b&zné vyhleddvané patii piistup Boxe-Jenkinse, ktery se
zaméiuje na modelovani nahodné slozky. Jelikoz se vSak budeme zabyvat CR,
ktera ma jiz dle vizualizace linearni charakter, modelovani pomoci modelid Boxe-
Jenkinse by bylo zbytecné slozité.

Nasim cilem je nalézt co nejjednodussi model, u kterého budeme klast velky
dfiraz na kvalitu pfedpovédi. Pro tento cil ndm postaéi rozlozeni CR pomoci

dekompozi¢niho pfistupu. V ramci této kapitoly vychazim z [5, 6, 7, 8.

2.1. Zakladni pojmy

Pied samotnou dekompozici CR je nutné uvést zédkladni pojmy, bez kterych

se v dalsim textu neobejdeme.

Definice 2.1. Nahodny proces je systém nahodnych velic¢in, které jsou definované

na stejném pravdépodobnostnim prostoru.

Néahodny proces oznacujeme jako Y;, ¢ € T, kde T je indexovd mnozina,
pro pifipad CR se jedné o ¢as. Dle indexové mnoziny T lze ndhodny proces rozlisit
na nahodnou posloupnost, ndhodny proces a nahodnou funkci.

O nahodnou posloupnost se jedna, pokud T je spocetna mnozina, napt. T' = Z,
nebo T = N, coz je specialni pfipad ndhodného procesu s diskrétnim casem.
Néhodny proces uvazujeme v piipadé, ze T je interval, napf. T" € (a,b) , nebo
T € (0,00), coZ je specialni pfipad NP se spojitym casem. Posledni moznosti
je situace, kdy 7' je vicerozmérna mnozina, napi. T = R¥, k > 2. Pak se jedna

o nédhodnou funkci.
Definice 2.2. Casovou fadou (CR) rozumime
a) ndhodnou posloupnost s diskrétnim ¢asem;
b) diskretizaci ndhodného procesu se spojitym c¢asem, tj. nadhodny proces
v okamzicich, kde t; <ty <t3 < ...;
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c) kone¢nou verzi a) nebo b).

CR miizeme vnimat jako posloupnost srovnatelnjch pozorovani.

Nyni si uvedeme zédkladni déleni CR. CR rozlisujeme na ekvidistantni a neekvi-
distantni. U ekvidistantnich CR jsou intervaly mezi pozorovanimi stejné dlouhé,
tj. (t=1,2,3, ...). Naproti tomu u neekvidistantnich CR se jednotlivé ¢asové
intervaly svou délkou lisi, tj. (t = t1, o, t3, ...).

CR déle délime na intervalové a okamzikové. Intervalovd CR vznik4 nahro-
madénim dat za dané casové obdobi, tedy vyse hodnot zavisi na délce intervalu.
V intervalovych datech je mozné tvorit soucty. Jedna se napi. o pocty nehod,
vyrobki, pfijmy na bankovnim t¢tu, apod. Naopak okamzikovd CR vznika dis-
kretizaci spojité veli¢iny, nebo se jedné o diskrétni CR z podstaty véci. Hodnoty
se ¢asto vztahuji ke konkrétnimu obdobi. V okamzikovych CR soucty nedavaji
smysl, ale lze napt. pocitat priméry. Miize se jednat o méfeni teploty, vySe ceny
statkil a sluzeb, konecné ziistatky penéz na bankovnim uctu, apod.

Poslednim délenim CR, které uvedeme, je déleni dle frekvence pozorovani
na kratkodobé nebo dlouhodobé CR. U kratkodobych CR jsou okamziky mezi po-
zorovanimi kratsi nez jeden rok (jedna se o hodiny, dny, tydny, mésice, ...),

u dlouhodobych CR je rozmezi mezi hodnotami CR alespoii roéni.

2.2. Shrnuti pristupt k modelovani CR

Obecny model CR uvazujeme ve tvaru

ye = [(t) + e,

kde y; odpovidaji jednotlivim pozorovanim CR v ¢ase t, f je nendhodné funkce
a e; oznacuje nahodnou slozku.

Dekompoziéni model se zaméiuje na modelovani nendhodné funkce f(t),
souvisejici s nendhodnymi slozkami CR, pficemz predpokladame nekorelovanost
nahodnych chyb. CR mitizeme rozlozit na &tyii slozky, které se snazime rozli-

sit a modelovat. Jedna se o trendovou, sezénni, cyklickou a nadhodnou slozku.
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Velmi uzite¢nym nastrojem pro modelovani periodické slozky (sezénni a cyklické
slozky) je spektralni analyza. V tomto ptistupu je CR povazovana za smés si-
nusovych a kosinusovych kfivek s riiznymi amplitudami a frekvencemi. Boxova-
Jenkinsova metodologie spoc¢iva v modelovani ndhodné slozky CR, kde pied-
pokladame, Ze chyby jsou korelované. CR tak chapeme jako posloupnost zavislych
nadhodnych veli¢in a pomoci korela¢ni analyzy se zkoumaji tyto zavislosti. Ve sta-
tistice je velmi cenné, pokud se nam povede zachytit pri¢innou zavislost. Touto
problematikou se zabyvaji pfri¢inné modely. Nicméné, pri¢inna zavislost byva

doprovazena velmi naro¢nymi modely, které nazyvame téz kauzalni nebo fakto-

rové modely. Mezi pri¢inné modely fadime i vicerozmérné modely.

2.3. Ocisténi dat

Pied samotnou dekompozici je velmi dfilezité provést ocisténi CR od nepra-
videlnych vlivii, které by mohly zkreslit vysledky nasi analyzy. Mezi tyto vlivy
miizeme Tadit jakékoliv zmény dat v case, jako napi. nepravidelné délky mésicii,
vliv pracovnich dnil a svatkl, nepravidelna vyse zhodnoceni, ¢i rtizné vyse zapla-
cenych dani za sledovany casovy usek.

Nyni si popiseme vhodné postupy, jak CR odcistit. Za¢neme oéisténim od ka-
lendafnich dnii. Ocisténi od kalendainich dnii si nejlépe predstavime na ptipadé,
kdy prvni den v mésici je statni svatek. Lidé maji tendenci se predzasobit jesté
v predchozim mésici, coz ma za nasledek zvyseni trzeb v predchozim mésici. Ony

nepravidelnosti mizeme potlacit aplikaci nasledujiciho vztahu:

o K

Y —yt'k—t, (2.1)

kde y; znac¢i pivodni hodnotu ocistované casové fady, k; je pocet kalendainich
dnfi v daném obdobi a k; odpovidd primérnému poctu dni v tomtéz obdobi.
Pokud by dané obdobi mélo délku jednoho mésice, pak hodnotu k; zvolime ve v¥&i
30, nebo piesndji 365/12 = 30,416, piipadné 366/12 = 30,5, pokud se jednd

o prestupny rok.
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Déle se miizeme setkat s ocisténim od pracovnich dnti, které je velmi podobné

predchozimu ptipadu. Pro tpravu dat pouzijeme vztah
o DPe
u =y (2.2)

kde symbolem p; znac¢ime pocet pracovnich dnil v daném obdobi a p; znaci pri-
mérny pocet pracovnich dni v daném obdobi.

Poslednim typem ocisténi, o kterém se zminime, je oc¢isténi od nepravidelného
zhodnocovani. V tomto piipadé néas zajimaji riizné vyse troki nebo inflace za sle-
dované ¢asové obdobi. V piipadé, Ze budeme chtit hodnoty CR pievést ke konci

sledovaného obdobi, vyuzijeme troceni prostiednictvim vztahu

=y [ [+ ). (2.3)
i=t
Pokud potiebujeme ptevést hodnoty CR na zac¢atek sledovaného obdobi, vyuzi-

jeme diskontovani:
t

yi=u][0-a)™ (2.4)

i=1
kde t indexuje v obou ptripadech aktualni obdobi, n je rozsah vybéru, tedy celkovy
pocet sledovanych obdobi ¢asové fady a «; predstavuje miru zhodnoceni k i-tému

obdobi, napf. miru inflace.

2.4. Dekompozice ¢asové rady

Jak bylo uvedeno v podkapitole 2.1, CR miiZeme rozlozit na &tyii slozky.
Jedna se o trendovou slozku (7'r;), popisujici dlouhodobé zmény CR, sezénni
slozku (S;), vztahujici se ke kratkodobym vykyvim od trendu, cyklickou slozku
(Cy), zabyvajici se dlouhodobymi vykyvy od trendu, a rezidualni (zbytkovou)
slozku (E;). Sezénni a cyklicka slozka dohromady tvoii slozku periodickou. Jak
si déle popiSeme, je velmi zajimavé zkoumat kazdou slozku zvl4st, tedy izolovat

je. Vyhoda pristupu tkvi v moznosti srovnani jednotlivych slozek stejného typu
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u riiznych CR. Nasim cilem je nejen zkoumani historickych dat dané CR, ale za-
jima nés i jeji extrapolace, neboli vyvoj CR do budoucnosti. Neméné zajimava je
i oblast o¢isténi CR od jednotlivych slozek. MiZe nés zajimat napf. pouze tren-
dova a ndhodna slozka, coz vede k tomu, ze CR oéistime od periodické slozky.
Co se tyce dekompozice, rozliSujeme dva typy rozkladu.

V piipadé aditivniho rozkladu je CR ve tvaru v, = T + S; + Cy + E,.
Tehdy uvazujeme kazdou slozku ve skutecnych hodnotach a jednotku kazdé slozky
volime v souladu s ;.

Dal$im typem je multiplikativni rozklad, kdy CR zapisujeme ve tvaru
ye = Try - Sy - Cy - Ey. 'V tomto pripadé uvazujeme ve skutecnych hodnotach jen
trendovou slozku (7'r;). Ostatni slozky popisujeme v relativnich hodnotéch vzhle-
dem k trendové slozce. Multiplikativni rozklad 1ze i vhodné prevést na aditivni
rozklad pomoci logaritmické transformace.

Vyhodou téchto rozkladi je, Ze nemusime brat v ivahu vsechny slozky, ale jen
nékteré. Pokud bychom uvazovali napi. y, = Tr; + E;, tak v tomto modelu vy-
nechavame periodickou slozku. Nez se seznamime s analyzou jednotlivych slozek,

uvedeme obecny linearni model.

2.4.1. Obecny linearni model

Obecny linearni model uvazujeme ve tvaru

y = + (2.5)

3
X
—
3
X
hS]
kS
X
—
S
X
—

kde y oznacuje vektor pozorovani, matice X je matice planu, jejiz sloupce se
vztahuji k jednotlivym vysvétlujicim proménnym, symbolem [ rozumime vek-
tor neznamych parametri a e je vektor chyb. Jednotlivé vektory chapeme jako
sloupcové.

Odhady parametrii v linearnim modelu ziskdme metodou nejmensich ¢tvercii
(dale MNC). Musime si vak uvédomit, ze ackoliv MNC poskytuje nejlepsi ne-

stranné linedrni odhady, tak ma své predpoklady a omezeni (nekorelovanost chyb,

18



nachylnost na odlehla pozorovani nebo problémy pfi linearni zavislosti vysvétlu-
jicich proménnych). V piipadé, Ze bychom chtéli odhadnout parametry nelinear-
nich modelt, postupujeme tak, ze je prevedeme na linedrni modely, a to pomoci
vhodné zvolené transformace.

Nyni uvedeme predpoklady, které jsou nezbytné, abychom model povazovali

za regularni. Jedna se o tyto predpoklady:
1. n > p, tj. rozsah vybéru je vétsi nez pocet parametri,
2. h(X) = p, tj. matice X m4 plnou sloupcovou hodnost,

3. E(e;) =0, var(e;) =02, proi =1, ..., n,

cov(e;, €j) = 0, pro i # j, tj. nekorelovanost chyb.

Treti predpoklad pozaduje,aby chyby e tvofily bily sum ¢ ~WN(0,02I,),kde
WN znaci white noise.

MNC odhad parametrtt modelu (2.5) lze vypoditat prostfednictvim vztahu
B =(XTX)1XTy, (2.6)
pricemz presnost odhadu B muizeme vyjadrit varianéni matici:

var(B) = var (X7X) ' X y) = (X"X) ' XTo? [, X (XTX) ™' = o*(XTX) L.
(2.7)

V dalsim textu uvazujme pocet pozorovani n, pocet predpoveédi m, dale pocet
regresort k a celkovy pocet parametrit p. Odhady budeme znacit symbolem ,,~“
V ptipadé, ze budeme uvazovat model s absolutnim ¢lenem, tj. prvni sloupec
matice planu X bude odpovidat jednotkovému vektoru, tak p = k£ + 1. Pokud
model uvazujeme bez absolutniho ¢lenu, tak p = k.

Regularita modelu je dfilezita napi. kvili moznosti vyuziti MNC, pfipadné in-
tervall spolehlivosti ve standardnim tvaru. Poruseni pfedpokladii regularity z di-
vodu heteroskedasticity chyb vede na zobecnénou MNC, a tudiZ i na zobecnéné
intervaly spolehlivosti. V pfipadé, ze by chyby byly navic normélné rozdélené,

jednalo by se o regularni linedrni model, tj. y ~ N(XS,0%L,).
19



V réamci modelu se zjistuji vyrovnané hodnoty pro obdobit =1, ..., n, které
ziskdme vztahem

) (2.8)

Meze (1 — «) - 100% oboustranného intervalu spolehlivosti jsou pro ocekavané

hodnoty v case t, resp. pro cely vektor rovny

@‘/ + t(n*p),lf%(a'\/(x?(XTX)ilxt)a t=1, ..., n, (29)

resp.

7+ 6\/p Flpn s (@l (XTX)Mz,), =1, ..., n. (2.10)

kde a predstavuje hladinu vyznamnosti, oznacenim ¢(,—p)1-2, resp. Fp,—p)1-2
rozumime (1 — %) kvantil Studentova, resp. Fisherova rozdéleni o prislusném
poc¢tu stupiit volnosti, z] je t-ty fadkovy vektor o rozméru 1 x p matice X.
Predpis (2.10) oznacujeme terminem simultanni interval spolehlivosti neboli pas
spolehlivosti.

Bodové predpovédi pro ¢as t = n + 1, ..., n + m ziskdme prenasobenim

predpovédni datové matice X(,) s odhadem vektoru parametri dle vztahu
7" = X5, (2.11)

kde pfedpovédni datova matice X, je rovna datové matici X pro pozorovani
v ¢asech n+1, ..., n+m. Celkovy pocet budoucich hodnot je roven m. Oznaceni
(p) pak zdlraziiuje spojitost s budoucimi pozorovanimi.

