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Uvod

Analyza ekonomickych Casovych rad se stala v poslednich ctyrech desetiletich
velice se rozvijejici disciplinou. V poslednich letech zacalo vznikat mnoho novych
efektivnich postupii a metod, které modeluji ¢asovou radu. Nyni se nachazime
vdobé, kdy neni mozné provadét dilezitd ekonomicka rozhodnuti bez
propracované analyzy ekonomickych ukazatelli. Analyza Casovych fad najde
uplatnéni v mnoha oborech lidské ¢innosti jako napiiklad v mediciné, v ekonomii,
v technice ¢i ve spolecenskych védach.

Casové fady se v realném svété vyskytuji véude kolem nas. UZ sama o sobé nam
Casova rada udava podstatnou informaci o tom, jak se ukazatel vyvijel v daném
obdobi. Hlavnim dkolem matematika tedy je, aby tento vyvoj matematicky popsal
a pripadné predpovédél chovani ukazatele v budoucnosti.

Cilem analyzy ¢asovych rad je konstrukce vhodného modelu. Ve vétSiné piipada
ma formu jedné nebo vice stochastickych rovnic. Na zakladé takového modelu
muiZeme lépe porozumét mechanismu, jehoZ prostrednictvim jsou vytvareny
sledované udaje.

K modelovani c¢asovych fad nam slouzi celd rada metod, mezi které patri
dekompozi¢ni metoda, Boxova-Jenkinsova metodologie, linedrni modely nebo
spektralni analyza ¢asovych rad. V této praci se zamérim pouze na dekompozicni
metodu.

Tématem prace jsou statistické metody, které popisuji trendovou slozku ¢asovych
fad. Budu se tedy =zabyvat Kklasickymi postupy eliminace trendu
a tzv. adaptivnimi metodami, kterymi je metoda klouzavych priméri
a exponencialni vyrovnani. Uvedené metody jsou doplnény piiklady ekonomickych
Casovych rad analyzovanych v softwaru Gretl.



1 Teoretické zaklady pro analyzu casovych rad

V této kapitole vymezim pojem casova tfada. Sezndmim vas srlznymi druhy
casovych rad a snékterymi specifickymi problémy. Dale predkladdm strucnou
charakteristiku zakladnich pristupli kanalyze casovych tad a predpovédi
v Casovych radach. Na zavér se kratce zminim o programu Gretl, se kterym budu
v této bakalarské praci pracovat.

1.1 Vymezeni terminu ¢asové rady

Casova fada je chronologicky usporddana posloupnost uréitého stochastického
ukazatele, ktery je vymezen v ¢ase vécné a prostorové shodné. Z praktického
hlediska se jedna o radu c¢isel tvofenych hodnotami néjaké veliCiny, které jsou
uspoiadany od nejstarsich po nejmladsi nebo naopak. Casova fada je chapana jako
realizace ndhodného procesu. [13]

Piikladem casové rady miiZe byt napriklad zapis dat sraZkomérné stanice, které
jsou zaznamenany po péti minutach. Casova vzdalenost mezi sousednimi prvky
této rady je konstantni, proto mluvime o ekvidistantni ¢asové radé (tj. jednotlivé
hodnoty zahrnuji stejné dlouha obdobif).

Cipra [6] uvadi zapis statistické casové rady, napriklad typu

Vi = Bo + 1t + &, (1.1)

kde t oznacuje Cas, ffy a f; jsou parametry tzv. linedrniho trendu a ¢; je tzv. bily
Sum, tj. nekorelovand ndhodnd velicina snulovou stfedni hodnotou
a s konstantnim rozptylem. Chovani této fady je zatiZeno nejistotou, na rozdil od
deterministické casové rady, napriklad typu y; = cos(2rft), kde f je parametr
reprezentujici tzv. frekvenci, jejiz chovani lze striktné popsat matematickym
vzorcem, takzZe lze napriklad zkonstruovat jeji presnou predpovéd.

1.2 Druhy casovych rad
Casové fady mtizeme délit podle riiznych hledisek, kterymi napiiklad jsou:

Casové Fady intervalové a okamzikové

Podle charakteru dat, jejichz hodnoty tvori casovou fradu, cClenime rady
na intervalové a okamzikové. Intervalovou casovou radou rozumime celou radu
ukazatel, u kterych data zavisi na délce intervalu, ktery je sledovan [15]. U tohoto
ukazatele je mozné tvorit soucty. Prikladem takové rady miize byt naptiklad
mési¢éni vyroba cementu v CR nebo pocet rozvodii za rok v CR. Okamzikovd casovd



Fada je rada ukazatel(i, u kterych se data vztahuji k urcitému okamziku [15]. Soucty
hodnot této rady nedavaji Zadny realny smysl. Prikladem takové rady je pocet
nezaméstnanych lidi vCR vjednotlivych mésicich nebo pocet obyvatel v CR
k31.12.

V ptipadé, Ze chceme graficky znazornit ¢asovou radu, podle které pak pozname
jaka je a jaky bude jeji dalSi vyvoj, je nutné rozliSovat, o jakou Casovou radu se
jedna. OkamZikové casové rady se vyhradné znazornuji spojnicovymi grafy.
Zatimco intervalové casové trady lze podle KropacCe [11] graficky znazornovat
tfemi zpUsoby:

- sloupkovymi grafy - tyto grafy jsou vyobrazeny obdélniky, kde zakladny se
rovnaji délkam intervall a vysky jsou rovny hodnoté casové rady v daném
intervalu,

- hiilkovymi grafy - zde se hodnoty casové fady vynaSeji ve stredech
odpovidajicich intervalti jako tsecky,

- spojnicovymi grafy - zde jsou hodnoty ¢asové rady vynasSeny ve stiredech
prislusnych intervali jako body, které se spojuji iseckami.

Casové Fady dlouhodobé a kratkodobé

Casové fady lze dale délit podle periodicity na kratkodobé, které se vztahuji
zejména ke Ctvrtletnimu, mésicnimu ¢i dennimu ¢asovému useku a dlouhodobé,
které porovnavaji ro¢ni ¢i delsi useky. Toto déleni je vyznamné pii zkoumani
sezonnich vlivi ¢i trend. [5]

Casové Fady stochastické a deterministické

Zde jsou rady déleny podle mozZnosti ptedpovédi jejich budouciho vyvoje. Pokud je
vyvoj fady do budoucna predpovidatelny, bez jakékoliv odchylky, mluvime
o deterministické casové tadé. Tyto rady neobsahuji prvek nahody. Pro

vvvvvv

nahodou, a proto jejich predpovéd’ neni tak jednoznacna a presna.

Casové Fady sestupné a vzestupné

Z hlediska usporadani délime rady na vzestupné, které se pouZivaji nejCastéji
a dodrzuji prirozeny tok casu. Lze se ale také setkat s vyuzitim obraceného
uspoiadani.

Casové rady absolutni a odvozené

Podle druhu sledovanych dat se casové rady déli na absolutni a odvozené.
Absolutni neboli primarni ukazatel je zjiStovan pirimo. Prikladem je pocet
obslouZenych klientli za mésic. Odvozené (sekundarni) ukazatelé vznikaji jako
funkce primarnich ukazatelli [7]. Pfikladem je aktualni pocet obslouzenych klienti
od zacatku roku.
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1.2.1 Ocisténi casové irady o disledky kalendainich vlivii

V pripadé, Ze chceme porovnavat hodnoty u intervalovych kratkodobych ¢asovych
fad, musi velikost ukazatele zaviset na délce intervalu. Diivodem je, Ze mésice
nejsou stejné dlouhé a také nemaji stejny pocet pracovnich dni. Udaje je tedy
nutné podle Hindlse [10] prepocitat na stejny ¢asovy interval a to bud’ metodou
kalendarniho ocisténi, nebo ocisténi na pracovni dny.

Ocisténi na kalenddrini dny ziskdme podle vztahu:
©) — 4 ke 1.2
Ve Yei (1.2)
t

kde y; je hodnota ocistovaného ukazatele, k; je pocet kalendainich dni v daném
obdobi a k: je priimérny pocet kalendainich dni v dil¢im obdobf roku.

Ocisténi na pracovni dny ziskadme podle vztahu:
p
A (1.3)
t

kde y; je hodnota ocistovaného ukazatele, p; je poCet pracovnich dni v prislusSném
dil¢im obdobi roku a p: je priimérny pocet pracovnich dni v dil¢im obdobi roku.

1.2.1.1 Priklad

Mési¢ni vyroba cementu v CR béhem roku 1998 tvoii ¢asovou Fadu 566, 414, 757,
819, 847, 818, 837, 836, 837, 795, 699, 385 (v tisicich tunach). Sestavte casovou
Fadu produkce pro standardni mésic o délce 365/12 dni.

Reseni:
Vypocitame priimérnou délku mésice:

k —365—3042
t7 12 — 7

Pro leden je tedy tieba provést vypocet podle vzorecku (1.2):

© 30,42
Y = 566 - T = 5554

Pro tnor provedeme vypocet obdobné:

© 30,42

v =414 = 450

Pro dalSi mésice provedeme ociSténi podobné (Tabulka 1).
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Leden 566 31 555
Unor 414 28 450
Brezen 757 31 743
Duben 819 30 830
Kvéten 847 31 831
Cerven 818 30 829
Cervenec 837 31 821
Srpen 836 31 820
Zari 837 30 849
Rijen 795 31 780
Listopad 699 30 709
Prosinec 385 31 378

Tabulka 1- Tabulka vyroby cementu roku 1998 a ocisténi casové rady

Zavér:

Z vyse uvedenych tudaji je vidét, ze po ocisténi Casové Fady pripada nejvyssi
vykonnost vyroby na zari, ackoliv pred ocisténim se zdalo, Ze nejvykonnéjsi byla
vyroba v kvétnu. Na obrazku 1.1 vidime graf, kdy Cervena kiivka nam udava
plivodni Udaje vyroby cementu a modra kiivka nam ukazuje ¢asovou fadu, kterou
jsme ocistili na kalendarni dny.

900

wvyroba_cementu
ocistene_udaje

800 |
700 |
600 [
s00 [
400 |
300 |
200 | |

100 | -

U 1
1998

Obr. 1.1: Graf piivodnich a o¢isténych hodnot vyroby cementu v CR
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1.3 Nékteré specifické problémy casovych irad

V této kapitole se zminim o problémech, na které miizeme narazit pri zpracovani
dat ve formé Casové rady. Jak uvadi Cipra [6], mezi zdkladni problémy patfi:

Problémy s volbou ¢asovych bodii pozorovani
Diskrétni ¢asové rady (tj. Fady, které jsou tvoreny urcitymi pozorovanimi v danych
nespojitych ¢asovych bodech) mohou vznikat tfemi zplisoby:

- bud’jsou primo diskrétni svou povahou (naptiklad uroda obili za urcité roky),

- akumulaci (neboli agregaci), kde se sectou hodnoty za dané ¢asové obdobi
(napriklad denni mnoZstvi srazek),

- diskretizaci spojité casové rady (napriklad teplota ve stanovenou denni dobu
a na urcitém misté).

Problémy s kalendairem
Tyto problémy jsem jiZ zminila v kapitole 1.2.1 Ocisténi casové rady o dusledky
kalendarnich vliv.

Problémy s nesrovnalosti jednotlivych méreni

Nékteré ekonomické udaje musime upravovat pomoci cenovych indexu.
S technickym vyvojem se zvySuje napft. technicka vybavenost, a proto neni mozné
srovnavat produkci naptiklad v letech 1982 a v roce 2010. Nesrovnalost nékterych
méfeni také mize souviset stim, Ze nékteré podniky napf. nedodaly
do sestavovaného prehledu nékteré ukazatele, takze prislusna hodnota za jeden
rok se tyka napft. 85 podnik a za dalsi rok jen 82 podnikii [6].

Problémy s délkou casovych rad

Délka Casové rady souvisi s poctem pozorovani a je tedy samoziejmé, Ze ovliviiuje
mnoZzstvi informace pro jeji analyzu. Nejednd se vSak o pfimou Uméru, takze
napriklad zdvojndsobeni poctu méreni, nemusi nutné znamenat zdvojnasobeni
informaci, které jsou obsaZeny v téchto mérenich.

Problémy s délkou ¢asovych rad jsou dva:

- Casovd rada je prilis krdtkd - nékteré metody vyzaduji minimalni délku
(naptiklad Boxtiv-Jenkinstv pristup - doporucuje se pouzivat na rady o délce
vétsi nez 50 pozorovani),

- Casovd rada je prilis dlouhd - u takové rady hrozi nebezpeci, Ze se v priibéhu
Casu zméni charakter modelu.

