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Anotace

ANOTACE

Nové metody a fistupy k analyze a prognéze ekonomickychasovychiad

Prace je zarrena na popis jednotlivych moznosti v oblasti analgizgrognézy
ekonomickych ¢asovych fad. Statistickych metod, které lze s (dpEm aplikovat
v oblasti extrapolacéasovychiad, existuje velké mnozstvi. Jejich po&se prakticky
neustale rozsuje, coZz zvySuje problémytiprozhodovéani, kterou metodu pro danou
analyzu pouzit. Tento fakt si sice praiii uzivatelé mnohdy uwomuji, alec¢asto
nemaji moznostidas, finandi prostedky atd.) se £mito metodami seznamit.rifom
vypocetni slozitost metody pstava hrat hlavni roli v disledku vybavenostirgohym
HW a na nén dostupnym statistickym SW. Volba vhodné metody analyzu v3ak
zastava stéle subjektivni zalezitosti kazdého uzieatdiery provadi extrapolaci, nebot’
pro spravnou volbu metody jsou dulezité egévsim praktické zkuSenosti
sprognozovanim (samigmé za pedpokladu teoretickych znalosti problematiky
¢asovychiad). Bohuzel se ale ippraktické realizaci setkavame s uplatanim stale
tychz metod, mnohdy i v fladech, kdy nejsou pro dany model vhodné.

Kli¢ova slova:
Casovéa &da, modelyasovychad, extrapolace, modely exponencialniho

vyrovnavani, trendové funkce, Boxova-Jenkinsova metodologie, rozhodovaci schéma,

vybérova kritéria.



Annotation

ANNOTATION

The new methods and accesses in analyzing and forecasting of the time series

of economics.

The thesis addresses the problem with analyzing and forecasting of the time series
of economics. There are many of the statistical methods which are successful in using of
the forecasting. The number of these methods is still growing up but this involves
problems with deciding which method or model is the best for each analyze. This fact is
realized by the users but there is often no possibility (no time, no finances etc.) how to
pick them up. Withal the complications or problems with completing of those methods
are not so important in this time because of computers and powerful statistical software.
But the choice of the proper method or model still depends on each user which makes
extrapolation because of need practical experiences in forecasting (theoretical
knowledge too). Unfortunately there are many practical cases which have been

analyzed by not so good or actually wrong method.

Key words:

Time series, models of time series, extrapolation, exponential smoothing, models

of the trend, Box-Jenkins methodology, decision chart, selection criteria.



Uvod

UvoD

Analyza ekonomickych¢asovych fad se v poslednich letech stala velmi
dynamicky rozvijejici se disciplinou. V mnoha jejich oblastech bylo dosazeno
vyznamného pokroku. Vzniklgada novych efektivnich a netrédich postupi a metod
modelovani ¢asovychfad. S rostouci dostupnosti vykonné wigini techniky se
sofistikované metody zaly ve stale viSim netitku prosazovat v ekonomické praxi.
V soud@snosti se dostavame do obdobi, kdy ve Myspézemich neni mozné provddé
dalezita ekonomickd rozhodnuti bez dukladné analyzy vyvoje zakladnich ukazatel
Stale vdSi duraz se klade na konstrukci statisticko-ekonomettitckymodei
charakterizujicich zakladni rysy vyvoje celého hospsidé Na Grovni centralnich bank
vSech ekonomicky vyspgch zemi svta se napklad intenzivnépracuje na definici tzv.
meénového transmisivniho mechanismu, ktery $péddve zkoumani moZznosti gatosi
acinka ménové politiky do ekonomického a&mového vyvoje ¢&chto zemi. Definice
tohoto mechanizmu prakticky vyjage tvorbu modei ¢asovych &d. Existuje vSakada
dalSich oblasti narodohospddiéé praxe, kde je nezbytné vyuzivat moderni metody
analyzy casovych ad [1].

Také v Ceské republice se v smsnosti, kdy ¢asové fady ukazate
hospod#éského vyvoje jiz zé&inaji mit jistou informani schopnost, klade postupwési
daraz na jejich analyzu pomoci nejn@ieh metod. Tato skuirost je vyvolana
vzrastajici realnou pegbou kvantitativnich informaci, které jsou nezbytpéo
provad#i konkrétni rozhodovaginnosti. Rostouci délk&asovychrad bude prozené
vytvéret stale lepSi podminky pro jejich analyzu a modhdvle tedy Zadouci a defacto
I nutné se touto problematikou pro fey kvalitngSiho ekonomického vyvoje zabyvat

arozvijet jeji dalSi dosud nerozvinuté moznosti.



Cil diserta’ni prace

CiL DISERTA CNi PRACE

Jak jiz z pedeSlého textu vyplyva, bude hlavnim cilem této @r@opsat,
zhodnotit a vytvat ¢i navrhnout novy postupipanalyze a prognéze ekonomickych
¢asovych fad. Ktomuto Ge&lu budou vyuzity prognostické modely, které budou
konstruovany pomoci komponenty TSFS (Time Series Forecasting System), jeZz je
soud@sti statistického programového systéemu SAS. Tatopkmenta dovoluje
automatickou konstrukci ptipovéi s vyuzitim velmi Sirokého okruhu model
(analytickych, exponencialnich a Boxovych-Jenkinsovychfipdrzeni witého okruhu
diagnostickych prosedkia doporudvanych moderni statistickou metodologii. Tyto
diagnostické postupy, jeZ jsou orientovany zejména na posouzemmposti trendu
v ¢asovychifadach, periodicity a stacionaritgsovérady umoauji zuzit okruh modei
nabizenych komponentou TSFS a omezit se pouze na ty, které jsou pro:dsooou
fadu adekvatni.

Celd prace pak bude stovat k vytvoeni co nejpEsreji specifikovaného
postupu pi modelovani¢asovychiad, ktery bude vyuZzitelny i v praxi. Tim je mha
navrzeni vhodného rozhodovaciho schématu pro vybrany oksdvych &d.

Pro vlastni vypracovani bylo vybrano odvi , Agrarni sektor narodniho
hospodaistvi Ceské republiky resp. &sové ady pochazejici ze zminého sektoru.

V praxi by nElo byt empiricky zjis¢no zda vibec moderni metody maji

»N¢jaké" redIné vyuziti pro oblast danychsbvych &d.
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LITERARNI RESERSE

Vymezeni prognoz a jejich klasifikace

-----

vztahujici se k budoucnosti. V uzSim slova smyslu prognostiku chapemecgako
metodologie konkrétnich @ V sou&sné dobé ma prakticky vyznam rozvoj
prognostiky z hlediska jejich aplikaich mozZnosti.

Pro optimalizaci rozhodovani v neustale séniaich trznich podminkach jak na
makroekonomické, tak i na mikroekonomické Urovni jeeldé znéat pravgqiodobny
vyvoj piislusneého ekonomického jevu k jeho vyuziti nebo d&ragmi k poZzadovanym
rozvojovym citim.

Ekonomické procesy maji objektivni charakter. Pokud chceme mit mozZnost tyto
procesyridit, je teba dkladné poznat zakonitostiéthto ekonomickych procésa také
umét ocenit miru jejich pusobeni i v budoucnosti. Progn6za ekonomickych groces
v podstat znamend vypovéd pusobeni ekonomickych zakonitosti v budoucim obdobi
s pithlédnutim k mnohostranné slozitosti puasobefiznych faktofi na hospod&ké
procesy. Vzajemna zavislost ekonomickych vztahiu se projevuje vtom, Ze ani
sebedokonalejSi progndza nébe poskytovat vice, nez podmitati charakteristiku
budouciho vyvoje [2]. Kazda progndza je provazerdtau, & uz ,ve&tsi* ¢ ,mensi”,
neuritosti.

Kazda kvalitni prognéza pomaha snizit miru pasobeni danéitostit Zejména
u dlouhodobych progn6z je predikic schopnost modelu ovlivna nedostat@ou
znalosti pfslusnych faktar ekonomického vyvoje. S posunedasového horizontu
progndzy se zwuSuje rozsah, ve kterém nejistota a nejistota podinmn pfslusnych
informaci charakterizuje budouciupgh danych ekonomickych prodesObecr Ize
uvést, Ze intenzita pusobeni faktoru n@tmsti je jistou funkcic¢asového horizontu

prognézy. V kratkodobych progn6zéach faktor ritosti hraje omezenou ulohu,

11
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pondadz kratkodobde stav ekonomiky giduken jejim dosavadnim vyvojem a jejim

soudasnym stavem.

Klasifikace ekonomickych progn6z

V soud@snosti existuje velké mnozstvi prognoz, vlaskaZdy autor definuje
progndzu dle ,svoji* problematiky. Jedna z nejobgsiah definic progn6z zni:

»Prognézu miZzeme chapat jako kvalifikované konstatovani vztahugi se
k neznamé budouci udalosti; jejim obsahem je prawgpodobnostni vypovéd’

o budoucnosti s relativré vysokym stuprém spolehlivosti.”

Obsahem ekonomickych prognéz je prognéza rozvoje narodniho hdéspdda
ajeho jednotlivychcasti. Jedna se zejména o prognozu tvorby a lozédi hrubého
doméaciho produktu, dynamiky a struktury narodniho bohatstvi, reprodukce kapitélu,
investic, spakby, rozvoje odwyi narodniho hospodstvi, zahranin¢ ekonomickych
vztaht, vyvoje svtového hospodatvi, pipadnéjednotlivych zemi [2].

Pro ekonomické prognoézy je charakteristické, Zedpitem progndzy jsou
objektivni procesy, které ixe poznavaci subjekt do jisté mirgmi.

Prognozy lzeclenit nagiklad podle ekonomické Urovn&ia niz se zpracovavaji

ajsou uvedeny v nasleduijici tabulce.

Tabulka &. 1: Clenéni progn6z podle ekonomické trovi

Oblast Sestavujici organ

Makroekonomickéa Cesky statisticky &d

Prislusnd ministerstva nebo jimi poete

organy

Mikroekonomicka Holdingové spolénosti a vyrobni svazy

Jednotlivé podniky

12
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Neéekteré specifické problémy analyzZ@asovychiad

Problémy, které mohou nastat v analyasovychiad Ize shrnout do nasledujicich
bodu.

* problémy s volbou @&sovych boda pozorovani,
e problémy s kalend@&m,
* problémy s nesrovnalosti jednotlivycheiani a

* problémy s délkoudsovychrad.

Problémy s volbouéasovych bodu pozorovani

Rady tvoené pozorovanim v &itych nespojitychéasovych bodech (tj. diskrétni
casovérady) mohou vznikat trojim zpasobem. Bigbu pfmo diskrétni svou povahou
(napi Uroda obili za jednotlivé roky) nebo vznikajiskretizaci spojité ¢asovérady
(cena utitého typu zboZzi na daném trhu) nelkumulaci hodnot za danécasové
obdobi (ro¢ni vyroba péimyslového podniku). Misto akumulace se t&kéto provadi
pramérovani hodnot.[5]

V nékterych pipadech neni moznost volBgsovych bodu pozorovani. Pokud tato
moznost existuje, jei¢ba ji véhovat jistou pé& a pokusit se najit kompromis mezi
protichtdnymi poZadavky. Na jedné stéaje nezadouci gispilis ,zhu¥ovat® pocet
pozorovani, na stran&@ruhé vSak pozorovani nesmi byt natotikka, Ze by byl

poznenén charakter danéasove ady.

Problémy s kalend&em

V¢étSina gchto probléni je spojena glovékem, respclovek je odpovény za tyto
problémy. Pat mezi n&¢ razna délka kalendamhich mésiai, ¢tyii nebo pét vikendi

v mésici, mizny pocet pracovnich dni v mésici, pohyblivé svatkya dalsi.

13



Literarni reSerSe

DalSi problém, za ktery ovSerlovék neni zodpowdny, je délka jednoho
slunefniho roku, ktera neni celdgelna.

Tyto nepravidelnosti v kalendlamohou mit dosti mkvapivé nasledky. Je-li
svatek napiklad umistén na zdéatek nEsice, pak se sice vzhledem k zwm
obchodum snizi prodej potravin v danéndsiti, ale na druhou stranu se zvySi prodej
potravin v pedchazejicim wsici, nebotbé¢hem jeho zawu si lidé vytvdeji zasoby.

V takovych pipadech je nutné provést korekci tddjm, Ze nagklad pouzijeme
»Standardni rsic* o délce 30 dnu. &hto korekci je mozna cetada, jako kugkladu
moZznost vyrovnanitizného potu pracovnich din Nékteré nepravidelnosti mohou byt
odstran&iy pomoci akumulacetyrtletné akumulované hodnoty).

Problémy nesrovnalosti jednotlivych néreni

S technickym rozvojem se zvySuje také technickd vybavenog§iny¢
pramyslovych vyrobki a proto neni vhodné srovnavatiikdgd dané pimyslové
produkce ze sowsnosti a zlet padesatych. V tomtoipptl¢ se jedna ovécnou
nesrovnalost Udaji. V nekterych gipadech je problém v rozdilném pocziskanych

ukazateh za jednotlivé roky.

Problémy s délkou¢asovychiad

V souvislosti s délkodasovérady secasto stetavaji dvéprotichadné tendence.
Na jedné strahnékteré metody vyZaduji gitou minimalni délkwasovérady (Boxova-
Jenkinsova metodologie), na druhé stranvelice dlouhycitasovychiad je nebezp,
Ze se s pthéhemcasu podstatnénéni charakteristiky modelu, ktery tutadu generuje,
takZze vybudovani daného modelu se stava s rostouci de&dkouérady stale obtiznsi

(je nutné napklad pipustit zmeény paramett modefi v case).

14
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Cile analyzywasovychiad

Z&kladnim cilem analyz§asovychiad je snaha porozufnprincipam, na zakladé
kterych se generuji hodnotgdy. Pokud se podiatento mechanismus odhalit, je mozné
naslednépredpovidat budouci vyvoj systému a \kierych pfpadech je také mozné
tento systéemidit a optimalizovat jeho vyvo.

K tomu slouzi tvorba modeldasové ifady. Model zobrazuje (ekonomickou)
hypotézu o vztahu mezi vy&ttovanymi prom¢nnymi a vysvdujicimi promgnnymi
(a jejich transformacemi).

Na za&atku je tedy nutno, na zakladgoretickych vychodisek, formulovat model
mechanismu, ktery generuje hodnatgsovéiady. Naslednémodel identifikovat, tj.
odhadnout velikosti paramétrna kterych model zavisi. Nakonec felta tento model
béZnymi statistickymi metodami testovat a verifikoy@lt

Zakladnimi cili analyzy &sovych &d je tedy:

e porozuntt procesam a kvantitativnge analyzovat,
» predpovidat budouci vyvoj systému,
» Fidit a optimalizovat iinost pfsluSného systému

» verifikovat platnost teoretického ekonomického konceptu.
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METODIKA

Metody modelovani ekonomickychtasovychicad

Zakladni koncepce modelovadasovychad

Nejjednodussi koncepci modelovatdsovéiady realnych hodnoty,’ (a také
koncepci nejpouzivajii) je model jednorozamny ve tvaru gkteré elementéarni funkce

casu, kdy

Yo =1(0),

kde ,t =1, 2, ..., n“ a Y je modelova (teoretickd) hodnota ukazateleas&: t*,
a to takova, aby rozdily mezi teoretickou a s&utel hodnotoucasoveiady byly
v Uhrnu co nejmensi a zahrnovaly pasobeni také ostatnichdakiedle faktorucasu)
na vyvoj sledovaného ukazatele.

K feSeni jednorozsmého modelu se @itupuje nasledujicimi zpasoby [3]:

» pomoci klasického modelu

e pomoci Boxovy-Jenkinsovy metodologie.

Vedle jednorozrrnych model je mozné se setkat i s modely vicerémmymi,
kde vyvoj ukazatele je nejen zavisly riase, ale také na jinych souvisejicich

ukazatelich. Model vyjadijici tuto skuténost obvykle zapisujeme ve tvaru:

Y= f(6X,%,...,X,),

kde ,X* jsou ukazatele ovliujici analyzovany ukazatel.
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Klasicky model

Klasicky model pouze popisuje formy pohybu a nezkouménée piciny
dynamiky ¢asovérady. Vychazi z dekompozicgasovérady nactyii sloZzky ¢asoveho
pohybu, a to na slozku:

» trendovou Jt",

e sezonni &,

» cyklickou ,C{“ a

+ pahodnou &“.