Obdobné jako v pfedchozim pfipadé, mizeme zkonstruovat meze (1—a)-100%

predpovédniho oboustranného intervalu pro predpovidané hodnoty predpisem

7" + t(nfpmf%‘}\/l +(af (XTX) ), t=n+1, ..., n+m, (2.12)

nebo pro cely vektor (simultanni pfedpovédni interval) aplikaci

@\t(p)iﬁ\/m-F(m,n,pm,%(l+xtT(XTX)*1xt),t:n+1, o n+m. (2.13)
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Uvedené intervalové odhady uvazujeme za predpokladu normality datového
souboru. Kromé vyrovnanych hodnot, predpovédi a oboustrannych intervalid nas
v ramci modelu zajimaji vybrané charakteristiky CR. Jedn4 se zejména o:
rezidua

G=y—g,t=1 ...,m, (2.14)

rezidudlni soucet ¢tvercl

n

RSC=eéTe=3 (&)= (n— ) (2.15)
t=1

t=1

rezidualni rozptyl
RSC
6% = (2.16)
n—p

a smérodatnou odchylku

& =52 (2.17)

K posouzeni vhodnosti modelu se vyuziva index determinace ve tvaru

R*=1- ﬁf, (2.18)
Si

pficemz symbol S? piedstavuje celkovy soucet ¢tvercii. V modelu s absolutnim

¢lenem jej vyjadiime vztahem

S=w-0"-9=> (-0 (2.19)

v modelu bez absolutniho ¢lenu se vypocet celkového souctu ctvercti zjednodusi

la

SE=y"y=> v (2.20)
t=1

Jelikoz index determinace nezohlednuje pocet parametri v modelu, tak pro

mensi rozsah datového souboru je vhodnéjsi pouzit upraveny index determinace,
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ktery zohlednuje pocet parametrii v modelu. Upraveny index determinace vyja-

diime vztahem

— C
RZ=1— m
‘ (n —p)S7
—1-(1- RZ)Z:;. (2.21)

Oba indexy determinace (2.18) a (2.21) nabyvaji hodnot z intervalu (0,1). In-
dex determinace vyjadiuje miru variability, jez je modelem vysvétlena. Rostouci
index determinace popisuje kvalitnéjsi vztah modelu k historickym pozorovanim
datového souboru.

Mezi dalsi charakteristiky, jez popisuji kvalitu modelu z hlediska historickych

dat, mizeme zaradit stfedni ¢tvercovou chybu, kterou vyjadiime vztahem

N (2.22)
n

Abychom mohli stfedni ¢tvercovou chybu porovnat se stfedni absolutni odchyl-

kou, musime si ze stfedni ¢tvercové chyby vyjadiit odmocninu

RMSE = %C (2.23)
Stredni absolutni odchylka je ve tvaru
1~
MAD = ~ > la”]. (2.24)

t=1

Ve prospéch modelu, vzhledem k historickym hodnotam datového souboru, svédci
nizsi hodnoty charakteristik (2.22), (2.23) a (2.24).

Kvalitu modelu z hlediska predpovédi popisujeme prostfednictvim nasleduji-
cich charakteristik, které vychéazi z budoucich hodnot datového souboru. Mezi tyto

charakteristiky fadime soucet ¢tvercové chyby predpovédi vyjadreny vztahem

n+m
SEP = Y _ (&% —e»)?, (2.25)

t=n+1
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kde é® je aritmeticky primér rezidui z obdobi t = n+1, ..., n+m. Déle stiedni

¢tvercovou chybu predpovédi ve tvaru

n+m

1 ~
MSEP = — > we—a"), (2.26)

t=n+1

odmocninu ze stfedni ¢tvercové chyby

n+m

1
RMSEP = | — > (. — 5:")?, (2.27)

t=n+1

¢i stfedni absolutni odchylkou predpovédi

n+m
1

MADP = —
"2

a(p) )

(2.28)

Obdobné jako v predeslém pripadé, nizsi hodnoty charakteristik (2.25), (2.26),
(2.27) a (2.28) reflektuji kvalitnéjsi vztah modelu k budoucim hodnotam datového
souboru.

Mezi charakteristiky, slouzici k porovnani rtiznych modeld, fadime Bayesovo
informacni kritérium (BIC) a Akaikeho informacni kritérium (AIC). Obé cha-
rakteristiky jsou zaloZené na vérohodnostni funkei (likelihood function), pfitom
vybér modelu spoc¢iva v minimalizaci penaliza¢ni funkce. Tvary piislusnych cha-
rakteristik jsou nasledujici:

A

BIC = —2In(L) + In(n) - ¢, (2.29)

AIC = —2In(L) + K - ¢, (2.30)
kde L predstavuje maximalni hodnotu vérohodnosti funkce. K nejcastéji volime
ve tvaru K = 2, pokud dosadime K = In(n), obdrzime BIC. Celkovy pocet
parametri v modelu, zahrnujici pocet parametrti stifedni hodnoty a rozptylu,
znacime symbolem c. V nasem pripadé ¢ = p+ 1. Pro praktické vypocty se vyraz

—2In(L) aproximuje virazem n - In(RSC/n).
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2.4.2. Trendova slozka

Trendové slozka odrazi dlouhodobé zmény CR. Miize se jednat o dlouhodoby
rust, ¢i pokles. Model, ktery obsahuje pouze trendovou slozku, se jevi jako velmi
jednoduchy. Je vhodné jej vyuzit pro priizkumovou analyzu CR. Matematicky
model uvadime v aditivnim tvaru y; = Tr; + €. Nyni velmi strucné predstavime

zékladni typy trendt a jejich odhady a charakteristiky.

Konstantni trend (Tr, = 5o, t =1, ..., n, p=1)
Jedna se o trend, kdy data prolozime konstantni funkci. Odhad parametru [,

ziskame vztahem B\O = ¢/, kde odvozeni parametru miizeme provést pomoci MNC:
min — Try)? = min — Bo)% 2.31
i D= Tr* = min 30 2:31)

Derivaci vztahu (2.31) dle parametru [y obdrzime normélni rovnici

a%o 23 (0= ) =0

>y —nbo=0 (2.32)
=1
a z rovnice (2.32) vyjadiime odhad [,

_ D i1 Y

n

Bo =Y.

Piedpovéd pro tento trend je také konstanta g = BI). Intervalovou predpovéd

ziskdme dle vzorci (2.12) a (2.13), kde 6 = \/Si_? - W a datova matice
X, resp.X(,) se skladd z jednotkového vektoru o rozméru n x 1, resp. o rozméru
m x 1.

Linearni trend (Tr; = o+ fit, t =1, ..., n, p=2)

Tento trend vyuzivame, kdyz prvni diference y;11 — y; jsou priblizné kon-

stantni. Jedna se o prolozeni dat linearni funkci y, = Sy + (1t. Odhad parametri
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dostaneme FeSenim soustavy normélnich rovnic (dédle NR). Nejprve provedeme

minimalizaci vyrazu ve smyslu MNC:

n n

min — Tr;)? = min — By — Byt)?
B 2 (yt t) v tzl(yt Bo 61)

a parcialni derivaci dle parametri dostaneme soustavu NR:

0 - )
3—50 : 2;(% —Bo — Bit)(=1) =0
0 - )

Soustavu NR upravime do tvaru

Zyt—nﬁo—@ztio
=1 =1

Ztyt —ﬁozt—ﬁl Zt2 = 0.
=1 =1 =1

Resenim této soustavy obdrzime odhady parametrii:

B\ — ny gty =3 i g tye — n(X iy tyt*%Z?ﬂ tyt) — Doren tyt—tye kde EI Dot
! ny ot -0 1) n(roy 2 -n(y 30 1)?) >ty tP—nt?? n

ﬁAo =qy— ﬁ/\lt, kde y = # Odhad ﬁAl jsme pritom spocitali pomoci Cramerova
pravidla a odhad B\O jsme vyjadrili z prvni rovnice soustavy NR. Tyto odhady lze
vypocitat také aplikaci odhadu B dle (2.6), pficemz datové matice X a X, jsou

ve tvaru:

, (2.33)
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1 n+1
1 n+42
Xpy=1. . (2.34)

Iln+m

Predpovédi dostaneme dosazenim do vztahu (2.11), neboli 7 = ﬁ/; + B\lt,

kdet =n-+1, ..., n+ m. Intervalové predpovédi ziskdme pomoci vztahi (2.12)
a (2.13).
Kvadraticky trend (Tr; = By + Bt + Bot?, t =1, ..., n, p=3)

Tento trend je vhodny pro CR, pro které jsou pfiblizné konstantni druhé
diference y;10 — Y4411 + y;. PTi pouziti tohoto trendu prolozime data parabolou.

Odhad parametrii bychom mohli opét provést vyfeSsenim soustavy tii NR.
Jelikoz by byly samotné vzorce jednotlivych slozek odhadi parametri ponékud
slozité, efektivnéjsim zpisobem je spocitat § dle (2.6), kde 3 = (5\0, B, B;)T

Datové matice X a X(,) uvazujeme ve tvaru

1112 1n+1 (n+1)?2

1222 1n+2 (n+2)?
= ’X(p): :

1 n n? 1 n+m (n+m)?

Bodové piedpovédi obdrzime vztahem (2.11), tedy ;¥ = B\o + Bt + ﬁAth,

kdet =n-+1, ..., n+ m. Intervalové predpovédi ziskdme pomoci vztahii (2.12)
a (2.13).
Exponencialni trend (Tr; = af', kdet =1, ..., n, >0,p=2)

Jedna se o trend, pfi kterém data prolozime exponencialni kiivkou. Vy-

znacuje se tim, ze podil dvou sousednich diferenci ma konstantni hodnotu [,

: _ Trigo—Tripa
tj. 8 = FE=n5

7 . Kviili odhadu parametrii musime pifedpis trendu transfor-
rer1—1'Te

movat pomoci logaritmovani na linearni trend

InTry=Ina+tIng,
~  ~~

agQ a1
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kde odhad vektoru parametri a = (Ina,InB)? vypocitdime pomoci MNC
dle vzorce (2.6). Odhady parametri « a [ dostaneme opétovnym pievedenim
na ptvodni méfitko, tj. & = €™ a B = €. Datové matice X, resp. X(p) Jsou
opét ve tvaru (2.33), resp. (2.34). Logaritmované vyrovnané hodnoty spocitame
dle vztahu

9™ = Xa,

nebo zapisem po slozkach
g™ =ag +at, t=1, ..., n, (2.35)

pfi¢emz symbol (In) zdiraziuje spojitost s logaritmovanymi vyrovnanymi hodno-
tami. Vyrovnané hodnoty ziskdme opét aplikovanim exponencialni funkce na lo-

garitmované vyrovnané hodnoty

g — GX&.
Bodové predpovédi ziskame dosazenim & a B dotrenduprot = n+1, ..., n+m,
piipadné mizeme vyuzit vektorovy zapis ) = eX®% _Intervalové predpovédi

pak obdrzime dle vzorct (2.12) a (2.13), kde meze pfedpovédniho oboustranného

intervalu jsou rovny

eg‘t(ln)it(nip)ylf%a‘(ln)\/1+(x?(XTX)_lzt)’ kde t =n + 1’ ., n+m (236)

a meze predpovédniho oboustranného simultanniho intervalu vyjadiime vztahem

g () £ 5(1n) \/m'F(m,n—p),l—% (1+2T (XT X)

e 71mt),kdet:n—|—1, c, A m. (2.37)

Ficemz datové matice X a X, jsou stejné jako u linearniho trendu, 61 =
p (p) J Jne
7é(l")ié(ln) a é™ =Iny — g™, Muzeme také zvolit tzv. modifikovany exponenci-
n—2

alni trend, ktery mé piedpis Try = v + af*, 8 > 0, p = 3, viz [5].
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Logisticky trend (Tr, = kdet=1, ...,n,6>0,7>0,p=23)

Jedna se o specialni typ S-kiivky, ktera je symetricka kolem inflexnitho bodu
I = —};‘1—‘5. Logisticky trend miizeme chépat jako inverzi modifikovaného exponen-
cidlniho trendu. Logistického trendu vyuzivame, kdyz se kfivka prvnich diferenci

(Triys) "= (Triga)”
(Trip) "= (Tre) ™"

podoba kiivce normalni hustoty, nebo podily : jsou priblizné kon-

stantni. Abychom mohli odhadnout parametry, je potieba provést drobné upravy:

v -1
Tr, =
m 1+aﬁt|
1 14ap
Trt_ ol

1 .1
T AF * N = * *bt.
e

Transformaci ptivodniho predpisu dostaneme predpis pro linedrni trend. Jelikoz
mame v modelu tfi proménné, je zapotiebi misto parametru [ uvazovat pevnou
konstantu b € (0,1) takovou, aby pfi riiznych volbach konstanty b doslo k mini-

malizaci rezidualniho souctu ¢tvercii. Odhad parametri a ziskame aplikaci vzorce

(2.6), tedy & = (XTX) ' X1 kde 4 = (Z ) j==Laa=a"

Datové matice X a X, jsou ve tvaru

1 bl 1 bn+1

1 b2 1 bn+2
X=1.. | Xo=|. .

10" 1 pntm

Vyrovnané hodnoty obdrzime dosazenim odhadi &, 4 a pevné zvolené kon-

stanty b do trendové funkce, tj. 7; = procast =1, ..., n. Obdobné postu-

pujeme i u bodovjch predpovédi, jen pro ¢ast =n+1, ..., n+m, pfipadné 7
odpovida prevracenym hodnotam vektoru X, a. Za pfedpokladu normality pie-
vracenych hodnot y; zkonstruujeme intervalovych predpovédi dle vzorci (2.12)

a (2.13), kde meze predpovédniho oboustranného intervalu vyjadiime vztahem

1

— — ykdet=n+1, ..., n+m (2.38)
G £ b1 0090/ T+ (o] (XTX) 1)
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a meze predpovédniho oboustranného simultanniho intervalu jsou rovny

1
@f(log) + ’O.\(log) \/m . F(m,n—p),l—% (1 + IL‘?(XTX)_lfL‘t)

ykdet=n+1, ..., n+m,

(2.39)

pricemz @(k’g) oznacuje logistické vyrovnané hodnoty, které spocitame dle vztahu

7.18) = 3* L &*b, prot =1, ..., n,

symbol (log) zdiiraziiuje spojitost s logistickymi vyrovnanymi hodnotami, 5(°8) =

| 6(1og)T g (log) ~(log) _ 1 ~ (log) _
?aet —;_yt ,t—l,...,n.

Poznamka 2.1. Odhadu parametri lze doséhnout vice zptsoby. Muzeme vyché-
zet z jiného feSeni modifikovaného exponencialniho trendu, kdy data rozdélime
na tretiny. Dostaneme tfi trendové rovnice, pro které odhadneme parametry «, 3
a 7. Dals$i moznosti je vyuziti tzv. principu diferen¢nich odhad® parametri, kdy
misto s puvodni fadou y; pracujeme s fadou prvnich diferenci y;,1 — y; (viz napf.

[5], str. 38).

Posledni trendovou funkci, kterou uvedeme, je Gompertzova kiivka. Jedna
se také o S-kiivku, jejiz predpis je ve tvaru InTr; = v+ af’, kde t =1, ..., n,
B > 0. Odhad parametrii u Gompertzovy kiivky provadime obdobné jako u lo-

gistického trendu, jen misto prevracenych hodnot rady y; pracujeme s hodnotami

_Ina

Iny;. Inflexni bod Gompertzovy kiivky je [ = VR

Poznamka 2.2. Trend muzeme také popsat pomoci adaptivnich metod, které si

popiseme v kapitole 2.4.4.

2.4.3. Periodicka slozka

Periodicka slozka se sklada ze souctu sezénni a cyklické slozky. Sezénni slozka
mé kratkodoby charakter (tj. vykyvy od trendu jsou krats$i nebo pfesné jeden

rok). Oproti tomu cyklické slozka je charakteristickd pravidelnymi vykyvy, které
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jsou delsi nez jeden rok. Existuje celd fada pristupi, jak modelovat sezénni slozku,
at uz v multiplikativnim, tak v aditivnim tvaru. Sezénnost miZeme popsat opé&t
pomoci regresnich modeli, pricemz musime rozlisovat dva druhy sezénnosti, a to
konstantni nebo proporcionélni. Konstantni typ sezénnosti pouzivame, kdyz am-
plituda CR je konstantni v ¢ase. Naproti tomu proporcionalni typ sezénnosti je
umeérny trendu, se kterym sezénnost bud roste, nebo klesa. JelikoZ se v naSich
analyzovanych datovych souborech nevyskytuje proporcionalni typ sezénnosti,
nebudeme se modely v multiplikativnim tvaru dale zabyvat. Nyni predstavime
model s umélymi proménnymi v aditivnim tvaru, ktery z CR eliminuje pouze

sezénni slozku.