Délku casové rady je tedy nutné odhadnout sohledem na urcitou situaci
a okolnosti k ni pripadajici.
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1.4 Zakladni pristupy k analyze ¢asovych rad

Volba metody analyzy ¢asovych fad zavisi podle Rezankové aj. [19] na nékolika
faktorech, mezi které patii:

- ucel analyzy - musime védét, o co nam jde, jestli pouze o tvorbu modelu,
rozpozndni mechanismu generovani hodnot casové rady ¢i o vzajemné
vztahy s jinymi fadami,

- typ Casové rady - existuje mnoha rtiznych metod, ale ne kazda metoda je
vhodna pro vSechny rady,

- zkusenost statistika - provadi analyzu cCasové fady a stim souvisejici
vypocetni technika a programové vybaveni.

Dal$imi faktory mtze byt naptiklad dostupna databaze nebo softwarové
¢i hardwarové vybaveni.

Mezi zakladni metody pro analyzu ¢asovych fad podle Rezankové aj. [19] pati:

Dekompozice ¢asové rady

Boxova-Jenkinsova metodologie

Linearni dynamické modely

Spektralni analyza ¢asovych rad

1.4.1 Dekompozice ¢asové rady

Dekompozi¢ni metodou lze fadu rozloZit na soucet nékolika sloZek, z nichZ kazda
bude znacné jednodussi a bude mit jasny vyklad. Témito systematickymi slozkami
jsou: trend, sezénni, cyklicka a rezidualni (nahodna) slozka.

S dekompozici ¢asové rady vas bliZze seznamim v dalSich kapitolach, kde vam
popisu jednotlivé sloZky a dale se zamérim na nejbéznéjsi trendové krivky, metodu
klouzavych priméri a na exponencialni vyrovnani.

1.4.2 Boxova-Jenkinsova metodologie

Tato metodologie bere v potaz pri konstrukci modelu casové rady rezidualni
(ndhodnou) slozku, kterd miiZe byt tvofena korelovanymi (zavislymi) ndhodnymi
veliCinami. = Tato metodologie tedy miZe nejen zpracovavat casové rady
s navzajem zavislymi pozorovanimi, ale dokonce tézisté jejich postupl spociva
pravé ve vySetrovani téchto zavislosti a vtzv. korela¢ni analyze [6]. Boxovy-
Jenkinsovy modely jsou zpravidla flexibilnéjSi neZ modely dekompozic¢ni,
coZ znamend, Ze se lépe prizplisobi zménam v pribéhu casové rady. Zakladni
zasady této metodologie vytvorili Box a Jenkins.

Jednim z nejjednodussich modeld, snimiZ se Boxova-Jenkinsova metodologie
zabyva, je tzv. model klouzavych souctli prvniho radu, ktery se oznacuje jako
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MA(1). Tento model je vhodny pro casovou radu, kde tato pozorovani jsou
nekorelovana kromé bezprostredné sousednich dvojic. Tento model ma tvar typu

yt = St + kgt_l, (1.4‘)

kde y; je modelovana rada, k je néjaka realna konstanta a &; zahrnuje bily Sum.
Tato metodologie ma ve svém arzendlu i jiné typy modelli, kterymi jsou
tzv. autoregresni modely AR a smiSené modely ARMA. Tento autoregresni model
AR 1. fadu je definovany predpisem

Ve = & + Kkyi_1. (1.5)

MiZe se zdat, Ze je zde prehnand pozornost vénovana nahodné sloZce a neni zde
moznost modelovat sezénni a trendové rady. Ale i tyto rady je Boxova-Jenkinsova
metodologie schopna vyreSit a to na zakladé tzv. integrovanych modeli ARIMA
a tzv. sezénnich modeld, v nichz tyto slozky mohou byt modelovany stochasticky.

1.4.3 Linearni dynamické modely

Data, ktera se uplatiiuji v ekonometrii, maji ve vétsiné pripadu tvar casovych rad.
Takové modely jsou zpravidla konstruovany tak, Ze se hodnoty urcité ¢asové rady
zpravidla vysvétluji pomoci jinych hodnot (tzv. vysvétlujicich nebo faktorovych
casovych rad). Podle Cipry [6] mlze byt takovym jednoduchym ekonometrickym
modelem napriklad model typu

¢t =a+ Bci_q +yx. +0ps + &, (1.6)

kde vydaje c; obyvatelstva na nakup spotiebniho zboZi v roce t jsou vysvétlovany
pomoci vydaji c;_; v bezprostifedné predchazejicim roce a navic pomoci
penéZnich prijmi x; obyvatelstva a cenového indexu p; spotiebniho zboZi v roce t
(«, B, v, 6 jsou parametry a & je tzv. bily Sum).

Modely tohoto typu se zpravidla oznacuji jako pricinné (kauzalni, faktorové)
modely.

Pod nazvem linearni dynamické modely budeme chapat Boxovy-Jenkinsovy
modely, v nichZ vystupuji i dalsi vysvétlujici Casové rady, nejen vySe popisované
fady a bily Sum. Za velice jednoduchy priklad podle Cipry [6], miiZeme uvést
model, ktery zachycuje chovani mési¢ni spotieby elektrické energie y, v zavislosti
na primeérné mésicni teploté x;. Takovy model ma tvar

logy, = ax; + uy, (1.7)

kde u; je stanoveny Boxtiv-Jenkinsiv model, ktery uz dale nezahrnuje zadné
vysvétlujici casové rady.
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1.4.4 Spektralni analyza ¢asovych rad

Spektralni analyza ma od predchozich tri pripadi odliSny piistup, ktery tkvi v tom,
Ze se povazuje zkoumana Casova rada za smés sinusovych a kosinusovych krivek
sriznymi amplitudami a frekvencemi. Tato analyza se oznacuje jako analyza
Casovych tad ve spektralni doméné, nékdy miiZeme slySet pojem tzv. fourierovska
analyza. Pomoci specidlnich statistickych nastroji (napiiklad periodogram nebo
spektralni hustota) Ize ziskat predstavu o intenzité zastoupeni jednotlivych
frekvenci v ¢asové radé.

1.5 Predpovédi v ¢casovych radach

Konstrukce predpovédi je jeden z dilezitych UkolG analyzy ¢asovych rad. Tyto
piredpovédi maji diilezity vyznam pro narodohospodarské planovani. Nyni zminim
nékteré obecné aspekty, se kterymi jsou piedpovédi v casovych radach spojeny.

Bodova predpovéd a predpovédni interval

Bodovd predpoved’ predstavuje odhad hodnoty ¢asové fady v urcitém budoucim
okamziku. Napriklad bodova predpovéd poctu cestujicich prepravovanych jistou
autobusovou spolecnosti je 158 000. Konkrétni Cislo, které je zde poskytnuto, je
nutno brat s rezervou, nebot bodova predpovéd je vidy zatiZena jistou chybou.
ktery je obdobou intervalu spolehlivosti z matematické statistiky. Napiiklad 95%
interval spolehlivosti udava horni a dolni mez, mezi nimiz bude leZet prislusna
sledovana hodnota s pravdépodobnosti 0,95.

Kvalitativni a kvantitativni predpovédni modely

Kvalitativni modely (napriklad metoda Delfi, kterd je zaloZend na postupném
dotazovani a porovnavani odpovédi od urcitych odbornikl) jsou zaloZeny
na nazoru specialistli, a proto maji subjektivni charakter. Oproti tomu metody
kvantitativnich predpovédi vychazeji zobjektivniho matematicko-statistického
pohledu a predpoklada se, Ze se v budoucim ¢ase charakter dosavadni rady nijak
nezméni. Tuto skute¢nost je proto nutné mit neustale na paméti.

Vybér predpovédni techniky zavisi podle Cipry [6] na mnoha faktorech a to
predevSsim na poZadované formé predpovédi (zda bodova piredpovéd nebo
predpovédni interval), ¢asovém horizontu predpovédi, srozumitelnosti metody,
charakteru a dostupnosti dat.

Zminim se jeSté o chybdch v predpoveédi. Chyba v predpovédi y, skutecné hodnoty
Y je stanovena jako

er =Yt — V- (1.8)
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Pii hodnoceni kvality predpovédi je nutno uvazit vSechny zkonstruované
predpovédi. V praxi se nejcastéji vyuzivaji miry kvality predpovédi, které hodnoti
vyvoj predpovédi v case. Nejvice se podle Cipry [6] pouZiva:

- soucet ctvercovych chyb SSE (Sum of Squared Errors) ve tvaru

n

n
Z()’t - f’t)z = z etz;
t=1

t=1
(1.9)
- stredni ctvercovd chyba MSE (Mean Squared Error) ve tvaru
n . n
Z Ge =90 _Net
n n’
t=1 t=1
(1.10)
- stredni absolutni odchylka MAD (Mean Absolute Deviation) ve tvaru
n . n
z [ye =9l _ Z le:|
n n
t=1 t=1
(1.11)

Porovname-li vSechny uvedené miry, zjistime, Ze miry MSE a SSE na rozdil od MAD
posuzuji mnohem striktnéji vétsi chyby nez ty malé.

1.6 Predstaveni ekonometrického softwaru

Analyza casovych rad se v soucasné dobé provadi vyhradné na pocita¢i pomoci
vhodného softwaru, kterym je napiiklad Statistica, Statgraphics, Gretl atd.

V této bakalarské praci budu pracovat s programem Gretl. Nazev tohoto programu
je zkratkou Gnu Regression, Econometrics and Time-series Library. Jde
o softwarovy balicek, ktery je ur¢en pro ekonometrické analyzy. Autorem tohoto
programu je Allin Cottrell z Wake Forest University. Gretl je volné dostupny a diky
tomu je mozné si ho zdarma stdhnout na internetovych strankach
http://gretl.sourceforge.net. Na této internetové strance je také mozZné najit
podrobny manual k celému softwaru.
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2 Dekompozice casovych rad

Dekompozice ¢asovych rad vychazi z domnénky, Ze nahodny proces, ktery vytvari
Casovou radu, je odkazany pouze na Case. Dale také predpokladd, Ze ¢asovou radu
je mozné rozclenit na nékolik sloZek. Tento rozklad se déla proto, Ze je jednodussi
urcit chovani jednotlivych sloZek, nez chovani celé rady najednou.

Casovou fadu lze tedy rozdélit na tzv. systematické slozky, kam patii trend,
sezonni a cyklicka slozka a na rezidualni (nahodnou, zbytkovou, iregularni) slozku.
Casovou fadu miizeme vyjadrit souc¢tem

yi=Tr+ Sz, + C, + E, (1.12)

kde Tr; je hodnota trendové slozky, Sz; je hodnota sezénni slozky, C; je hodnota
cyklické slozky a E; je nahodna slozka. Tomuto zptisobu rozkladu ¢asové rady se
rika aditivni rozklad. Aditivni dekompozice se pouziva v ptipadé, Ze variabilita
hodnot ¢asové tady je priblizné konstantnim v ¢ase [9]. Je také zrejmé, Ze casova
Fada nemusi obsahovat vSechny tyto slozky najednou.

Existuje jeSté jeden rozklad Casové rady, kterému se rika multiplikativni rozklad,
ktery ma tvar

yl = TTt . SZt . Ct . Et' (1.13)

Pro tento rozklad je typické, Ze trendova slozka ¢asové rady je ve stejnych mérnych
jednotkach jako ta ptvodni ¢asova rada, ale ostatni tfi slozky (sezdénni, cyklicka
a nahodnd) jsou v relativnim vyjadreni. Tento zplisob se uplatiiuje v pripadé,
Ze variabilita Fady roste v ¢ase, nebo se v ¢ase méni.

2.1 Trend

Trend je nejpodstatnéjsi slozka, kterda ma vyznamny vliv na dlouhodoby vyvoj
Casové rady (zachycuje tedy dlouhodoby rist ¢i dlouhodoby pokles). Vznika
dlsledkem plisobeni stejnomérnych sil [13]. Trend se ve vétSiné pripadii modeluje
pomoci matematickych funkci v celé délce ¢asové rady. Pri charakteristice se tedy
nejedna o kratkodoby pokles ¢i rist, ale predevsim o zachyceni tendence pohybu
Casové rady.

2.2 Sezonni slozka

Sezonni slozka charakterizuje pravidelné se opakujici zmény v ¢asové radé, které
se odehravaji béhem jednoho kalendainiho roku a pravidelné se kazdy rok opakuji.
Nejcastéji se sezénnost sleduje u Ctvrtletnich a mési¢nich ¢asovych rad. Dalo by se
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tedy rici, Ze sezénnost je zplsobena predevSim stfidanim ro¢nich obdobi, nebo
kulturnimi zvyky (Vanoce, Velikonoce). Jak jiz z definice vyplyva, sezénni slozka se
nemitze vyskytovat u asovych rad ro¢nich, protoze tato slozka mtize rok od roku
ménit svij charakter.