Vlastni tvar rozkladu &sové ady nize byt dvojiho typu:

« aditivni, vyjadiuje nasledujici zapis

y=T+3+CG+e =Y +¢&,

kde ,Y{* je modelova slozka, ktera je rovna stwdlozek trendové, sezonni
acyklické,

« multiplikativni, jehoz zapis je v podolsbudnu jednotlivych slozek tzn.,

y= T8 &,

ktery se pouziva v fifadech, kdy periodickd slozka (tzn. cyklicka, seddmebo
ob¢) v zavislosti na ése zvySuje (roziije) svoji amplitudu.

V praxi vSak existence vSech sloz&ksovérady neni nezbytna a tento fakt je
spiSe podming vécnym charakterem zkoumaného ukazatele.d®jog pii modelovani
¢asovychiad si vystédime s modelem aditivnim, navic model multiplikativizie

jednoduchym zptsobem (logaritmickou transformacgvgst na model aditivni [3].
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Trendova sloZzka je dlouhodoba tendence ve vyvoji hodnot zkoumaného
ukazatele. Trend je obsazen v kaZdéovéradé Muze byt budrostouci nebo klesajici
anebo mohou hodnoty ukazatele datesoveéiady v piabéhu sledovaného obdobi

kolisat kolem utité arovné(fada s konstantnim trendem).

Sezénni slozka je pravidelnge opakujici odchylka od trendu, ktera se vyskytuje
s periodicitou kratSi nez jeden rok nebo rovnou pjadéiomu roku. F¢iny sezonniho
kolisani mohou bytiuzné. Dochazi k mau vlivem zngn podasi, na zaklad&tznych

zvyklosti (nag. svatky, dovolena, nakupy v dobyplaty mezd atd.).

Cyklicka slozka popisuje kolisani okolo trendu v dusledku dlouhodobého vyvoje
sdélkou periody delSi nez jeden rok. V této souvislosti jsatingimi cyklické slozky
vlivy demografické, inovéni apod.

Cyklicka slozka nebyva vzdy povaZzovana za samostatnou ste@davérady, ale
byva zahrnovana do slozky trendové jako jeéfst (tzv. stedredoby trend, ftj.
sttedn@doba vyvojova tendence, ktera nt@asto oscilani charakter s neznamou,
zpravidla prorgnlivou periodou).

Problematika cyki byvéa ¢asto spojovana s analyzou hospsia konjunktury
av této souvislosti byva ptimétem zajni ekononi jak na Urovni narodohospasée,
tak na arovni managementu velkych podniki a bank, protoze je citlivym indikatorem

stability o¢ekdvaného makroekonomického vyvoje.

Nahodna sloZkaje ¢astcasoveérady po odstraimi trendové, sezonni a cyklické
dozky. Videalnim pipadé lze podtat stim, Ze jejim zdrojem jsou drobné
av jednotlivostech nepostizitelné iginy, které jsou vzajemndezavislé. V takoveé
situaci je potom mozné chovani ndhodné slozky popsat pradd®nostné

Pii praci s @sovymifadami je teba ve viSing piipadu oveéit pomoci vybranych
statistickych nastrd@j (tesfi), zda jsou pro tento pravagdobnostni (stochasticky)
pristup naplniy predpoklady jako jsou:

» dtfedni hodnota nahodné slozky je nulokZég)=0,
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* rozptyl D(g)je konstantni vase (hypotéza o homoskedastigit
* rozddeni nahodné slozky je normalni a

» autokorelace sousednich ndhodnych poruch jsou konstantni.

Systemizacéasovychiad

Volba modelu je do zraé miry ovliviovana typentasovéiady a jejimi
vlastnostmi, proto je nutné se systemizaci zabyvat.

Hlavnim tidicim hlediskem je rozdni casovychiad naradydlouhodobé (ro¢ni
Gdaje, tj.rady bez sezonnosti) imdy kratkodobé (mésiéni neboctvrtletni udaje, ve
kterych se mize projevovat sezdénnost)[6]. DalSimi krité@sbvych &d jsou:

» délka @asoveé ady (ady kratké nebo dlouhé),

» dtacionaritacasoverady (ady stacionarni nebo nestacionarni — viz kapitola

»Boxova-Jenkinsova metodologie®),

» existence vyznamnych skokd, vykyvi a nepravidelndsiily s vykyvy nebo

bez vykyvi),

» charakterc¢asovérady ukazatele z hlediska ekonomické urogtgdovaného

ukazatele fady mikro, mezo, nebo makroekonomické urgyné

* typ ukazatel€asové&ady (fady ze zerdélstvi, pimyslu, financi apod.) a

» délka extrapolace (v praxi obvykle kratkodoba extrapolace)

Klasické analytické modely

Analytické vyrovnavani ¢asovych fad trendovymi funkcemi je trathim
zpusobem popisu trenddasové fady. Pouzitim matematické funkce tak ziskame
souhrnnou informaci o charakteru hlavni tendence vyvoje analyzovaného ukazatele
v ¢ase a havic Ize modelovat i dalSi vyvoj trendu vdmedosti, ovSem za @idpokladu,

Ze se jeho charakter ne#m. Aplikace analytickych metod t&inou neini vétsi
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problémy, interpretace vysledki je jednoducha. Vysledky nevyZaduji hlubSi statistic
znalosti.

Nabidka trendovych funkci je p@mé rozmanita. Je mozné nalézt jak typy velmi
jednoduché (fimka, exponenciala), u nichz nebudaSih problémem pidit odhady
pozadovanych paramétrtak nkteré slozigjSi tvary trendu, kde budéeba k sestaveni
funkce vyuZit nara®jSich postupu. V praxi je moZzné se setkat s cetadou
trendovych funkci. Ekonomickécasoveé fady jsou pak nejlépe prezentovany
nasledujicimi trendovymi funkcemi: linearni trendova funkce, kvadraticka trendova
funkce, exponencialni trendova funkce, modifikovana exponenciélni trendova funkce,

logisticka trendova funkce a Gompertzoviavka [3].

Linearni trendova funkce je ozn#&ovana také jakgorimkovy trend a jeji

matematicka funkce lze vyjatjako:

T =g, tat,
kde &, & jsou neznamé parametry at=1, 2, ..., nggo¥a pronna.

Linearni trend se pouziva vipadech, kdy jsou prvni absolutni diference

piiblizné konstantni.
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Kvadraticka trendova funkce jez byva také ozitavana jakgparabolicky trend
druhého radu je vyjadeena jako:

T =g +at+at’,

kde &, &, &Jsou neznameé parametryat=1, 2, ..., ngsova prornna.

Kvadraticka trendova funkce byva pouzivana ipadech, kdy jsou druhé
absolutni diference #lizné konstantni.

Exponenciélni trendova funkce jinymi slovy také exponencialni trend je

matematicky zapsana:

T = a,a,,

kdea>0,t=1, 2, ..., n.

Modely exponencialniho trendu maji své opodstEtngokud jsou fiblizné
konstantni tzv. koeficientyastu fettzove indexy).

Modifikovana (posunuta) exponencialni trendova funkce je charakterizovana

matematickym zapisem:

kdea;>0. Na rozdil od klasické exponencialy se pouZziva v situacich, kdy se navic
presvdcime, Ze podily sousednich hodnot prvnich diferedeijilanalyzovan€asové
fady jsou piblizné konstantni.
DalSim klasickym analytickym modelem jéogistickd trendova funkce
(logisticky trend) s matematickym zapisem:
k

T = ,
1+ agay

t

kde a>1, O<ay<1, k>O0.
Pro logistiku je charakteristicky symetrickyapegh trendu ve tvaru pismene
,S" apraw podle tohoto typického pbéhu se pro celou skupinu podobnychivik

¢asto pouziva ozeieni ,S-Kivky“. Tento piibéh prichazi v Gvahu véch situacich, kdy
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hodnota ukazatele nejprve velmi pomaluigté, poté dochazi k stigimu fistu a poté
je rist tohoto ukazatele opwyrazngi zpomalen.
Gompertzova kiivka, jako model analytického vyrovnavani, je dalSi trendovou

funkci, ktera je zapsana ve tvaru:

T = k@,

kde a>1.
Tato kivka, podobné¢jako pedchazejici logisticky trend, vznika transformaci

modifikované exponencialni trendové funkce.

Trendové funkce vychazeji zeupokladu, Ze v jfib¢hu sledované doby se
parametry modelu ne#ni, proto Ize o dhto funkcich hovat jako o modelech
snenénnymi parametry. Pokud budeme hatvod ,vlivnosti“ jednotlivych hodnot
casové fady na jeji vyrovnani, pak jeraba zduraznit, Ze modely analytického
vyrovnavani pirazuji vSem hodnotanmasove ady stejné vahy.

Trendové odely jsou vhodné pro modelové&sovychrad, které vykazuji éitou
permanentni deterministickou sloZzku a nejsou vyraowiviovany nahodnymi
fluktuacemi. Pednosti zmingé ftidy modet je jejich teoretickd i vypagtni
jednoduchost, dobra interpretovatelnost dosazenych vysledka a snadna konstrukce
predpovdi prostednictvim extrapolace zj&tého trendu. Pouzitelnogichto modaei je
vSak omezena na situace, charakterizované tzv. principsateris paribus To
znamena, Ze vii podminky, které determinuji vyvoj dard@sovérady Zistavaji
stabilni.

V ptipadé ekonomickychéasovychiad, a tedy i v ppadécasovychiad z oblasti
agrarniho sektoru, je zminy pozadavek poZadavek velmasto nereélny a jeho

nerespektovani fize byt pftinou selhani analytickych model
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Modely exponencialniho vyrovnavani

Pati do skupiny adaptivnich model(modeti s nenlivymi parametry) tzn., Ze
konstruuji slozkycasovéiady pomoci takovych charakteristik, kter&nhv pribéhu
doby své hodnoty, tedy negipokladaji stabilitu analytického tvaru ani strultnich
parameth v case.

Modely exponenciélniho vyrovnavaniipaizuji jednotlivym uddjm v casovéradé
rozdilné vahy a to v zavislosti na itéchto Udaj. Tyto vahy jsou negmo ungrné
stéri jednotlivych adaj, jinak feceno, £im je Udaj v asovérack starsi, tim se jeho vaha
snizuje* (jednotlivé vahy sgrem do minulosti exponencialns klesaji). Systéahtio
vah se tvai pomoci tzv. vyrovnavacich konstant, které moholyaat hodnot
z intervalu<O0, 1> a jejichZ je nutno hledat empiricky ,metodou pakasomyli“. Tato
metoda spo¥a v postupném zkouSenfiznych hodnot vyrovnavaci konstanty, ze
kterych se vybira takova, kterd minimalizuje vhodn®lenou charakteristickou chybu
odhadu. Statisticky programovy systém SAS, ktery byl v dané praci pouzit, provadi
odhad této optimalni hodnoty vyrovnavaci konstanty automaticky. Numericky
algoritmus na nemy je tento odhad zaloZen je popséan v litefd2

Pokud se hodnota vyrovnavaci konstanty bliziidgtw 1, pak lze hovd o
»prudkych® zménach v chovantasovérady, pfpadné nekteré z jejich slozek. V tom
ptipadé jsou nejnoviSim udaim pifazeny nejvisi vahy. Pokud se hodnota
vyrovnavaci konstanty blizEislu O, pak danou charakteristiku provazeji pouze
»pozvolné" znény.

Hlavnimi piedstaviteli exponencialniho vyrovnavani jsou: Brownamodely
exponencialniho vyrovnavani, Holt model exponencialniho vyrovnavani, model
exponencialniho vyrovnavani s tlumenim trendu a Wilitenmodel exponencialniho
vyrovnavani sezénnichagovych ad.

Uvedené postupy jsou zaloZeny naqsta¥, Ze analyzovanéasovarada niize

byt popsana modelovou rovnici:

Yi = K, +ﬁtt+8p(t)+£t’
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kde ,“ je sloZzka, kter4 reprezentujgaso¥ promennou stedni hodnotu
analyzované&tasovérady, ,it* je komponenta, ktera charakterizuje as&€ prordnnou
smérnici dane rady (v ¢ase prominlivou trendovou slozku danéady). ,S\(t)
predstavuje v @se promnlivou sezonni slozku.g;' je ndhodna slozka.

Pokudcéasovarada nevykazuje trend je sloZR# = 0 u nesezénnickasovychiad
je slozka {t) =0

Brownovy modely exponencialniho vyrovnavani
Systém vah je vijpadé Brownovych moddél exponencialniho vyrovnavani
vytvaren jednou vyrovnavaci konstantou, ktera se ézjpasymbolem ¢“. Konstanta
alfa popisuje u nejjednodussi verze Brownovych mbdadponencialniho vyrovnavani
arovei analyzované€asovérady u sofitikovanSich model Urovaei i trend dan€asové
rady.
V zavislosti na chovani trendu Ize Brownovy modely exponencialniho
vyrovnavani rozlenit na:
» jednoduché Brownovo exponencidlni vyrovnavani (simple exponetial
smoothing). Uvedeny model vychazi zgstavy, Ze trend je mozné povazovat
v kratkych Usecichasové ady za konstantni,
e dvojité  Brownovo exponencialni vyrovnavani (double exponential
smoothing). Tento model vychazi zpstavy, Ze trend je mozné v kratkych
Usecich asové ady modelovat linearni funkci a
» trojité Brownovo exponencialni vyrovnavani vychazi edmpokladu, Ze je

moZzné modelovat trend v kratkych Useciels@vé&ady pomoci paraboly.

Brownovy modely jsou doporo¥any protrady, které nevykazuji vyrazny trend.
Jestlize je v &d¢ piitomna vyrazniSi trednova sloZzka je mozné modelovani ipguiné
naslednou konstrukci ptlpovéi zakladat na Holtovémodelu exponencialniho
vyrovnavani.
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Holtav model exponencialniho vyrovnavani

V literatuie ozng&ovan téz jako linearni Halv model exponencialniho vyrovnani
(anglicky paklinear (Holt) exponential smoothing). Tento model vyuziva ipgvé
konstrukci dvou vyrovnavacich konstant a @' a ,p“. Konstanta alfa ma stejnou
funkci jako u Brownovych modil konstanta beta pak zachycujeéaytrendu.

Vzhledem ktomu, Ze model vyuZiva separatni vyrovnavaci konstanty pro
zachyceni trendu, ie byt v nkterych gipadech flexibiln{Si nez Brownovy modely
exponencialniho vyrovnavani.

Holtav model je tedy vhodny pro modelovagasovych rad, které maji

vyznamnou trendovou slozku.

DalSim pfpadem exponencialnino vyrovnavani pmodel exponencialniho
vyrovnavani s tlumenym trendem (damped trend exponential smoothing). Tento
model pe&dstavuje zdokonaleni adaptivnich mad@ro neperiodickééasoveé rady.
Tlumeni trendu mdstavuje ufitou redukci trendovych hodnot ve vztahu k horizontu
predpovdi. Tato redukce je realizovana pomoci specialniowyavaci konstanty
nabyvajici hodnot z intervalu <0, 1>. Model je také évoitiroviiovou vyrovnavaci

konstantu alfa a trendovou vyrovnavaci konstantu beta.

Wintersav model exponencialniho vyrovnavani pro sezoniasoveérady se od
vySe uvedenych modelexponencialniho vyrovnavani lisi tim, Ze popisujgezonni
kolisani. Pouzivaii konstanty g“, ,p* a ,y*. Konstanty alfa a beta maji podobny
vyznam jako u fedchozich modél exponencialni ho vyrovnavani. Konstantge
charakteristicka pouze pro Wintévs model exponencidlniho vyrovnavani a slouZzi
k modelovani chovani sezonni slozky. VSechny vyrovnavaci konstanty mohou nabyvat
hodnot z intervalu <0, 1> podobnako u vySe zmingch Brownovych modél
exponencialni ho vyrovnavani, Holtova modelu exponencialniho vyrovnavani a také u
exponecialniho vyrovnavani s tlumenym trendem.

Wintersiv model exponencialniho vyrovnavani ma tedy své sgbd®i

v piipadech, kdyasovéarada, krond trendu, obsahuje také sezonni kolisani.
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Boxova-Jenkinsova metodologie

V moderni statistické metodologii analyzyasovychiad ma velmi vyznamné
postaveni Boxovy-Jenkinsovy metodologie, ktera byva pokladanatit@ universalni
ramec technik modelovani a prognoézovasayychrad.