Model s umélymi proménnymi

Model s umélymi proménnymi je charakterizovan stélou (konstantni) sezén-
nosti vici trendu. V praxi se projevuje stalymi vykyvy od trendu mezi jednotli-
vymi roky, ¢ili sezénnost je v kazdém obdobi jednotlivych rokt konstantni. Model
zapisujeme ve tvaru

yij = TTij + Sj + Eij7 (240)

kde?=1, ..., I znac¢i roky a j =1, ..., r jsou jednotlivé sezény v ramci roku,

pricemz plati normaliza¢ni podminka

> 8 =0. (2.41)
j=1

Misto S;; staci uvadét S;, protoze S;; = ;. Predpokladejme, Ze n = I-r a pro in-

dex t plati, ze t = (i — 1)r + j, pak mtzeme model (2.40) napsat ve tvaru
yt:TTt‘f‘St‘f‘Et,t:]_,...,n. (242)

Vyhodou tohoto modelu je moznost kombinace rtiznych trendovych funkei se se-
z6nnosti.

Sezoénni slozku mtzeme vyjadrit ve tvaru

Sy = ooy + a3+ ...+ uy, t=1, ..., n, (2.43)
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kde x94, ..., x4 jsou indikdtorové proménné, které jsou definované takto:

vy = { (1), Cas t odpovid{%'j—té sezdné v roce
, jinak
a g, ..., q, jsouregresni parametry prislusejici umélym proménnym. VSimnéme
si, ze v modelu nemiizeme uvazovat «q, jelikoz by sloupce matice planu byly li-
nearné zavislé. To odpovida presné kolinearité v datech, ktera ma za nasledek, ze
nelze spoéitat odhad MNC. Prvni sezéna je oznadovana jako referencni. Matici
planu obdrzime slouc¢enim sloupcti trendové matice planu a matice planu umeé-
Iych proménnych. Napi. pokud bychom uvazovali kvadraticky trend a ¢tvrtletni
model sezénnosti (m = 4) pro ¢tvrtletni data, matice plant X a X, pro jeden

nasledujici rok by byly ve tvaru:

1112000

1222100 In+1(n+1)2000
. 1332010 v |ln+2(@m+2?2100
=l1a2o0t |- X0 = [ 1,43 m432010

R In+4(n+4)2%001

1nn?2001

Odhad vektoru parametri a spocitdime pomoci vzorce (2.6), pfitemz
a = (BI), s By a,)”. Poté je nutné odhady @; centrovat, tedy od jed-
notlivych odhadii ode¢teme primér a = @ Zaroven dostaneme r sezénnich
faktort @ =a;—a,j=1, ..., r kde a; = 0. Déle nesmime opomenout upravit
absolutni ¢len do tvaru: By = fBy+a. Model (2.42) mizeme rozepsat diky vztahu

(2.43) do tvaru

Y =Tri+ oo+ a3t + ... +0px s+ e, t =1, ..., n. (2.44)

Vyrovnané hodnoty g, ziskdme dosazenim odhadt do modelu (2.44) pro ¢as
t=1, ..., n. V pripadé, ze bychom chtéli vypocitat bodové pfedpovédi, postu-
pujeme obdobné jako u vyrovnanych hodnot, jen pro cast = n+1, ..., n+m.

Intervalové predpovédi obdrzime pomoci vztaht (2.12) a (2.13), pficemz 62
vypocitame dle (2.16) ap =k +r — 1.
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Model skrytych period
Predchozi model s umélymi proménnymi vyborné popisoval jak trend, tak
sezonnost, nicméné se v ném nepromitnou vyraznéjsi odchylky od trendu, které
jsou delsi nez jeden rok. Témto odchylkam fikame cykly. Pro modelovani jak
sezonnosti, tak i cyklu poslouzi pristup spektralni analyzy, a to model skrytych
period (dale MSP). MSP namodeluje CR prostfednictvim goniometrickych kii-
vek s riznymi frekvencemi a amplitudami. Tento model nerozlisuje cyklus nebo
sezonnost, ale do vysledného modelu zahrnuje pouze vyznamné frekvence, jez pe-
riodicitu namodeluji. Nejprve vsak uvedeme zakladni pojmy spektralni analyzy.
Frekvence jsou periodické funkce ¢asu t. Frekvence se udavaji v [Hz]® za ¢aso-
vou jednotku, coZ je ¢asovy interval mezi dvéma pozorovanimi CR. Napi. u T -
2t

periodické funkce sin(=F) nebo cos(

2mt
T

) by jeden cyklus probéhl za dobu ¢asové
jednotky T. Frekvence tak udava pocet cykla za c¢asovou jednotku. Plati, Ze ¢im
je frekvence vétsi, tim castéji se v pritbéhu CR st¥idaji jednotlivé cykly. Abychom

rozlisili pojem frekvence z fyzikalniho hlediska, budeme w oznacovat jako thlovou

27-pocet cykla

frekvenci, kde w = 27 - frekvence = ZZE% jez je udavéna v [rad]?. JelikoZ
) Casova jednotka’

uvazujeme CR na intervalu (0, n), tak w = %,j =1, ..., J, kde

n—1 ia 1iah &
5 N je liché .

J—{% n je sudé

Perioda (cyklus) predstavuje prevracenou hodnotu frekvence, tedy
perioda = m Jinymi slovy, perioda je doba, za kterou probéhne praveé

jedna vina.

MSP je ve tvaru
J J
Yy = o + Z a;sin(w;t) + Z pjcos(w;t) +e,t=1, ..., n. (2.45)
j=1 j=1

Aby nebyl model (2.45) pfilis slozity, budeme v modelu uvazovat pouze vyznamné

frekvence, které ur¢ime pomoci periodogramu.

3[Hz] znadi hertz.
4[rad] predstavuje radiany.
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Periodogram CR se definuje jako funkce proménné w ve tvaru

I(w) = ﬁ(aZ(w) FRW), 7 <w<, (2.46)

\[ Zytsm (wt), \/7 Zytcos (wt). (2.47)

Jednotlivé frekvence otestujeme Fisherovym testem periodicity, ktery testuje

kde

nulovou hypotézu ve tvaru Hy : vy = ag + €, coz znamend, e CR neobsahuje
zadnou periodickou slozku, jingmi slovy CR je amérna e ~ WN(0,0%I). V sou-
ladu s H, by uhlova frekvence w; neméla byt vyznamna. Alternativni hypotéza
H, tvrdi, Ze alespon jedna thlové frekvence w; vyznamnaje,tj. 95 € 1, ..., J :
o £ 0V B # 0.

Postup nalezeni vyznamnych frekvenci spociva v napocitani hodnot I(w;),

kde 5 =1, ..., J, které usporadame dle velikosti, t;.
I(wl) Z I(WQ) Z Z I(WJ).

Dale postupné pocitame normovanou testovou statistiku pro usporadané hod-
noty I(w;), j=1, ..., J, tedy

[ .
yoo— @) e (2.48)

P Tl 1)

Pokud hodnota Y; > gf;? o, Dak zamitdme Hj na hladiné vyznamnosti a (jedna
se o jednostranny test), kde gf;? 1—o Je kriticka hodnota Fisherova testu, jiz lze
najit ve specidlnich tabulkidch [15]. Zamitnuti Hy svédéi o tom, Ze wy je vy-
znamna frekvence. Déle pokracujeme pro j = 2, ..., J, dokud Hj nelze zamit-
nout. V tom pripadé test konci. Pii vypoctu dalsich hodnot testové statistiky
Y(;) nesmime opomenout vynechat vzdy piislusnou vyznamnou frekvenci z da-
ného vzorce (2.48). Dostaneme tak V' vyznamnych frekvenci.

Vysledny model je v podobném tvaru jako (2.45), ale bereme v iivahu pouze
vyznamné frekvence w;, j =1, ..., V. V pfipadé, Ze obdrzime vice vyznamnych
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frekvenci, je vhodné zvazit, zda by nam v modelu nestacily prvni dvé vyznamné
frekvence. Vsimnéme si, ze v modelu méame absolutni ¢len «y, ktery predstavuje
konstantni trend. MSP miizeme vhodné modifikovat nahrazenim konstantniho
trendu jinym trendem (pro pfedpovédi je vhodny napf. MSP s linedrnim tren-
a nasledné se na rezidua aplikuje MSP s konstantnim trendem.

JelikoZ je model (2.45) linearni v parametrech, miizeme ptislusné odhady pa-

rametri spocitat dle MNC s vyuzitim vzorce (2.6). Dostaneme odhad parametrii

5 = (ag, a1, ..., ay, N B;)T Matice planu X je ve tvaru
1 sin(wy - 1) ... sin(wy - 1) cos(wy - 1) ... cos(wy - 1)
1 sin(w; - 2) ... sin(wy - 2) cos(wy - 2) ... cos(wy - 2
x = | o) sinfoy 2] cosln2) - coslon 2) (2.49)
1 sin(wy - n) ... sin(wy - n) cos(wy - n) ... cos(wy - n)

Matici planu pro piedpovédi X(,) dostaneme obdobné jako matici X,
doplnime matici plant daného trendu do matice (2.49) misto prvniho sloupce,
jenz v tomto pfipadé prislusi konstantnimu trendu.

Vyrovnané hodnoty obdrzime dosazenim odhadu 4 do modelu (2.45) pro ah-
lové frekvence wj, 7 = 1, ..., V. Bodové piedpovédi vypocitdme obdobné jako
vyrovnané hodnoty, jen pro cast = n + 1, ..., n+ m. Intervalové predpovedi
ziskdme aplikaci vzorct (2.12) a (2.13), pfifemz 62 vypocitame dle (2.16). Jelikoz

nyni uvazujeme konstantni trend, tak p =1+ 2V.

2.4.4. Adaptivni metody

V pfedchozim textu jsme model zalozili pouze na historickych datech.
Abychom ziskali aktualni model z dat, museli jsme napocitat parametry mo-
delu. Adaptivni metody se naopak pfizptisobuji pfidanym pozorovanim, ¢imz
dochézi k aktualizaci modelu. Flexibilita modelu je tak zalozena na lokalni elimi-

naci trendu. Mezi nejznaméjsi metody rfadime klouzavé primeéry, exponencialni
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vyrovnavani a Holtovu-Wintersovu metodu. Metoda klouzavych primeéri je cha-
rakteristickd subjektivni volbou délky okna. V ramci této prace si proto predsta-
vime posledni dvé z uvedenych metod, jenz tento problém piekonavaji. V této

podkapitole vychazim z [5, 9, 10, 11, 12].

Exponencialni vyrovnavani

Obecné budeme uvazovat model ve tvaru
Yt—f = TTt—k‘ + Ct_k, k = 0, ceny t— 1, (250)

pficem# pro odhad parametrii vyuzijeme vdzenou MNC, kde se vahy jednotli-
vych ¢tvercll ze souctu snizuji v zavislosti na ,stari“ pozorovani, které oznacu-
jeme symbolem k. Nejnovéjsi pozorovani dostane nejvétsi vahu, naopak u starsich
pozorovani vahu snizujeme. Vaha je charakterizovana vyrovnavaci konstantou «,
piicemz a € (0,1). Cas t predstavuje aktudlni okamzik.

Vazena MNC je ve tvaru

t—1

minz o (Ye—r — Trt,k)Z , (2.51)
k=0
kde a jsou exponencialné klesajici vahy.
a) Jednoduché exponencidlni vyrovnani (Tr; = [y, model nezavisi na k)

Tento model je zaloZen na lokdlnim vyhlazeni CR konstantnim trendem.

Vztah (2.53) odvodime z vyrazu (2.51) dosazenim [, do trendové funkce

t—1

min Z o Yk — Bo)’,
k=0

Derivaci minimaliza¢ni funkce dle 3y obdrzime normalni rovnici

9 -1
1 —2 F (e — =
%, kZ:OOé (Yt — Bo) =0,
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kterou upravime do nasledujici rovnice

t—1 t—1
Bo Z ok = Z T (2.52)
k=0 k=0

Dale ptredpokladejme, ze 22;10 ab =0, >0k = ﬁ, potom rovnici (2.52)

prepiseme do tvaru

1 t—1
501 o g " yi g,

ze kterého jiz vyjadrime odhad parametru fy v Case t

Bo(t) = (1 —a) i oy (2.53)
k=0

Vyraz 2.53 predstavuje jednoduchou vyrovnavaci statistiku S; a zaroven vyrov-
nanou hodnotu v case t.
Vyrovnané hodnoty spocitdme také na zakladé aktualiza¢niho vzorce jako

vazeny prumeér aktualniho pozorovani a predchozi vyrovnavaci hodnoty

G=1-a)y+ag_1,t=1,...,n (2.54)

Odvozeni vyrovnané hodnoty v ¢ase t dle vzorce (2.54) je nésledujici:

t—1
o= -0 ab
k=0

t—1

= (1-a)y+(1- a)Zakyt,k

k=1

= l-a)y+a(l-a O TYr1—(k—1)

= (1—-a)y+ oy
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Pro stanoveni vhodné vyrovnavaci konstanty o pouzijeme dvoufazovy postup.
Zaroven abychom mohli aktualiza¢ni vzorec (2.54) pouzit, je nutné vhodné zvolit
hodnotu go. V prvni fazi zvolime g = %Zle Y nebo gy = nL/Z Z?:/ >4, a vypo-
¢itdme na vyrovnané hodnoty a hodnoty rezidualniho souctu c¢tvercii pro rtizné
hodnoty . Optimalni volba « je takova, jez vede k minimalizaci RSC. V druhé
fazi jiz pocitdme s optimalnim «, pficemz pocateéni hodnota je primér z celé
dasové fady, tedy Go = + D1 ys-

Bodové predpovéd nezévisi na budoucim vivoji CR, tedy 7;® = 4,
t=n+ 1,..., n + m. Meze (1 — «) - 100% pfedpovédniho oboustran-

ného intervalu zkonstruujeme dle [9] na zakladé vztahu

5P £ uy o -RMSE-d, t=n+1, ..., n+m, (2.55)

kde u1_q/2 je kvantil normovaného normalniho rozdéleni N (0,1), RMSE pfedsta-
vuje odmocninu ze stfedni ¢tvercové chyby dle vztahu (2.23) a d = 1,25. Meze

oboustranného simultanniho predpovédniho intervalu jsou rovny

7P £ RMSE -\ /mEmn-mi-e-d t=n+1, ..., n+m. 2.56
(m,n—m),1-5

Poznamka 2.3. Dle Cipry [5], lze ve vztazich (2.55) a (2.56) pouzit misto RMSE
hodnotu MAD.

b) Dvojité exponenciadlni vyrovnani (Tr, = o — f1k,t =1, ..., n—1)

Na rozdil od jednoduchého exponenciadlniho vyrovnavani, se model v tomto
piipadé opird o lokalni vyhlazeni CR linedrnim trendem. Pro vypocet odhadt
parametri, budeme derivovat vyraz (2.51) dle parametri Sy, 51, ¢imz dostaneme

1 vyrovnavaci statistiky.

t—1
minz o (ytfk — Bo — 51@2 )
k=0

a t—1 .
95 —2;:()(Xk(ytk — fo— Pik) =0
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t—1
% : 2kzz()akk(yt_k — Bo— k) =0

1

Obdrzime tak soustavu NR:
t—1 t—1 t—1
Y aky =5 o =B ok
k=0 k=0 k=0

t—1 t—1 t—1
Z Fkyi_ = Bo Z a*k— B Z k2.
k=0 k=0 k=0

Predpokladejme, ze

. 00 — /o oo «
a) Yoy af Tk =0 of kS D heo Ok = -’

k— - (3] k— (=) +a2(1—a) _ (1—a)-(1—a422) _  1+a
) Zk; 1@ = Zk:l otk = (1—a)? - (1(—a)4 ) - (1ja)3’
2 &ehoz vyplyvé, 7e 350, akk? = %

Nasledné upravime soustavu NR:

t—1
1 «Q
k
Zaytszﬂo — b 7 |- (1—a)
— 11—« 1

t—1
(1-a) %akkﬁyt—k = 50(1 _aa)z

kterou dale prepiseme do nasledujicich tvart
t—1 N
1— M = Bo — fr——
( a)kz_oa Y- = Bo 61(1—@)

(1+a)

1—04 Zo/‘%yt k—ﬁoa—ﬁﬁ
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Leva strana prvni rovnice soustavy NR predstavuje jednoduchou vyrovnavaci

statistiku S; a mizeme ji zapsat ve tvaru

(1-a)

Pro dalsi ucely zadefinujme dvojitou vyrovnavaci statistiku

St:ﬁo_ﬁl

t—1
St(Z) =(1-a) Zo/“St,k.
k=0

Dale plati
a) Sy =(1— )y + Sy
b) S =(1-a)S +aS? = as? =5% —(1-a)s,

¢) S = (1= a)* 2 abky, .