2.3 Cyklicka slozka

Cyklicka slozka je jedna znejvice problémovych sloZek casové rady. Popisuje
dlouhodobou fluktuaci kolem trendu, kde se stfida dlouhodoba faze rustu s fazi
poklesu. Tato slozka je tedy podobna sezénni sloZce s vyjimkou délky cykli. Jeji
perioda se miiZze pohybovat az v nasobcich let, a proto u kratkodobych ¢asovych
fad nemusi byt cyklicka slozka viibec rozpoznatelna.

2.4 Nahodna slozka

Nahodna slozka je nesystematicka slozka a je tvorena nahodnymi vykyvy v ¢asové
fadé. Obsahuje nedefinovatelné jevy, jako jsou naprtiklad chyby v méfeni.
Pro nahodnou sloZku se podle Rezankové aj. [19] zavadéji nasledujici poZadavky:

1. E(g;)) =0provsechnai=1,2,3,..,n
Stfedni hodnota ndhodné slozky se rovna nule. Tato podminka znamena,
ze nahodna slozka neplisobi systematicky na hodnoty ¢asové rady.

2. D(g) =0c%prokazdéi=1,2,..,n
Rozptyl je konstantni. To znamen3, Ze variabilita ndhodné slozky nezavisi
na systematickych hodnotach slozek a rovna se nezndmé kladné hodnoté.

3. Cov (e, &) =0provsechnai #j=1,2,..,n
Kovariance je nulov3, tudiZ hodnoty ndhodné sloZzky jsou nekorelované.

4. ¢&; maji normalni rozdéleni pro vSechnai =1,2,3,...,n

Pokud jsou splnény prvni tii pozadavky, mluvime o ndhodné veli¢iné jako o bilém
Ssumu. V pripadé, Ze je splnéna i ¢tvrta podminka, mluvime o tzv. normdinim bilém
Sumu.
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3 Modely popisujici trendovou slozku

Popis trendu se uskutecniuje pomoci regresni analyzy. Regresni analyza je metoda,
ktera zkouma vztah mezi dvéma a vice proménnymi. V této analyze existuje urcita
zavislost mezi nezavisle proménnou a zavisle proménnou.

vvvvvv

trendovych funkci, které jsou popsany v riiznych monografiich, se zamérim pouze
na sedm z nich, které se Casto pouZivaji v oblasti analyzy a prognézy Casovych rad.
Jde tedy o konstantni trend, linedrni trend, kvadraticky trend, exponencialni trend,
modifikovany exponencialni trend, logisticky trend a Gompertzovu krivku.

Pro analyzovanou ¢asovou fadu se podle Cipry [6] predpokladd, Ze ma tvar
yt = TTt + Et, (3.1)
kde tento soucet Ize rozdélit na trendovou a rezidualni slozku.

Pro konstantni, linearni, kvadraticky a exponencialni trend plati, Ze patfi z hlediska
jejich pribéhu mezi funkce jednoduché. Pro né je typické, Ze nemaji asymptotu,
proto jejich rist neni nicim omezeny. Dalsi tii funkce (modifikovany exponencialni
trend, logisticky trend a Gompertzova krivka) nemaji uz tak jednoduchy pribéh.
Na rozdil od prvnich ¢tyr funkci maji asymptotu, takze jejich pribéh je ohraniceny
bud’ shora, nebo zdola.

Nejpouzivanéjsi a také nejjednodussi metodou odhadu parametrii trendovych
funkci je podle Hindlse [10] metoda nejmensich ctvercii. Tuto metodu lze vyuZit
v pripadé, Ze trendovd funkce je linedrni v parametrech. Jeji vyhodou je,
Ze minimalizuje rozptyl rezidudlni slozky a je pomérné jednoducha. ZvySe
uvedenych funkci ji mizeme aplikovat pouze na konstantni, linearni a kvadraticky
trend. V pripadé exponencidlniho trendu mizeme metodu nejmensSich ctverca
pouzit az po provedeni linearizujici transformace (tzv. exponencialni funkci
prevedeme na linedrnim pomoci logaritmid). Tuto metodu nelze pouZzit na
modifikovany exponencialni trend, logisticky trend a Gompertzovu krivku, nebot
tyto funkce jsou nelinearni z hlediska parametri a nemohou byt transformovany
na potiebny linearni tvar.

3.1 Konstantni trend

Jeden z nejjednodussich typl polynomialniho trendu je konstantni trend, ktery se
také nékdy oznacuje jako rada bez trendu. Zakladni vztah pro trendovou slozku je
podle Cipry [6] tvar

Try=pfy, t=1,2,..,n (3.2)
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Dostavame tak jednoduchy odhad b, parametru f,, ktery jsme ziskali po vypoctu
normalnich rovnic.

Predpis tedy je

n
- y
t=1
(3.3)

Data sledovaného ukazatele u tohoto trendu nerostou ani neklesaji, jenom kolisaji
kolem urcité konstanty.

3.2 Linearni trend

Linearni trend je nejvice pouzivanym typem trendové funkce. Jeho smysl spociva
vtom, Ze ho mlZeme pouzit kdykoliv, chceme-li priblizné urcit smér vyvoje
analyzované ¢asové rady.

V pripadé tohoto trendu dostdvame trendovou slozku tvaru (viz Hindls [10])
Tty = Bo + Bat, (3.4)
kde 8y a B; jsou neznamé parametryat =1, 2,..., n je Casova proménna.

Pro odhady b, a b; parametri S, a ; dostaneme soustavu dvou normalnich
rovnic:

n n
b0n+blzt=zyt;
t=1 t=1

n n n
bozt+blzt2 = ) ty,.
t=1 t=1 t=1
(3.5)
Re$enim této soustavy (3.5) dostaneme pro odhady b, a b; vzorce
b = 2ty —tXy:
1 Ytz —nt? '’
by =y — bit, (3.6)

kde symbolem ), se rozumi soucet pro t od 1 do n.
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y a t jsou vybérové priméry, které ziskame pomoci vzorci

n n
Zy Zt_n+1
n n

t=1 t=1
(3.7)
3.3 Kvadraticky trend
Kvadraticky trend lze podle Rezankové aj. [19] vyjadtit vztahem
Tty = Bo + Bt + Bat?, (3.8)

kde By, f1 a 2 jsou neznamé parametryat =1, Z,..., n je Casova proménna.

Tento trend je také velmi casto pouzivany. Z hlediska parametrii jde o linearni
trendovou funkci, proto pouzijeme kodhadu parametri metodu nejmensich
¢tvercl. Budeme tedy fesit soustavu tfi normalnich rovnic

bon‘l‘blzt‘l‘bzztz :Z.Vt'
b02t+b12t2+b22t3 =Ztytl
bR t?> + by X t3 + by 2 t* =Y t?%y,. (3.9)

Vyhodnéji se pracuje s vyjadienim trendu (3.8) ve tvaru (viz Cipra [6])
Tre=Yo+ Vit —D +y,(t—-0% t=12,..,n (3.10)
nebot v (3.8) pak plati

S(t-B=X(t—-B=0. (3.11)

3.4 Exponencialni trend

Podle Hindlse [10] se jedna o dvouparametricky trend tvaru
Tre=BoBf, t=12,..,n, (B>0) (3.12)

kde B, a B, jsou neznadmé parametry. Tento trend se vyznacuje tim, Ze jeho
tzv. koeficient riistu a podily dvou sousednich diferenci

Trer2 =TTy
Trep —Try
(3.13)

maji konstantni hodnotu f;. Pokud je f; > 1 dochazi krilistu, zatimco pro
0 < B; < 1 funkce zrejmé klesa.
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Exponencialni trend prevedeme na obecny =zdpis linedrntho trendu tak,
Ze provedeme zlogaritmovani a tim se tento trend prevede na linedrni

log Tr, = log Sy + tlog f4, (3.14)

poté odhadneme parametry log 3, a log f; a zpétné je odlogaritmuje a tim ziskame
odhady parametrt S, a ;.

3.5 Modifikovany exponencialni trend

V pripadé, Ze je regresni primka zdola ¢i shora ohranicena, je dobré pouZit
modifikovany exponencialni trend, ktery ma podle Cipry [6] podobu

Tre=y+ap’, t=12,...,n,>0 (3.15)
a jeho graf je znazornén na obr. 3.1.

Tr, A

a<0,0<p<1y>0

t
Obr. 3.1: Modifikovany exponencidlni trend

Jedna se o nelinearni funkci, kterou nelze linearizovat Zadnou transformaci, proto
nelze pouZit metodu nejmensSich Ctvercl. Je tedy nutné pouzit pro odhad
parametrt funkce jinou metodu, tzv. metodu cdstecnych souctii. Rozdélime celek
pozorovani na tfetiny o délce m a secteme tato pozorovani (sc¢itance tvoii
geometrickou fadu, proto je tak snadné urcit jednotlivé castecné soucty), takze
dostaneme

m
~ af(f™ — 1)
S1~ ) ye=my+ 5=1
t=1
2m (Z,Bm+1(,8m _ 1)
SZ~ZYt=mV+ -1 )
t=m+1
3m aﬁZm+1(ﬁm _ 1)
S3 ~ Ye =my + -1 .
t=2m+1

(3.16)
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Re$enim této soustavy dostaneme odhady b, a, c koeficientti 5, a, ¥ ve tvaru

Sy — S\ /™
b=(3 2) ’

Sz =81
_ b-1 S, — S
a_b(bm_l)z 2 1/
S, —ab(b™ —1)/(b—1)
c = .

m
(3.17)

Jinou moznosti je, Ze pri pevné zvoleném parametru [ se model (3.15) stava
linedrnim. Vypocteme odhady parametrii a« a y pro rizné hodnoty f a zvolime
variantu minimalizujic{ MSE (viz vzorec 1.10).

3.6 Logisticky trend

Podle Cipry [6] je dan predpisem

14

:W’ t=1,...,n (ﬁ>0,]/>0)

Tr;
(3.18)

a jeho graf je zndzornén na obr. 3.2 a). M4 inflexni bod (t =loga/logp), je
ohranicen shora i zdola a jeho horni asymptota je kladna. Kiivka ma tvar ,S“
a patii mezi tzv. S-krivky.

Tr,

t

dTr,

¥ dt

~¥

-

-loga/logp

-loga/logp b)

a)
Obr. 3.2: Logisticky trend a jeho derivace
Derivaci podle proménné t dostaneme

dTre  logp
dt

Tr(y —Trp),
(3.19)
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coz je dulezity ukazatel rlstu trendové krivky (nékdy se také nazyva jako rlistova
funkce). Derivace (3.19) je také symetricka kolem inflexniho bodu a jeji graf je
zachycen na obr. 3.2 b).

Odhady parametri logistického trendu miZeme ziskat napriklad tak,
ze prevratime ,logisticky trend“, ¢imZ ziskdme modifikovany exponencialni trend

1 v v V7 7 o
s parametry ;,% a,B ty odhadneme a zpétné dopocitame odhady parametri

a,f ay. Dalsim zplisobem je princip tzv. diferencnich odhadii parametrii, kdy se
pracuje s fadou tzv. prvnich diferenci y;,; — y; misto s ptivodni radou y;.

3.7 Gompertzova krivka

Patii do skupiny S-krivek a vznika stejné jako logisticky trend transformaci
modifikovaného exponencialniho trendu. Gompertzova kiivka ma podle Cipry [6]
tvar

logTry=y+apt, t=1,..,n (B>0a<-1). (3.20)

Zobrazku 3.3 a) je vidét, Ze ma inflexi vbodé t = —log(—a)/logh a je
asymptoticky omezena.

Tr,

t
dTr,
dt

~Y
~Y

a) log(-a)/logP b) -log(-c)/logp

Obr. 3.3: Gompertzova krivka, riistovd funkce

Prvni derivace, ktera je zachycena na obr. 3.3 b) neni symetricka kolem inflexniho
bodu, proto Gompertzovu krivku radime mezi S-krfivky nesymetrické kolem
inflexniho bodu.

Odhady parametri této kiivky se provadi obdobné jako u modifikovaného
exponencialniho trendu.
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3.8 Priklad

UkaZeme si, jak v programu Gretl modelovat fadu mési¢nich maloobchodnich trzeb
urcitého druhu podnikani za obdobi leden 1992 - srpen 2015. Predpokladame,
Ze se jedna o mnohonasobnou regresi s pomocnymi proménnymi dm1 aZ dm12,
které indikuji prislusné mésice.