Za zakladni prvek konstrukce modelu povaZzuje Boxova-Jenkinsova metodologie
nadhodnou slozku, jez e byt tvoena korelovanymi ndhodnymi vé&hami. Tezise
postupu spo¥a v korel&ni analyze vic&i méné zavislych pozorovani uspidanych
do tvaru casoverady. Redpokladem aplikace tohoto postupu je obvykle poZeka
disponovat delSiasovou &dou, cca 50 pozorovani.

Z&kladnimi modelovymi schématy jsou tzv.:

» autoregresni procesy,

» procesy klouzavych pmera a

» piipadnéjejich kombinace..

Tato metodologie je vychodiskem zejména pro modelovani takovych
nestacionarnich¢asovych rad a sezonnichtasovych fad, které vykazuji sloZitou
stochastickou strukturu. Modely vychazejici z této metodologie jsotnzrigexibilni
arychle se adaptuji na 2my v charakteru modelovaného procesu. Jedna se
o stochastické modely, které mohou stochasticky modelovat trend i sezénnost. Tyto
modely jsou schopny popisovat takaigsovérady, u kterych modely klasické analyzy
selhavaji[5].

V ramci této metodologie se analyza provadi systematicky pddtem daného
klice. Postup je mozné roddedo tri zakladnich kroka (identifikace, odhad parametr
a ovérovani modelu).

Jako nevyhody Boxovy-Jenkinsovy metodologie jsou ungdé

* |ze analyzovat pouze dostaté dlouhécasovéady (alespon 50 Ud),

» pon¥rné slozita interpretace vysledka.
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Diive mezi nevyhody p#la i ¢asova naragost vypoti, ale tato nevyhoda diky
vykonné vypgetni technice a vykonnému software pominula.

Pred vlastni charakteristikou tohoto typu madig treba objasnit riiteré dilezité
pojmy, jako jsou: stacionarita {ip. nestacionarita), autokorétd funkce, parcialni

autokorel@&ni funkce, proces bilého Sumu.

Vychozim pédpokladem na nemz je zaloZena Bpxova-Jenkinsovadmiegie je
pozadavek stacionarityasovérady. Protoze experimentalni data vzdy vykazugit@r
stochastické prvky, lze na&asovou fadu pohlizet jako na konkrétni realizaci
stochastického procesu, ktery generuje datamovou &du.

Stacionarni modely¢asovychrad

Stochasticky proces se nazyvétriktn é stacionarni, jestlize plati, Ze
pravdgodobnostni chovani daného stochastického procesily (hdhodné sloZzky
casove ady) jecasoveéinvariantni [4].

Pro stochasticky proces je vhodné definovat:

funkci stednich hodnot

U, = E(X,),

variasni funkci

ol = D(X,) = E(X, - 1),

kovariareni funkci meziX, a X, ,i,j=1,2, ..., n, H

y(t.t)= E(xti _/'Iti)(xti _/'Itj)l

korelatni funkci meziX, a X, ,i,j=1,2, ..., n, &
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t,t
p(ti’tj):y(. ,)_
.

t

Plati-li pro v8echnat!, Ze =y, o°=0* a kovarianii a korelani funkce zavisi
pouze natasovem vzdalenosti nahodnych velj potom se dany proces nazyslabé
stacionarni nebo také kovariatiné stacionarni.

Striktné stacionarni proces, ktery ma prvni dva momenty &oéeje také slabé
stacionarni proces. V praktické analyzasovychiad se operuje vyhradree slabou
stacionaritou, neboje relativnésnadné odhalovat prvni dva momenty [4].

Typicky pribéh stacionarni@sové ady je prezentovan na obrazkule

Obrazek & 1: Stacionarni &asova ida
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Stochasticky proces se ozng jakonormalni nebogaussovsky, jestlize jeho
pravdgodobnostni rozdéni je normalni. Vtom ppadeé jsou pak pojmystriktni
a slaba stacionarita ekvivalentni, protoZze normalni riezdéje charakterizovano

prvnimi dvéma obecnymi momenty.
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Autokorelaéni funkce (ACF) a parcialni autokorelai funkce (PACF)
DokonalejSi pedstavu o strukter studovaného procesu lze ziskat pomoci
autokorel@&ni funkce (ACF) resp. parcialni autokoraia funkce (PACF).
Autokorelaéni funkce ukazuje jak korelace mezi dwié libovolnymicleny rady zavisi
na vzdalenosti &hto ¢lena. V pipads stacionarniho stochastického procesu je
autokorel&ni funkce definovana vztahem:

_cov(X,, X.y)
Pe="o
D(X,)

kde D(X) je rozptyl dané &sove ady.

V piipad¢ stacionarniho stochastického procesu} {¥a autokorelani funkce
nasledujici vlastnosti:

* P, =1, tzn. autokorekni funkce ,0-t€ho” &du je rovna jedne,
*  |W|<Veilpo] =1, tzn. absolutni hodnota autokovariendunkce ,k-tého“tadu

je mensSi nebo rovna hodaautokovariandi funkci ,0-tého*tadu a absolutni
hodnota autokoretmi funkce ,k-tého" &du je mensSi nebo rovna jedné,
* V=V ap,=p., provsechnak'a je tedy symetricka kolem k=0.

Graf autokorelani funkce se nazyva korelogram.

Korelace mezi dwéia nahodnymi velinami je ¢asto zpuasobena tim, Ze obio
veli¢iny jsou korelovany s valinou ftreti. Velkacast korelace mezi veéinami X; a X«
muze byt tedy zpusobena jejich korelaci s&abmi X1, Xi2, ... , Xk+1. Parcialni
autokorelace podavaji informaci o korelaci véln X; a X.x odistené o vliv veltin
lezicich mezi nimi.

Parcialni autokorelace poskytuji parcialni ko¥elakoeficient, které podavaji
informaci o tzv. parcialni autokoreéld funkci se zpozdd@m ,k* tzn. informaci o

korelaci velEin X; a X.x oc¢istené o vliv veltin leZici mezi&mitp velicinami.
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Modely Boxovy-Jenkinsovy metodologie jsou také definovany pomoci procesu
bilého SumuProces bilého Sumye stochasticky proces {a} a fadou nekorelovanych
nahodnych vetiin jednoho pravd@éodobnostniho rozdni a musi splovat nasledujici
predpoklady [5]:

» stiedni hodnoteE(a,) = 4, je konstantni (obvykle nulova),
« rozptylem D(a,) = o2 je konstantni,
* hodnota autokovarigni funkce y, = C(a,,a,., ) =0 pro vSechn&=0 a

» autokorel&ni funkce a také parcialni autokor&a funkce jsou nulové (coz

je zakladni rys procesu bilého Sumu).

| kdyZ se tento proces v realnych situacich nevyskytuje, hidgZitbu roli i
konstrukci model ¢asovychtad. Proces bilého Sumu byva o#maan jakogaussovsky

je-li jeho pravdpodobnostni rozdeni normalni.

Kazdy stacionarni proces, ktery neobsahuje deterministickou slozku (slozka, ktera
je na zaklad minulosti perfektd predikovatelna — stdni hodnota resp. konstanta
vyplyvajici z funkcetasové prorénné 1) muze byt vyjaden jako linearni kombinace
fady stej® rozctlenych nahodnych veiin. Tato linearni kombinace se ozog jako
Woldova reprezentacenebo také jaktinearni proces

Mnohem prakititéjSi vyznam nez obecny linearni proces maji pro Boxovu-
Jenkinsovu metodologii jeho specialiiigady, které jsou:

* AR, tzv. autoregresni procesy,
* MA, procesy klouzavych gmerd,
*  ARMA, smiSené procesy,

a také dalSi skupina modelkteré modeluji nestacionargasovéerady a ty

nazyvame:

¢ ARIMA modely.
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Tyto procesy vznikaji z linearniho procesu zapsaného ve tvaru:

¥ =a e, Ya,

kde ,a"“ je bily Sum a 4/ jsou parametry funkce.iPpouziti Boxovy-Jenkinsovy
metodologie se dusledndba na to, aby pouzivané modely byly konstruovaay c
nejusporng, tj. s co nejmensim poem parametr [5].

Procesy AR, MA a ARMA pédstavuji pro Boxovu-Jenkinsovu metodologii
z&kladni stavebni prvky. V praxi se setkdvame hlasmsodely nizSictfadu, jejichz

popis nasleduje.

Autoregresni procesy

Tyto procesy maji oziani AR(), tzn. autoregesni proc&sdu ,p“. Tento proces
ziejmé odpovida linearnimu procesu s kéongm podem nenulovych paramétr
Stredni hodnota stacionarniho procesu p\Ré nulova.

V praxi je mozné se setkati&nymi autoregresnimi procesy, které se mezi sebou

s o2

* AR(1) — autoregresni proces prvnitéail I1ze vyjadt vztahem:
Y=¢aY.,+a

s podminkou stacionarityg| <1.

* AR(2) — autoregresni proces druhéfddu vyjaduje vztah:
Y=ot oY, ta
s podminkami stacionarity, + @ <1, @, -@ <1 a -1l<g, <1.
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* AR(p) — autoregresni proceddu ,p“ je pak mozné zapsat ve fo¥rm

Y =@Y, gy, a,

kde symbol g piedstavuje bily Sum a symboly/,parametry funkce.

Procesy klouzavych piméra

Modely MA vychazeji pimo z linearniho procesu. Z této skirtesti plyne, Ze
vSechny modely MA jsou stacionarni. Procesy klouzavydmgnt se mezi sebou liSi
radem g".

* MA(1) — proces klouzavych pméra fadu jedna je dan vztahem:
Y =8 _91at—1

za podminky, zéf,| <1 a nazyva se podminkou invertibility.

*  MA(2) — proces klouzavych pméra fadu dva je mozné zapsat ve férm
Y=8- 9131—1 - 928‘[—2

za podminek, 28, +6, <1, 6,-6,<1 a -1<6,<1.

* MA(q) — proces klouzavych fméra fadu ,9° podobnym zpiasobem

formulujeme takto:

Y=a-6a_,—-..-6a

q-t-q’

kde ,a" vyjadiuje bily Sum a @' je parametr funkce.
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SmiSené procesy

Celym ndzvem tedy smiSeny pro¢édu .p“ a ,g“ oznaeny jako ARMAp,Qq) je
zaloZzen na podminkach vztahujicich se jak k autoregresnim fnocesk | k procedm

klouzavych piiméra. Dle jednotlivych &du ,p* a ,q“ rozliSujeme tyto procesy na:

* ARMA(1, 1), ktery je mozné zapsat ve tvaru:
Y=@Y,+a& +6a.,

s vySe uvedenymi podminkami ketg| <1 a |6, <1.

ARMA(p, g pak podobnym zptusobem vyjahe takto:
Y: 401 Y—l + wat—p + q + "'+91a(—1 + gqai—q )
V praxi se vSak jeniirlka setkavameiady ,p* a ,q“ vétSimi nez-li 2.

U procest AR, MA i ARMA je nutné, gi modelovani tvaru funkce, brat v Gvahu
stredni hodnotu linearniho procesu. Pokud neni tato hodnota nlE(g=0, pak se
model dophuje o absolutnélen (intercept) ¢".

V softwarovych paketech se pak modely vychazejici z tvaru bez absoltigrino
ozna&uji ,piiviastkem” NOINT (nap. ARMA(1, 1) noint).
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Nestacionarni modely¢asovychiad

V predchozich ¢astech byly popsany pouze stacionarni procesy. Zgjmé
v ekonomické praxi se velmtasto niizeme setkat saSovymi tadami tvoenymi
nestacionarnimi stochastickymi procesy.

Nestacionarita procesutre byt zpasobena \a&e nénici se sedni hodnotou
procesu tv ¢ase nénicim se rozptylem.

Typickym pfibéh nestacionarniasové ady prezentuje obrazek 2.

Obrazek & 2: Nestacionarni &sova Bda
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Problematiku nestacionarnich progeprovazi dulezita otadzka stacionarizace

astabilizace procés

34



Metodika

Model ndhodné prochazky (Random walk process)

Velmi jednoduchy, ale vpraxi velmi vyznamny reprezentant ptoces
nestacionarniho charakteru je model nadhodné prochazky. Uvedeny proces je zaloZen na
predstav¢ Ze zngny jednotlivych hodnot analyzovari@sovéiady jsou nezavislé na
zmeénach, které byly zaregistrovany wegichozim casovéem okamziku. Rovié se
predpoklada, ye velikost a gmtéchto zn€n jsou v jistém smyslu ndhodné.

Tento proces lze zapsat ve tvaru:

X, = X5 +a,.

Jde o zvlastni ppad procesu AR(1), kd@=1. Proces nahodné prochazky se také
nazyva integrovany proces. Prvni diference tohoto procesu jsou procesem bilého Sumu
alze jej oznat jako integrovany procesadu jedna s ozigenim I(1) (stacionarni
procesy AR, MA, ARMA nebyly takto ,dozriany*, protoze integrace&cthto proces
byla nulova, tedy 1(0)).

Integrace procésmuze nabyvat hodnotd;, pak tedy hovdine o integrovaném
procesu adu ,d".

Stredni hodnota v fpad¢ téchto proced nezavisla natase, rozptyl natase
naopak zavisi a roste neomezeng¢

Typickou vlastnostitady modelované pomoci procesu nadhodné prochazky je
cyklicky prabéh danérady. Odhady autokoralai funkce poté klesaji velmi pomalu

a parcialni autokoretani funkce je vyznamnda pouze ve svém prvrehui

Procesy ARIMA

Tyto procesy samaejme vychazeji z jiz dive zmin&iych ARMA modeli, které
jsou zaloZeny na p#élpokladu, Ze je danfasovarada stacionarni. V praxi se alasto

setkdvame sa@sovymifadami nestacionarnimi. Tykasovérady je vSak mozné velmi
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¢asto stacionarizovat. Pokwdsovarada vykazuje determinujici trend jeeldé danou
vstupni @sovou &du stacionarizovat.

Existuji situace, kdy po transformaci smiSeného procesu pomoci difei@hce
»d“ vykazuje vysledny proces takové autokorelace a parcialni autokorelace, Ze jej lze
vyjadiit ve forme stacionarniho a invertibilniho modelu ARM#A(q). Takové modely
jsou pak nazyvany modely ARIMA. Potom puvodni proces nazyvameregresni
integrovany proces klouzavych pméra ¥adu p, d, g a oznaujeme jej jako
ARIMA(p, d, q).

Casové fady modelované integrovanymi procesy &asto nazyvajitadami
sjednotkovymi koény. V ekonomické praxi se obvykle setkavame poyz®sesy (1)
al(2) [4].

Pri konstrukci ARIMA model se tedy jiz nepoZzaduje stacionarita analyzované
casovéiady. Pravéprvni ¢i pripadné vysSi diference musi vést kepiodu naiadu
stacionarni (homogenni nestacionarita). V praxi to pak vypada tak, Ze nestacionarni
fadu pevedeme pomoci diferenci na stacionarni pro niaskedi zkonstruuje proces
ARMA(p, q) [5].

Vlastni konstrukce modelu ARIMA je obvykle zahajena ippéinym

transformovanim analyzovanésové &dy a pak stanoveniradu diferencovani [5].

Vystavba modeti ARIMA

s

Pti analyze ekonomickycliasovychiad je nejdlezitéjSi a zarové nejobtiznisi
fazi identifikace modelu c¢asové fady. Po identifikaci modelu nastavadhad
parametra modelu, vybér vhodné transformace ¢asové rady, uréeni Fadu

diferencovania poté ovédvani modelu
Prvnim krokemidentifikace modelu ¢asovéiady je stabilizace a stacionarizace

danérady. Druhym krokem je odhad paraniettutokorelani a parcialni autokoratai
funkce. Fetim krokem je vlastni identifikace modeAR, MA a ARMA.
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Ve fazi stabilizace a stacionarizace jdeeddvSim o subjektivni zhodnoceni
situace (prozkoumat grafasovéiady a pipadné rozpoznat trencti napit odlehla
pozorovani). Tato faze stacionarizuf@sovou fadu a to odstramdm pifpadnych
odlehlych pozorovanici provedenim transformace stabilizujici rozptyl. éose
stabilizuje stedni hodnota. Nasledn&e stanovitad diferencovani a provede se
diferencovani.