(2.57)

(2.58)

Pfi¢emz vztahy a), b) odvodime analogicky jako (2.54). Vztah ¢) odvodime s vy-

uzitim definice (2.58) nasledovné:

ozSt(E)l = a(l—a) Z a"S_=a(l—a) Z a*S 1y,

k=0 k=0
t—2 t—1—1—k
k
= a(l—a) E a” (1 —a) Y1 gj
k=0 7=0
t—2 t—2—k
2 k
= a(l-aq) Y1 (o)
k=0 7=0
t—2 t—2

I=ktj a(l— a)2 (l+1) ozlyt_l_l =(1- a)2 (I+1) ozl+1yt_(l+1)

~

=0 l

Il
<)

t—1 t—1

kel (1—a)’ Z kafy_p = (1 —a)? Z kaFy, ),
k=1 k=0

(2.59)

To ndm umozni zapsat druhou rovnici soustavy NR pomoci vyrovnavacich

statistik. Dostavame tak
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St(21 = foav — BIM
(1-«

( +04)

S® _(1-0a)8, = foa — o TV (2.60)

Kdy# dosadime rovnici (2.57) do rovnice (2.60), mizeme S\ vyjadrit ve tvaru:

S = oo — = iljj) +(1—a)S,
— o~ A ) - (12 )
= foo+ (1 - )y — D
— folat1l-a)- B (O‘ilfao‘) + )
= o~ Frrm (2.61)
Odhady parametrii f a 81 vyjadidme z rovnic (2.57) a (2.60), &ili
Bo(t) =28, -SSP t=1, ... n, (2.62)
B (t) = 1?70‘& — 58P =1, ..., n (2.63)

Vyrovnané hodnoty obdrzime dosazenim ziskanych odhadu (2.62), (2.63)
do modelu, tedy Gi_r = Bo (t) — B (t)k,kde k=0, ..., t — 1.

Poznamka 2.4. Pro aktualni ¢as k = 0 se vyrovnana hodnota rovna odhadu
B\O()t.] yt—2st S),prot—l , M.

Pro vypocet vyrovnanych hodnot je vhodné vyuzit rekurentni vztahy vyrovna-

2)

vacich statistik, pricemz startovaci hodnoty Sy, S vypocitame timto zptsobem:

~0 ~0 «
So=PF =B
«
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~0 2

~0
5(2): .
0 BO ﬁl 1_@7

kde B\OO a 5\10 jsou MNC odhady linearniho trendu z celé CR.

Bodové predpovédi v ¢ase n obdrzime dle vztahu
g =Bo(n) = Bi () k, kde k=1, ..., m. (2.64)

(1—a)-100% oboustranny predpovédni interval je dan pfedpisem (2.55), pficem?z
hodnotu d nahradime hodnotou dy,, h =1, ..., m, kde

1+ 455 [(1+4a+5a2) +2(1—a)(1+3a)h+2(1—a)’h?

L+ 53 [(L+4a +502) +2(1 - @) (14 3a) +2(1 - a)’]

dp = 1.25

Obdobné postupujeme i v pripadé oboustranného predpovédniho simultanniho
intervalu dle vztahu (2.56), ve kterém hodnotu d opét nahradime hodnotou dj,.

Nicméné, musime dale uvést také metody a zptisob volby optimalni vyrovna-
vaci konstanty «. Opét vyuzivame dvoufazovy postup, kde v prvni ¢asti napo-
¢itame startovaci hodnoty vyrovnavacich statistik z prvnich Sesti nebo z prvni
poloviny pozorovani. Nasledné po¢itdme hodnoty RSC pro rtizné hodnoty a. Op-
timalni o je opét takové, které vede k minimalizaci RSC. Déle postup opakujeme
jiz s optimalnim «, kde startovaci hodnoty vyrovnavacich statistik pocitame jiz
z celé CR.

Dalsi moznosti je vyuzit optimalni o z jednoduchého exponencidlniho vy-

M-1

rovinavarll, nebo vyraz o = M1

kde M predstavuje délku okna jednodu-

chého klouzavého primeéru. Problém vSak nastava v subjektivni volbé M, které

se chceme spise vyvarovat.

Poznamka 2.5. Pro piipad, Ze bychom lokéalni ¢ast CR chtéli vyrovnat kvadra-

tickym trendem, miizeme vyuzit trojité exponencialni vyrovnavani.
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Aditivni Holtova-Wintersova metoda

Tento model je zaloZen na kombinaci modelu s umélymi proménnymi a expo-
nencialniho vyrovnavani. Vyhoda modelu tkvi v zahrnuti sezénni slozky. Prak-
ticky tak jde o zobecnéni exponenciadlniho vyrovnavani. V pripadé, ze by sezonni
slozka nebyla priblizné konstantni, je vhodnéjsi vyuzit multiplikativni obdobu
této metody (viz [5], str. 88), pfi¢emz celkem je mozné narazit na osm verzi této

metody, viz [10]. Model uvazujeme ve tvaru
yt:TTt—i_St—i_Et, kdet:L Lo, Ny (265)

pricemz T'r, odpovida trendu, S; predstavuje sezénni slozku. Abychom navazali
na dvojité exponencialni vyrovnavani, predpokladame, ze trend se skladé z tirovné
trendu L; a smérnice trendu B;. Pocet sezén v jednom roce je r. Nyni predstavime
specifické formule pro vypocet jednotlivych slozek.

Uroveii trendu v ¢ase t je vazeny pramér aktualniho pozorovani ocisténého
od posledni znamé odpovidajici sezény a souctu odhadu trovné a smérnice trendu
v Case t — 1:

Li=a(y— Si—r) + (1 — ) (Li_1 + Bi1) - (2.66)

Smeérnice trendu je vyjadiena vazenym primeérem rozdilu tirovni trendu v case

t, t — 1° a odhadu smérnice trendu v ¢ase t — 1:
By =6 (L — Li—1) + (1 = ) B_;1. (2.67)

Sezonni slozku popisujeme vazenym primérem aktualniho pozorovani ocisteé-
ného od aktualni hodnoty trovné trendu a hodnoty sezénni slozky odpovidajici

dané sezoné z predchoziho roku:
St =7 (yt — Lt) + (1 — ")/) Stf'r'- (268)

Holtova-Wintersova metoda je zalozena na tfech vyrovnavacich parametrech,
kde « prislusi Grovni trendu, S smérnici trendu a ~ sezénnosti.

Vyrovnané hodnoty obdrzime:

SVyraz Ly — Li_1 predstavuje naivni odhad smérnice trendu v case t.
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a) souctem aktudlnich hodnot trovné a sezénnosti
yt:Lt—i-St’t:’...,n. (269)
b) sou¢tem hodnot trovné, smérnici trendu a sezénnosti v ¢ase t — 1

G=Li1+Bi a1+ S t=,...,n (2.70)

Vyvstava vsak opét otdzka zvoleni optimélnich hodnot vyrovnavacich para-
metri. Jako u exponencidlniho vyrovnavani, optimalni variantou se jevi hodnoty
parametrii, jenz minimalizuji RSC. V p¥ipadé, Ze potfebujeme rychle nastavit ur-
¢ité hodnoty, Ch. Chatfield a M. Yar [12] doporuc¢uji mimo jiné nastavit hodnoty
naa=0,3, =01, v = 0,3. Z jejich zkusenosti hodnoty parametri o a
¢asto prekracuji hodnotu 0, 3, naopak hodnota parametru § je ¢asto mensi nebo
rovna 0, 1 a miZe byt dokonce nulova. Nicméné, dle empirické studie [11], iniciali-
zacni hodnoty téchto parametr maji $patny efekt na ptresnost predikci. Abychom
dostali kvalitni predikce, méli bychom vyrovnéavaci parametry zvolit na zakladé
MSEP, nebo vybrat takové parametry, jez vedou k lokalni minimalizaci néjaké
z funkei chyb predpovédi (napt. MADP, MSEP).

Inicializacni hodnoty formuli Ly, By, S,, p = 1, ..., r, miZeme nastavit
dle odhadu & z metody s umélymi proménnymi (opét predpokladame, Ze prvni
sezéna je referenéni, tj. S; = 0) nebo prostfednictvim vztahit Lo = £ 3y,
By = 53 Wa—w)aS,=y,—Lypro,p=1, ..., r.

Formule (2.66), (2.67), (2.68) a vyrovnané hodnoty si mizeme postupné ro-
zepsat do tzv. chybového tvaru prostirednictvim rezidui, jez vypocteme vztahem
(2.14)

é=y— L1 —B;y_1— Si_1,t=, ..., n. (2.71)

Déle tak dostaneme upravené rekurentni vztahy pro L;, B, a S;:

Li = a(y: — Si—) + (1 — ) (L1 + Bi1)
=ales+ L1+ Bi1)+ (1 —a) (L + Bi1)
=aeg+aly 1+aB 1+ (1—a)Li 1+ (1 —a)B
=awe; + L1 + Bi_1.
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S vyuzitim pfedchoziho vztahu si vyjadiime smérnici trendu

By = B(Ly — Ly—1) + (1 = B) Bi4
= Blae,+ Biq1) + (1 = B) Bey
= affe; + Bi1 + (1 — B) By

= ozﬁet + Bt—l.

Pro odvozeni sezénni slozky opét vyuzijeme upraveny vztah L,

St =7 e — L) + (1 —7) Si—r
=y — Lio1 — Bio1 —ae) + (1 — ) Sy,
=~v(es+Bi 1+ L1+ S —Li 1 — By —ae)+ (1—7) S,
= (1—a)ver + 7St + (1 =7) Si—r
= (1—a)yer + S
Bodové predpovédi v ¢ase t =n + 1, ..., n +m obdrzime vztahem

G =Ly +hBy1+ S, kde h=1, ..., m (2.72)

a intervalové predpovédi urc¢ime obdobné jako u dvojitého exponencialniho vy-

rovnavani dle pfedpisu (2.55), kde d nahradime dj,.

2.4.5. Testy nahodnosti

Pro posouzeni vhodnosti modelu nam poslouzi také testy nahodnosti, jez
jsou schopné otestovat, zda rezidua, ziskana na zakladé pouzitého modelu, vy-
kazuji pouze bily Sum. U vSech testii se tedy zabyvame hypotézou H,, zda
e, ~ WN(0,021,), oproti alternativé Hy, 7e rezidua netvori bily Sum. Diky
témto testim tak zjistime, zda jsme nezapomnéli zahrnout do modelu néjakou
slozku, jako napt. $patné zachyceny trend nebo opomenuti periodicky opakujicich

se zmén. V ramci vétsiho rozsahu vybéru uvazujeme n > 20.

Poznamka 2.6. Tyto testy lze pouzit i na neocisténé CR.
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Test zaloZeny na znaméncich diferenci

V tomto testu zkoumame pocet kladnych diferenci z fady rezidui ey, ..., e,,
ktery znac¢ime k. Cili zajima nas, ve kterych bodech fada roste. Jestlize jsou
sousedni hodnoty rezidui stejné, pak je az na jednu z nich vyskrtneme. Body,
ve kterych fada roste, obdrzime pomoci nové definované nahodné veli¢iny V;,
ktera je dana predpisem:

V. — L, e >e
t — .
0, er1<e

Pro vypocet testové statistiky je nutné urcit stiedni hodnotu a rozptyl poctu
kladnych diferenci k, pricemz predpokladame, ze pravdépodobnost ristu ¢i po-

klesu hodnoty rezidua vzhledem k predchozi hodnoté odpovidd v obou pfipa-

dech%
0-p (3o -5
t

var (k) = var <Zl ) = n—l—l . [16]

Pti vétsim rozsahu vybéru zamitame hypotézu H, priblizné na hladiné spo-
lehlivosti «, pokud
-1
[k — 25|

+1
12

> up_

n|R

ﬁ

Test zaloZeny na bodech zvratu

Jak nazev napovida, nasim ukolem bude nalézt takové body e;, ve kterych se
fada rezidui ,lame“. Lokalni minima, resp. maxima, odpovidaji dolnimu, resp.
hornimu bodu zvratu. Celkovy pocet bodi zvratu oznac¢me r. Pokud jsou sousedni

hodnoty rezidui stejné, pak je az na jednu z nich vyskrtneme. Pro vypocet stredni
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hodnoty a rozptylu po¢tit bodi zvratu definujme ndhodnou veli¢inu Uy, pro kterou

plati:
U, — I, epa<e>eq1 Ve >e <eé
¢ 0, jinak ’

Stredni hodnotu a rozptyl ndhodné veli¢iny r urc¢ime nasledujicimi vztahy

(&) 2n-2)
E(r)=E <; Ut> ==

var (r) = var <i Ut> = % [16] (2.73)

P1i vétsim rozsahu vybéru zamitame hypotézu H, priblizné na hladiné spo-
lehlivosti «, kdyz

’7" _ 2(n;2)

> .
U1,%

16n—29
90

Test zaloZeny na Kendallové koeficientu poradové korelace 7
Pro tento test je nezbytné napocitat v takovych dvojic ys a y;, pro které plati,
Ze ys < Yy pro s < t. Dale spocitame tzv. Kendalliv koeficient potfadové korelace

7, ktery je dan vztahem

4v 1
T=————1
n(n—1)

Tento koeficient mimo jiné vyjadiuje miru zavislosti mezi rizné usporada-
nymi hodnotami, pficemz 7 € (—1,1). Jeho interpretace je obdobné korela¢nimu
koeficientu. Kendalliv koeficient tak mtizeme vyuzit k testovani nezavislosti rezi-

dui prostfednictvim standardizované statistiky, ve které predpokladame nulovou

— 2(2n+5)

stfedni hodnotu a rozptyl var (1) = (1)

P1i vétsim rozsahu vybéru zamitame hypotézu H, priblizné na hladiné vy-

znamnosti «, pokud
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WS
= Up—«.
2(2n+5) 2

In(n—1)

Test zaloZeny na Spearmanoveé koeficientu p
Necht q1, -, ¢, znaci poradi hodnot dané fady (rezidui). Pfi shodé pofadi
hodnot rezidui uvazujeme primeérné poradi. Pak Spearmantiv koeficient poradové

korelace p vypocitdme pomoci vztahu

n

(i—q)*.