Vicenasobny regresni model je rozsirenim jednoduchého regresniho modelu, ktery
ma tvar

Ve = P11+ Baxe + &, (3.21)

kde y; je tzv. zavisla proménna, kterou odhadujeme pomoci parametrt $; a 5, a &
je ndhodna veli¢ina o které se predpoklada, Ze ma normalni rozdéleni s nulovou
stredni hodnotou.

Vicenasobny regresni model spociva v tom, Ze budeme pracovat s vice nez jednou
proménou. Obecny tvar tohoto modelu miizeme psat nasledovné

Vi = ,80 + lel'l + -+ ﬁKxiK + &t i = 1,2, ...,N, (322)

kde je tzv. absolutni ¢len, ktery se nékdy oznacuje jako urovinova konstanta,
0

B1, B2, -, Pk jsou regresni koeficienty, které chceme odhadnout, index i znaci

jednotliva pozorovani a ¢; je ndhodna velicina.

3.8.1 Popisdat

Nejprve si tedy pripravime datovy soubor, se kterym budeme pracovat. V naSem
pripadé to budou data z internetové stranky [21] pod nazvem Food and Beverage
Stores (viz priloha ¢. 1). Data predstavuji mési¢ni maloobchodni trzby obchodi
s jidlem a napoji od ledna roku 1992 do srpna roku 2015. Udaje v ¢asové fadé jsou
v milionech dolari.

3.8.2 Uprava dat

Data je zapotiebi upravit tak, Ze hodnoty dame do jednoho sloupce postupné mésic
za mésicem. Pro naSe ucely pouZijeme Upravu dat v pozndmkovém bloku, Ize ale
také pouzit napriklad Excel, Octave, Ci jiny typ formatu.

3.8.3 Uzivatelské rozhrani

Po spusténi programu se objevi hlavni okno (obr. 3.4), kde vhorni casti je
umisténé hlavni menu a ve spodni casti se nachazi panel ndstrojii. Hlavni menu
obsahuje dvé hlavni nabidky ,Soubor“ a ,Ndstroje”. Ostatni se zpristupni,
az vprubéhu dalsich krokii. Panel nastrojii obsahuje prakticky odkazy na
nejpouzivanéjsi funkce hlavniho menu, kalkulaCku, navod na pouZivani, seznam
piikazl pro praci v konzole atd.
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Soubor MNastroje Data Zobrazit Pfidat Vybér Proménnd Model Napovéda

Mebyla nahrana zadna data

ID# 4 Jménc proménné 4 Popisek

Hlavni menu

] fx M |+ § & [ |==== Panel nastroji

Obr. 3.4: Hlavni okno programu Gretl

3.8.4 Importdat

Gretl po nainstalovani zakladniho balicku disponuje s velkym
vzorovych udaji. Otevrit se daji z hlavniho menu postupem Kkroki

mnozstvim
.Soubor” ->

,Otevrit data” -> ,Vzorovy soubor” (obr. 3.5), nebo pifimo z panelu nastrojt. Jelikoz
mame vlastni data, budeme postupovat nasledovné. Podle obrazku 3.5 klikneme

na ikonu ,Soubor”-> ,Otevrit data“-> ,Importovat”-> ,text/CSV",

Soubor | Nastroje Data Zobrazit Pfidat Vybér Proménnd Model Népovéda

Oteviit data * | [ Soubor ufivatele... Ctril+0 |
e R
Bfipojit data [} Vzorowy soubor...
UloZit data Ctrl+5
3
Ul data jako B Iportovat EWCSV---
- ctave...
Exportovat data 3 1. departmens.txt = :
. . Gnumeric...
B8 Poslat Do.. 2. gasoline stations.tet Ercel
D Nows bor dat CrieN 3. food and beverage stores. bt ;r cle f i
-
Nowy soubor da T 4. gretl.b _o. ny format...
Smazat soubor dat 5. Seditl.cov ?’IEWS...
p . < 6. australia.gdt IElE
Pracovni adresaf... 5pSs...
Scriptové soubory 3 SAS (xport)...
Soubory relace » IMulTi...
Databaze 4
Soubory funkei 4
gfl] Odejit Ctrl+X

E2EIF~~BHLE 6 86

Obr. 3.5: Import dat
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3.8.5 Struktura dat

Poté co jsme Klikli na ,Importovat”, vybereme data, ktera mame uloZena ve svém
pocitaci. Objevi se nam okno nabizejici volbu, jestli si pfejeme interpretovat data
jako Casovou fadu nebo panel. Klikneme na tlacitko ,ano“. Strukturu souboru dat
zvolime casové rady s mési¢ni frekvenci (obr. 3.6). Pocatecni pozorovani v naSem
pripadé bude 1992 a poté potvrdime strukturu souboru dat, kde vidime, Ze data
jsou opravdu od ledna 1992 do srpna 2015 (viz obr. 3.7).

—S'Bq Privodce strukturoudat e |

anal ia\food and beverage stores.txt...
pody
Struktura souboru dat
A = -
& Prifezovs —— —
af | e ﬁ Pravodce strukturou dat — uj
_ © Casové fady =
| 50! ® Panelovs 3’“6””5 Frekvence casové rady
food >
ID; o ©) Roéni ]
{ stanta | () Cturtletni
1
) Tydenni
©) Denni (5 dni)
) Denni (6 dni)
) Denni (7 dni)
) Hodinové
[ Zrusit ] [ Vpied ] ) Desetirocni l
\ ’ © Jiné |1 |
[ ozt || zpat || vpred |

Obr. 3.6: Priivodce strukturou dat 1

Privodce strukturou gat
- — ood and bewverage stores.txXt...
Pocatecni pozorovani
] of | Mesieni |199201] - =@ = [
el _ i
o | Provodce strukmrow o TR
| fog
{|[io 4 Potvrdit strukturu souboru dat

Mésicni, 1992:01 az 2015:08

== |

Zrugit ] [ Zpét ] [ Vpred

| ozt || zpa || Ppoust

Obr. 3.7: Pruvodce strukturou dat 2
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3.8.6 Uprava atributi

Nyni jsme data nahraly do programu Gretl pod nazvem vI. Je moZné si tento nazev
prepsat a to tak, Ze pravym tlac¢itkem mysi klikneme na , Upravit atributya do pole
jméno si vloZime svilij nazev souboru dat (v naSem piipadé ,foodandbeverage”)
a potvrdime (obr. 3.8).

B gret ol

Soubor Mastroje Data Zobrazit Pfidat Vybér Proménnd Moedel Napovéda

food and beverage stores.tut *

ID# 4 Jméno proménné { Popisek 14
0 const automaticky generovand konstanta

N
Ukdzat hodnoty
TREpL SEEIE qgretl: atributy proménné Iﬂ
Graf £asové fady =
Frekvencni rozdéleni I : 0 z

Iméno: | ID é&islo: |1 : = & B

Okénka
Korelogram Popis:

Periodogram

Upravit atributy
Upravit hedno : >
P 1y Zobrazované jménc (zobrazované v grafech):

Kopirovat do schranky

vy t
ymaza Metoda kempaktovani (pro sniZeni frekvence):  nenizadane lz‘

Definovat novou proménnou...

Tloustka ary grafu: |1

Zachazet s touto proménnou jako s diskrétni

Meésiéni: Plny h 1992:01 - 2015:08

EBRAOFE~BEHL 2 aB

Obr. 3.8: Uprava atributii

3.8.7 Sestrojeni grafu

Poté klikneme v hlavnim menu na ,Zobrazit“ -> ,Vykreslit zadané proménné” ->
JVykreslit ¢asové rady” (viz obr. 3.9) a tim se ndm vykresli graf, ktery vidime
na obrazku 3.10. Ze spojnicového grafu je vidét, Ze funkce bude rostouci. Udélame
tedy odhad parametri regresniho modelu, ktery se provadi metodou nejmensich
ctverct.
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“gretl L‘:' Eéj

Soubor Mastroje Data Zobrazit Pridat Vybér Proménna Medel Napovéda

food and beverage stores.to Zobrazit ikony

ID# 4 Jméno proménné 4 Skalarni veliciny 1
0 const inisrs D
Vykreslit zadané proménné } Vykreslit Casové rady...
MNaschné grafy 4 X-Y graf...
K-V se skoky...

Popisné statistikoy

L ; K-Y 5 oddélujicim faktorerm...
Korelacni matice

X-Y = kontrolou

Kontingenéni Tabulka )
Krabicovy graf...

Hlavni kamponen
N P = Krabicowvy graf s vousy...

Q-Q graf...
3D graf...

Mahalanobisova vzdalenost
Vzdjemny korelogram

Meésicni: Plny rozsah 1992:01 - 2015:08

@Dix@@&ﬂ;t@ '

Obr. 3.9: Postup vykresleni grafu

60000 T T T T T

N

55000

50000 I -

ol /\Ar/ |

40000 ]
/‘J\"\.-\/V\FJ
r‘/}“dp’
35000 -

foodandbeverage

20000 1 I I 1 1
1995 2000 2005 2010 2015

Obr. 3.10: Casovd rada ,food and beverage stores” - vyvoj dat, leden 1992 - srpen 2015

3.8.8 0Odhad parametru

Abychom mohli udélat odhad modelu s vice proménnymi, musime nejdrive tyto
proménné pridat a to tak, Ze v hlavnim menu klikneme na , Pridat” -> , Periodické
indikdtorové proménné” a také pridame trendovou promeénnou tak, Ze klikneme
na , Pridat” -> ,,éasovy trend”,
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Odhad linearniho regresniho modelu se v systému Gretl provadi tak, Ze klikneme
na ikonu (viz obr. 3.9, cerveny ramecek), kde musime navolit proménné (konstanta
je automaticky predvolend). Zavislou proménnou budou data ,food and beverage”
a nezavislé proménné budou casovy trend a pomocné proménné dm2 az dm12
(obr. 3.11) a nasledné potvrdime. Objevi se ndm okno s vysledkem regrese (obr.
3.12).

E gretl: specifikovat model = & RS H gretl: specifikovat model = E 28
oLs oLs
const Zavisle proménna const Zavisle proménna
foodandbeverage foodandbeverage foodandbeverage
time time
dml [] Nastavit jako wyjchozi dml Nastavit jako vychozi
dma2 .. . dm2 ac oz
Mezavisle proménné Mezavisle proménne
dm3 dm3
drnd const dmd const -
drms dms time
dm7 $ dm7 dma3
dm dm dmd L
dmd dmd dm3
drmi0 dmi0 dmé
drmill dmi1 dm7
dm3 m
dmil0
A1l i
[] Robustni smérodatné chyby | Mastavit [] Robustni smérodatné chyby | Mastavit
zpoZdéné promenng..
Napoveda ] [ Vymazat ] [ Zrugit ] [ Budiz ] [ Napovéda ] [ Vymazat ] [ Zrugit ] ’ Budiz

Obr. 3.11: Nastaveni proménnych k modelu
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Model 1: OLS, za pouZiti pozorovéani 1892:01-2015:08 (T = 284)
Zavisle proménna: foodandbeverage
koeficient zmer. chyba t-podil p-hodnota

const 28078, 8 253,888 110, 6 1,642-227 #w=
time 95,1747 0,807690 117,8 8,00e-235 #*#=
drm2 -1,75805 322,041 -0,005458 00,9956
dm3 -10,5578 322,044 -0,03278 0,9739
dmé -20, 6908 322,050 -0,06425 0,9488
dms -33,4905 322,057 -0,1040 0,9173
dmé -7,79024 322,066 -0,02419 0, 9807
dm7 -26,1316 322,077 -0, 08113 0,9354
dm& -2,51467 322,090 -0,007807  0,9938
dmg 104,172 325,526 -0,3200 0, 7492
dm10 -82,4336 325,531 -0,2532 0,8003
dm11 -105,217 325,538 -0,3232 0, 7468
dm12 -11, 6960 325,547 -0,03593 0,9714
Stfedni hodnota zavisle proménné 41607, 92
Sm. odchyvlka zavisle prom&nné 78%2,511
Soudet Stwvercl reziduil 3,3Te+08
Sm. chyba regrese 1115, 581
Foeficient determinace 0,980868
Adjustovany koeficient determinace 0,980021

Fil2, 271)

P-hodnota (F)

Logaritmus vé&rchodnosti
hkaikovo kritérium
Schwarzovo kritérium

1157,828
5,8e-225
-2389,130
4804, 380
4851, 817

Hannan-Quinnovo kritétium 4323,3588
rho (koeficient autokorelace) 0,967063
Durkbin-Watsonova statistika 0,063986

zde je poznamka o zkratklch statistik modelun

Pomine-1i =se konstanta, p-hodnota byla nejvy33i pro proménnou 4 (dm2)

Obr. 3.12: Okno s vysledkem regrese

Jak vidime na obrazku 3.12, je zde pouzito 284 pozorovani a to od ledna 1992
do srpna 2015. Dale miizeme v prvnim sloupci vidét odhady koeficientt gy, ... Bk,
ve druhém smérodatnou chybu téchto odhadii, ve tretim realizaci testového
kritéria statistiky a ve ctvrtém tzv. p-hodnotu. P-hodnota nam vyjadiuje
pravdépodobnost, Ze vysledek testovaciho kritéria za platnosti nulové hypotézy
padne do Kritického oboru. Je-li p-hodnota mensi neZ pfedem stanovena hladina
vyznamnosti a (zpravidla volime 5%, tj. «=0,05), tak nulovou hypotézu zamitame,
vopacném priipadé nulovou hypotézu na hladiné vyznamnosti ¢ nezamitame.
Pocet hvézdicek nam znazornuje, pro jakou nejnizsi hladinu vyznamnosti je nulova
hypotéza jesté zamitnuta (*** oznacuji 1%, ** oznacuji 5% a * oznacuje 10%). Dale
tu je vycet dalSich vypoctenych statistickych tdaji. Za zminku stoji koeficient
determinace, ktery udava, jak velky podil celkové variability zavislé proménné se
nam podarilo regresi vysvétlit.