Na zékladéodhadu parameirautokorel@ni a parcialni autokoredai funkceje
mozné zjistit zda je&asovarada diferencovana dostate€. Odhady &chto funkci se
pouziji pro vlastni identifikaci mod&l Tvary autokorelni a parcialni autokoretai

funkce pro modely AR, MA a ARMA jsou zachyceny v nasledujici tabulce.

Tabulka ¢. 2: Tvary ACF a PACF modeli AR, MA a ARMA

Model ACF PACF

exponencialdé klesajici nebo sinusoida o )
AR(p) B o _ po ,p* posunutich vyrazaklesa
s exponenciakhklesajici amplitudou

exponencialé klesajici nebo sinusoida

MA(Qq) po ,g‘ posunutich vyrazaklesa _ _ _
s exponenciakklesajici amplitudou

ARMA(p, 9 |po .g* posunutich jako u ARy) po .p* posunutich jako u MA9)

Po nalezeni hodnotp;, ,d* ,q“ tj po identifikaci modelu jefebaodhadnout
jeho parametry. Pro tento (gl existuje nkolik postupt, mezi které pit

podmintha metoda maximalni wshodnosti, pi které jsou parametry

odhadovany za podminky znalosti pt&nich hodnot analyzované
casove ady a ady rezidui,

nepodmin&a metoda maximalni wshodnosti, ktera byla vyvinuta zaalém

odstran&i nebo alespotast&éného eliminovani vyse uvedené podminky

(odstavec a) a tim ziskat kvalifgéodhady,
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metoda nejmenSicktverai, jeZ je mozné pouzit pouze Videch kdy nejsou

veli¢iny nesystematické slozky autokorelované tzn.jatk,q“ je roven

nule,

nelinearni odhady, které se pouzivaji ipptlech, kdy parametry funkce nejsou

linearni (nelinearni metoda nejmensSithetal).

Ucelemtransformace ¢asovérady je linearizovatradu tak, aby ji bylo mozné

popsat modelem ARIMA nebo pomoci skupiny linearnich mod@m pati procesy

AR, MA a ARMA. Touto linearizaci se dosahneegvSim toho, Ze nahodné Soky

generujici fadu maji charakter bilého Sumu s konstantnim rozptyh ¢asto navic

snormalnim rozdienim. Jako vhodné transformace jsou uvddé&nocninnd a pro

ekonomické asové ady pak je vhodn8i logaritmicka transformace [5].

P vystavbé ARIMA modeli je velmi duleZitéuréeni Fadu diferencovani, d”.

Jak jiz bylo uvedeno dfe se pii analyze ekonomickychktasovych fad prakticky

setkavame s integrovanynmiasovymitadami maximalng&adu 2, tj. 1(2), nejastji pak

sfadami typu I(1)Casovétady se tedy stacionarizuji ténou prostednictvim prvnii

druhé diference. Pro &eni i&du diferencovani existuje kalik postupti:

a)

b)

Pouziti _grafického znazorné casové fady. Pokud existuji

pochybnosti o stacionatit¢asovéiady je teba znazornit ifadu
prvnich nebo dokonce druhych diferenci a opticky se stacionarita
posoudi.

Pouziti objektivhiich metod jako je ndp studium odhadnuté

autokorelani funkce danéady a diferenci téttady. Jestlize hodnoty
autokorel@&ni funkce klesaji pomalu aipfizné linearné pak je teba
provést dalSi diferencovani.

Pouziti metody posuzujici velikost odhadnutého rozptylu dade

a rozptyh jejich diferenci. Zad“ se pak voli ta hodnota, ktera dava

nejmensi odhadnuty rozptyl. Plati totiz, Ze rozptyly gstupném
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diferencovani klesaji dokud neni dosaZena stacionarita a poté dochazi
k rastu rozptylu.

Sezonni procesy

Dulezitou vlastnosti mnoha kratkodobych ekonomicky¢hsovych fad je
sezonnost. Jak jiz bylo uvedenoiwd¥ sezénni slozkou se rozumi periodické kolisani,
které ma systematicky charakter a délku periody kratSi (nebo rovnu) nez jeden
kalenddni rok. Toto kolisani probiha pokazdé ve stejné nebwdifikované podohé¢
Tradicnim piedpokladem tedy je, Ze sezoOnni slozkasové ma pravidelny
deterministicky charakter. Skuteost vSak je rkdy komplikovangsi a zejména
v oblasti ekonomickycltasovychiad je rozumné gidpokladat, Ze sezénni slozka ma
charakter stochasticky. Lze tedy dale havbiid’ o modelechsezonnich stacionarnich
¢asovychiad nebomodelechsezénnich integrovanych (nestacionarnichjasovych

2

rad.

Sezonni stacionarni procesy SAR, SMA a SARMA

Modely pouzivané pro modelovani sezénnich stacionarnich gdrosesou
znaeni SARMA @, q)(P, Q), kde ,p“ je fad procesu AR,q" je fad procesu MA, R je
fad sezonniho procesu AR @", je fAd sezonniho procesu MA. Podletponulovych
fadu pak nizeme dospek modeiim SAR nebo SMA.

V praxi je mozné se setkattenymi sezOnnimi stacionarnimi procesy, které se
mezi sebou liSi v dtichfadech. Pdt mezi nétake:

* SAR(1) — sezonni autoregresni proéadu jedna a lze jej vyjadive tvaru

X =@ X, *a,
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* SAR(P) — sezonni autoregresni proda@siu P a tento proces lze vyjadf

nasledujicim tvarem

Xt = @Xt—s *... +¢th—sﬂ? ta,
*  SMA(1) — sezdnni proces klouzavychip®ra fadu jedna lze zapsat ve tvaru
X, =a -0fa.
*  SMA(Q) - sezdénni proces klouzavychipera fadu ,Q" |ze zapsat ve tvaru
X,=a-0a.,-...- 02, g,

*  SARMA (p, 9)(P, Q) — smiSené sezonni nebo nesezdénni procesy. Pokud jsou
fady p* a ,g" nulové pak se jedna o smiSené sezoOnni procesyipdqe
nenulovychiadua ,p*, ,q", ,P* a ,Q" pak proces obsahuje jak sezonni tak
i nesezénni stacionarnast.

VSechny tyto modely obsahuji konstantsf, ,ktera pedstavuje délku sezénni

periody. Podminky stacionarity a invertibility jsou formulovany stejnym zpusoben jako
u vySe uvedenych AR, MA a ARMA proadgstedy napiklad u procesuSARMA

(0,0)(1,1) je nutnd podminka stacionatif <1 a invertibility |6, <1.

Sezo6nni nestacionarni procesy SARIMA

Tyto procesy jsou td@ny kumulaci nezavislych stejmdzddenych nahodnych
veli¢in v riznych sezénnich zpozaié o proto se ozraji jako sezénni integrované

procesy.
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Modely popisujici sezénni nestacionarni procesy @geeme zkratkou SARIMA
(p,d,q)(P, D, Q), kde ,p“ je fad procesu AR,q" je fad procesu MA, ¢“ je fad prosté
diference, P“ je tad sezénniho procesu AR &", je fdd sezonniho procesu MA
a, D" je fad sezonni diference.

Z&kladni rysy autokoretmi a parcidlni autokorelai funkce procesu jsou
podobné jako v ppac ARIMA proced, stim rozdilem, Ze tvar ACF a PACF se

periodicky opakuje v modifikacich odpovidajicich klasickému modelu ARIMA.

Je nutné podotknout, Ze tvary ACF a PACF jsou gragnkomplikované a Ize je
tézko obecngednoznane popsat. Slozitost vyvoje ACF a PACF je dana timseede
sou@snéprojevuje puasobenityi druht parametr (AR, MA, SAR a SMA) a navic jde

nékdy o procesy, které jsou nestacionarni.
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Kritéria vyb éru vhodného modelu

Jak je patrné z vySe uvedenych skotesti existuje v soasnosti Siroka Skala
metod a postupi pouzitelnychipgnalyze a progndézeéasovychiad ukazatél a Ize
predpokladat, Ze se jejich pet¢ na zaklag neustalého vyvoje, bude dale zvySovat. P
praktickém vyuziti vznika problém, ktery z nabizenych modelpiistupt zvolit. Je
nutné poznamenat, Ze vypdi slozitost popijednoduchost pouzitych metod nehraje
vyznamnou roli, neboti oblasti vypoé&tni techniky a programového vybaveni byl
u¢inén velmi vyrazny pokrok, ktery je spojen i s dostugthdhardware a fgluSného
software.

Otazka volby a vyl vhodné metody pro modelovanasovérady Zistava
i nadale otewdna, protoze i sebelepSi manual G2enuzivateli s menSimi znalostrii
zkuSenostmi poradit, kterd metoda by mohla byt pro d&asavouradu nejvhodngi.

Pti tom pravéna vhodndrybraném modelu zavisi ggnost ziskanych vysledki.

Kritéria a gistupy k volbémodelu v oblasti modelovagasovychiad je mozné
rozddit do ¢tyt skupin [6]:

* veécné ekonomicka kritéria,

» dtatisticka kritéria na zaklad®zboru vyvoje empirickych charakteristik,

» dtatisticka kritéria vyuzivajicich prasdka popisné a matematické statistiky,

* pouziti rozhodovaciho schématu pro viyeliodné metody.

VySe uvedena kritéria je mozné fegtenit nakritéria interpolaé ni a kritéria
extrapolaéni. Interpola&ni kritéria vychazeji z chovanfasovéiady ve sledovaném
obdobi a pomoci nich volime model, ktery nejvhgdmystihuje piibéh a chovani
casovérady v minulosti. Naproti tomu kritéria extrap&hd slouzi k vyb&u modelu,
ktery nejlépe simuluje chovaiady v budoucnosti, tj., ktery bude vhodny pro stamdv
predpovdli.
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Vécné ekonomicka kritéria

Vécné ekonomicka kritéria vychazeji pozadavku, aby mdagelzvolen v souladu
s vé&cnou analyzou sledovaného ekonomického jevu. Jeslndzealosti, které ma dany
specialista k dispozici, a které nejstéasto ani kvantifikovatelné. Jedna se aitér
predstavy o charakteru vyvojeigitiSného ukazatele, na jehoz zaklaa&eme zvolit
vhodnou kivku (napi piimka, parabola, exponenciala, Svk&, nebo pip. n&kterou
z adaptivnich metod v fifadech, kdy dochézi ke 2mém trendu, nepravidelnostem
avykyvam ve vyvoji @sove ady).

Obecnélze o v&nych kritériichiici, Ze jsou do znmé miry subjektivni a prév
proto jsou ¢asto nedodevana a nkdy piimo odmitdna analytiky vyuzivajicimi
vypocetni techniku, a kté preferuji jednoznmé matematicka kritéria. V soagnosti
vécna kritéria optziskavaji na vyznamu a to vzhledem k vyvoji mnekanomickych
ukazatel, které ztratily svij dlouhodoby trend (zejm., v zemich byvalého vydhodn
bloku) a pizpusobuji se typickému vyvoji ekonomickych ukazatelemi, které
neproSly cestou socialistického vyvoje. Vyznam lze naléadgiSim tam, kde
nejvhodngdSi model, stanoveny dle matematickych kritérii, dmmvida ekonomické
realitt. Vécna kritéria jsou tedy obe&mpouzivana pirozhodovani, které z model
vybranych dle jinych kritérii je mozné vyloticprawe proto, Zze nevyhovuji z ehé
logického hlediska. V mnohaipadech se wenha kritéria jevi jako rozhodujici pro vybé
vhodného modelu a to zejména v obdobi, kdy dochazi ke kvalitativnigmézm

v ekonomice.

Statisticka kritéria na zaklad rozboru vyvoje empirickych charakteristik

Tato jednoducha kritéria jsou vyuZivanai piolbé typu analytické funkce
popisujici pfibéh sledovan&asovérady, tedy modél s nendnnymi parametry, které
predpokladaji alespon relativni stabilitu analytického tvaru i strukiicil parametr

funkce trendu Wase (kapitola 2.3). Extrapolace metodami analytiokeyrovnavani
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jsou pikladem principu ,ceteris paribus”, ktery spe& v predpokladu, Ze sledovany
jev se bude vyvijet stejpako v minulosti Vyuziti €chto kritérii je tedy omezené pouze
na pipady, kdy vyvojcasoverady je relativné staly. Vychazeji z jednoduchého
rozkladu ¢asovéiady na trendovou a nahodnou slozku. Volba modelw semto

ptipadéprovadi ve dvou krocich:

ocisténi casové rady od ostatnich slozek tak, abychom osamostatnili
dlouhodoby trend,
rozbor stability diferetnich charakteristik agténé @asovérady.

K odistovani ¢asovéiady se pouziva napklouzavych pkméra, & uz tedy
prostého klouzavého pméru, ktery reprodukuje jmhku nebo vazeného klouzavého
praméru pro reprodukci parabolického trendu. Je moZngetiaat i se sloziSimi typy
vazenych klouzavych pméra, napt 15-ti bodové Spencerovy klouzavéupkry nebo
Hendersonovych filfr (tuto metodu napipouziva roz$ena metoda CENZUS II, ktera
je casto aplikovana v pitacovych paketech).

Cilem odsténi casovérady je ziskatadu s menSim rozptylem ndhodné slozky.
Vhodnou kivkou pro modelovani trendu ikeme zpravidla identifikovat pho
z grafického zobrazeni@tené @asoveé ady.

Na odsténi fady navazuje rozbor stability difer@rich charakteristik vypgenych
z hodnot o&tené casovérady. Nejjednodussi diferéni charakteristikou jsou prvni

diference g vypoctené jako:
O =Y ~ VY4
DalSi diferegni charakteristiky jsou né&sgji pouzivany jako kritéria volby
modelu spoléné s odpovidajicimi vhodnymiastovymi kivkami a jsou uvedeny

v nasledujici tabulce.

Tabulka €. 3: Pouziti diferenci
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Diferenéni
Charakter zmény Vhodna trendova funkce

charakteristika
o, piiblizné konstantni pfimka
o, linearni ¢, piiblizn¢ konstantni) | parabola
of linearni parabola 3. stupn¢
o1y, piiblizn¢ konstantni exponenciala
InJ, linearni posunuta exponenciala
Ind, 1y, linearni Gompertzova kika
Ino,/y?2) linearni S-kiivka

kde symbol .y, “ znamena i-tou a&tnou hodnotucasove fady (klouzavy

pramér). Je nutné vSak poznamenat, Ze vcéasnosti tabulka diferenci ztraci na

vyznamu a to z divodu pokroku v oblasti vyptdi techniky.

Statisticka kritéria vyuzivajicich pro&tdki popisné a matematické

statistiky

Kritéria této skupiny jsou tveha na zéklad statistickych vlastnostirady
apouzivame je pro zhodnoceni alternativnich mibdéasové fady. Jsou tedy
universalngsi nez vySe uvedené &vskupiny kritérii, protoZze umaekji navzajem
porovnat modely tznych typa, napi modely analytického vyrovnavani, modely
exponencialniho vyrovnavanijizné modely Boxovy-Jenkinsovy metodologie apod.
Tato kritéria lze rozdit na dve¢ skupiny: souhrnna, ktera popisuji cely model jednim

¢islem, a sukturni , ktera popisuji pouze &itou vlastnost modelu.

Souhrnna kritéria
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Souhrnna kritéria se pouZzivaji proirpg vzajemné porovnantianych model.
V nabidce statistického software se Ize obvykle setlatep&im sémito kritérii, které
|ze také nazyvat mirami vhodnosti zvoleného modelu [3]:

Mezi souhrnna kritéria p#ttzv.: ME, MSE, MAE, MAPE a MPE jejichZz hodnoty
podavaji zpravu o vhodnosti pouZitého modelu na damsovouradu.Cim mensi je
hodnota daného kritéria, tim je pouzity model vhgéindV sou@snosti je velmiasto
uzivanym kritériem ,gedni absolutni procentualni chyba MAPE", jejiZz hliawyhodou
je, Ze jejim vystupem jsou procentualni hodnoty a tedy je mozné dané medejy v
srovhavat. Hodnota MAPE, resp. jeji vySe se pohybuje v zavislosti na dané situaci.
Obecné¢za velmi vhodngouzity model je povazovana hodnota 10%, ale jenése

setkat i se situacemi, kdy je poZzadovana hodnotai5sfaapak ¥tSi napi 15%.