Pl

i

Uvedeny koeficient predstavuje neparametrickou verzi Pearsonova korelac¢niho ko-
eficientu. Pro vétsi rozsah vybéru zamitame hypotézu H, pfiblizné na hladiné

spolehlivosti « , jestlize

Pl vV —12>wu a.

Medianovy test

Vypocet testovaci statistiky je zalozen na vypoctu vybérového medianu
z CR rezidui, jenZ zapisujeme jako 0,5 kvantil eq 5. Prakticky si to mtizeme pted-
stavit tak, ze hledame takovy pocet zmén, kdy hodnota rezidui presahne nebo
klesne pod hodnotu medianu rezidui. Pokud by hodnota medianu nerozdélila rezi-
dua na dvé stejné pocetné skupiny (napt. vlivem vice stejnych hodnot medianu),
presuneme dané reziduum do méné pocetné skupiny. Ostatni rezidua, vykazujici
se shodnou hodnotou s medidnem, jiz nebudeme v testu uvazovat.

Necht u predstavuje celkovy pocdet zmén pies hodnotu medidnu rezidui
a m oznacuje celkovy pocet rezidui, jejichz hodnota je nizsi, nez hodnota me-
dianu rezidui. Pak pii vétsim rozsahu rezidui zamitdme hypotézu H, priblizné

na hladiné spolehlivosti «, pokud
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[u— (m+1)|

Vmm -1/ @m-1)

U1,%.

Poznamka 2.7. Pro mensi rozsahy porovnavame hodnoty testovacich statistik

s kritickymi hodnotami ze specialnich tabulek, které 1ze najit napt. v [13, 14, 16].

Pro zjisténi, zda jsme neopomnéli do modelu zahrnout linearni trend, ndm
poslouzi test zalozeny na znaméncich diferenci, Kendallové koeficientu 7 a Spear-
manovée koeficientu p, oproti tomu opomenuti periodicity jiz tyto testy neodhali.
P1i podezieni na zmény spise periodické je vhodnéjsi vyuzit test zalozeny na bo-

dech zvratu nebo medianovy test.

48



3. Analyza klientskych vklada

V této kapitole budeme analyzovat readlné datové soubory prostiednictvim do-
sud uvedenych metod. Praktické vypocty provedeme ve statistickém softwaru R.
Vyhodou softwaru R je jeho jednoduchost a flexibilita. Diky nepfebernému mnoz-
stvi balickt mtizeme na data aplikovat nejnovéjsi statistické postupy. Pro analyzu
vyuzijeme mési¢ni data z Ceské narodni banky, jenz se tykaji ulozenych vklad
v komerénich bankéach spravované CNB v obdobi 1993 - 2016. K dispozici méme
na vybér neterminované vklady, kratkodobé, stirednédobé a dlouhodobé termi-
nované vklady. Nasim cilem je kompletni analyza datovych soubort s vyuzitim
riznych modelt, které srovname z hlediska kvality modelu a presnosti predikci.
Obdobi 1993 - 2015 uvazujme jako historické (referencni), rok 2016 jako predikéni.

Veskeré zdrojové kédy, jenz nebudou publikované primo v textu, budou umis-

téné na konci diplomové prace nebo na ptilozeném CD.

3.1. Uprava a nadteni dat

Nez se pustime do samotné analyzy dat, nedilnou soucast analyzy predsta-
vuje Uprava a vizualizace dat. Nasi pozornost bychom méli upiit také na zdroj
arozsah dat. Jelikoz data pochazeji z databaze CNB, miiZeme je povaZzovat za dii-
véryhodné. Vyhodou téchto dat je, zZe neobsahuji chybéjici hodnoty a méame do-
statecny rozsah souboru.

Kdyz data vykreslime (obrazek 2), mizeme na prvni pohled vidét vzrista-
jici tendenci neterminovanych vkladt. Naopak vklady kratkodobého charakteru
po urcitém riistu stagnovaly a nasledné dochazelo k mirnému poklesu. Pro lepsi
orientaci jsou v obrazku 2 barevné oddéleny hodnoty pfislusici k jednotlivym
roktim. Abychom lépe pochopili podstatu dat, méli bychom zvazit faktory, které
mohou ovlivnit hodnoty vyse vkladi. Mezi nejvyznamnéjsi faktory tak mizeme
zafadit miru inflace, hospodatské cykly, ¢i jiné ekonomické a politické faktory.
Na obrazcich 3, resp. 4 vidime nezanedbatelny vliv inflace, kde ptivodni hodnoty

jsou zvyraznény Cernou barvou a ocisténé hodnoty barvou modrou, resp. cerve-
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Obrazek 2: Data terminovanych a neterminovanych vklad@i od Ceské narodni
banky — roky jsou barevné oddéleny.
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Obrazek 3: Diskontovani vkladt k roku 1993 — modra kiivka zobrazuje diskonto-
vané vklady k roku 1993, ¢erné kiivka znézornuje ptivodni data.
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Obrazek 4: Uroceni vkladii k roku 2016 — Gervené kiivka zobrazuje tro¢ené vklady
k roku 2016, ¢erna kiivka znazornuje piivodni data.

nou. Af uz CR diskontujeme k datu 1993 nebo naopak troé¢ime k poslednimu roku,
vidime vyrazné narovnani CR. Tim dostaneme realnéjsi pfedstavu, zda v priibéhu
casu skutec¢né doslo k navyseni, ¢i snizeni celkového objemu vkladt. Jako kosme-
tické, ale potiebné, se jevi ocisténi od kalendéinich dnti, které vzhledem k vyso-
kym hodnotdm nemda na CR tak vyrazny vliv jako mira inflace. Pro nasi dalsi
analyzu je vhodné pracovat s trocenymi daty k poslednimu roku, nebot budeme
predikovat hodnoty i k nasledujicimu roku pti predpokladané inflaci nasleduji-
ciho roku. Kv1ili nizkému zajmu o sttednédobé a dlouhodobé terminované vklady,
budeme déle porovnavat datové soubory neterminovanych a kratkodobych ter-
minovanych vkladi oc¢isténych od kalendarnich dni a tirocenych k roku 2016.
Data z CNB jsou dostupné v tabulkovém programu Excel [21]. Pro nacteni
dat do softwaru R je potfeba data ulozit do souboru s pfiponou .csv a nacist

pomoci prikazu:
data = read.csv2("vklady_k2016.csv", header=TRUE)

Pro lepsi predstavu datovych soubori slouzi tabulka 2, ve které je znazornéna
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ukazka dat. V zahlavi dat si mizeme vSimnout neocisténych a trocenych dat
k roku 2016 dle vzorce (2.3).
Po nacteni dat si do proménnych ulozime nasledujici udaje, které vyuzivame

u vSech metod:

datovy_soubor = "Neterminovane_vklady"
# pripadné "Kratkodobe_terminovane_vklady"
m=12 # typ dat (mésiéni, &¢tvrtletni, rolni, atd.)

alfa 0.05

roky = length(unique(datal,"Rok"])) - 1

n

N

roky * m

length(data)
y=datalc(1:n),datovy_soubor]
Y=data[,datovy_soubor]

rok = as.factor(datal,"Rok"])
bud_cas=(n+1) : (n+m)
bud_hodnoty=data[bud_cas,datovy_soubor]

t=1:n

Ovéfeni normality jsme provedli prostiednictvim jednovybérového Kolmogo-
rova—Smirnova testu [17]. V tomto testu porovnavame rezidua s normalnim roz-
délenim se stfedni hodnotou 0 a rozptylem odpovidajici vyse rozptylu rezidui.
Hypotéza Hy odpovidé, zda se ndhodny vybér nelisi od vybraného teoretického

rozdéleni. Test spustime prikazem:

ks.test(x, "pnorm",mean=0, sd = y) # Za x zvolime rezidua,

# za y odpovidajici smérodatnou odchylku spocitanou z reziduil.

U neterminovanych vklad jsme zamitli hypotézu Hj na hladiné vyznamnosti
a = 0,05 u linearniho, exponencialniho a logistického trendu. U ostatnich modelt

jsme nemohli zamitnout hypotézu Hy, Ze rezidua pochazi z normalniho rozdéleni.
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Tabulka 2: Ukazka datového souboru klientskych vkladd [mil. K¢].

, , Kratkodobé Strednédobé Dlouhodobé
Neterminované , , , , , ,
Datum Rok vklady terminovane terminovaneé terminovaneé
vklady vklady vklady
ptvodni | drocené || pivodni | Grocené || pavodni | Grocené || pvodni | Grocené
31.01.1993 | 1993 || 248565 | 680820 129370 | 354345 150584 | 412450 21 58
28.02.1993 | 1993 || 241797 | 733224 136666 | 414436 146838 | 445282 85 257
31.03.1993 | 1993 || 235879 | 646074 136278 | 373264 || 150183 | 411351 154 427
30.04.1993 | 1993 || 239921 | 679048 145487 | 411772 150432 | 425767 31 87
31.05.1993 | 1993 || 240468 | 658641 146425 | 401058 151207 | 414156 2039 5584
30.06.1993 | 1993 || 247254 | 699802 147569 | 417664 || 152423 | 431402 2239 6338
31.10.2016 | 2016 || 2919282 | 2884400 || 642628 | 634950 81088 80120 177760 | 175636
30.11.2016 | 2016 || 2982198 | 3044782 || 639403 | 652821 78446 80093 177593 | 181320
31.12.2016 | 2016 || 2959795 | 2924428 || 548955 | 542396 76918 75999 181554 | 179385




V ramci kratkodobych terminovanych vkladt jsme zamitli Hy pouze u exponen-
cidlniho trendu. Nyni jiz mtizeme pfejit k trendovym funkcim.
3.2. Porovnani trendovych funkci

Trendy zkonstruujeme dle teorie z kapitoly 2.4.2. Jiz na zakladé vizualizace
trendt z obr. 5 a 6 je patrna flexibilita kvadratického trendu, kterému se velmi

daii popsat CR.

Neterminované vklady - trendy

o | —— Datovy soubor
(s2) . z -
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Obréazek 5: Srovnani trendovych funkci u neterminovanych vkladi.

K objektivnéjsimu srovnani trendovych funkci ndm poslouzi tabulky 3 a 4,
ve kterych jsou zaznamenané charakteristiky jednotlivych trendovych modeli.
Pro posouzeni vhodnosti modelu z hlediska historickych dat néas bude zajimat
index determinace. Z hlediska predikci naopak MADP a MSEP. Neopomeneme
ani komplexnéjsi charakteristiky AIC a BIC, jez berou v tivahu i pocet parame-
tri v modelu. Dle téchto charakteristik se nejlépe jevi kvadraticky trend, ktery
dominuje u obou typu charakteristik. Zaroven si vSak muzeme vSimnout, Ze vy-
uziti pouze trendovych funkci neni vhodné pro vsechny typy CR. Dale miizeme

predpokladat zlepseni téchto charakteristik, kdyz k trendové slozce ptripojime se-
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Kratkodobé terminované vklady - trendy
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Obréazek 6: Srovnani trendovych funkei u terminovanych kratkodobych vkladi.

zénni nebo cyklickou slozku (viz kapitola 3.3). Nejhorsi vysledky jsme obdrzeli
pro logisticky trend, jenz se zejména na data kratkodobé terminovanych vkladi

vubec nehodi.

Tabulka 3: Charakteristiky trendovych funkci u neterminovanych vkladi.

Trend|Charakteristiky | B2 | AIC | BIC | MADP | RMSEP | Do%t
parametru
Linearni 0,877 | 6770 | 6781 | 629342 | 635614 2
Kvadraticky 0,979 | 6285 | 6299 | 145041 | 161308 3
Exponencialni 0,951 | 6515 | 6526 | 380552 | 387715 2
Logisticky 0,942 | 6562 | 6573 | 374030 | 388448 3

Vzhledem k tspésnosti kvadratického trendu a splnéni normality, pfedstavime
intervalové odhady pouze pro kvadraticky trend u obou datovych souborti. Na ob-
razku 7, resp. 8 jsou znazornény 95% oboustranné intervalové odhady pro oce-
kavané hodnoty a predpovédi pro neterminované, resp. kratkodobé terminované

vklady. Z téchto obrazkd mtzeme velmi dobfe rozpoznat charakteristiku simul-
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Tabulka 4: Charakteristiky trendovych funkci u kratkodobych terminovanych
vklad.

Trend|Charakteristiky | R? | AIC | BIC | MADP | RMSEP | 10%t
parametru
Linearni 0,389 | 6649 | 6660 | 434853 | 443010 2
Kvadraticky 0,703 | 6451 | 6466 | 128687 | 144958 3
Exponencialni 0,296 | 6688 | 6699 | 498481 | 506181 2
Logisticky 0,67 | 6479 | 6490 | 279196 | 290304 3

tannich intervalfi, kde v medianu CR pozorujeme nejuzsi rozpéti intervalu a na-
opak na koncich CR se rozpéti intervalt rozsiiuje. Model vskutku dobie zachytil
i budouci vyvoj CR, nebot budouci hodnoty jsou také zahrnuté v intervalovych

predpovédich.

Kvadraticky trend

33
1

—— Datovy soubor

Vyrovnané hodnoty

Bodové predpovedi
1 —— 95% interval spolehlivosti pro ocekdvané hodnoty a predpovedi
95% simultanni interval pro ocekdvané hodnoty a predpovedi

21 24 27 30
1 1

15
1

Vklad [1072 mid. Kc]
18

1993 1997 2001 2005 2009 2013 2015

Datum

Obréazek 7: 95% intervalové odhady kvadratického trendu u neterminovanych

vkladi.
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Kvadraticky trend
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Obrézek 8: 95% intervalové odhady kvadratického trendu u kratkodobych termi-
novanych vkladu.

3.3. Periodické modely

Sezonni slozku namodelujeme prostfednictvim modelt z teoretické ¢asti v ka-
pitole 2.4.3. V tomto pripadé ocistime data soucasné od trendové i sezénni
slozky, a to s vyuzitim modelu s umélymi proménnymi a modelu skrytych pe-
riod. Pri oc¢isténi datovych souborti od trendové slozky vyuzijeme poznatky z ka-
pitoly 3.2. V obou pfipadech datové soubory ocistime kvadratickym trendem,
jez dosahoval vybornych vysledkii.

Nejdrive si popiseme analyzu dat pomoci modelu s umélymi proménnymi.
Abychom dosahli primérené slozitosti modelu, rozhodli jsme na mési¢ni data
obou datovych souborti aplikovat ctvrtletni typ sezémnosti. Diky této skutec-
nosti odhadujeme v modelu celkem Sest parametri, pricemz k trendové funkci
se vztahuji tii parametry a dalsi t¥i parametry odpovidaji umélym proménnym.
Prvni ¢tvrtleti povazujeme za referencni.