Zamérime se na p-hodnotu, ze které lze vycist, Ze proménné dm2 az dm12 maji
pomérné vysokou p-hodnotu, tudiZ by v modelu proménné nemusely ani figurovat
a mohlo by se jednat o jednoduchy regresni model.
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3.8.9 Hledani vhodného modelu

Abychom nasli vhodny model, je nutné najit nejlépe vyhovujici trendovou funkci
a prolozit ji casovou radou. Budeme se snazit na data aplikovat linedrni trend,
kvadraticky trend a exponencidlni trend. Proménné dm1l aZ dm12 uvaZovat
nebudeme, nebot se v modelu mnohonasobné regrese nejevily jako statisticky
vyznamneé.

3.8.9.1 Linearni trend

Jako prvni udélame odhad parametri pro linedrni trend pomoci metody
nejmensich ¢tverci tak, Ze v panelu nastroji klikneme na tireti ikonu zprava (viz
obr. 3.9, cerveny ramecek) nebo alternativné vybereme z hlavni nabidky ,Model” ->
,Metoda nejmensich ctvercil”. Nasledné se ndm otevie okno (podobné jako na
obrazku 3.11), ve kterém se model specifikuje. Navolime proménné, kde za
zavislou proménnou budeme povaZovat nase ptivodni data (,food and beverage”)
a nezavislou proménnou bude casovy trend (,,time”). Po odkliknuti ,,Budiz“ se ndm
otevie okno (obr. 3.13). Vysledkem je tabulka s hodnotami.

o = | @I
Ed gretl: mode

Soubor  Upravit Testy UloZit Grafy Analyza LaTeX
Model 1: OL3, za pouZiti pozorovani 1992:01-2015:08 (T = 284)
Zavisle proménna: foodandbeverage
koeficient smér. chyba t-podil p-hodnota
const 28045, 4 130,208 215, 4 0,0000 ]
time 95,1753 0,792025 120,2 3,03e-244 *%%
S5tfedni hodnota zéwvisle proménné 41607,32
Sm. odchylka zavisle proménné 7852,511
Soudet Stwvercd rezidui 3,38e+08
S5m. chyba regrese 1094, 266
Foeficient determinace 0,980845
Bdjustovany koeficient determinace 0,980777
F{l, 282) 14440,13
P-hodnota (F) 3,0e-244
Logaritmus wvérohodnosti -2389, 361
hkaikovo kritérium 4782,T723
Schwarzovo kritérium 4790,021
Hannan-Quinnovo kritétium 4T85, 649
rho (koeficient autokorelace) 0,967047
Durbin-Wat=onova statistika 0,063945
zde je poznaémka o zkratkach statistik modelu

Obr. 3.13: Odhad parametrii - linedrni trend

V prvnim sloupecku jsou uvedeny odhadnuté koeficienty [, a f/; modelu a tim
dostdvame odhad pro linearni trend tvaru

Tr, = 28 045,4 + 95,1753t.

Nasledné je mozné provadét testy ¢i vykreslovat grafy primo z menu v hlavnim
okné. Klikneme na ,Grafy” -> ,Graf vyrovhanych a skutecnych hodnot” ->
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,V zdvislosti na ¢ase” a dostaneme nasledujici graf (obr. 3.14), kde jsme prolozili
¢asovou Fadu pfimkou. Cervena kiivka nam tedy ukazuje skute¢né hodnoty
a modra primka nam udava vyrovnané hodnoty.

Skuteéna a vyrovnand foodandbeverage

60000 T T T T T
vyrovnane
skuteéné 2

55000

50000
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foodandbeverage
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25000 1 1 1 1 1
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Obr. 3.14: Graf - aplikace linedrniho trendu
3.8.9.2 Kvadraticky trend

Druhou moznosti je, Ze zkusime data modelovat pomoci kvadratického trendu.
Najedeme na hlavni okno programu Gretl (obr. 3.4) a v hlavnim menu klikneme na
,Pridat”->,, Druhé mocniny vybranych proménnych”, které pouzijeme v nasledujicim
odhadu parametri. Odhad parametri udéldme uplné stejné jako v predchozi
situaci, akorat do nezavisle proménnych priddme druhé mocniny (sq_time).
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b 5. ostal

Soubor  Upravit Testy UloZit Grafy Analyza LaTeX

Model 2: QLS, za pouZiti pozorovani 1992:01-2015:08 (T = 284)

Zavisle proménnd: foodandbeverage

koeficient zmér. chyba t-podil p—hodnota
const 30289,0 81,2615 372,7 0,0000 R
time 48,1068 1,31666 36,54 9,50e-109 ®#%*
sq_time 0,165153 0,00447415 36,91 B, T78e-110 ##=
S5t¥edni hodnota zédvisle proménné 41607,92
Sm. odchylka zadvisle proménné T882,511
Soudet &tvercl rezidui 57732524
Sm. chyba regrese 453,2701
Boeficient determinace 0,996725
Adjustovany koeficient determinace 0,5996702
F(2, 281) 42761,01
P-hodnota (F) 0,000000
Logaritmus vérohodnosti —-2138,553
Bkaikovo kritérium 4283,106
Schwarzovo kritérium 4294, 053
Hannan-Quinnovo kritétium 4287,495
rho (koeficient autokorelace) 0,81479%9
‘ Durbin-Watsonova statistika 0,370236
zde je pozndmka o zkratkdch statistik modelu
|

Obr. 3.15: Odhad parametrii - kvadraticky trend

Tim jsme dostali odhad parametrl pro kvadraticky trend (obr. 3.15) tvaru

Tr; = 30 289 + 48,1068t + 0,165153t2.

Nyni miizeme porovnat koeficient determinace z obr. 3.13 a obr. 3.15. Je vidét,
Ze koeficient determinace na obr. 3.13 je 0,9808 a na obr. 3.15 je 0,9967. TudiZ
s pfidanim druhych mocnin trendové proménné tento koeficient vzrostl. Tento
druhy model je tedy presnéjsi, nez model predchozi.

Prejdeme tedy kvykresleni grafu kliknutim na ,Grafy“ -> ,Graf vyrovnanych
a skutecnych hodnot” -> ,V zdvislosti na case”. Vtomto grafu (obr. 3.16), jsme se
snaZzili daty proloZit parabolu. Z grafu opét vidime, Ze cervena krivka ndm udava
skutetna data a modra kfivka ndm udava vyrovnané hodnoty pomoci
kvadratického trendu.
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Obr. 3.16: Graf - aplikace kvadratického trendu

3.8.9.3 Exponencialni trend

Treti moZnosti je, Ze na data zkusime aplikovat exponencidlni trend. Nejprve
najedeme opét na hlavni okno programu a vliSté hlavniho menu klikneme
na ,Pridat” -> ,Logaritmy vybranych proménnych“. Odhad parametrii pomoci
metody nejmensich ¢tvercli udélame uplné stejnym zputsobem jako v predchozich
dvou situacich, akorat zavislou proménnou bude ,[ foodandbeverage” a nezavislou
proménnou bude casovy trend (,time“). Timto zplisobem jsme provedli
zlogaritmovani a trend jsme pirevedli na obecny zapis linearniho trendu.
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E gretl: model 3 = | = !gg |

Soubor  Upravit Testy Ulozit Grafy Analyza LaTeX
Model 3: QOLS5, za pouZiti pozorovani 1932:01-2015:08 (T = 284)
Zavisle proménnad: 1_foodandbevera
koeficient smér. chyba t-podil p-hodnota
const 10,2825 0,00170678 6030 00,0000 =R
time 0,00228645 1,0381%e-05 220,2 00,0000 AR
Stfedni hodnota zavisle proménneé 10,61831
S5m. odchylka zavisle prom&nné 0,188326
Soufet &tverch rezidui 0,058019
S5m. chyba regrese 0,014344
Koeficient determinace 0,994220
bdjustovany koeficient determinace 0,994199
F(l, 282) 48503, 39
E-hodnota (F) 0,000000
Logaritmus vérohodnosti 803,4483
Bkaikovo kritérium -1802,887
Schwarzovo kritérium -1595, 5399
Hannan—Quinnoveo kritétium -15599,971
rho (koeficient autokorelace) 0,885078
Durkbin-Watsonova statistika 0,218369
zde je poznémka o zkratkédch statistik modelu

Obr. 3.17: Odhad parametrti - exponencidlni trend

Na obrazku 3.17 vidime odhad parametrd, ktery ma tvar
logTr, =10g 10,2925 + tlog 0,00228645,
Tr, = 10,2925 - 0,00228645¢ (ptivodni tvar exponencidlniho modelu).

Dale vidime, Ze koeficient determinace, je o néco mensi nez u kvadratického
trendu.

Prejdeme tedy kvykresleni grafu kliknutim na ,Grafy” -> ,Graf vyrovnanych
a skutecnych hodnot” -> ,V zdvislosti na case”, Vtomto grafu (obr. 3.18) jsme
zobrazili logaritmovanou ¢asovou radu spolu s prisluSnym linearnim trendem.
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Obr. 3.18: Graf - logaritmovand ¢asovd rada

Nasledné na hodnoty log Tr; aplikujeme exponencialni funkci o zakladu e. Vratime
se zpatky k prvnimu odhadu parametri pomoci linedrniho trendu (obr. 3.13)
a v horni casti klikneme na ,Analyza“ -> ,Predpovédi“. Objevi se nam okno
s upozornénim, Ze nejsou kdispozici Zadna pozorovani, klikneme na tlacitko
,Zavrit”a objevi se ndm tabulka (obr. 3.19) pro zadani kritérii. VSe nechame jak je
navolené a dame , Budiz”.

P“ gretl: predpoved ﬁ
o e

ZFacatek Konec

Rozsah predpovédi: = -
il = | 201508

autornaticka predpovéd (dynamicka predpovéd mimo soubor)
dynamicka predpovéd

@ statickd predpovéd

() posunujici se k-krokova predpovéd: k= |1

Pocet krokd pro pfedpovéd, které se maji vykreslit |0
Ukazat vyrovnané hodnoty pro rozsah pred predpovédi

Vykreslit konfidencni interval pomoci |maximalni, minimalni cary

Show interval for actualYIE‘
o) [

Obr. 3.19: Definovdni predpovédi
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Naskoc¢i ndm okno (obr. 3.20), kde prvni sloupec znazoriiuje pozorovani, druhy
data pozorovani, treti predpovéd, ctvrty smeérodatnou chybu a paty 95%
konfidenéni interval.