Stiedni absolutni procentualni chyba MAPE lean Absolute Percentage Eror)

MAPE = z(—| % ; y{lj Gl%) [%]

DalSi kritéria nasleduiji:

Stiredni chyba odhadu ME(Mean Eror)

VIE Z(y;- v)

kdey; jsou hodnoty skut@é ay;’ jsou hodnoty vyrovnané (predikovanéh ge
pocet Udafi v casoverack.

Tato mira je rovna nule vzdy, kdyZ k odhadu paramptuzijeme klasickym
zpasobem metodu nejmensSi¢tverai. Pokud je vSak pouZita nagogaritmizace fip.
pouzijeme jinou metodu pro odhad strukturalnich parametabyva M. E. jinych

hodnot nez-li nulovych.
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Stitedni &vercova chyba odhadu MSE Klean Squared Eror)

(v -vi)

n

MSE=

Stredni ¢étvercova chyba odhadu je v sastosti jednim z nejpouzivggich

kritérii.

Stiredni absolutni chyba odhadu MAE Mean Absolute Eror)

MAE = Z|yt _yt'|
n

Stiredni procentni chyba odhadu MPE fean Percentage Eror)

MPEZZ(—M;WJ&%) [%]

Literatura také uvadi dalSi souhrnné kritérium antex korelacepiipadnéindex

determinace

kde ,y“ je celkovy pfiimér casové&ady.

Index korelace (fip. index determinace) ma své nedostatky. Neni vhodnym
kritériem pokud funkcecasové rfady obsahuje ,&Si“ mnoZstvi strukturdlnich
parametil. V takovém pipact pak hodnota indexu korelaceistem pétu parameti

také roste a vdkterych gipadech mze byt ¥tSi nez 1 a mnohdy e byt i zaporny.
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Resenim tohoto problému the byt pouZiti tzv.rektifikovaného indexu

korelace

kde ,p" je poet parametr.

Do skupiny souhrnnych kritérii také panhasledujici kritéria, ktera jsou zaloZzena
na upraveném sotd ¢tveral reziduji a jiném zpuasobu penalizace za rostouciepoc

parametéi. Mezi tyto kritéria pat:

RVAY
Akaikeho a= sz(1+£j, kde s2 _ 2w
n n-p
podobré pak
-2 2p
Jonesovo J=s (1+Tj '
I
Schwarzovo S=Ing +(p%j’
[c
Andélovo A= 52(1+ Fr)1_aj

kde se doportuje volit,,.c=1" , ,a=1/4" .

48



Metodika

Pro rozhodnuti, zda datqunost slozifiSimu modelu Ize pouZit i celkovy-test

zaloZeny na statistice:

n-p

kde ,p“ je pod&et paramefr modelu a, n“ je pod&t pozorovani a za @dpokladu
homoskedascidity ndhodnych poruch v modelech ma tead&[n;n-p]. Nektefi autok
pouZivaji F-test gino pro srovnanitznych modal a jako nejlepSi je povaZovan ten,
ktery poskytuje nejvi8i hodnotu F-testu, jinakeceno, kdy H F-testu ma nejmensi
vypodenou pravdpodobnost.

V ekonometrickych aplikacich analyzgsovychiad byva vyuzivan tzvrl heilav

koeficient nesoulady3]

Z(yn—mﬂ - '
-1

T2 =

Zy n-m-+ |

kdej=1,2,...m

m je délka zkraceniasové&ady rovna pedpovdnimu obdobi

P; je predpowd’ na j-obdobi dofedu modelem vypgenym z n-m hodnot
y; jsou napozorované hodnatgisovérady.

Pti praktickém pouZziti se vyuZziva véina:

T=+T2000 [%]
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Za optimélni se ve vSech uvedenych kritérii bere model s minimalni hodnotou

ptislusného kritéria (vyjma indexu korelace a indeteduainace).

Strukturni kritéria

Tento typ kritérii popisuje dil vlastnosti modeél vyplyvajici z jejich struktury
amaji nefasgji interpolaini charakter. Jde v podstato ovéieni jednotlivych
predpokladia konstrukce modelu, pouzivanych v regresni analigdulezitjSi z nich
jsou [7]:

e testy vyznamnosti paramétr

» testy ndhodnosti rezidui

Testy vyznamnosti parametfi jsou konstruovany na zakkadpredpokladu

normality nahodnych poruch. Ndkiad klasicky ttest:

ktery testuje hypotézu o nevyznamnosti jednotlivych strukturalnich pafametr
regresniho modelu. Na zakladtestu je mozné vylouttnékteré nevyznamné parametry

Zz modelu.

s

Mezi nejdulezitjSi testy ndhodnosti reziduipati testy autokorelace, jimiz se
ovéiuje nezavislost nahodnych poruch (rezidui) v mod&lajpouzivangim je tzv.

Durbin-Watsonuav test autokorelace:
u 2
z (Q - 3—1)
j=1
m
D€

DW =-
j=1
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Statistika,,DW* miaZze nabyvat hodnot z intervalu (0; 4). Ygad¢ nezavislosti
rezidui se,DW" pohybuje koleméisla ,2“. Hodnoty blizkéc¢islu ,0“ znamenaji
ptimou zavislost a hodnoty blizk&slu ,4" nepimou zavislost. Pokud test ukaze

zavislost rezidui, ve \8in¢é piipadu to znamend, Zze model trendu neni adekvatni.

PouZiti rozhodovaciho schématu pro ¥lvhodné metody

Vybér vhodné metody pro analyzu a zejména extrapésovérady na zakladé
rozhodovaciho schématu je zcela odliSngtpp od vySe uvedenych postupi. Zejména
pii pouZziti statistickych kritérii se ptipoklada vytvagni nkolika modeti a na zakladé
statistickych vlastnosti modélje vybran ten ,nejlepSi“. Vytvahi rozhodovaciho
schématu, podle mbz by dany uzivatel sh moznost zvolit vhodnou metodu pro
analyzu a extrapolacicasovych fad vychazi z myslenky, Ze vhodnost metody
extrapolace zavisi na charakteru a vlastnostech ¢aswyvérady. Redpokladem tedy je
existence wité systemizacetasovychiad podle @iznych kritérii a jim pitazeni
vhodnych metod extrapolace, aniz by nebylgdam vytvoény a naslednZkoumany
zadné modelyasovérady. Pokus vytvak rozhodovaci schémacmil jiz v roce 1971
D. J. Ried a publikoval jej Kendall [8].

Riedovo rozhodovaci schéma jeprzentovano obrazké&ma nasledujici strané
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Obrazek & 3: Riedovo rozhodovaci schéma

Vybér vhodného rozhodovaciho postupu

Nalezeni vhodného modeluihu ¢asovérady je pomdrné jednoducha uloha,
ale vhodnost modelu pro popistpehu casovérady jeS¢ neni zarukou, Ze tento model
bude poskytovat gisné extrapotai piedpovdli. Kritériem pro vyb& modelu musi byt
fakt, jak jednotlivé modely reaguji naijpgidné pitbézné zngény okoli a podminek, které
meéni pribéh ¢asovérady a jak pesné extrapotami piedpowdi jsou schopny iitom
poskytovat [7].

Rozhodnuti, které kritérium bude nejvhogdig resp. , ktery model pro danou
c¢asovoufadu bude nejvhodigi, je vzdy znané subjektivni zalezitost. | kdyz ma
analytik k dispozici vykonny statisticky software, ve kterém jsou vSechna mozZna
kritéria implementovana, volba kafreho modelu bude &itou syntézou vysledku
adoporuéni z jednotlivych kritérii, nebota casto nemuseji byt v souladu a mnohdy si

dokonce odporuji [6].
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Volba vhodného modelu se tak stdva ulohou multikriteridlniho rozhodovéani, kde
vahy jednotlivych kritérii jsou subjektivn&tanoveny uZivatelem a zaviseji na jeho
vlastnostech a zkuSenostech. Rozhodnuti je pak konfrontaci vysledku statistickiych test

avypoctenych charakteristik s grafickou agpievSim vénou analyzodasové ady.
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VYSLEDKY PRACE

V kapitole ,Vypracovani“ bude uveden seznatasovychtad pouzitych pro
dosazeni cil této prace, jejich rozdeni do jednotlivych skupin, déle pak postup jejich
zpracovani v systému SAS aepted pouzitych prognostickych motiglnasledovat
bude dokumentace jednotlivych i celkovych vysledki a také vyhodnocen$nsie

jednotlivych modei a jejich skupin.
Analyzovaneécasovérady

Casovérady pouzité pro vypracovani této prace byly vybramplasti agrarniho
sektoru @ské republiky. Bvodem tohoto vybdi byly:
1) puvod dat z jednoho odt narodniho hospodstvi,
2) rozmanitost a velké mnozstvi pouzitelnych tgaj
3) zaneieni univerzity, na které je prace zpracovavana,

4) tvorba rozhodovaciho schématu prgwve oblast zegdélskych dat.

Jednotlivécasovérady jsou rozdény do ti skupin dle periodicity zjgvani na
rocni, dvrtletni a ngsicni.

Analyzovan&asovérady se vztahovaly k velmi rozdilnému refeneimu obdobi
(nejdelSicasovérady zahrnovaly vice jak 108enu, nejkratSi pak 15). Pro peby
jejich zpracovani a identifikace vhodnych mddélylo v dané praci zvoleno jejich
¢lenéni na dlouhé a kratké, ipadné¢ velmi kratké, velmi dlouhé nebotstini (podle
moznosti jednotlivych skupirtasovych fad). Zvolend konvencelenéni odpovida
obdobnému schématu v pouZité literat(if].

Udaje byly &rpany z datovych zdrbCeského statistického au.
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Roc¢ni fasovérady

Udaje pochazely z obdobi od roku 1948 az do roku 2003. Sagovérady byly
zarazeny do skupiny dlouhych noich ¢asovychiad (n> 40). Aby bylo moZzné&asové
fady rozdtt dle jejich delky, byly zkraceny na délku n < 40poté jest na délku
n<16. Vznikly tedy iti skupiny ¢asovychtad (pro naslednou analyzu) o 62¢dih
¢asovych adach:

= dlouhé — kde n #40,
= kratké — kde n < 40,

= velmi kratké — kde n < 16.

Pro pozdiSi navrh rozhodovaciho schématu je mozné vyslekiugin ,kratké
casove ady “ a ,velmi kratké asove ady “ sloudt pod jednu skupinu s nazvem ,kratkée

casoveé ady “, pokud to tedy vysledky ,umozni*.

Do skupiny r@nich @asovychtad byly z&azeny nasledujiciasovérady:

(abecedn&eaazeno)

= Celer — hektarovy vynos v tunach

= Cesnek — hektarovy vynos v tunach

= Cibule — hektarovy vynos v tunach

* Dribez — stav v kusech

= Hrach denovy — hektarovy vynos v tunach

» Hruba zemidé¢lska produkce na 1 ha celkem

» Hruba zenidélska produkce na 1 ha celkem - index

» Hrub4 zemdélsk&d produkce na 1 ha — rostlinna produkce

» Hruba zemdélska produkce na 1 ha — rostlinna produkce (index)

» Hruba zemid¢lska produkce na 1 ha — ziuéna produkce
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Hrub& zemdélské produkce na 1 ha — Zivéta produkce (index)
Hrub& zemdélskéd produkce na 1 pracovnika celkem

Hruba zemidélska produkce na 1 pracovnika (index)

Hruba zemidélska produkce na 1 pracovnika — rostlinna produkce
Hruba zemdélska produkce na 1 pracovnika — rostlinna produkce
(index)

Hruba zemidélska produkce na 1 pracovnika — Zii&ma
produkce

produkce (index)

Je¢men — osevni plocha (ha)

Je¢men — sklizé (t)

Jetmen — vynos hektarovy vynos v tunach

Kapusta — hektarovy vynos v tunach

Kedlubny — hektarovy vynos v tunach

Kong¢ stav v kusech

Kravy stav v kusech

Kukuiice — osevni plocha (ha)

Kukuiice — sklizeé (ha)

Kukuiice — vynos hektarovy vynos v tunach

Kvétak — hektarovy vynos v tunach

Mrkev a karotka — hektarovy vynos v tunach

Okurky nakladaky — hektarovy vynos v tunach

Okurky salatovky — hektarovy vynos v tunach

Osevni plocha — celkem (ha)

Osevni plocha — brambory (ha)

Osevni plocha — cukrovka (ha)

Osevni plocha — janen (ha)

Osevni plocha — kukige zrno(ha)

Osevni plocha — len (ha)
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Osevni plocha — luskoviny celkem(ha)
Osevni plocha — luskoviny jedlé (ha)
Osevni plocha — obiloviny celkem (ha)
Osevni plocha — oves (ha)

Osevni plocha — picniny (ha)

Osevni plocha — pSenice (ha)

Osevni plocha —apka (ha)

Osevni plocha - Zito (ha)

Ovce stav v kusech

Oves — osevni plocha (ha)

Oves — skliza (t)

Oves — vynos hektarovy vynos v tunach
PetrZel — hektarovy vynos v tunach
Prasata stav v kusech

Prasnice stav v kusech

PSenice — osevni plocha (ha)

PSenice — sklizé (t)

PSenice — vynos (t)

Raj¢ata — hektarovy vynos v tunach
Skot stav v kusech

Slepice stav v kusech

Zeli — hektarovy vynos v tunach

Zito — osevni plocha (ha)

Zito — sklizei (t)

Zito — vynos hektarovy vynos v tunach
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Ctvrtletni fasovérady

Udaje pochazely z obdobi tvitleti 1992 az 4ctvrtleti 2003. Tytocasovérady
byly zafazeny do skupiny dlouhycétvtrietnich ¢asovychiad (n> 40). Pro moznost
zkoumat icasovérady s méndidaji, byly dlouhé&asovérady zkraceny a pétjim tedy
priviastek kratke, tj. n < 40.

V rdmci skupiny tyrtletni casové ady tedy byly analyzovany éypodskupiny:

= dlouhé — kde n A0,
=  kratké — kde n < 40.

Do skupiny &vrtletnich¢asovych &d byly zéazeny nasledujiciasovérady:

(abecedn&eaazeno)

* DrabeZ — prodej v tunach Zivé hmotnosti

» DrabeZ — prodej v tunach Zivé hmotnosti (index)
» Jatena zviata — v tunach zivé hmotnosti

» Jatena zvfata — v tunach zivé hmotnosti (index)
= Kravy — pody v tisicich ks

» Kravy — pody v tisicich ks (index)

= MIéko — prodej v litrech

= Miléko — prodej v litrech (index)

» Prasata — pdy v tisicich ks

» Prasata — pdy v tisicich ks (index)

» Prasnice — pd¥ v tisicich ks

» Prasnice — pay v tisicich ks (index)

= Skot — pody v tisicich ks

= Skot — pody v tisicich ks (index)

» Vejce — prodej v tisicich ks

» Vejce — prodej Vv tisicich ks (index)

58



Vysledky prace

Mésicni dasovérady

Udaje pro misiéni ¢asovéiady pochéazely z obdobi od ledna 1991c&dovence
2005. Tytocasovérady byly zdiazeny do skupiny velmi dlouhychésicnich ¢asovych
fad (n> 90). Nasledndyly nejstarSi udaje odebrany a vznikly tasovérady dlouhé
(60< n < 90). Stejny postup se opakoval a nasleamikly rady stedni (30< n < 60) a
kratké (30 < n). Celkem byly tedy analyzovanysiini ¢asovérady:

= velmi dlouhé — kde n 90,
» dlouhé - kde 60 1 <90,
= stfedni — kde 30 1 < 60,
» kratké — kde n < 30.