Model skrytych period, obsahujici konstantni trend, jsme aplikovali na rezidua

ziskana ocisténim datovych soubort od kvadratického trendu, ptricemz ve vysled-
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ném modelu mizeme absolutni ¢len z MSP zanedbat. Pti analyze vyznamnych
frekvenci jsme nalezli mnoho vyznamnych frekvenci, kde ty nejvyznamnéjsi frek-
vence byly dlouhodobéjsiho charakteru. Nicméné, neméla by néas odradit vysoka
absence kratkodobych frekvenci, nebot i dlouhodobéjsi frekvence mohou zkvalit-
nit navrzeny model. U datovych souborii neterminovanych vkladi, resp. kratko-
dobych terminovanych vkladd, jsme zvolili prvni tfi, resp. ¢tyTi nejvyznamnéjsi
frekvence s délkou periody 11,5, 23 a 0,2 roku, resp. 11,5, 7,6, 5,75 a 3,8 roku.

Konec¢ny model véetné trendu mé nasledujici podobu:

Yy, = 6o + Out + 612 + i a;sin(w;t) + i picos(wit) + e, t=1, ..., n. (3.1)
j=1 j=1

V ramci kvadratického trendu jsme obdrzeli odhad parametrti 6 u netermino-
vanych vkladt § = (662493, — 2291, 34)7 se smérodatnou odchylkou jednotlivych
slozek vektoru & ve vysi 15872, 267 a 0,92. Odhad parametri 0 u kratkodobych
terminovanych vkladt je o = (363415,7577, — 21)T se smérodatnou odchylkou
jednotlivych slozek vektoru 4 v hodnoté 21466, 358 a 1,25.

V  MSP, aplikovaného mna rezidua, odhadujeme sedm, resp. de-
vét parametrd. Odhad parametr® < u neterminovanych vkladd je
¥ = (3,12-1071°.83337,31206, — 46326, — 8670, — 34204,1721)T se smeérodat-
nou odchylkou ve vysi 2650 pro absolutni ¢len a 3748 pro ostatni slozky vektoru
parametri 4. Odhad parametrii v u kratkodobych terminovanych vkladi je 4 =
(3,19-107% — 12113, — 116125, — 3296,57699, — 53202, — 5327,46244, — 18096)T
se smérodatnou odchylkou ve vysi 3149 pro absolutni ¢len a 4453 pro ostatni
slozky vektoru parametrti 4. Jak jsme jiz diive zminili, jelikoz je vyse absolutniho

¢lenu v MSP v obou pfipadech blizkd nule, miizeme jej zanedbat.

Poznamka 3.1. K analyze poc¢tu vyznamnych frekvenci jsme pouzili i Sieglovu
modifikaci [5, 15]. Diky této metodé jsme zjistili Sest, resp. ¢tyii vyznamné frek-
vence u neterminovanych, resp. kratkodobych terminovanych vkladt. Jelikoz tato
informace nevedla ke zlepSeni jiz navrhnutého modelu, nebudeme se Sieglovou

modifikaci zabyvat.
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V tabulkach 5, resp. 6 jsou charakteristiky modelu s umélymi proménnymi
a modelu skrytych period pro datové soubory neterminovanych, resp. kratkodobé

terminovanych vklad.

Tabulka 5: Charakteristiky sezonnich model u neterminovanych vkladi.

Model|Charakteristiky | R? | AIC | BIC | MADP | RMSEP | ot
parametru
Model s umélymi " g79 | gog7 | 6313 | 145756 | 160860 6
proménnymi
Model skrytych period || 0,995 | 5915 | 5955 | 106911 | 119577 9

Tabulka 6: Charakteristiky sezénnich modelid u kratkodobych terminovanych
vkladi.

Model|Charakteristiky | B? | AIC | BIC | MADP | RMSEP | T ot
parametru
Model s umélymi ' 706 | 6155 | 6480 | 120330 | 144047 6
proménnymi
Model skrytych period || 0,943 | 6010 | 6053 | 72871 | 88294 11

MiiZzeme postiehnout, Ze u obou datovych soubori ma model s kvadratickym
trendem a umélymi proménnymi témér stejné charakteristiky jako kvadraticky
trend, tudiz model nezachytil zadné vykyvy kratkodobého charakteru. Naopak
vzrostla slozitost modelu. Z tohoto dvodu jsou hodnoty AIC a BIC u kvadra-
tického trendu o trochu nizsi, nez u modelu s kvadratickym trendem a umélymi
proménnymi, coz svédci ve prospéch modelu s trendovou funkei. Oproti tomu mo-
del skrytych period s kvadratickym trendem je dle charakteristik vyrazné lepsi,
jelikoz dokaze zachytit i vykyvy dlouhodobéjsiho charakteru. Model skrytych pe-
riod vynikd nejenom v kvalité modelu, ale také v presnosti predikci. Jedinou
nevyhodou tohoto modelu je jeho slozitost, nebot, jak jsme jiz zminili, pracujeme
dohromady s deviti, resp. s jedenacti parametry.

Jelikoz jsme nezamitli Hy na hladiné o = 0,05, Ze rezidua z modelu (3.1)

pochézi z normélniho rozdéleni (Kolmogortv-Smirnoviv test), mizeme sestro-
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jit 95% oboustranné intervalové odhady modelu skrytych period s kvadratickym
trendem pro neterminované, resp. kratkodobé terminované vklady, které jsou zna-
zornény na obrazcich 9, resp. 10. VSimnéme si, zZe oboustranné predpovédni inter-
valy v tomto modelu opét obsahuji budouci hodnoty datovych souborii. Dale se
nabizi srovnani intervalovych odhadi sezénnich a trendovych modeli. Z obrazki
7 a 9 je patrné, ze predpovédni oboustranné intervaly jsou u modelu skrytych
period s kvadratickym trendem vyrazné uzsi, nez kdyz periodickou slozku neu-
vazujeme. To samé miizeme pozorovat i u kratkodobych terminovanych vkladi
(obrazky 8 a 10). Ve prospéch modelu skrytych period s kvadratickym trendem
sv8d¢i nejen charakteristiky kvality modelu (R?, AIC, BIC), ale také presnost
bodovych pfedpovédi (charakteristiky MADP a RMSEP).

Kvadraticky trend s modelem skrytych period
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Obrazek 9: 95% intervalové odhady modelu skrytych period s kvadratickym tren-
dem u neterminovanych vklada.
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Kvadraticky trend s modelem skrytych period
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Obréazek 10: 95% intervalové odhady modelu skrytych period s kvadratickym
trendem u kratkodobych terminovanych vkladii.

3.4. Adaptivni metody

Alternativu k ocisténi trendové a periodické slozky predstavuji adaptivni me-
tody, které jsme predstavili v kapitole 2.4.4. V ramci diplomové prace uvedeme
ocisténi datovych soubort prostiednictvim dvojitého exponencidlniho vyrovna-
vani a aditivni Holtovy-Wintersovy metody.

Dvojité exponencialni vyrovnavani probiha ve dvou fazich, kdy v prvni fazi
zjistime optimalni hodnotu vyhlazovaci konstanty «. V c¢asti druhé spocitame
pomoci vyrovnavacich statistik vyrovnané hodnoty a bodové predpovédi. V na-
sem pfipadé jsme v prvni fazi urcili pocate¢ni hodnoty vyrovnavacich statistik
s vyuzitim MNC odhadu parametrt BAOO a ﬁAlO, které jsme spocitali pro prvnich
Sest zaznamti CR. Déle jsme postupovali dle teorie z kapitoly 2.4.4. Vystupem
prvni faze je optimalni vyhlazovaci konstanta v hodnoté a = 0,87, resp. o = 0,75
pro neterminované, resp. kratkodobé terminované vklady. V druhé casti jsme
zvolili poc¢atecni hodnoty vyrovnavacich statistik obdobnou formou, tedy pro-

stiednictvim MNC odhadu linearniho trendu, ovsem z prvni poloviny CR. Tim
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jsme dosahli presnéjsiho odhadu pocatecnich hodnot startovacich statistik, jelikoz
mame velmi obsdhlou CR.

V réamci Holtovy-Wintersovy metody jsme zvolili optiméalni hodnoty vy-
rovnavacich konstant na zadkladé clanku [12] ve vysi @« = 0,3 pro tro-
ven trendu, § = 0,1 vztahujici se ke smérnici trendu a v = 0,3 pro se-
zonni slozku. Pocate¢ni hodnoty trovné trendu Ly, smérnice trendu By a vek-
toru sezénni slozky Sy jsme zvolili na zidkladé MNC odhadu z modelu
s umélymi proménnymi vcetné linedrniho trendu pro ctvrtletni sezénu. Ob-
drzeli jsme pocateéni hodnoty ve vysi L, = 7021, B, = 231526
asSy = (0,0,0,5943,5943,5943,8385,8385,8385,26777,26777,26777)T, kde slozky
vektoru Sy odpovidaji jednotlivym mésictim v roce, pficemz prvni ¢tvrtleti je refe-
rencni. V tabulkach 7 a 8 predstavime charakteristiky obou adaptivnich modeli.
Vysoka kvalita modelu, jez popisuje historicka data, je doménou téchto prizpt-
sobujicich se modeli v ¢ase. Proto nas bude zajimat predevsim kvalita predikce
adaptivnich metod u obou datovych souborti. Bodové predpovédi jsou dle cha-
rakteristik MADP a RMSEP podstatné lepsi nez v pfipadé trendovych funkei.
Velmi zajimavé je srovnani kvality predikci adaptivnich a sezénnich metod. Obé
jiz zminéné adaptivni metody si jevi oproti pfedchozim modeltim v kapitole 3.3
velmi dobfe. Nicméné musime vyzdvihnout Holtovu-Wintersovu metodu, ktera
vynika v pfesnosti predikci oproti ostatnim modeliim. Mozné zlepSeni Holtovy-

Wintersovy metody zavisi i na subjektivni volbé vyrovnavacich parametri.

Tabulka 7: Charakteristiky adaptivnich model u neterminovanych vklad.

| Model|Charakteristiky | B2 | RSC | RMSE | MADP | RMSEP |

Dvojité exp?nfen,cmlm 0,996 | 41,42-10%° | 38741 74969 94787
vyrovnavani

Holtova-Wintersova 0,998 | 15,99-101° | 24068 | 67311 72575
metoda

Nezbyva nam, nez si predstavit 95% oboustranné predpovédni intervaly dvo-

jitéhoho exponencialniho vyrovnavani a Holtovy-Wintersovy metody u obou da-
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Tabulka 8: Charakteristiky adaptivnich model u kratkodobych terminovanych

vkladt.
| Model|Charakteristiky | B> | RSC [ RMSE | MADP | RMSEP |
Dvoiitd Al
VOJIE EXPONEIEAMIL || ) 983 | 22,24-1010 | 28386 | 73436 | 86375
vyrovnavani
Holtova-Wint
oltova-Wintersova ||  goq | 1 77,9010 | 93134 | 41808 | 54203
metoda
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Obrazek 11: 95% predpovédni intervaly dvojitého exponencidlniho vyrovnavani

u neterminovanych vkladi.

tovych soubort znazornéné na obrazcich 11 - 14. Pfednosti téchto predpovédnich

intervall je jejich presnost, nebot opét obsahuji skuteéné budouci hodnoty dato-

vych souborii. Uzsi predpovédni intervaly mtzeme vidét u Holtovy-Wintersovy

metody.
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Holtova-Wintersova metoda
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Obrézek 12: 95% predpovédni intervaly Holtovy-Wintersovy metody u netermi-
novanych vkladu.
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Obrézek 13: 95% predpovédni intervaly dvojitého exponencidlniho vyrovnavani
u kratkodobych terminovanych vkladi.
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Holtova-Wintersova metoda

o | — Datovy soubor
® Vyrovnané hodnoty
~ Bodové predpovedi
o | —— 95% interval spolehlivosti pro ocekdvané hodnoty a predpovedi
< 95% simultanni interval pro ocekavané hodnoty a predpovedi
S
=
! ~
g N
€
o 2
S
=0
5 =
8
S o
o |
© - m&
o |
T T T T T T
1993 1997 2001 2005 2009 2013 2015
Datum

Obrézek 14: 95% predpovédni intervaly Holtovy-Wintersovy metody u kratkodo-
bych terminovanych vkladu.

3.5. Identifikace nahodné slozky

Ke zjisténi, zda jsme v modelech neopomnéli zadnou slozku, vyuzijeme testy
nadhodnosti z kapitoly 2.4.5, které si predstavime na reziduich kvadratického
trendu, u modelu skrytych period s kvadratickym trendem, u dvojitého exponen-
cialniho vyrovnavani a u Holtovy-Wintersovy metody. Vykreslena rezidua jsou
znazornéna na obrazcich 15 a 16.

Kdyz se podivame na rezidua kvadratického trendu, mizeme si vSimnout
zjevné absence periodické slozky u obou datovych soubort. Jak jsme jiz ana-
lyzovali v kapitole 3.3, jedna se o pravidelné vykyvy dlouhodobéjsiho charakteru.
Mizeme se domnivat, ze ony vykyvy jsou zptisobeny hospodarskym cyklem, kdy
se stfidaji faze konjunktury a recese. Velmi dobfe je patrny vyrazny narist ukla-
danych vkladt od trendu v letech 2008 - 2009, kdy vypukla ekonomicka krize zpi-
sobena hypotecéni krizi v USA. Muzeme se tak domnivat, ze ekonomické subjekty
byly velmi opatrné a reagovaly na tuto krizi vyraznéjsim ukladanim svych financ-

nich prostredki, naopak v nasledujicich letech, kdy jiz nastava konjunktura, mi-
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Rezidua kvadratického trendu

Rezidua dvojitého exponencialniho vyrovnavani
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Obrazek 15: Rezidua u neterminovanych vkladi.
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Obrazek 16: Rezidua u kratkodobych terminovanych vkladi.

zeme predpokladat jisté uvolnéni ekonomickych subjektii. Tehdy dochazi ke sni-

zovani vyse ulozenych vkladt od trendu, atudiz i k vyssispotiebé téchto zdrojti.
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Nyni prejdéme k analyze ndhodné slozky. Pro lepsi orientaci si sestavime ta-
bulky testti, do kterych umistime informace o zamitnuti, ¢i nezamitnuti hypotézy
Hy. Zamitnuti Hy svédc¢i ve prospéch opomenuti nékteré slozky. V pripadé, ze
nelze zamitnout hypotézu Hy, budeme se domnivat, ze model velmi dobfe popsal
datovy soubor a zbyla rezidua predstavuji bily Sum. Vysledky testi pro netermi-
nované, resp. kratkodobé terminované vklady jsou znazornéné v tabulce 9, resp.
v tabulce 10.

Z tabulek 9 a 10 je patrné, ze prizpusobivost adaptivnich metod vede k rezi-
duim, které dle vétsiny testit ndhodnosti mizeme oznacit jako bily sum. Spatné
si nevede ani model skrytych period s kvadratickym trendem, u kterého jsme ne-
mohli zamitnout hypotézu H, ve tiech, resp. ve dvou pripadech v rdmci netermi-
novanych, resp. kratkodobych terminovanych vklada. Také si mtizeme vSimnout

velké citlivosti medidnového testu, jez zamital Hy témér ve vsech pripadech.
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Tabulka 9: Testy nahodnosti — rozhodnuti o hypotéze Hy u neterminovanych vkladt na hladiné a = 0,05.