=N -tr x
Pro 95% konfidenéni intervaly, t(282, 0,025) = 1,968 -
Pozorovani foodandbeverage pF¥edpovéd =mér. chyba 95% konfidenéni interwval i
19%2:01 30437,00 28140,60 1101, 305 25971,60 - 30309,61
1992:02 30382,00 28235,78 1101,825 26066,93 - 30404,63
1992:03 30526,00 28330,95 1101,745 26162,27 — 30499,64
1992:04 30602,00 28426,13 1101, 666 26257,680 - 30594,66
1982:05 30718,00 28521,31 1101, 588 26352,93 - 30689,68
1982:06 30761,00 286l6,48 1101, 510 26448,26 - 30784,71
1982:07 30963,00 28711, 66 1101, 432 26543,58 - 30879,73
1932:08 31041,00 28806,83 1101,355 26638,91 - 30974,75
19%2:09 30942,00 28802,01 1101,279 26734,24 - 31069,78
18%82:10 31148,00 28897,18 1101,203 26829,56 - 31164,80
1982:11 309%2,00 290%92,36 1101,128 26924,88 - 31259,83
1892:12 31057,00 29187,53 1101,053 27020,21 - 31354,86
1983:01 31045,00 29282,71 1100,979 27115,53 - 3144%9,89
1993:02 31233,00 29377,88 1100, 206 27210,85 - 31544,892
1983:03 31058,00 29473,06 1100,833 27306,17 - 31639,95
1993:04 31129,00 29568,23 1100, 760 27401,48 - 31734,98
1993:05 31164,00 29663,41 1100, 689 27496,80 - 31830,02
1993:06 31168,00 29758,59 1100, 617 275%2,12 - 31825,05
1983:07 31349,00 29853,76 1100, 547 27687,43 - 32020,09
1993:08 31126, 00 29948, 94 1100, 477 27782,74 - 32115,13 -

Obr. 3.20: Predpovédi - linedrni trend

Tuto tabulku (obr. 3.20) si uloZime jako novou proménnou do datového souboru
tak, ze vhorni casti klikneme na modrou ikonku ,plus“ (viz obr. 3.20, ¢erveny
ramecek), ktera znaci ,Pridat do datového souboru”. Nastavime atributy (jméno
proménné a popis) a ulozime. To samé udélame i s odhady parametrii pomoci
kvadratického trendu (obr. 3.15) a exponencialniho trendu (obr. 3.17).

Nyni mame nadefinované tyto tfi proménné (obr. 3.21, Cerveny krouZek)
a miiZzeme se podivat na popisné statistiky. Oznacime si tyto tfi nové nadefinované
proménné, které vidime na obrazku 3.21 v krouzku a pravym tlac¢itkem mysi
klikneme na ,Deskriptivni statistika“, kde se nam objevi tabulka (obr. 3.22)
s popisnymi statistikami.
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Soubor  Nastroje Data Zobrazit Pridat Mybér Proménna Model Napovéda

food and beverage stores.bet ™

ID# 4 Jméno proménné 4 Popisek 4
l 0  const automaticky generovana konstanta
1 foodandbeverage
2 time trendovd premeénna
3 sg time = time na druhou

ogaritmus foodandbeverage

pre_store_linea prepdWgd foodandbeverage linear model

(=]

pre_store_quadr prepovel] foodandbeverage quadratic model

pre_lnstore_exp G |_foodandbevera exponential model

Mésiéni: Plny rozsah 1932:01 - 2015:08

W ZEIF~BREHLE 8B

Obr. 3.21: Hlavni okno programu Gretl - nadefinované proménné

H gretl: popisné statistiky _— EIEI&J
Igl & @:m I 4

Popisné statistiky, za pouZiti pozorovani 1992:01 - 2015:08

Stfedni hodnota Medidn Minimuam Maximom
pre_store linea 41608, 41608, 28141, 55075,
pre_store guadr 41608, 40488, 30337, 57272,
pre_lnstore_exp 10,618 10,618 10,2895 10,942

Smér. odchvariadéni koeficient ZikmostStand. 3pidatost

pre_store_ linea T81&, 6 0,18786 -1,4187e-015 -1,2000
pre_store_guadr T878,6 0,18938 0,33457 -1,1086
pre_lnstore_exp 0,18778 0,017T6ES 7,5813e-016 -1,2000

Obr. 3.22: Popisné statistiky

Na obrazku 3.22 vidime popisné statistiky, kterymi je napiiklad stredni hodnota,
ktera po pouziti linedrniho a kvadratického modelu ma hodnotu 41 608, zatimco
predpokladané hodnoty pro zlogaritmovany exponencidlni model jsou 10,618.
Obdobné nesrovnalosti jsou také u smérodatné odchylky.

Je tedy nutné zpatky odlogaritmovat na exponencidlni trend tak, Ze nadefinujeme
novou proménnou. V hlavnim menu klikneme na ,Pridat” -> ,Definovat novou
proménnou”. Do otevieného okna pak zapiSeme vzorec, kterym bude nova
proménnd ziskdna . VnaSem piipadé to bude: ,pre_storeexp =
exp(pre_Instore_exp)“. Tento vzorec znamena, Ze na hodnoty logTr; aplikujeme
exponencialni funkci o zakladu e. Timto mame nadefinovanou novou proménnou,
kterd jiz vyjadiuje exponencidlni trend. MizZeme tedy prejit k vykresleni grafu.
Klikneme na nové nadefinovanou proménnou (,pre_store_exp“) a na ptivodni data
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(.foodandbeverage”) a pravym tlac¢itkem mysi klikneme na ,Graf casové rady”, kde
chceme radu vykreslit na jednoduchém grafu. Vtomto grafu (obr. 3.23) jsme
Casovou fadu prolozili exponencialou.
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Obr. 3.23: Graf - aplikace exponencidlniho trendu

Nyni se muiZeme podivat na popisné statistiky. Oznacime si proménné jako
v predchozim piipadé, akorat misto posledni proménné pouZijeme proménnou,
kterou jsme ted’ nadefinovali. Opét klikneme na , Deskriptivni statistika“ a zobrazi
se ndm nasledujici okno (obr. 3.24). Zde vidime, Ze hodnoty u stfedni hodnoty
a smérodatné odchylky jsou ptibliZné stejné, coZ je dobre.

n gretl: popisné statistil W=l

Ii
&

| I'E] D‘C'ﬁdw
Popisné statistiky, =za pouZiti pozorovani 1992:01 - 2015:08

|

St¥fedni hodnota Median Minimum Maximum
pre_store_linea 41608, 41608, 28141, 55075,
pre_store_ guadr 41608, 40458, 30337, 57272,
pre_store_exp 415388, 40876, 28578, 56491,
Smér. odchvariaéni koeficient Sikmost3tand. Spifataost

pre_store_linea TE8le, 6 0,18786 -1,4187e-015 -1,2000
pre_store_guadr TETS, 6 0,18838 0,33457 -1,1086
pre_store_ exp T784,1 0,18713 0,22430 -1,1449

Obr. 3.24: Popisné statistiky 2

3.8.10 Celkovy graf modelu

Snazili jsme se tedy trend namodelovat pomoci linearniho, kvadratického
a exponencialniho trendu. Ted' si tyto tri grafy dame do jednoho, abychom vidéli,
ktery trend nejlépe vystihuje nasi casovou radu.

41



60000

T
foodandbeverage
pre_store_linea
pre_store_quadr
55000 [ pre_store_exp o B

]
\N

50000

43000

40000

35000

30000

25000 1 I 1 I 1
1955 2000 2005 2010 2015

Obr. 3.25: Celkovy graf trendti

Z obrazku 3.25 vidime graf skute¢nych a vyrovnanych hodnot, kde ¢ervena krivka
znazornuje nasi ¢asovou radu, kterou je proloZena primka (modra ¢ara), parabola
(zelena cCara) a exponenciala (Cernd cara). Vizualni analyzou grafu je vidét,
Ze nejlépe se datiim prizptsobuje kvadraticky trend, nebot odchylky skute¢nych
a odhadnutych hodnot jsou minimalni. Tento zavér potvrzuje i nejvyssSi index
determinace z vytvorenych modelt (viz obr. 3.13, obr. 3.15 a obr. 3.17).

3.8.11 Predpovéd vyvoje budoucich hodnot ¢asové rady

Kromé posouzeni toho, jak dany model dobie popisuje data, se musime také
zamérit na to, jak se tato data mohou vyvijet v budoucnu. Proto pro nase modely
vytvoiime predpovédi trendi pro pét let dopredu.

Pridame tedy pocet pozorovani tak, Ze v hlavnim okné klikneme na ,Data“ ->
,Pridat pozorovdni“, Objevi se ndm okno, kde navolime pocet pozorovani, které se
maji pridat. V nasem piipadé to bude 60 mésict (5 let). Predpovéd tedy bude do
srpna roku 2020.

Poté se vratime k odhadim parametri pomoci metody nejmensich c¢tverct
(viz obr. 3.13, obr. 3.15 a obr. 3.17). Vhorni casti téchto odhadl klikneme
na ,Analyza“ -> ,Predpovédi”. Objevi se nam okno (obr. 3.26), kde vidime rozsah
predpovédi do srpna 2020. PocCet krokl pro predpovéd, které se maji vykreslit,
zvolime 284, nebot to chceme od roku 1992 a potvrdime. Toto provedeme u vSech
tii odhadt.

42



H gretl: predpovéd @

Zacatek Kenec

Rozsah predpovédi: & :
2015:09 2020:08 7

&

automaticka predpovéd (dynamicka predpovéd mime souber)
dynamicka predpovéd
@) staticka predpoveéd

posunujici se k-krokova predpovédt k= |1
Pocet kroki pro piedpoved, kieré se maji vykreslit | 284] =

Ukazat vyrovnané hodnoty pro rozsah pred predpovédi

Vykreslit konfidencni interval pomoci  |maximalni, minimalni cary

Show interval for actualYIE‘ |
)

Obr. 3.26: Definovdni predpovédi na ndsledujicich 5 let

Objevi se nam tabulky, které si uloZime tak, Ze klikneme na modrou ikonku ,plus”
(viz obr. 3.20) a do pole jméno si dame nazev (v naSem pripadé ,predikace_In“ pro
linedrni trend, ,predikace_quadr” pro kvadraticky trend a ,predikace_In_ex“ pro
zlogaritmovany exponencialni trend). Je nutné na hodnoty logTr aplikovat
exponencialni funkci o zadkladu e tak, Ze nadefinujeme novou proménnou a do pole
napiSeme ,predikace_exp = exp(predikace_In_ex)“. Nyni mame navolené proménné
pro predpovéd na nasledujicich 5 let a mizeme piejit k vykresleni grafu. Klikneme
na predikaci pro linedrni, kvadraticky, exponencialni trend a na pivodni data
a pravym tla¢itkem mysSi najedeme na ,Graf casové rady”, kde chceme vykreslit
fadu na jednoduchém grafu.
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Obr. 3.27: Celkovy graf's predpovédi na 5 let

Do obrazku 3.27 jsme zakreslili jak dosavadni pribéh dat, tak také odhadnuté
trendy a jejich predpovédi na nasledujicich pét let. Dale je zgrafu vidét,
ze predikovany budouci vyvoj ma rostouci trend. Kvadraticky model by mél byt
podle predpokladd, které jsme uz zjistili, jeden z nejvhodnéjsich.

3.8.12 Chyby v predpovédich

Zminime se jeSté o chybach v predpovédi (viz 1.5 Predpovédi v casovych radach),
abychom mohli posoudit, ktery ze tif modelt ma nejnizsi ¢tvercové chyby. Chyba
v predpovédi §; skutecné hodnoty y, je stanovena jako

et =Yt — Ye-

Proto si nadefinujeme dal$i proménné, kde vzorce budou mit tvar ,sqerr_linear =
(foodandbeverage - pre_store_linea)"2“ pro ctvercové chyby linearniho trendu,
»sqerr_quadratic = (foodandbeverage - pre_store_quadr)”2” pro Ctvercové chyby
kvadratického trendu a ,sqerr_exp = (foodandbeverage - pre_store_exp)”2“ pro
Ctvercové chyby exponencidlniho trendu.

vV

ctvercové chyby. Oznacime si tyto tfi nové nadefinované proménné a pravym
tlac¢itkem mysi klikneme na , Graf ¢asové rady”s vykreslenim do jednoho grafu.
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Obr. 3.28: Graf &tvercovych chyb

Z obrazku 3.28 lze usoudit, Ze nejnizsi Ctvercové chyby ma kvadraticky trend
a naopak nejvyssi ma linearni trend.

3.8.13 Shrnuti

V tomto prikladu jsem se nejdrive snazila na data aplikovat linearni model s vice
proménnymi. Poté co jsem udélala odhad parametrii pomoci metody nejmensich
Ctvercd, jsem zjistila, Ze pomocné proménné dml az dm12 se nejevily jako
statisticky vyznamné, tudizZ jsem je vyloucila.

Nasledné jsem se tedy snazila modelovat casovou fadu pomoci metody
dekompozice. Byly zde pouZity tfi modely ¢asové rady: model trendové piimky,
model trendové paraboly a model trendové exponencialy. Pomoci statistickych
kritérii a dodatecnych kritérii byla porovnana jejich vyuZitelnost. Bylo zjisténo, Ze
nejvhodnéjsim modelem se jevi model trendové paraboly. Nebot tento model mél
nejvyssi koeficient determinace a také nejvice vystihoval charakter nasi Casové

vV

Ctvercové chyby ma téz kvadraticky trend.

V celém piikladu byl uveden i postup, jak se s programem Gretl pracuje.
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4 Metoda klouzavych prumeért

Metoda klouzavych priiméri stejné jako exponenciadlni vyrovnani (viz kapitola 5)
patfi mezi tzv. adaptivni pristupy. Obecné miizeme adaptivni pristupy popsat tak,
ze dokazi pracovat s trendovymi slozkami, které méni v ¢ase sviij charakter, takze
nelze pouZit Zddnou matematickou krivku s neménnymi parametry [6].