Do skupiny ndsi¢nich¢asovychrad byly z@#iazeny nasledujiciasovérady:
(abecedn&edazeno)

» Bycijatelni t.j. A v mase — v korunach za tunu

» Bycijatelni t.j. A v Zivém — v korunach za tunu

» Byci jatelni t.j. B v mase — v korunach za tunu

» Byci jatelni t.j. B v Zivém — v korunach za tunu

= Jalovice jaténé t.j. A v mase — v korunach za tunu
= Jalovice jaténé t.j. A v Zivém — v korunach za tunu
= Jalovice jaténé t.j. B v mase — v korunach za tunu
= Jalovice jaténé t.j. B v Zivém — v korunach za tunu
= Je¢men krmny — v korunach za tunu

= Je¢men potravingsky — v korunach za tunu

= Je¢men sladovnicky — v korunach za tunu

» Kravy jat&né t.j. A v mase — v korunach za tunu

= Kravy jat&né .. A v Zivém — v korunach za tunu
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Kravy jat&né t.J. B v mase — v korunach za tunu
Kravy jat&né t.j. B v Zivém — v korunach za tunu
Kukuiice krmna — v korunach za tunu

Oves krmny — v korunach za tunu

Prasata jaténa ¥.j. | v mase — v korunach za tunu
Prasata jaténa £.j. Il v mase — v korunach za tunu
Prasata jaténa ¥.j. | v Zivém — v korunach za tunu
Prasata jaténa ¥.j. V v Zivém — v korunach za tunu
PSenice krmna — v korunach za tunu

PSenice potravingka — v korunach za tunu

Telata jaténi savatj. A v Zivém — v korunach za tunu
Telata jaténi savatj. B v Zivém — v korunach za tunu

Zito — v korunach za tunu
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Pouzity software

Pro modelovani jednotlivyclkiasovychiad byl vyuzit statisticky programovy
systém SAS, konkréth prognostické modely, které jsou jim nabizeny a jsou
konstruovany pomoci komponenty TSFS (Time Series Forecasting System).

Jako hodnotici kritérium bylo vybrana MAPE i&stni absolutni procentualni
chyba).

Jako dalSi byl pouzit MS Excel, ktery slouzil nejen ke grafické upvgstedka,
ale piedevSim kuspaéidani a sumarizaci velkého mnozZstvi dat peastictvim
kontingen&ich tabulek (viz. CD ploha).

Seznam pouzitych model

Systém SAS nabizi azné tidy model jednoroznérnych c¢asovych rad.

V zakladni nabidce implementované v modulu TSFS jsou uvedeny analytické trendové
modely, adaptivni modely exponencialniho vyrovnavaniazné varianty modél
Boxovy-Jenkinsovy metodologie. Aby bylo mozné proces modelovani efektivné
zrychlit, systtm SAS nepracuje se vSemdmito modely, ale pomoci ¢&itych
heuristickych kritérii vybira pouze ty modely, které jsou adekvatni pro konkrétni
analyzovan&asovérady. Uvedeny heuristicky vybé&e opird o diagnosticka kritéria
orientovana na posouzeni:

a) pritomnosti trendu vasové adg

b)  ptitomnosti periodicity resp. sezénnosti danéavé ady,

Cc) stacionarity asove ady.

Pokud jecasovéarada identifikovana jako nestacionarni, systém SASnaaticky
realizuje stacionarizujici transformaci spa@jici v logaritmovani vstupnich Gdaj
analyzovanétasoveérady. Modely zkonstruované pro takto upravéasoveérady jsou

pak ozng&ovany zkratkou ,LOG" ped jménem pilusného modelu.
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Pro analyzu ¢asovych fad vramci dané prace bylo pouzito 11 maédel
analytického vyrovnavani, 14 modekxponencialniho vyrovnavani a 54 Boxovych-
Jenkinsovych modél Celkem tedy 79 prognostickych moilela to vetné

zlogaritmovanych variant. Jejich seznam je prezentovan v nasledujieieqb.

Modely analytického vyrovnani

Abecedrt fazeny seznam modetlle terminologie systému SAS:

= Exponenciélni trendové funkce(Exponential Trend)

= Kvadraticka trendova funkce (Quadratic Trend)

= Kvadraticka trendova funkce aplikovana na
transformovana data (Log Quadratic Trend)

= Linearni trendova funkce (Linear Trend)

= Linearni trendova funkce aplikovana na transformovana
data (Log Linear Trend)

= Linearni trendova funkce s autoregresnimi chybami
(Linear Trend with Autoregressive Errors)

» Linearni trendova funkce s autoregresnimi chybami
aplikovana na transformovana data (Log Linear Trend with
Autoregressive Errors)

= Linearni trendova funkce se sezénnimilény (Linear Trend
with Seasonal Terms)

= Linearni trendova funkce se sezénnimilény aplikovana
na transformovana dat (Log Linear Trend with Seasonal
Terms)

= Logisticka trendova funkce(Logistic Trend)

» Trendovéa S-kivka (Power Curve Trend)
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Modely exponencialniho vyrovnavani

Abecedrt fazeny seznam modetlle terminologie systému SAS:

= Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani(Double
(Brown) Exponential Smoothing)

= Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani aplikované
na transformovana data (Log Double (Brown) Exponential
Smoothing)

= Exponencialni vyrovnavani s ttumenym trendem(Damped
Trend Exponential Smoothing)

= Exponenciélni vyrovnavani s ttumenym trendem
aplikované na transformovana data (Log Damped Trend
Exponential Smoothing)

» Holtovo exponencialni vyrovnavani aplikované na
transformované data (Log Linear (Holt) Exponential
Smoothing)

= Holtovo exponencialni vyrovnavaniLinear (Holt)
Exponential Smoothing)

= Jednoduché Brownovo exponenciélni vyrovnavan(iSimple
Exponential Smoothing)

= Jednoduché Brownovo exponencialni vyrovnavani
aplikované na transformovana data (Log Simple
Exponential Smoothing)

= SezoOnni exponenciélni vyrovnavan{Seasonal Exponential
Smoothing)

=  Sezdnni exponencialni vyrovnavani aplikované na
transformované data (Log Seasonal Exponential Smoothing)

= Wintersovo exponenciélni vyrovnavani - aditivni varianta
(Winters Method -- Additive)
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» Wintersovo exponenciélni vyrovnavani aplikované na
transformovana data - aditivni varianta (Log Winters
Method -- Additive)

= Wintersovo exponencialni vyrovnavani - multiplikativni
varianta (Winters Method -- Multiplicative)

= Wintersovo exponenciélni vyrovnavani aplikované na
transformovana data - multiplikativni varianta (Log
Winters Method -- Multiplicative)

Boxovy-Jenkinsovy modely

Abecedrt fazeny seznam modetlle terminologie systému SAS:

Symbol ,s* znamena délku lusneho sezénniho cyklu (Ctvrtletnich¢asovych
fad se s = 4, u #&sicnich casovychiad se s = 12) a ,NOINT" ozgaje modely, které

neobsahuji absolutnien ve svém zapisu.

= AR(1)

* AR(1) aplikovany na transformovana data

= AR(1) NOINT

= AR(1) NOINT aplikovany na transformovana data

» AR(2)

= AR(2) aplikovany na transformovana data

* AR(2) NOINT

* AR(2) NOINT aplikovany na transformovana data

= ARIMA(0,1,1)(0,1,1)s

= ARIMA(0,1,1)(0,1,1)s aplikovany na transformovana data
= ARIMA(0,1,1)(1,0,0)s NOINT

* ARIMA(0,1,1)(1,0,0)s NOINT aplikovany na transformovana data
= ARIMA(0,1,1)s NOINT

= ARIMA(0,1,1)s NOINT aplikovany na transformovana data
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ARIMA(0,1,2)(0,1,1)s NOINT

ARIMA(0,1,2)(0,1,1)s NOINT aplikovany na transformovana data
ARIMA(0,2,2)(0,1,1)s NOINT

ARIMA(0,2,2)(0,1,1)s NOINT aplikovany na transformovana data
ARIMA(1,1,1)

ARIMA(1,1,1) aplikovany na transformované data

ARIMA(1,1,1) NOINT

ARIMA(1,1,1) NOINT aplikovany na transformovana data
ARIMA(2,0,0)(1,0,0)s

ARIMA(2,0,0)(1,0,0)s aplikovany na transformovana data
ARIMA(2,1,0)(0,1,1)s NOINT

ARIMA(2,1,0)(0,1,1)s NOINT aplikovany na transformovana data
ARIMA(2,1,2)(0,1,1)s NOINT

ARIMA(2,1,2)(0,1,1)s NOINT aplikovany na transformovana data
ARMA(1,1)

ARMA(1,1) aplikovany na transformovana data

ARMA(1,1) NOINT

ARMA(1,1) NOINT aplikovany na transformovana data
ARMA(1,2)

ARMA(1,2) aplikovany na transformovana data

ARMA(1,2) NOINT

ARMA(1,2) NOINT aplikovany na transformovana data
ARMA(2,1)

ARMA(2,1) aplikovany na transformovana data

ARMA(2,1) NOINT

ARMA(2,1) NOINT aplikovany na transformovana data
ARMA(2,2)

ARMA(2,2) aplikovany na transformovana data

ARMA(2,2) NOINT

ARMA(2,2) NOINT aplikovany na transformovana data
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= MA(L)

* MA(1) aplikovany na transformovana data

= MA(1) NOINT

= MA(1) NOINT aplikovany na transformovana data

= MA(2)

* MA(2) aplikovany na transformovana data

= MA(2) NOINT

= MA(2) NOINT aplikovany na transformovana data

» Model nahodné prochazky s posunem

*» Model ndhodné prochazky s posunem aplikovany na transformovana

data

Tento zptsob vyb& model zajistii  dostateny poéet vyznamnych
prognostickych modél a to jak ze skupiny modelanalytického vyrovnavani, tak i ze
skupiny modeh exponencialniho vyrovnavani a saeag i ze skupiny modél dle

metodiky Boxe a Jenkinse.
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Vysledkovacast

V této ¢asti budou fedstaveny a popsany dosazené vysledky jak z pohledu
jednotlivych skupintasovychiad, tak i z pohledu vySe popsanych médeéspektive
jejich usp&nosti. Soudésti také bude navrzeni vhodnych médaio jednotlivé skupiny
¢asovychiad a ztoho bude nasledrmdvozeno rozhodovaci schéma pro skupinu
gasovych &d z oblasti agrarniho sektoru narodniho hosfstaaCR.

Dil & vysledky (dle jednotlivych skupidasovychad )

Jak jiz bylo popséno vySe byly ziskatesovérady rozdéeny do ti skupin dle
periodicity ziskavani adajna rodi, ¢tvrtletni a ngsicni, naslednépak vytvaeny a
rozddeny podle délky (pd& Udaj v ¢asovéradk).

Vzhledem k rozsahlosti ziskanych dat, bylyiditysledky umisiny do pflohy
v tabulkovécasti (7. Tabulkov&ast), kde je mozné zjistit vysledky modelovani pro
jednotlivé vySe zmim# ¢asovérady. Jedna se o Udaje obsahujici vZzdyepadodel
s usp&nym pouziti pthodnot MAPE do 1%, 1 -—5%, 5— 10% a 10 — 15% pro kazdou

konkrétni @&sovou &du (viz. obrazek.#).

Obrazek & 4: Ukazka tabulky pro zaznamenani Usgsnosti skupin modei

Absolutné

0 0 0 0 7 Modely analytického vyrovnavani
Modely exponencialniho
5 0 0 vyrovnavani
Relativné
0 0 0 0 63.6364 | Modely analytického vyrovnavani
Modely exponencialniho
0 21.4286 35.7143 0 0 vyrovnavani
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Jak je patrné z obrazkd. 4, pehled je tvogn jak konkrétnimi vyskyty
jednotlivych skupin mode| tak i jejich procentuelnim vyjadii. Konkrétnge mozné

obrazek ¢ 4 popsat nasledovné

* P¥i 1% MAPE se nejevil Zadny z modghko vhodny.

e P 5% MAPE Ize hodnotit 3 modely exponencialniho
vyrovnavani a 4 modely Boxe a Jenkinse jako vhodné pro modelovani
dané asove ady.

* P MAPE 5 % - 10% lze jako vhodné oziiteb modet exponencialniho
vyrovnavani a 4 modely Boxe a Jenkinse atd.

« Dale je patrno, Ze pro dangasovouradu nebyl vhodny (pro modelovani)
Zadny model analytického vyrovnavani.

» Dle procentualniho vyj&éni Ize porovnat relativni usgost jednotlivych
skupin modei.

Roéni ¢asovérady — vysledky

Jako prvni byly vyhodnocovanyasovérady dlouhé, nasledngak kratké a take
velmi kratké. Skupina raiich¢asovychiad velmi kratkych nabyvala délky 15 (n=15) a
pokud to bude nutné, bude tioispecialni skupinu ratich casovych fad
v rozhodovacim schématu. Pokud se naopak prokaze, ze svymi vysledky se neliSi od
skupiny ro®ich ¢asovychrad kratkych, budou vysledky zahrnuty globat@ skupiny
n<40.

Ctvrtletni &asovérady — vysledky

Pro c¢tvrtletni ¢asovérady byly stanoveny dvskupiny dlené dle délkycasové
fady — dlouhé > 40 a kratké n < 40. Nebylo mozné rolid#yto casovérady na
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detailngSi skupiny peédevSim kvuli nedostupnosti UdajZiskané Udaje byly ovSem
dosta&ujici pro poteby dané prace a tedy pro vyteof validniho rozhodovaciho

schématu.

M ésiéni ¢asovérady - vysledky

U mésicni ¢asovychiad bylo mozné vytvdt vice podskupin, které byly dobi
obsazeny Udaji. Byly vytvanyfady velmi dlouhé, kde r 90, dlouhé (6G< n < 90),
stredni (30<n < 60) a kratké (n < 30). Jejich vysledky jsourazleny v pilohove @&sti.

Na zakladétéchto vysledka nelze psnéstanovit vhodnost pouziti jednotlivych
modeli resp. jejich skupin. Je geba stanovit propracovgsé postup pro hodnoceni
vhodnosti pouZiti jednotlivych skupin modelO moZzném podrobj&m postupu bude
pojednavat nasledujici kapitola 6.2.

Souhrnné vysledky

V této casti budou popsany postupy praesngSi vyhodnoceni uUgiSnosti
jednotlivych skupin model resp. vyhodnoceni usfrosti jednotlivych modél pro
jednotlivé skupinykasovychiad. Dilezitym hlediskem bude také fakt, zda-li je mozné

ziskané vysledky zobecnit.
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Hodnoceni Usp&nosti jednotlivych modeh

V ramci tohoto hodnoceni bylo dulezité hodnotici kritérium MAPE, nyni
rozddené pouze do skupin: MAPE 5, MAPE < 10 a MAPE< 15. Dilezitym a
jedinym znakem pro hodnoceni modelu byla jéatmost vyskytu v dané skupirfdle
MAPE). Modely byly hodnoceny v ramci jednotlivy¢hsovychiad rozdéenych podle
jejich délky. Uvodni hodnoceni v této kapitole vzdyina od skupiny MAPES 5 a
pouze v pipadé Ze nedojde k ,hodnotnému“ vysledku, bude po&va@ano na
nasledujici skupinu atd.. Hodnotnym vysledkem se rozumi odpovidajitst pouziti
daného modelu v ramci skupiggsovychrad. Tento fakt bude oweih — otestovan. Poté
bude mozné tvrdit, zda-li je mozné dosazené vysledky zobecnit¢gsové rady
z oblasti agrarniho sektoru narodniho hospstwéCeské republikyi jsou pouzitelné
pouze pro danéasove ady.

Hodnotnym vysledkem pro pouZzity model bude ten stav, kdy dany model bude
vhodné pouzit alespon v 75%ipdidu, kdy byl pouzit nebo pokud se % vyskyt nebude
statisticky vyznamndiSit od hodnoty 75% na hladinéyznamnosti 5% (tj. v ppadée
jednostranné §110%).

Hodnota teoretické ugpnost 75% se jevi jako dostaté pro otestovani
vhodnosti modéi. Jinakieceno, pokud byl model pro danou skupifasovychiad pi
pouzité MAPE hodnocen jako uspty alesporu 75% casovychiad z dané skupiny,
byl povazovan za obecmiouzitelny praiasovou &du o stejnych parametrech.

Pro otestovani bl p < @ (Ze relativnicetnost vyskytu modelu neni statisticky

vyznamnémensi nez 0,75) bylo pouzito testovaci kritérium:

kde ,p" je vypodena relativnicetnost (vhodnosti pouziti daného modelyy” ,je

teoreticka hodnota an,, je podet casovych &d (v ramci dané skupiny).
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V piipad¢ Ze vypotena hodnotay® bude menSi neZz dané tabulkova hodnota
(kriticka hodnota normalniho roziéi) ,-ux,“ (u < -uz, ), se H zamitne a tedy
vysledky daného modelu nelze zobecnit.

Testovat hodnoty &Si nez 75% bylo vzhledem k smyslu testovani nepoe a

vysledky model s relativnicetnosti pouzitelnosti vyssi jak 0,75 byly povazovamay

zobecnitelné.

Ro¢ni ¢asovéirady — dlouhé n> 40

Vysledky byly pofzeny z modelovéani celkem 62 ro¢h @asovych &d dlouhych.