Test | Model

Model
skrytych
period

Dvojité
exponencialni
vyrovnavani

Holtova-
Wintersova
metoda

Test zalozeny na
znaménkach diferenci

nelze zamitnout

nelze zamitnout

nelze zamitnout

Test zalozeny na
bodech zvratu

zamitame

zamitame

nelze zamitnout

Test zalozeny na
Kendallové koeficientu
poradové korelace 7

nelze zamitnout

nelze zamitnout

nelze zamitnout

Test zalozeny na
Spearmanoveé koeficientu

nelze zamitnout

nelze zamitnout

nelze zamitnout

Medianovy test

zamitame

zamitame

zamitame
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Tabulka 10: Testy ndhodnosti — rozhodnuti o hypotéze Hy u kratkodobych terminovanych vklad@ na hladiné o = 0,05.

Test | Model

Model
skrytych
period

Dvojité
exponencialni
vyrovnavani

Holtova-
Wintersova
metoda

Test zalozeny na
znaménkach diferenci

nelze zamitnout

nelze zamitnout

nelze zamitnout

Test zalozeny na
bodech zvratu

nelze zamitnout

zamitame

zamitame

Test zalozeny na

Kendallové koeficientu zamitame nelze zamitnout | nelze zamitnout
poradové korelace 7
Test zalozeny na 't , ,
. ) zamitame nelze zamitnout | nelze zamitnout
Spearmanoveé koeficientu
Medianovy test zamitame nelze zamitnout zamitame




Zavér

Tato prace se zabyvala analyzou klientskych vkladt z let 1993 az 2016, a to
pomoci nastroji dekompozi¢niho ptistupu k ¢asovym radam. Jedna se o pristup,
ktery se vyuziva u datovych souborti, jehoz hodnoty souvisi s ¢asovym obdobim.

Praci mtzeme rozdélit na t¥i hlavni ¢asti. V prvni Casti prace jsem nastinil
ekonomické souvislosti tykajici se klientskych vkladd. V ¢asti druhé jsem uvedl
teoretické aspekty tykajici se statistické analyzy casovych fad. Zejména jsem se
pak zaméril na dekompozic¢ni pristup, ktery rozklada casovou radu na ctyti slozky
- trendovou, sezonni, cyklickou a ndhodnou. V ramci prvni slozky jsem se zabyval
trendovymi funkcemi a dvojitym exponencidlnim vyrovnanim, jez charakterizuji
dlouhodobéjsi zmény casovych fad. Sezénni a cyklickou slozku jsem popisoval
prostfednictvim modelu skrytych period. Také jsem zminil model s umélymi pro-
ménnymi, ktery zachycuje pouze sezénni zmény béhem jednotlivych let. V ramci
adaptivnich metod zminuji i Holtovu-Wintersovu metodu, ktera je zobecnénim
exponencialniho vyrovnani, ve smyslu zahrnuti jak trendové, tak i sezénni slozky.
V ramci ¢tvrté slozky jsem zminil testy ndhodnosti, které signalizuji opomenuti
nekteré ze slozek v modelu.

V treti casti prace jsem analyzoval jiz zminéné klientské vklady prostiednic-
tvim teorie z predchozi kapitoly pomoci statistického softwaru R. V ramci ana-
lyzy jsem porovnal jednotlivé metody, a to jak z hlediska charakteristik tykajicich
se kvality modelu, tak dle charakteristik souvisejicich s pfesnosti predikovanych
zafadit model skrytych period s kvadratickym trendem, jenz odhalil dlouhodobé
odchylky od trendu. Dlouhodobéjsi odchylky tak kopiruji vyvoj hospodatrského
cyklu, béhem kterého se méni poptavka klientt k ulozeni svych vkladl. Zejména
miizeme zaznamenat vyraznéjsi ukladani klientskych vklad& béhem hospodarské
bych rad vyzdvihnul Holtovu-Wintersovu metodu, jelikoz dosahovala vysoké pres-
nosti bodovych i intervalovych predpovédi. V ramci trendové slozky vynikal mo-

del zalozeny na kvadratické funkci a dvojité exponencialni vyrovnavani. Zminéné
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modely jsou doplnény o grafy s bodovymi a intervalovymi odhady.

P1i psani této prace jsem nabyl zkuSenosti z oblasti statistické analyzy da-
tovych souborti, a to zejména diky odborné literatufe a zdokonaleni dovednosti
v softwaru R. Véfim, ze tato prace bude nazornou ukéazkou, jak obdobné datové

soubory mutzeme analyzovat.
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A. Trendova slozka

A.1. Linearni trend

X_1t = matrix(data=c(rep(1,n),1:n),ncol=2,nrow = n)
beta_lt = solve(t(X_1t)%*%X_1t) %%t (X_1t) %%y
vyrovnane_lt = X_1t %x*J, beta_lt

e_lt=y-vyrovnane_lt

p_lt=length(beta_lt)

k_1t = p_lt-1

RSC_1t = sum(e_1t"2)

sigma2_1t = RSC_1t/(n-p_1lt)

sigma_lt = sqrt(sigma2_1t)

St_1t = sum((y-mean(y))~2)

R_1t = 1-(RSC_1t/St_1t)

Ra_1t = 1-(1-R_1t)* (n+k_1t-p_1t)/(n-p_1t)

# oboustranny interval spolehlivosti

f_1t1=cQ
polsirka_1t1l = c()
dolnihr_1t1 = c()
cO
sirka_1tl = c()

hornihr_1t1

for(i in 1:n){
f_1t1[i] = t(X_1t[i,1)%*%(solve (£ (X_1t) %*%X_1t)) %*%X_1t[1i,]
polsirka_1lt1[i] = sqrt(sigma2_1t * f_1t1[i])
*qt (0.975,n-p_1t)
dolnihr_lt1[i]=vyrovnane_lt[i]-polsirka_1t1[i]
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hornihr_1t1[i]=vyrovnane_lt[i]+polsirka_1t1[i]
sirka_1t1[i]=2*polsirka_1t1[i]
+

# oboustranny simultanni interval spolehlivosti (pds spolehlivosti)

f_sim_1tl=c()
polsirka_sim_ltl=c()
dolnihr_sim_lt1=c()
hornihr_sim_ltl=c()

sirka_sim_ltl=c()

for( i in 1:n){
f_sim_1t1[i] = t(X_1t[i,])%*V%solve(t(X_1t)%*%kX_1t)
%% X_1t[d,]
polsirka_sim_1t1[i]= sigma_lt*sqrt(p_1lt
*qf (.975, dfi=p_lt, df2=(n-p_lt))*f_sim_1t1[i] )

dolnihr_sim_1t1[i] = vyrovnane_lt[i] - polsirka_sim_1t1[i]

hornihr_sim_1t1[i] = vyrovnane_lt[i] + polsirka_sim_1t1[i]

sirka_sim_1t1[i] = 2xpolsirka_sim_1t1[i]

# bodové a intervalové predpovédi

x_p_lt = matrix(data=c(rep(1l,m),bud_cas),ncol=2,nrow = m)

bod_predp_lt = x_p_1t %*Jbeta_lt

SEP = sum((bud_hodnoty-bod_predp_1t)~2)
MSEP_1t = sum((bud_hodnoty-bod_predp_1t)~2)/m
RMSEP_1t = sqrt(MSEP_1t)
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MADP_1t = sum(abs(bud_hodnoty-bod_predp_1t))/m

k=2
AIC_1t = n*log(RSC_1t/n)+k*(p_1t+1)
BIC_1t = nxlog(RSC_1t/n)+log(n)*(p_1t+1)

# predpovédni oboustranny interval

f_1t2=c()

polsirka_1t2 = c()
dolnihr_1t2 = c()
hornihr_1t2 = c()

sirka_1t2 = c()

for(i in 1:m){
f_1t2[i] = 1 + t(x_p_1t[i,])%*%(solve(t(X_1t)
Tx%X_1t)) xlx_p_1t[i,]
polsirka 1t2[i] = sqrt(sigma2_1t * f_1t2[i])
*qt(0.975,n-p_1t)

dolnihr_1t2[i]=bod_predp_lt[i]-polsirka_1t2[i]
hornihr_1t2[i]=bod_predp_lt[i]+polsirka_1t2[i]
sirka_1t2[i]=2*polsirka_1t2[i]

# predpovédni oboustranny simultanni interval

f_sim_1t2=c()
polsirka_sim_1t2=c()
dolnihr_sim_1t2=c()

hornihr_sim_1t2=c()
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sirka_sim_1t2=c()

for( i in 1:m){
f_sim_1t2[i] =1 + t(x_p_1t[i,])%*%solve(t(X_1t)%*%X_1t)
Txt x_p_1t[i,]
polsirka_sim_1t2[i] = sigma_lt*sqrt(m
*qf (.975, dfl=m, df2=(n-p_1t)) * f_sim_1t2[i] )

dolnihr_sim_1t2[i] = bod_predp_lt[i] - polsirka_sim_1t2[i]

hornihr_sim_1t2[i] = bod_predp_lt[i] + polsirka_sim_1t2[i]

sirka_sim_1t2[i] = 2xpolsirka_sim_1t2[i]

A.2. Kvadraticky trend

X_kt = matrix(data=c(rep(l,n),1:n, (1:n)°2),ncol=3,nrow = n)
beta_kt = solve(t(X_kt)%*%X_kt) %%t (X_kt) %%y
vyrovnane_kt = X_kt %*J, beta_kt

e_kt=y-vyrovnane_kt

Ostatni charakteristiky, bodové a intervalové odhady obdrzime obdobné jako

v priloze A.1, jen pfiponu ”1t” nahradime pfiponou "kt”, pfi¢emz

x_p_kt = matrix(data=c(rep(1l,m),bud_cas,bud_cas”~2),ncol=3,

nrow = m)

A.3. Exponencialni trend

In_y = log(y, base = exp(1))

X_et = matrix(data=c(rep(1,n),1:n),ncol=2,nrow = n)

beta_et = solve(t(X_et)%*%X_et)x%t(X_et))*%1ln_y

alfa_et = exp(beta_et[1])

gama_et = exp(beta_et[2])

vyrovnane_et = alfa_et * (gama_et”t)
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Bézné charakteristiky obdrzime obdobné jako v ptiloze A.1. Pfiponu ”1t” nahra-
dime piiponou "et”. BliZe si popiSeme zmény ve vypoctu intervalovych odhadi,
které odhadneme na zékladé nasledujicich charakteristik, zbytek kédu je obdobny
dle A.1.

RSC_et_log= sum((ln_y-X_et)*%beta_et) "2)
sigma2_et_log = RSC_et_log/(n-p_et)
sigma_et_log=sqrt(sigma2_et_log)

# bodové predpovédi

x_p_et = matrix(data=c(rep(1l,m),bud_cas),ncol=2,nrow = m)
bod_predp_et = alfa_et * (gama_et~bud_cas)

# bod_predp_et2 = exp(x_p_etV*)beta_et) # alternativa

Zmény v ramci intervalovych odhadi:

polsirka_et1[i] = sqrt(sigma2_et_log
x f_etl1[i]) * qt(0.975,n-p_et)

dolnihr_et1[i]= exp(X_et[i,] %xJbeta_et
- polsirka_et1[i])

hornihr_et1[il= exp(X_et[i,] Y*/beta_et
+ polsirka_et1[i])

polsirka_sim_etl[i]= sigma_et_log+*sqrt(p_et

xqf (.975, dfl=p_et, df2=(n-p_et)) *f_sim_etl[i] )
dolnihr_sim_et1[i] = exp(X_et[i,] %x%beta_et

- polsirka_sim_et1[i])
hornihr_sim_et1[i] = exp(X_et[i,] %*%beta_et

+ polsirka_sim_et1[i])
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polsirka_et2[i] = qt(0.975,n-p_et)*sigma_et_log
xsqrt (f_et2[i])
dolnihr_et2[i]=exp(x_p_et[i,] %*%beta_et
- polsirka_et2[i])
hornihr_et2[i]l=exp(x_p_et[i,] %x%beta_et

+ polsirka_et2[i])

polsirka_sim_et2[i] = sigma_et_log*sqrt(m
xqf (.975, dfl=m, df2=(n-p_et)) * f_sim_et2[i] )
dolnihr_sim_et2[i] = exp(x_p_et[i,] %xJbeta_et
- polsirka_sim_et2[i])
hornihr_sim_et2[i] = exp(x_p_et[i,] %*%beta_et

+ polsirka_sim_et2[i])

A.4. Logisticky trend

g=ifelse(datovy_soubor=="Neterminovane_vklady",0.999,0.966)
X_logt = matrix(data=c(rep(1l,n),g"t),ncol=2,nrow = n)
beta_logt = solve(t(X_logt)%*%X_logt)’%x%t(X_logt)%*%h(1/y)
delta2 = beta_logt[1]

alfa2 = beta_logt[2]

delta = 1/delta2

alfa = alfa2xdelta

vyrovnane_logt = delta/ (1 + alfa * (g°t) )
# vyrovnane_logt2 = 1/(X_logtlx%beta_logt) # alternativa

Ostatni charakteristiky a bodové odhady obdrzime obdobné jako v priloze A.1.

Ptiponu "1t” nahradime piiponou ”logt”, pficemz bodové predpovédi obdrzime
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na zakladé nasledujiciho kédu. Intervalové odhady neuvadime, jelikoz pfevracené

hodnoty nevykazuji znamky normality.

x_p_logt = matrix(data=c(rep(l,m),g bud_cas),ncol=2,nrow = m)
bod_predp_logt = delta/ (1 + alfa * (g~bud_cas) )
# bod_predp_logt2=1/(x_p_logtl*kbeta_logt) # alternativa

B. Periodicka slozka

B.1. Model s umélymi proménnymi

p = roky # roky

r

4 # sezony
c(0,0,0,1,1,1,0,0,0,0,0,0)
c(0,0,0,0,0,0,1,1,1,0,0,0)
c(0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,1)

z2

z3
z4

X_MsUP = matrix(c(rep(1,n),1:n,(1:n)"2,rep(z2,p),rep(z3,p),
rep(z4,p)) ,ncol=6,nrow=n)

beta_MsUP = solve(t(X_MsUP)%*%X_MsUP)%x%t (X_MsUP)%*%y
p_MsUP=length(beta_MsUP)

beta0 = beta_MsUP[1]

betal = beta_MsUP[2]

beta2 = beta_MsUP[3]

alfal = 0

alfa2 = beta_MsUP[4]

alfa3 = beta_MsUP[5]

alfad = beta_MsUP[6]

alfa_prum = mean(c(alfal,beta_MsUP[4:6]))
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S1 = alfal - alfa_prum
52 = alfa2 - alfa_prum
S3 = alfa3d - alfa_prum
S4 = alfa4 - alfa_prum

beta00 = beta0 + alfa_prum

zl = rep(c(1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0),p)
t =1:n
vyrovnane_MsUP = betaO0 + betal *t+ beta2 *(t"2) + S2

* z2 + 33 * z3 + S4 * z4 - alfa_prum * z1

Ostatni charakteristiky a intervalové odhady obdrzime obdobné jako v ptiloze
A.1. Priponu ”It” nahradime pfiponou ”"MsUP”, ptficemz bodové odhady obdr-

Zime néasledujicim kédem

z11 = ¢(4,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0)
x_p_MsUP=matrix(c(rep(l,m), (n+1): (n+m), ((n+1): (n+m)) ~2,22,23,2z4),
ncol=6,nrow=m)
bod_predp_MsUP = betalO0 + betal *bud_cas+ beta2
*(bud_cas”2) + S2 * z2 + 83 * z3 + S4 * z4 - alfa_prum * zl1l