Tuto metodu mliZeme pouzit v pripadé, chceme-li odstranit z casové rady Sum,
ktery vznikd plisobenim nidhodnych vlivii. Spociva to v tom, Ze se ptivodni rada
pozorovani nahradi fadou vypoctenych klouzavych pramér.

Existuje mnoho nejriiznéjsich druhti klouzavych priimeéra. V této praci se zamérim
na jednoduché klouzavé priiméry, vazené klouzavé primeéry, centrované klouzavé
priuméry a exponencialni klouzavé priimeéry.

4.1 Konstrukce klouzavych priaméri

Podle Cipry [6] predpokladame, Ze kazda ,rozumnd“ funkce mize byt
aproximovana polynomem. Budeme tedy postupovat nasledovné:

1. Vyrovname polynomem prvnich 2m + 1 ¢leni rady.

2. Dale pouZijeme hodnotu polynomu vbodé t =m+ 1 jako vyrovnanou
hodnotu ¥,,,, urcité rady v tomto bodé.

3. Pro ziskani vyrovnanych hodnot vbodé t =m + 2, provedeme to samé
s pozorovanimi y,, ..., Yams2-

v o

4.2 Vlastnosti klouzavych primeéri

[17]:

1. Soucet vah klouzavého primeéru je roven jedné.

2. Vahy jsou symetrické kolem prostiedni hodnoty.

3. Je-li r sudé cislo, potom Kklouzavé priiméry adu r a r + 1 se stejnou délkou
2m + 1 jsou totoZné.

4.3 Volba parametra klouzavych primeéri

Tato metoda je podle Krivého [12] zaloZena na vyrovnani kratkych useki ¢asové
rady polynomickymi funkcemi. Parametry se voli subjektivné podle posouzeni

vV
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zvolena podle urcitého stupné vyhlazeni. Mezi zakladni dva parametry patii délka
a rad klouzavych primeéra.

Délka Kklouzavych priumeért urcuje skutecnou délku vyrovnanych tsekd Casové
fady. Obecné se predpoklada, Ze se jedna o liché Cislo, tj. 2m + 1. Ddle plati, Ze ¢im
je vétsi délka klouzavého priimeéru, tim je vétsi vyrovnani ¢asové rady.

Rad klouzavych primért (r), predstavuje stupeni vyrovnavaciho polynomu.
O radu lze rozhodnout na zakladné objektivniho kritéria, které se opira
o diferencovani dané rady [22]:

AY: = Y — Yi-1

AZ)’t =4y — AVt 1 = Y — 2Ye 1+ Vi

Ay =y, — (I;)yt—l + (lzc)yt—z — ot (=D yg (4.1)
Oznacime-li tedy

V. = Y (4 y,)?
k (Zkk)(n _ k)
(4.2)

kde symbolem ! se rozumi soucet pro t od 1 + k do n a Ay, znaéi k-tou diferenci.
Pro k = (r + 1) je hodnota kritéria V, odhad rozptylu bilého Sumu. V praxi se
pocitaji hodnoty V;,V,, ... dokud se nezaznamend, Ze hodnoty za¢nou konvergovat
k néjaké konstanté. Poté, co se hodnoty V,,q,V,4s, .. bliZi ke konstanté, se
doporucuje vybrat klouzavé priméry radu r.

4.4 Jednoduché klouzavé priaméry

Nejjednodussi je pouzit pro vypocet klouzavych priméra tzv. jednoduché klouzavé
priiméry. Jedna se o prosté aritmetické priméry. Plati pro né predpoklad, Ze na
jednotlivych Kklouzavych castech je definovany linearni trend. Napriklad
jednoduché klouzavé primeéru délky 5 maji tvar

1 1
= 11,11y, = s V-2 + Ye-1 + Ve + Ver1 + Vera). (4.3)

Je tedy pochopitelné, Ze jednoduchy primér liché délky 2m + 1 odpovida
klouzavému priméru radu 0 nebo 1 téze délky. Pro piredpovéd budouci hodnoty
Yn4e (t>0), ktera je konstruovana v ¢ase t pomoci jednoduchych Kklouzavych
primeéru plati

47



N 1
Yn4e = m (yn—Zm + yn—2m+1+- . +yn)- (4’-4)

Vuvedeném prikladu byl pouzit klouzavy primér délky 5, je ale mozné pouzit
i jiné délky jako je napriklad 3, 7, 9 ¢i jiné.

4.5 Centrované klouzavé primeéry

Vyrovnavat Casovou radu sudé délky neni vhodné, nebot vyrovnana hodnota
neodpovida Zadnému okamZiku méreni. V takové situaci je dobré pouZit
tzv. centrované klouzavé priimeéry. Jde o vazené praméry, majici specidlni vahy,
které jsou zvoleny tak, aby odstranily z ¢asové rady sezonni slozku. Délka je vidy
o jednicku vétsi nez délka sezony a vahy jsou vybrany tak, aby krajni pozorovani
byla polovi¢ni.

4.6 Vazené Klouzavé priuméry

V pripadé, Ze Kklouzavou ¢ast vyrovnavané rady miizeme popsat kvadratickou
trendovou funkci, pouzivaji se tzv. vdZené klouzavé priimeéry. Zde hraje dilezitou
roli volba vah, ty se daji odvodit na zakladé metody nejmensich ¢tvercd, jestlize
proloZime kratké useky casové rady polynomem fradu r. Klouzava cast je podle
Hindlse [10] oznacovana symbolem m =2p +1, kde p =1,2,3,... a plati, Ze
m < n, kde n znaci celkovy pocet pozorovani Casové rady. Podle Hindlse [10]
dostaneme tvar

p
Ve = Z Wiyei, t=p+1Lp+2,.n—p,
i=—p
(4.5)
kde

3

W= —
Yo4m(@m? —4)

(3m?—-7-20i%, i=-p,..,—1,0,1,..,p.
(4.6)

Vzorec (4.5) se nazyva vazeny klouzavy primér v Case t a hodnoty W;, které jsou
definované vyrazem (4.6) jsou jeho vahy spliiujici podminky

(4.7)
tj. vahy jsou symetricke.
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4.7 Exponencialni klouzavé priméry

Exponencialni klouzavé priiméry (anglicky exponential moving average - EMA)
patii mezi vazené klouzavé primeéry, kde novéjSim hodnotdm se prirazuji vétsi
vahy a vahy se pohybuji exponencialné.

Existuje zde mnoho zplisobli vypoctii exponencidlnich klouzavych priméri. Jeden
z nich je nasledujici

EMAt =a-y: + (1 - a) . EMAt—l’ (4‘.8)

kde EMA; je hodnota exponencialniho klouzavého priiméru v Case t, EMA;_; je
hodnota exponencidlniho klouzavého primeéru v case t — 1, y; je hodnota ¢asové
fady vcase t a a (vyrovnavaci konstanta) je koeficient. Tento koeficient
charakterizuje rychlost sniZeni vah, hodnotu miliZze mit od 0 do 1. Pro vypocet
vyrovnavaci konstanty se pouziva nasledujici vzorec

o= (4.9)

n+1’

kde n je perioda klouzavého priméru, tj. pocet sledovanych ¢asovych obdobi.

4.8 Priklad

Mame k dispozici ro¢ni ¢asovou fadu poétu Zivé narozenych déti v Ceské republice
v letech 1920 - 2013 (viz ptiloha €. 2). UkaZeme si, jak v programu Gretl modelovat
jeji pribéh pomoci Kklouzavych primeért. Data si upravime a poté importuje
do programu Gretl, jak jsme si ukézali v ptikladu 3.8 (viz 3.8.2 Uprava dat a 3.8.4
Import dat). Strukturu souboru dat zvolime €asové rady s ro¢ni frekvenci (viz 3.8.5
Struktura dat). Nasledné se data nahraly do programu, kde si prepiSeme nazev na
,ZIv_nar_deti”.

Nyni mlizeme prejit k vykresleni grafu (viz 3.8.7 Sestrojeni grafu) této ¢asové rady,
kde osa x ndm bude udavat jednotlivé roky a osa y bude znazoriiovat idaje o poctu
Zivé narozenych déti.
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Obr. 4.1: Graf vyvoje poctu Zivé narozenych déti v CR
Z obr. 4.1 je vidét, Ze pocet Zivé narozenych déti v CR ma klesajici trend za nase
sledované obdobi.
4.8.1 Jednoduché klouzavé priméry

Prejdeme tedy kvyrovnani casové fady jednoduchymi Kklouzavymi prameéry.
Vhorni ¢asti hlavniho menu klikneme na ,Proménnd“ -> ,Filtr” -> ,Jednoduchy
klouzavy primér”. Objevi se nam okno jako na obrazku 4.2, kde si vSe navolime.
Pramérny pocet pozorovani nam udava délku klouzavé casti.

Jednoduchy klouzawy primér

Pramérny pocet pozorovani: |3 =
[] Centrované

Vykreslit pdvodni a wvyhlazenou fadu
[T] Wykrelit rezidualni nebo cyklickou fadu

Ulozit vyhlazenou fadu jako vyrovnane
[ Ulofit cyklickou kormponentu jake | mc_foodandbever

Foi H Budiz

Obr. 4.2: Filtr - jednoduchy klouzavy primér
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Casovou fadu tedy vyrovname jednoduchymi klouzavymi priméry s délkou

klouzavé Casti 3,9 a 15 a budeme pozorovat, jak tato délka klouzavé ¢asti ovliviiuje
vyrovnani casové rady.

Do pole ,priimérny pocet pozorovondni“ postupné zadame c¢isla 3, 9 a 15.
Vyhlazenou casovou ftadu budeme chtit ulozit pod nazvem ,vyrovnane_ 3"
»vyrovnane_9“ a ,vyrovnane_15“. Vysledky vyrovnavani casové rady klouzavymi
priméry riizné délky miizeme pozorovat na obr. 4.3, obr. 4.4 a obr. 4.5.

260000 T T T T T T T

T
Ziv_nar_deti
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240000

220000

200000

180000

160000

140000
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100000
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Obr. 4.3: Jednoduché klouzavé priméry délky 3
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Obr. 4.4: Jednoduché klouzavé priméry délky 9
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Obr. 4.5: Jednoduché klouzavé priiméry délky 15

Z téchto ti{ grafil je vidét, Ze pokud je délka klouzavé casti mala (3 hodnoty), je
vyrovnani podobné plivodni casové radé (obr. 4.1). V pripadé, Ze je délka klouzavé
¢asti vétsi (15 hodnot), je trendova ¢ara hladsi. Cim je tedy délka klouzavé ¢asti
vétsi, tim je i vétSi vyrovnani (vyhlazeni) ¢asové rady a naopak.

4.8.2 Centrované klouzavé pruméry

V pripadé, Ze budeme chtit zadat délku klouzavé c¢asti sudé cislo, pouZijeme
centrované klouzavé priméry a to tak, Ze zasSkrtneme v tabulce (obr. 4.2)
,Centrované”. Casovou fadu tedy vyrovname centrovanymi klouzavymi priméry
s délkou klouzavé ¢asti 4, 10 a 16. Pro porovnani uvadim vSechny rady najednou
v obr. 4.6.
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Obr. 4.6: Celkovy graf centrovanych klouzavych primert

Cervena kiivka vyjadiuje piivodni data, modra kiivka vyrovnané hodnoty pomoci
centrovanych klouzavych pramért délky 4, zelena kiivka vyrovnané hodnoty
pomoci centrovanych Kklouzavych primért délky 10 a cerna kiivka vyrovnané
hodnoty pomoci centrovanych klouzavych primeért délky 16. Z obrazku je také
vidét, Ze ¢im vétsi Cislo, tim je trendova ¢ara hladsi.

Program Gretl nam také umozZiiuje upravovat graf, aby byl prehlednéjsi. Pravym
tlac¢itkem mysi klikneme na graf -> ,Editovat”. Jednou z moZnosti této funkce je
navolit si typ, jak se nam ma krivka vykreslit, tlouStku ¢ary nebo také barvu.

4.8.3 Exponencialni klouzavé prauméry

V programu Gretl miizeme kromé jednoduchych klouzavych priméra vyuZzivat
i tzv. exponencialni klouzavé priméry.