Na zakladéuvedeného testoveho kritéria bylo vypaio, Ze statisticky vyznamny
pocet pouzitelnosti jednotlivych modelje 40 vyskyt, tj. 64,52%. Jinakie¢eno u
modeli, které nedosahnou zmimgch ¢isel neni mozné potvrdit, zda-li jsou pouzitelné
obecné u rotich ¢asovychiad z agrarniho sektoru narodniho hospsité Ceské
republiky. Vysledky, které dosahuii pievysuji hodnotu 40-ti vyskyt resp. 64,52%, je

mozné zobecnit.

Hodnoceni @i vypoétené MAPE <5

Jak je patrné z tabulk§. 4 nejvhodnjSi modely jsou modely Boxovy-Jenkinsovy
metodologie a modely exponencialnino vyrovnavani, ale vysledky vzhledem k

zjisttnym okolnostem nelze zobecnit.

Tabulka ¢&. 4: Casové ady roéni — dlouhé (MAPE <5)

MODEL Pocet UspéSnych pouziti | % vyjadreni

ARMA(1,1) aplikovany na transformovana data 7 11.29
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani aplikované

na transformovana data 7 11.29
Jednoduché Brownovo exponencialni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 7 11.29
Jednoduché Brownovo exponencialni vyrovnavani 7 11.29
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AR(2) 6 9.68
ARIMA(1,1,1) NOINT 6 9.68
AR(1) NOINT aplikovany na transformovanéa data 6 9.68
AR(2) aplikovany na transformovana data 6 9.68
AR(2) NOINT aplikovany na transformovana data 6 9.68
ARMA(1,2) NOINT aplikovany na transformované data 6 9.68

Hodnoceni @i vypoétené MAPE <10
Rovn& z tabulkye. 5 Ize vyist, Ze nejvhodnsi modely pro modelovani danych
ro¢nich ¢asovych tad kratkych jsou Boxovy-Jenkisovy modely a modely

exponenciélniho vyrovnavani. Také v tomtdpgaideénelze zjis&né vysledky zobecnit.

Tabulka ¢&. 5: Casové ady roéni — dlouhé (MAPE <10)

MODEL Pocet UspéSnych pouziti | % vyjadreni
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani aplikované

na transformovana data 28 45.16
Jednoduché Brownovo exponenciélni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 28 45.16
Jednoduché Brownovo exponencidlni vyrovnavani 28 45.16
Model nahodné prochazky s posunem aplikovany na

transformovanéa data 27 43.55
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani 26 41.94
Model ndhodné prochazky s posunem 26 41.94
Exponencialni vyrovnavani s tlumenym trendem 24 38.71
Holtovo exponencialni vyrovnavani 23 37.10
Exponencialni vyrovnavani s tlumenym trendem

aplikované na transformovana data 22 35.48
ARMA(1,1) aplikovany na transformovana data 21 33.87
Holtovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data 21 33.87
ARIMA(1,1,1) NOINT 20 32.26
AR(1) aplikovany na transformovana data 20 32.26
AR(1) NOINT aplikovany na transformované data 20 32.26
ARIMA(1,1,1) NOINT aplikovany na transformované data 20 32.26

Hodnoceni @i vypoétené MAPE <15

Pti pouziti vysledkid, kdy hranice pouZzitelnosti byla stanovena hodndiRE <
15, doSlo uiti modet, resp. u jejich pdd pouzitelnosti, k pEkrodeni popsanych hranic
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a tedy i kmoznosti tyto vysledky zobecnit. Jde o modely: jednoduché Brownovo
exponencialni vyrovnavani a jeho obdoba pouZit4d na transformovand data a dvojité

Brownovo exponencialni vyrovnavani (viz tabulkay.

Tabulka ¢&. 6: Casové ady roéni — dlouhé (MAPE <15)

MODEL Pocet UspéSnych pouziti | % vyjadreni
Jednoduché Brownovo exponencidlni vyrovnavani 42 67.74
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani 41 66.13
Jednoduché Brownovo exponencialni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 40 64.52
Exponencialni vyrovnavani s tlumenym trendem 39 62.90
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data 39 62.90
Model nahodné prochazky s posunem aplikovany na

transformovana data 38 61.29
Model nahodné prochazky s posunem 36 58.06
Holtovo exponencialni vyrovnavani 35 56.45

Roéni ¢asovéiady — kratké n < 40

Podobnéi u skupiny ¢asovychfad rohich kratkych bylo pouZito stejnych
parametd jako u skupinyasovychtad ra@nich dlouhych, tzn. 62asovychrad, hladina
vyznamnosti 5%, p= 0,75. Stejné jsou sameprk i hladiny resp. pd§y pouzitelnosti
jednotlivych modei, tj. 40 vyskyft (64,52%).

Hodnoceni g vypoétené MAPE <5
Jako nejvhodni&i modely se jevi opémodely exponencialniho vyrovnavani a
modely Boxe a Jenkinse. Vzhledemtikelnym hodnotam v tabulcg& 7 nelze tyto

vysledky zobecnit.

Tabulka ¢&. 7: Casové ady roéni — kratké (MAPE < 5)

MODEL Pocet UspéSnych pouziti | % vyjadieni
Exponenciélni vyrovnavani s tlumenym trendem 13 20.97
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data 13 20.97
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Jednoduché Brownovo exponencialni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 13 20.97
Jednoduché Brownovo exponencialni vyrovnavani 13 20.97
Holtovo exponencidlni vyrovnavani 12 19.35
AR(1) NOINT aplikovany na transformované data 12 19.35
AR(2) NOINT aplikovany na transformovana data 12 19.35
ARIMA(1,1,1) NOINT 11 17.74
ARMA(1,1) aplikovany na transformovana data 11 17.74
Exponencialni vyrovnavani s tlumenym trendem aplikované

na transformovana data 11 17.74
Holtovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data 11 17.74
Model nahodné prochazky s posunem aplikovany na

transformovana data 11 17.74
Model ndhodné prochazky s posunem 11 17.74

Hodnoceni @i vypoétené MAPE <10

Z tabulky¢. 8 je patrné, Ze mezi nejvhoggicmodely pai op& modely Boxe a

Jenkinse a modely exponencialniho vyrovnavani. Vysledky ale neni mozno zobecnit.

Tabulka &. 8: Casové ady roéni — kratké (MAPE < 10)

MODEL Pocet UspéSnych pouziti | % vyjadreni
Dvojité Brownovo exponencilni vyrovnavani 29 46.77
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data 28 45.16
Jednoduché Brownovo exponenciélni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 28 45.16
Model nahodné prochazky s posunem 28 45.16
Model nahodné prochazky s posunem aplikovany na

transformovana data 27 43.55
Jednoduché Brownovo exponencialni vyrovhavani 27 43.55
Holtovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data 25 40.32
Exponencialni vyrovnavani s tlumenym trendem aplikované

na transformovana data 24 38.71
Exponenciélni vyrovnéavani s tlumenym trendem 23 37.10
Holtovo exponenciélni vyrovnavani 23 37.10
ARIMA(L,1,1) NOINT 21 33.87
AR(1) NOINT aplikovany na transformovana data 21 33.87
AR(2) aplikovany na transformovana data 21 33.87
AR(2) NOINT aplikovany na transformované data 21 33.87
ARIMA(1,1,1) NOINT aplikovany na transformované data 21 33.87
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Hodnoceni @i vypoétené MAPE <15

Vysledky prace

Pokud zvySime hodnotu kritéria MAPE 15, pak dle vysledku v tabulce 9 Ize

vycist, Zze obecn¥hodné jsou modely dvojité Brownovo exponencialyiovhavani a

jeho obdoba aplikovana na transformovanda data a jednoduché Brownovo exponencialni

vyrovnavani. Z modél metodologie Boxe a Jenkinse se jako nejvh@in&vi model

nahodné prochazky s posunem a jeho obdoba aplikovana na transformovana data. Tyto

uvedené modely jsou nejen nejvhognéro modelovani danycbasovychiad, ale

jejich vysledky Ize téz zobecnit.

Tabulka &. 9: Casové ady roéni — kratké (MAPE < 15)

MODEL Pocet UspéSnych pouziti | % vyjadreni
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data 42 67.74
Model ndhodné prochazky s posunem 42 67.74
Model nahodné prochazky s posunem aplikovany na

transformovana data 41 66.13
Jednoduché Brownovo exponencialni vyrovnavani 41 66.13
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani 40 64.52
Jednoduché Brownovo exponencialni vyrovnavani aplikované

na transformovana data 39 62.90
Exponencialni vyrovnavani s tlumenym trendem aplikované na

transformovana data 37 59.68
Exponencialni vyrovnavani s tlumenym trendem 36 58.06
Holtovo exponencialni vyrovnavani 35 56.45
Holtovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data 35 56.45
ARIMA(1,1,1) NOINT 33 53.23
ARIMA(1,1,1) NOINT aplikovany na transformovana data 32 51.61

Ro¢ni ¢asovéirady — velmi kratké n < 16

Také u skupinycasovychiad rohich velmi kratkych bylo pouzito totoZznych

parametd jako u skupinycasovychtad ranich dlouhych a kratkych. Stejné jsou

samoZejm¢ i hladiny, resp. pd§ pouzitelnosti jednotlivych model tj. 40 vyskyt

(64,52%).
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Hodnoceni @i vypoétené MAPE <5

Vysledky prace

Z tabulky ¢. 10 je patrné, Ze trend zeuichozich dvou skupitasovychiad se

opakuje, tzn. Ze vysledky ,ue@inostuji“ Boxovy a Jenkinsovy modely a modely

exponencialniho vyrovnavani, ale nelze je zobecnit.

Tabulka &. 10: Casové ady roéni — velmi kratké (MAPE < 5)

MODEL Pocet UspéSnych pouziti | % vyjadreni
Exponencialni vyrovnavani s tlumenym trendem aplikované

na transformovana data 14 22.58
Holtovo exponencialni vyrovnavéani aplikované na

transformovanéa data 13 20.97
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data 12 19.35
Model nahodné prochazky s posunem aplikovany na

transformovana data 12 19.35
Exponenciélni vyrovnavani s tlumenym trendem 11 17.74
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani 11 17.74
Holtovo exponenciélni vyrovnavani 11 17.74

Hodnoceni @i vypoétené MAPE <10

Totoznych vysledka bylo dosazeno i viggdé Ze je tolerovana MAPE do 10%

viz tabulka ¢ 11.

Tabulka & 11: Casové ady roéni — velmi kratké (MAPE < 10)

MODEL Pocet UspéSnych pouziti | % vyjadreni
Model nahodné prochazky s posunem aplikovany na

transformovana data 26 41.94
Model nahodné prochazky s posunem 25 40.32
Exponencialni vyrovnavani s tlumenym trendem 23 37.10
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani 23 37.10
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data 23 37.10
Jednoduché Brownovo exponencialni vyrovnavani aplikované

na transformovana data 23 37.10
Exponencialni vyrovnavani s tlumenym trendem aplikované na

transformované data 22 35.48
Holtovo exponencialni vyrovnavéani aplikované na

transformovana data 22 35.48
Holtovo exponencidlni vyrovnavani 21 33.87
Jednoduché Brownovo exponencidlni vyrovnavani 21 33.87
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Vysledky prace

Hodnoceni @i vypoétené MAPE <15

Ani v piipad¢ 15% MAPE nelze vysledky, tedy vhodnost pouZiti Bopah a

Jenkinsovych mod&la model exponenciélniho vyrovnavani, zobecnit.

Tabulka & 12: Casové ady roéni — velmi kratké (MAPE < 15)

MODEL Pocet UspéSnych pouziti | % vyjadreni
Model nahodné prochazky s posunem 38 61.29
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 37 59.68
Jednoduché Brownovo exponencidlni vyrovnavani 37 59.68
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani 36 58.06
Model nahodné prochazky s posunem aplikovany na

transformovana data 36 58.06
Jednoduché Brownovo exponenciélni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 36 58.06
Exponenciélni vyrovnavani s tlumenym trendem 34 54.84
AR(1) aplikovany na transformovana data 34 54.84
AR(2) aplikovany na transformované data 33 53.23
Exponencialni vyrovnavani s tlumenym trendem

aplikované na transformovana data 33 53.23
Holtovo exponencialni vyrovnavéani aplikované na

transformovana data 32 51.61

Celkové hodnoceni vysledik pro skupinu roénich ¢asovychrad

Z vysledkta dosazenych ipinodelovani skupinygasovychiad rohich (Tabulky
¢. 4-12) je patrné, Ze nejvhoggéémodely pochazeji ze skupin moileixponencialniho
vyrovnavani a modelBoxe a Jenkinse. Pouzitelnost mddahalytického vyrovnavani
je pro ro&i ¢asovéiady z oblasti agrarniho sektoru narodniho hosfspdaCeské
republiky velmi mala, resp. pouzivani této skupiny médel pro dané&tasoverady
nevhodné.

Pfi podrobn¢Sim pohledu je mozné zobecnit ziskané vysledky eopiz 15%
MAPE a to wasovychrad dlouhych, kde se jako nejvhogiigevi modely jednoduché

Brownovo exponencialni vyrovhavani a jeho obdoba pouzitd na transformovana data
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Vysledky prace

a dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani — tedy modely exponenciélniho
vyrovnavani. U kratkychfad se ze skupiny modekxponencialniho vyrovnavani jako
nejvhodngSi ukéazaly: dvojité Brownovo exponencialni vyrovAav a jeho obdoba
aplikovana na transformovana data a jednoduché Brownovo exponencialni vyrovnavani,
z modeli metodologie Boxe a Jenkinse se jako nejvhgnfevi model nadhodné
prochazky s posunem a jeho obdoba aplikovana na transformované data.

Vysledky modelovani ratich casovychiad velmi kratkych nelze zobecnit ani

v jednom pipadg lze je prezentovat pouze v ramci této prace, niladecné

Ctvrtletni &asovérady — dlouhé n> 40

Vysledky byly pofzeny z modelovani celkem 1&évrtletnich ¢asovych fad
dlouhych..

Na zakladéuvedeného testového kritéria bylo vypaio, Ze statisticky vyznamny
pocet pouzitelnosti jednotlivych modelje 10 vyskyt tj. 62,5%. Jinakieceno, u
modeli, které nedosahnou zmimgch ¢isel, neni mozné potvrdit, zda-li jsou pouzitelné
obecné Vysledky, které dosahuffi prevySuji hodnotu 10-ti vyskytresp. 62,5% je

moZzné zobecnit.
Hodnoceni @i vypoétené MAPE <5

Tabulka¢. 13 pestavuje kompletni seznam maideglejichz pouzitelnost, a tedy
v tomto pfpadéi vhodnost, je zobecnitelna. Jako nejvhgdhémodely pro modelovani
¢tvrtletni ¢asovychiad dlouhych se jevi modely exponencialniho vyrovnaeamodely
Boxe a Jenkinse. Za zminku stoji, Ze mezi &spi modely Ize nalézt i jeden model
analytického vyrovnavani a to trendovou S-funkci .

Tabulka &. 13: Casové ady &vrtletni — dlouhé (MAPE < 5)

|MODEL |Poc":et Uspésnych pouziti |%vyjédfen|’ |
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Sezoénni exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data 14 87,50
Sezénni exponencialni vyrovnavani 14 87,50
ARIMA(0,1,1)(1,0,0)s NOINT 13 81,25
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani 13 81,25
ARIMA(0,1,1)(1,0,0)s NOINT aplikovany na

transformovana data 13 81,25
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani aplikované

na transformovana data 13 81,25
Linearni trendova funkce s autoregresnimi chybami

aplikovana na transformovana data 13 81,25
Jednoduché Brownovo exponenciélni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 13 81,25
Wintersovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data - aditivni varianta 13 81,25
Wintersovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformované data - multiplikativni varianta 13 81,25
Jednoduché Brownovo exponencialni vyrovnavani 13 81,25
Wintersovo exponenciélni vyrovnavani - aditivni varianta 13 81,25
Wintersovo exponencialni vyrovnavani - multiplikativni

varianta 13 81,25
ARIMA(2,0,0)(1,0,0)s 12 75,00
Exponenciélni vyrovnavani s tlumenym trendem 12 75,00
Holtovo exponenciélni vyrovnavani 12 75,00
Linearni trendovéa funkce s autoregresnimi chybami 12 75,00
Exponencialni vyrovnavani s tlumenym trendem

aplikované na transformovana data 12 75,00
Holtovo exponencialni vyrovnavéani aplikované na

transformovana data 12 75,00
Model nahodné prochazky s posunem aplikovany na

transformovana data 12 75,00
Model nahodné prochazky s posunem 12 75,00
AR(1) NOINT aplikovany na transformované data 11 68,75
AR(2) NOINT aplikovany na transformovana data 11 68,75
ARIMA(2,0,0)(1,0,0)s aplikovany na transformovana data 11 68,75
Trendova S-kfivka 11 68,75
AR(1) 10 62,50
AR(2) 10 62,50
ARIMA(1,1,1) NOINT 10 62,50
ARMA(1,1) 10 62,50
AR(1) aplikovany na transformovana data 10 62,50
ARIMA(1,1,1) aplikovany na transformovana data 10 62,50
ARIMA(1,1,1) NOINT aplikovany na transformované data 10 62,50
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Vysledky prace

Hodnoceni @i vypoétené MAPE <10

V tabulce¢. 14 je uveden mhled vhodnych mode| které také splji podminku
obecné pouzitelnosti. V tabulcg. 14 je také patrné & zastoupeni model
analytického vyrovnavani. Modely exponencidlniho vyrovnavani a modely Boxe a

Jenkinse o€ prokazaly, Ze jejich pouzitelnost pro modelovéétiotskupinyiad je

opravnda.