B.2. Model skrytych period s kvadratickym trendem

# Nejprve namodelujeme rezidua kvadratického trendu

omega = c() # frekvence

for (j in 1:(n/2)){omegaljl = (2%pix*j/n)}

H=n/2

I = c() # periodogram

for (i in 1:H){I[i] = (1/(4*pi))*((2/n) * (sum(e_kt
*sin(omegal[il*t))) "2 +(2/n)

* (sum(e_kt* cos(omegalil*t)))~2)}
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I_sort = sort(I,decreasing = TRUE) # I seradime sestupne
YY = ¢() #vybereme prvni nejvetsi frekvenci a normujeme

for(j in 1:H){ YY[jl=I_sort[j]l/sum(I_sort[j:H])}

H =n/2 # 138 # Testujeme, zda se jednd o vyznamné frekvence
p_value_1 = H * (1 - YY[1])~(H-1)

H =n/2-1 # 137

H* (1 - YY[2])"(H-1) # atd.

p_value_2

vyznamne_frekvence=order(I,decreasing = TRUE) # uspotadame frekvence

# Matice plant pro modelovani rezidui kvadratického trendu

X_e_kt_MSP1 = matrix(c(rep(1l,n),sin(omega[vyznamne_frekvence[1]]
*(1:n)),cos(omegal[vyznamne_frekvence[1]]*(1:n)),

sin(omegal[vyznamne_frekvence[2]]*(1:n)),

cos (omega[vyznamne_frekvence[2]]*(1:n)),

sin(omega[vyznamne_frekvence[3]]*(1:n)),

cos (omega[vyznamne_frekvence[3]]*(1:n))),ncol=7,nrow=n)

X_e_kt_MSP2 = matrix(c(rep(l,n),sin(omega[vyznamne_frekvence[1]]
*(1:n)),cos(omega[vyznamne_frekvence[1]]*(1:n)),

sin(omegal[vyznamne_frekvence[2]]*(1:n)),

cos (omega[vyznamne_frekvence[2]]*(1:n)),

sin(omega[vyznamne_frekvence[3]]*(1:n)),

cos (omega[vyznamne_frekvence[3]]*(1:n)),

sin(omegal[vyznamne_frekvence[4]]*(1:n)),

cos (omega[vyznamne_frekvence[4]]*(1:n))),ncol=9,nrow=n)

if (datovy_soubor=="Neterminovane_vklady") {

X_e_kt_MSP=X_e_kt_MSP1} else {X_e_kt_MSP=X_e_kt_MSP2}
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beta_e_kt_MSP=solve(t(X_e_kt_MSP)%*%X_e_kt_MSP)
%*%t (X_e_kt_MSP)%x*%e_kt

# Vyrovnané hodnoty MSP s kvadratickym trendem
vyrovnane_kt_MSP= vyrovnane_kt + X_e_kt_MSP)x*Ybeta_e_kt_MSP

# Matice pland pro modelovéni intervald spolehlivosti

X_kt_MSPl=matrix(c(rep(1l,n),(1:n),(1:n)"2,
sin(omegal[vyznamne_frekvence[1]]*(1:n)),

cos (omega[vyznamne_frekvence[1]]*(1:n)),

sin(omega[vyznamne_frekvence[2]]*(1:n)),

cos (omega[vyznamne_frekvence[2]]*(1:n)),

sin(omega[vyznamne_frekvence[3]]*(1:n)),

cos (omega[vyznamne_frekvence[3]]*(1:n)) ),ncol=9,nrow=n)

X_kt_MSP2=matrix(c(rep(1l,n),(1:n),(1:n)"2,
sin(omegal[vyznamne_frekvence[1]]*(1:n)),
cos (omega[vyznamne_frekvence[1]]*(1:n)),
sin(omega[vyznamne_frekvence[2]]*(1:n)),
cos (omega[vyznamne_frekvence[2]]*(1:n)),
sin(omega[vyznamne_frekvence[3]]*(1:n)),
cos (omega[vyznamne_frekvence[3]]*(1:n)),
sin(omegal[vyznamne_frekvence[4]]*(1:n)),

cos (omega[vyznamne_frekvence[4]]*(1:n)) ),ncol=11,nrow=n)

if (datovy_soubor=="Neterminovane_vklady") {

X_kt_MSP=X_kt_MSP1} else {X_kt_MSP=X_kt_MSP2}

84



# Predpovédni matice plant pro modelovdni rezidui kvadr. trendu

x_p_e_kt_MSP1 = matrix(c(rep(1,m),
sin(omegal[vyznamne_frekvence[1]]*bud_cas),

cos (omega[vyznamne_frekvence[1]]*bud_cas),

sin(omega[vyznamne_frekvence[2]]*bud_cas),

cos (omega[vyznamne_frekvence[2]]*bud_cas),

sin(omega[vyznamne_frekvence[3]]*bud_cas),

cos (omega[vyznamne_frekvence [3]]*bud_cas)) ,ncol=7,nrow=m)

x_p_e_kt_MSP2 = matrix(c(rep(1l,m),
sin(omegal[vyznamne_frekvence[1]]*bud_cas),

cos (omega[vyznamne_frekvence[1]]*bud_cas),
sin(omega[vyznamne_frekvence[2]]*bud_cas),
cos (omega[vyznamne_frekvence [2]]*bud_cas),
sin(omega[vyznamne_frekvence[3]]*bud_cas),
cos (omega[vyznamne_frekvence [3]]*bud_cas),
sin(omega[vyznamne_frekvence[4]]*bud_cas),

cos (omega[vyznamne_frekvence[4]]*bud_cas) ),ncol=9,nrow=m)

if (datovy_soubor=="Neterminovane_vklady") {

x_p_e_kt_MSP=x_p_e_kt_MSP1} else {x_p_e_kt_MSP=x_p_e_kt_MSP2}

# Matice plant pro modelovani intervalovych predpovédi

x_p_kt_MSP1 = matrix(c(rep(1l,m),bud_cas,bud_cas”2,
sin(omegal[vyznamne_frekvence[1]]*bud_cas),

cos (omega[vyznamne_frekvence[1]]*bud_cas),

sin(omega[vyznamne_frekvence[2]]*bud_cas),

cos (omega[vyznamne_frekvence[2]]*bud_cas),

sin(omega[vyznamne_frekvence[3]]*bud_cas),
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cos (omega[vyznamne_frekvence[3]]*bud_cas) ),ncol=9,nrow=m)

x_p_kt_MSP2 = matrix(c(rep(1l,m),bud_cas,bud_cas”2,
sin(omegal[vyznamne_frekvence[1]]*bud_cas),

cos (omega[vyznamne_frekvence[1]]*bud_cas),
sin(omega[vyznamne_frekvence[2]]*bud_cas),

cos (omega[vyznamne_frekvence[2]]*bud_cas),

sin(omega[vyznamne_frekvence[3]]*bud_cas),

cos (omega[vyznamne_frekvence [3]]*bud_cas),

sin(omega[vyznamne_frekvence[4]]*bud_cas),

cos (omega[vyznamne_frekvence[4]]*bud_cas) ),ncol=11,nrow=m)

if (datovy_soubor=="Neterminovane_vklady") {

x_p_kt_MSP=x_p_kt_MSP1} else {x_p_kt_MSP=x_p_kt_MSP2}

# Bodové predpovédi MSP s kvadratickjm trendem
bod_predp_kt_MSP= bod_predp_kt + x_p_e_kt_MSP %xJbeta_e_kt_MSP

Ostatni charakteristiky a intervalové odhady obdrzime obdobné jako v ptiloze

A.1. Priponu ”1t” nahradime ptiponou "kt MSP”.

C. Adaptivni metody

C.1. Dvojité exponencialni vyrovnavani

# Druha faze

alfa_exv2=ifelse(datovy_soubor=="Neterminovane_vklady",

0.87,0.75) # jiz optimdlni alfa
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beta_poc_exv2 = Im(y[1:(n/2)]7c(1:(n/2)))

S1_poc_exv2 = beta_poc_exv2$coefficients[1]
-beta_poc_exv2$coefficients[2] *alfa_exv2/(1l-alfa_exv2)

S2_poc_exv2 = beta_poc_exv2$coefficients[1]

-beta_poc_exv2$coefficients[2]*2*xalfa_exv2/(1l-alfa_exv2)

S1_exv2=c()

S2_exv2=c()

for (i in 2:n ){
S1_exv2[1]= (1-alfa_exv2)*y[1] + alfa_exv2*S1_poc_exv2
S2_exv2[1]= (1-alfa_exv2)*S1_exv2[1] + alfa_exv2*S2_poc_exv2
S1_exv2[i]l= (1-alfa_exv2)*y[i] + alfa_exv2*S1_exv2[i-1]
S2_exv2[i]l= (1-alfa_exv2)*S1_exv2[i] + alfa_exv2*S2_exv2[i-1]

betal_exv2=2xS1_exv2-S2_exv2
beta2_exv2= (1-alfa_exv2)/alfa_exv2 *(S1_exv2-S2_exv2)

vyrovnane_exv2 = betal_exv2 + beta2_exv2x*0

Ostatni charakteristiky a pfedpovédni intervalové odhady obdrzime obdobné jako
v priloze A.1. Pfiponu ”1t” nahradime pfiponou ”exv2” a misto smérodatné od-

chylky pocitame s RMSE, bodové predpovédi vypocitame dle nasledujiciho kédu.

bod_predp_exv2=c ()
for (i in 1:m ){

bod_predp_exv2[i] = betal_exv2[n] + beta2_exv2[n]*i
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C.2. Holtova-Wintersova metoda

alfa=0.3

beta=0.1

gama=0.3

a0_poc_W = betal0_1
bl_poc_W = betal_l
S_poc_1_W =20
S_poc_2_W = alfa2_1l
S_poc_3_W = alfa3_1
S_poc_4_W = alfad_l

sez_poc_W =c(rep(S_poc_1_W,3),rep(S_poc_2_W,3),
rep(S_poc_3_W,3) ,rep(S_poc_4_W,3))

a0_W=c()
bl_W=c()

sez_W=c()

for (i in 2:m){
a0_W[1] = alfax(y[1] - S_poc_1_W) +(1-alfa)
*(a0_poc_W +bl_poc_W)
bl1_W[1]= beta *(a0_W[1] - aO_poc_W) + (1-beta)
*bl_poc_W
sez_W[1] = gama * (y[1]-a0_W[1]) + (1-gama)
*xsez_poc_W[1]

a0_W[i] = alfax(y[i] - sez_poc_W[i]) +(1-alfa)
*(a0_W[i-1]+b1_W[i-1])
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bl_W[il= beta *(a0_W[i] - a0O_W[i-1]) + (1-beta)
xb1_W([i-1]
sez_W[i] = gama * (y[i]l-aO_W[i]) + (l-gama) * sez_poc_W[i]

for (j in (1+m):n){
a0_W[j] = alfax(y[j] - sez_W[j-m]) +(1-alfa)
*(a0_W[j-1]1+b1_W[j-11)
bl_W[jl= beta *(a0_W[jl - a0_W[j-1]) + (1-beta)
*b1_W[j-1]
sez_W[j] = gama * (y[jl-a0_W[j]) + (1-gama)
*xsez_W[j-m]

1}

vyrovnane_W=a0_W+sez_W

Ostatni charakteristiky a pfedpovédni intervalové odhady obdrzime obdobné jako

v ptiloze C.1 a bodové predpovédi vypocitame dle nasledujiciho kédu.

bod_predp_W=c ()

for (i in 1:m){

bod_predp_W[i] = aO_W[n]l+bl_W[n]*i+sez_W[n-m+i]
}
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D. Testy nahodnosti

pocet=8 # pocCet typl rezidui
rezidua = matrix(c(e_lt,e_kt,e_et,e_logt,e_MsUP,

e_kt_MSP,e_exv2,e_W), ncol=pocet, nrow=n )

D.1. Test zalozeny na znaménkach diferenci

k_zd=matrix(0,nrow=n-1, ncol=pocet)
kladne_zd=c()

zaporne_zd=c ()

test_zd=c()

rozhodnuti_zd=c()

for (i in 1:pocet){
for (j in 1:(n-1)){
k_zd[j,i] = ifelse((rezidualj+1,i] > rezidualj,i]),1,0) }
kladne_zd[i]=sum(k_zd[,i])
zaporne_zd[i]=(n-1)-sum(k_zd[,i])
test_zd[i]=abs((kladne_zd[i]-((n-1)/2)))/sqrt ((n+1)/12)
rozhodnuti_zd[i]=ifelse(test_zd[i]>qnorm(0.975),

"HO zamitame", "HO nelze zamitnout")}

D.2. Test zaloZeny na bodech zvratu

r_bz=matrix(0,nrow=n-2, ncol=pocet)
kladne_bz=c()

zaporne_bz=c ()

test_bz=c()

rozhodnuti_bz=c()
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for (i in 1:pocet){
for (j in 1:(n-2)){
r_bz[j,i] = ifelse((rezidualj+1,i] > rezidualj,i])
& (rezidual[j+2,i] < rezidualj+1,i]) , 1,
ifelse((rezidual[j+1,i] < rezidualj,i])
& (rezidual[j+2,i] > rezidualj+1,i]) , 1, 0 ))}
kladne_bz[il=sum(r_bz[,i])
zaporne_bz[i]=(n-2)-sum(r_bz[,i])
test_bz[i]=abs(kladne_bz[i]-(2*(n-2)/3))
/sqrt ((16xn-29)/90)
rozhodnuti_bz[i]=ifelse(test_bz[i]>qnorm(0.975),

"HO zamitame", "HO nelze zamitnout")}

D.3. Test zaloZzeny na Kendallové koeficientu poradové ko-

relace 7

v_ken=rep(0,pocet)
tau_ken=c()
test_ken=c()

rozhodnuti_ken=c()

for (i in 1:pocet){
for (j in 1:(n-1)){
v_ken[i] = v_ken[i] + sum(rezidualj,i] < rezidual[(j+1):n,i])}
tau_ken[i]=((v_ken[i]*4)/(n*(n-1)))-1
test_ken[i]=abs(tau_ken[i])/ (sqrt((2*(2%n+5))
/(9%n*(n-1))))
rozhodnuti_ken[i]=ifelse(test_ken[i]>gnorm(0.975),

"HO zamitame", "HO nelze zamitnout")}
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D.4. Test zalozeny na Spearmanové koeficientu p

rho_sk=c()
test_sk=c()

rozhodnuti_sk=c()

for (i in 1:pocet){
rho_sk[i] =1 - (6/(a*x(n"2 - 1)))*sum((1:n
-rank(rezidual,i], ties.method="average")) 2)
test_sk[i] = abs(rho_sk[i])*sqrt(n-1)
rozhodnuti_sk([i]=ifelse(test_sk[i]>qnorm(0.975),

"HO zamitame", "HO nelze zamitnout")}

D.5. Medianovy test

rozdil_med=matrix(0,ncol=pocet, nrow=n)
u_med=c ()

m_med=c ()

test_med=c()

rozhodnuti_med=c()

for (i in 1:pocet){

rozdil_med[,il=rezidual,i] -median(rezidual,i])

u_med[i]=sum(rozdil_med[1: (n-1),i]
*rozdil_med[2:n,i] < 0) + 1

m_med[i]= sum(rozdil_med[,i] < 0)

test_med[i]= (abs(u_med[i]-(m_med[i]+1)))
/sqrt(m_med [i]*(m_med[i]-1)/(2*m_med[i]-1))

rozhodnuti_med[i]=ifelse(test_med[i]>gnorm(0.975),

"HO zamitame", "HO nelze zamitnout")}
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