V hlavnim menu klikneme na ,Proménnd“ -> ,Filtr” -> ,Exponencidlni klouzavy
primér”. Objevi se nam okno jako na obr. 4.7, kde si opét vSe navolime.
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B4 grett: filtr casovjich fad T

Exponencidlni klouzawy primér

Vaha aktualniho pozorovant: | 0,200| =
Preni hodnota filtru EMA je

@ stredni hodnota prvnich n pozorovani 1

stiedni hodnota cel€ rady

Vykreslit plvodni a vyhlazenou fadu
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Ulezit vyhlazenou radu jako Exp_kl_prurmer
[T Ulozit cyklickou kemponentu jake | emc_Ziv_nar_det

Zavit ||  Budiz

Obr. 4.7: Filtr - exponencidlni klouzavy priimer

Casovou fadu budeme chtit tedy vyrovnat exponencialni klouzavymi priméry, kde
dilezitou roli hraje vaha pozorovani. Vahy mtzeme volit od 0,001 do 0,999.
V nasem pripadé zvolime vahy 0,080, 0,200, 0,420 a 0,730 a budeme pozorovat, jak
tato vaha ovliviiuje vyrovnani ¢asové rady. Pro porovnani uvadim vsechny rady
najednou v obr. 4.8.

260000 T T T T T T T —T —T
Ziv_nar_deti  +
L, Exp_kl_prumer_vaha 0,080
240000 K Exp_kl_prumer_wvaha 0,200 —— 4
Y Exp_kl_prumer_wvaha 0,420 ———
Exp_lkl_prumer_ vaha 0,730 ——
220000 1
200000 1
150000 1
160000 -
140000 -
120000 N
100000 - N
80000 1 1 | 1 1 | | | 1 |
1920 1930 1940 1950 1960 1970 1980 19590 2000 2010

Obr. 4.8: Celkovy graf exponencidlnich klouzavych priimerit

Z grafu (obr. 4.8) je vidét, Ze Cim je vétSi vaha aktualniho pozorovani, tim je
vyrovnani podobné pivodni casové tadé. Vopacném priipadé, kdyz je vaha
klouzavé ¢asti mala, tim je vétsi vyhlazeni.
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5 Exponencialni vyrovnani

Jak jsem jizZ zminila v kapitole 4, exponencialni vyrovnani je dalSi adaptivni pristup,
ktery se v praxi pomérné Casto pouziva. Co se tyCe metody klouzavych priméri
(viz kapitola 4), ta se snazi vyrovnavat v Casové radé kratké useky, jejichz délka je
predem stanovena. KdeZto u exponencidlniho vyrovnani je vypocet zaloZen
na vSech minulych pozorovani c¢asové rady. Pro odhad parametri se pouziva
metoda nejmensich ¢tvercli, kde vahy pozorovani se snizuji smérem do minulosti.
Podle Rezankové aj. [19] se tedy minimalizuje vyraz tvaru

O = 9% + Oeer = Ve-)?@ + e—z — Jr2)?a@® + -+, (5.1)
kde a je tzv. vyrovnadvaci konstanta a plati proni 0 < a < 1.
Predpoklada se, Ze ¢asova rada bude mit tvar

ye = Try + E;. (5.2)
Z tohoto vzorce je vidét, Ze bude ociSténa od sezdnni a cyklické slozky.

Princip exponencidlniho vyrovnani je po vypocetni strdnce pomérné jednoduchy
a ma také malé naroky na potrebny objem uchovavanych dat.

Rozlisuji se tfi typy exponencialniho vyrovnani a to jednoduché, dvojité a trojité
exponencialni vyrovnani, se kterymi se nyni blize seznamime.

5.1 Jednoduché exponencialni vyrovnani

PouZziva se v pripadé, kdy trendova slozka dané Casové rady je v kratkych usecich
konstantni, plati tedy pro ni

Tr, = Bo. (5.3)

Nyni je nutné nalézt odhad parametru f,. ProtoZe exponencialni vyrovnani patii
mezi adaptivni pristupy, bude tento odhad zavisly na c¢asovém okamZiku,
ve kterém byl proveden. Oznacime b, (t) odhad parametru 3, uskutecnény v Case t.
Odhad tedy ziskame minimalizaci vyrazu

> ey~ bo®F e,

Jj=0
(5.4)

kde « je tzv. vyrovndvaci konstanta a plati proni 0 < a < 1.

Jak vidime, vyraz (5.4) je definovany jako nekonec¢ny soucet, v praxi ale budeme
pracovat pouze s koneCnym poctem hodnot y4, ... y,,.
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PoloZime-li parcidlni derivaci vyrazu (5.4) podle 8, rovnou nule, dostaneme odhad
jako

bo(®) = (1=a@) ) @y, j,
j=0

(5.5)
nebo jako vyrovnanou hodnotu v ¢ase t
e =1 - a)zant—j-
j=0
(5.6)

Odtud je patrné, Ze vyrovnana hodnota rady v Case t je vaZenym souctem hodnot
rady do ¢asu t s exponencialnimi klesajicimi vahami [6]

1-a),1-a)a (1-a)a?.. (5.7)
Vyraz (5.6) mliiZeme snadno piepsat na tvar

e =1 -y +af, (5.8)
ktery symbolizuje rekurentni predpis pro vypocet vyrovnanych hodnot rady.

5.1.1 Volba vyrovnavaci konstanty «a

Je vhodné volit @ zintervalu 0,7 = a < 1. Hodnotu této Konstanty lze upiesnit

dvéma zpusoby:

E

M+1

b) hodnota a se urcuje pomoci simulace, kterd spociva v tom, Ze se vybiraji
hodnoty a = 0,70;0,78; ...; 0,98 a vybere se ta hodnota, ktera ma nejlepsi
predpovédi.

a) pomocivzorce a = kde M je délka jednoduchého klouzavého priméru,

5.2 Dvojité exponencialni vyrovnani

U tohoto vyrovnani, které se také nékdy nazyva jako Brownova metoda, se
predpoklad3, Ze trendovou slozku lze v kratkych tsecich povazovat za linearni, tj.

Try = By + Pit. (5.9

Dale budeme odhadovat parametry 5, a ; v Case t, kde jejich odhady oznacime
by(t) a b1 (t) a minimalizaci vyrazu ziskame
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> ey = bo(0) + by (O (D],
j=0
(5.10)

kde 0 < a < 1 je opét vyrovndvaci konstanta.

Jestlize vypocteme parciadlni derivace podle 5, a 5; a tyto derivace poloZime rovno
nule, dostaneme soustavu normalnich rovnic

D yej@d =bo(®) ) @ +bi(®) ) jal =0,
j=0 =0 j=0

D ey =bo(®) ) ja +by(6) Y j2a =0,
j=0 j=0 j=0

(5.11)
kterou pomoci vzorcii mizeme zjednodusit
i i Z J_ Z - a(l+a)
L5 je 1—ay’ e = Ay
]=
(5.12)
na tvar
a - .
bo() ———by(®) = (1 = ) )y,
— a 2
j=0
a'(a + )
abo(t) = ———=by(t) = (1 - )? Z Yoo jja
Jj=
(5.13)
Pro zjednodus$eni zavedeme dvé veliciny:
e jednoduchd vyrovndvaci statistiky S;
Predpis této statistiky je
S=(1-0) dy.,
j=0
(5.14)
a je obdobou vztahu (5.6). Podle vztahu (5.8) plati
St = (1 - a)yt + aSt_l. (5.15)
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e dvojitd vyrovndvaci statistika SL[Z]

Ta je definovana jako

s = (1-a) Z aIS,_;,
j=0
(5.16)
a obdobné jako v predchozim pripadé plati rekurentni vztah
s =1 -, +as?, (5.17)

ktery vyplyva ze vztahu (5.16).

5.3 Trojité exponencialni vyrovnani

U tohoto typu exponencidlniho vyrovnani se predpoklada, Ze trendovou slozku lze
v kratkych usecich popsat kvadratickym polynomem, tj.

Try = Bo + it + fot? (5.18)

vvvvvv

Postup pii odhadu parametri se pocita obdobné jako u dvojitého exponencialniho
vyrovnani. Odvozeni vztahii je pomérné sloZité, protoze do nich vstupuje navic
trojita vyrovnavaci statistika, ktera je rekurentné definovana jako

SBl = (1 - a)si? + asPl (5.19)
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Zaver

Cilem této bakalarské prace bylo predevSim ukazat moznosti pouZiti nékterych
metod z oblasti analyzy ¢asovych rad.

Nejprve jsem vypracovala literarni prehled, kde jako prvni byl vymezen pojem
Casové rady, jeji druhy, specifické problémy a zakladni pristupy k analyze ¢asovych
fad. Vzavéru kapitoly jsem se zminila o predpovédich v casovych radach
a predstavila vam program, se kterym jsem v této praci pracovala. Poté jsem se
zameérila na dekompozici ¢asovych rad, kde jsem popsala jednotlivé slozky. Dale
modely, které popisuji trendovou sloZku a adaptivni pristupy, kam patii metoda
klouzavych primeéri a exponencialni vyrovnani.

Prakticka ¢ast se vénovala modelovani ¢asovych rad ze ziskanych dat. Vyuzila jsem
moznosti ceské verze softwaru Gretl a pokusila jsem se v ném analyzovat vybrané
Casové rady. Vtomto programu byly vyzkouSeny klasické postupy eliminace
trendu a tzv. adaptivni metody (konkrétné metoda klouzavych priimért). Uvedené
metody byly doplnény i ndvodem, jak se s programem Gretl pracuje, aby byl Ctenar
lépe v obrazu.

Prvni priklad analyzoval data pomoci matematickych krivek. Jednalo se o ¢asovou
Ffadu mési¢nich maloobchodnich trzeb obchodi s jidlem a napoji za obdobi leden
1992 az srpen 2015. Data tak byla popsana pomoci linearniho trendu,
kvadratického trendu a exponencidlniho trendu. Dale byla provedena predikace
na nasledujicich pét let a na zavér jsem se letmo zamértila na chyby v predpovédich.
Podle ziskanych grafickych a statistickych vysledkd bylo usouzeno, Ze vybrana
data nejlépe vystihuji kvadraticky trend.

Casova fada udavajici pocet Zivé narozenych déti v Ceské republice od roku 1920
do roku 2013 byla pouzZita pro praci s adaptivnimi pristupy (konkrétné metody
klouzavych priimérti), které jsou vhodné pro data, jejichZ trend nemiiZeme popsat
Zadnou matematickou krivkou. V programu Gretl mame k dispozici jednoduché
klouzavé priméry, centrované klouzavé primeéry a exponencidlni klouzavé
prameéry. Vysledky téchto metod nebyly nijak statisticky ovéfreny, nebot se jedna
predevsim o analyzy subjektivni.

Je nutné poznamenat, Ze program Gretl nabizi opravdu Siroké mozZnosti
statistickych analyz, ale ne vSechny. Pri své praci jsem narazila na problém,
Ze v programu Gretl neni funkce, ktera by vyrovnala ¢asovou radu pomoci metody
exponencialnitho vyrovnani. Tento problém by se dal snadno vyreSit v Excelu,
ve Statgraphicsu nebo napriklad v programu Statistica, kde je pfimo funkce
na exponencialni vyrovnani.

Pévné vérim, Ze Ctenari, kterému se tato prace dostane do ruky, bude aspon trochu
prinosem a v programu Gretl se 1épe zorientuje.
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Priloha 2 - Ro¢ni udaje o poctu Zivé narozenych déti

ROK Ziv_nar_deti ROK Ziv_nar_deti ROK Ziv_nar_deti
1920 244668 1953 172547 1986 133356
1921 257281 1954 168402 1987 130921
1922 248728 1955 165874 1988 132667
1923 241230 1956 162509 1989 128356
1924 228894 1957 155429 1990 130564
1925 225555 1958 141762 1991 129354
1926 219802 1959 128982 1992 121705
1927 208711 1960 128879 1993 121025
1928 208942 1961 131019 1994 106579
1929 203064 1962 133557 1995 96097
1930 207224 1963 148840 1996 90446
1931 196214 1964 154420 1997 90657
1932 190397 1965 147438 1998 90535
1933 176201 1966 141162 1999 89471
1934 171042 1967 138448 2000 90910
1935 170052 1968 137437 2001 90715
1936 169124 1969 143165 2002 92786
1937 170251 1970 147865 2003 93685
1938 185623 1971 154180 2004 97664
1939 192344 1972 163661 2005 102211
1940 209432 1973 181750 2006 105831
1941 208913 1974 188015 2007 114632
1942 215259 1975 190776 2008 119570
1943 225379 1976 187378 2009 118348
1944 230183 1977 181763 2010 117153
1945 225025 1978 178901 2011 108673
1946 210454 1979 172112 2012 108576
1947 206745 1980 153801 2013 106751
1948 197837 1981 144438

1949 185484 1982 141738

1950 188341 1983 137431

1951 185570 1984 136941

1952 180143 1985 135881
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