Tabulka & 14: Casové ady &vrtletni — dlouhé (MAPE < 10)

MODEL Pocet UspéSnych pouziti | % vyjadreni
ARIMA(0,1,1)(1,0,0)s NOINT 15 57.69
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani 15 57.69
Holtovo exponencidlni vyrovnavani 15 57.69
ARIMA(0,1,1)(1,0,0)s NOINT aplikovany na

transformovana data 15 57.69
Exponencialni vyrovnavani s tlumenym trendem

aplikované na transformovana data 15 57.69
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 15 57.69
Holtovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data 15 57.69
Sezénni exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data 15 57.69
Jednoduché Brownovo exponencialni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 15 57.69
Wintersovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data - aditivni varianta 15 57.69
Trendova S-kfivka 15 57.69
Sezénni exponencidlni vyrovnavani 15 57.69
Jednoduché Brownovo exponencialni vyrovnavani 15 57.69
Wintersovo exponencialni vyrovnavani - aditivni varianta 15 57.69
Exponenciélni vyrovnavani s tlumenym trendem 14 53.85
Model ndhodné prochéazky s posunem aplikovany na

transformovana data 14 53.85
Wintersovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data - multiplikativni varianta 14 53.85
Model nahodné prochézky s posunem 14 53.85
ARIMA(2,0,0)(1,0,0)s 13 50.00
Linearni trendové funkce s autoregresnimi chybami 13 50.00
AR(1) aplikovany na transformovana data 13 50.00
Linearni trendova funkce s autoregresnimi chybami

aplikovana na transformovana data 13 50.00
Wintersovo exponencialni vyrovnavani - multiplikativni

varianta 13 50.00
AR(1) 12 46.15
Linearni trendové funkce 12 46.15
Linearni trendové funkce se sezénnimi &leny 12 46.15
AR(1) NOINT aplikovany na transformovanéa data 12 46.15

80



Vysledky prace

ARIMA(1,1,1) NOINT aplikovany na transformovana

data 12 46.15
ARIMA(2,0,0)(1,0,0)s aplikovany na transformovana

data 12 46.15
Linearni trendova funkce se sezénnimi ¢leny aplikovana

na transformovana data 12 46.15
AR(2) 11 42.31
ARIMA(1,1,1) NOINT 11 42.31
Exponential Trend 11 42.31
AR(2) NOINT aplikovany na transformovanéa data 11 42.31
ARIMA(0,1,1)s NOINT aplikovany na transformovana

data 11 42.31
Linearni trendova funkce aplikovana na transformovana

data 11 42.31
Kvadraticka trendova funkce aplikovana na

transformovana data 11 42.31
Logisticka trendova funkce 11 42.31
Kvadraticka trendova funkce 11 42.31
ARIMA(0,1,1)s NOINT 10 38.46
ARMA(1,1) 10 38.46
AR(2) aplikovany na transformovana data 10 38.46
ARIMA(1,1,1) aplikovany na transformovana data 10 38.46

Hodnoceni @i vypoétené MAPE <15

Aby bylo mozné porovnat vysledkyvrtletnich ¢asovychrad s vysledky ragich

¢asovych — tj. sestavit rozhodovaci schémastginé hladindMAPE, jsou pro¢asové

fady ¢tvrtletni uvedeny i vysledky pouzitelnosti jednofioh model pii hladine MAPE

do 15%.

Tabulka €. 15: Casové ady dvrtletni — dlouhé (MAPE < 15)
MODEL Pocet UspéSnych pouziti | % vyjadreni
Exponenciélni vyrovnéavani s tlumenym trendem 16 100,00
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani 16 100,00
Holtovo exponencidlni vyrovnavani 16 100,00
Exponencialni vyrovnavani s tlumenym trendem
aplikované na transformovana data 16 100,00
Sezonni exponencialni vyrovnavani aplikované na
transformovana data 16 100,00
Jednoduché Brownovo exponenciélni vyrovnavani
aplikované na transformovana data 16 100,00
Wintersovo exponencialni vyrovnavani aplikované na
transformovana data - aditivni varianta 16 100,00
Sezbnni exponencialni vyrovnavani 16 100,00
Jednoduché Brownovo exponencialni vyrovnavani 16 100,00
Wintersovo exponenciélni vyrovnavani - aditivni varianta 16 100,00
Wintersovo exponencialni vyrovnavani - multiplikativni
varianta 16 100,00
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Vysledky prace

ARIMA(0,1,1)(1,0,0)s NOINT 15 93,75
Exponential Trend 15 93,75
ARIMA(0,1,1)(1,0,0)s NOINT aplikovany na

transformovana data 15 93,75
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 15 93,75
Holtovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data 15 93,75
Linearni trendova funkce aplikovana na transformovana

data 15 93,75
Linearni trendova funkce se sezoénnimi ¢leny aplikovana

na transformovana data 15 93,75
Model nahodné prochazky s posunem aplikovany na

transformovana data 15 93,75
Wintersovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data - multiplikativni varianta 15 93,75
Logistick& trendové funkce 15 93,75
Trendova S-kfivka 15 93,75
Model ndhodné prochazky s posunem 15 93,75
ARIMA(2,0,0)(1,0,0)s 14 87,50
Linearni trendova funkce 14 87,50
Linearni trendovéa funkce s autoregresnimi chybami 14 87,50
Linearni trendovéa funkce se sezénnimi &leny 14 87,50
AR(1) aplikovany na transformované data 14 87,50
Linearni trendova funkce s autoregresnimi chybami

aplikovana na transformovana data 14 87,50
AR(1) 13 81,25
AR(2) 13 81,25
AR(1) NOINT aplikovany na transformovanéa data 13 81,25
ARIMA(2,0,0)(1,0,0)s aplikovany na transformovana

data 13 81,25
Kvadratickéa trendova funkce aplikovana na

transformovana data 13 81,25
ARIMA(1,1,1) NOINT 12 75,00
AR(2) aplikovany na transformované data 12 75,00
AR(2) NOINT aplikovany na transformovana data 12 75,00
ARIMA(1,1,1) NOINT aplikovany na transformovana

data 12 75,00
Kvadraticka trendova funkce 12 75,00
ARMA(1,1) 11 68,75
ARIMA(0,1,1)s NOINT aplikovany na transformovana

data 11 68,75
ARIMA(0,1,1)s NOINT 10 62,50
ARMA(1,2) 10 62,50
ARIMA(1,1,1) aplikovany na transformovana data 10 62,50

V tabulce ¢. 15 je uveden kompletni seznam madejejichz vysledky lze
zobecnit.
Pati mezi né¢jak modely exponenciélniho vyrovnavani, modely Bax&enkinse,

tak i modely analytického vyrovnavani.
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Vysledky prace

Ctvrtletni &asovérady — kratké n < 40

Vysledky byly pofzeny z modelovéani celkem 15 ro¢h @asovych &d dlouhych.

Na z&kladéuvedeného testového kritéria bylo vypaio, Ze statisticky vyznamny
pocet pouzitelnosti jednotlivych modelje 9 vyskyt tj. 60% (tzn., Ze vyp&iena
relativni ¢cetnost 60% se statisticky vyznammeliSi od teoretické hodnoty). Jinak
fe¢eno, u moddi, které nedosahnou zmimgch ¢isel, neni mozné potvrdit, zda-li jsou
pouzitelné obecnd& rotich ¢asovychiad z agrarniho sektoru narodniho hospsidéa
Ceské republiky. Vysledky, které dosahtijpievy3uji hodnotu 9-ti vyskyt resp. 60%,

je mozné zobecnit.

Hodnoceni @i vypoétené MAPE <5

V tabulce¢.16 je op¥ uveden seznam vSech madgtjichZz vysledky je mozné
zobecnit.

Jako nejvhodn&i modely pro modelovaritvrtletnich ¢asovychiad kratkych se
jevi modely exponencialniho vyrovnavani a modely Boxe a Jenkifsmodelovani
kratkych ¢asovychiad c¢tvrtletnich se zvySil p&et pouzitelnosti modél analytického
vyrovnavani, které byly jako vhodné (a také zobecnitelné) pro modelovani danych
¢asovychiad vypoteny 3 i hodnot MAPE 5% oproti 1 modelu u dlouhych

¢tvrtletnich @sovych ad.

Tabulka & 16: Casové ady &vrtletni — kratké (MAPE < 5)

MODEL Pocet UspéSnych pouziti | % vyjadreni
Sezoénni exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data 13 86,67
Sezénni exponencidlni vyrovnavani 13 86,67
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani 12 80,00
AR(1) NOINT aplikovany na transformovana data 12 80,00
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 12 80,00
Jednoduché Brownovo exponenciélni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 12 80,00
Jednoduché Brownovo exponencidlni vyrovnavani 12 80,00

83



Vysledky prace

AR(1) 11 73,33
AR(2) 11 73,33
Exponenciélni vyrovnavani s tlumenym trendem 11 73,33
AR(1) aplikovany na transformovana data 11 73,33
Exponencialni vyrovnavani s tlumenym trendem

aplikované na transformovana data 11 73,33
Holtovo exponencialni vyrovnavéani aplikované na

transformovana data 11 73,33
Model nahodné prochazky s posunem aplikovany na

transformovana data 11 73,33
Model nahodné prochazky s posunem 11 73,33
ARIMA(0,1,1)(1,0,0)s NOINT 10 66,67
Holtovo exponencialni vyrovnavani 10 66,67
AR(2) aplikovany na transformovana data 10 66,67
AR(2) NOINT aplikovany na transformovana data 10 66,67
ARIMA(0,1,1)(1,0,0)s NOINT aplikovany na

transformovana data 10 66,67
ARIMA(2,0,0)(1,0,0)s aplikovany na transformovana

data 10 66,67
Wintersovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data - aditivni varianta 10 66,67
Wintersovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformované data - multiplikativni varianta 10 66,67
Wintersovo exponenciélni vyrovnavani - aditivni varianta 10 66,67
ARIMA(2,0,0)(1,0,0)s 9 60,00
Linearni trendovéa funkce se sezénnimi &leny 9 60,00
Linearni trendova funkce se sezénnimi ¢leny aplikovana

na transformované data 9 60,00
Trendova S-kfivka 9 60,00
Wintersovo exponencialni vyrovnavani - multiplikativni

varianta 9 60,00

Hodnoceni @i vypoétené MAPE <10
Pro Uplnost jsou také uvedeny vysledkii MAPE do 10% (tabulka. 17) a
naslednétaké do 15% (tabulka. 18). Vysledky v obou tabulkach potvrdily vhodnost

pouziti modeh patici do vSech popsanych skupin madel

Tabulka & 17: Casové ady &vrtletni — kratké (MAPE < 10)

MODEL Pocet UspéSnych pouZiti | % vyjadreni
Exponenciélni vyrovnavani s tlumenym trendem 15 57.69
Dvojité Brownovo exponencidlni vyrovnavani 15 57.69
Exponenciélni vyrovnavéani s tlumenym trendem

aplikované na transformovana data 15 57.69
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 15 57.69
Jednoduché Brownovo exponencialni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 15 57.69
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Jednoduché Brownovo exponenciélni vyrovnavani 15 57.69
AR(1) 14 53.85
AR(2) 14 53.85
Sezénni exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data 14 53.85
Sez6nni exponencidlni vyrovnavani 14 53.85
Holtovo exponencidlni vyrovnavani 13 50.00
AR(1) aplikovany na transformovana data 13 50.00
AR(1) NOINT aplikovany na transformované data 13 50.00
AR(2) aplikovany na transformovana data 13 50.00
ARIMA(2,0,0)(1,0,0)s aplikovany na transformovana

data 13 50.00
Holtovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data 13 50.00
Model ndhodné prochazky s posunem aplikovany na

transformovana data 13 50.00
Wintersovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data - aditivni varianta 13 50.00
Trendova S-kivka 13 50.00
Model nahodné prochézky s posunem 13 50.00
Wintersovo exponencialni vyrovnavani - aditivni varianta 13 50.00
ARIMA(2,0,0)(1,0,0)s 12 46.15
AR(2) NOINT aplikovany na transformovana data 12 46.15
Wintersovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data - multiplikativni varianta 12 46.15
Wintersovo exponencialni vyrovnavani - multiplikativni

varianta 12 46.15
Linearni trendova funkce se sezénnimi éleny 11 42.31
Linearni trendova funkce se sezénnimi ¢leny aplikovana

na transformovana data 11 42.31
ARIMA(0,1,1)(1,0,0)s NOINT 10 38.46
Exponential Trend 10 38.46
Linearni trendové funkce 10 38.46
ARIMA(0,1,1)(1,0,0)s NOINT aplikovany na

transformovanéa data 10 38.46
Linearni trendova funkce aplikovana na transformovana

data 10 38.46
Logisticka trendova funkce 10 38.46

Hodnoceni @i vypoétené MAPE <15
Vysledky uvedené v tabulcg€. 18 pedstavuji modely, jejichz pouziti je

zobecnitelné. Jako vhodné se jevi pouziti mb@sijponencialniho vyrovnavani, model

analytického vyrovnavani a také modd@oxovy-Jenkinsovy metodologie.
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Tabulka ¢. 18: Casové ady &vrtletni — kratké (MAPE < 15)

MODEL Pocet UspéSnych pouZiti | % vyjadreni
Exponenciélni vyrovnavani s tlumenym trendem 15 100,00
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani 15 100,00
Exponencialni vyrovnavani s tlumenym trendem

aplikované na transformovana data 15 100,00
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 15 100,00
Sezonni exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data 15 100,00
Jednoduché Brownovo exponencialni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 15 100,00
Wintersovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data - aditivni varianta 15 100,00
Sezénni exponencialni vyrovnavani 15 100,00
Jednoduché Brownovo exponencialni vyrovnavani 15 100,00
Wintersovo exponenciélni vyrovnavani - aditivni varianta 15 100,00
AR(1) 14 93,33
AR(2) 14 93,33
Holtovo exponencialni vyrovnavani 14 93,33
AR(1) NOINT aplikovany na transformovana data 14 93,33
Holtovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data 14 93,33
Model nahodné prochazky s posunem aplikovany na

transformovana data 14 93,33
Model ndhodné prochazky s posunem 14 93,33
AR(1) aplikovany na transformovana data 13 86,67
AR(2) aplikovany na transformovana data 13 86,67
AR(2) NOINT aplikovany na transformované data 13 86,67
ARIMA(2,0,0)(1,0,0)s aplikovany na transformovana

data 13 86,67
Trendova S-kfivka 13 86,67
ARIMA(2,0,0)(1,0,0)s 12 80,00
Exponential Trend 12 80,00
Linearni trendova funkce 12 80,00
Linearni trendova funkce se sezénnimi &leny 12 80,00
Linearni trendova funkce aplikovana na transformovana

data 12 80,00
Linearni trendova funkce se sezénnimi ¢leny aplikovana

na transformovana data 12 80,00
Wintersovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data - multiplikativni varianta 12 80,00
Logistick& trendové funkce 12 80,00
Kvadraticka trendova funkce 12 80,00
Wintersovo exponencialni vyrovnavani - multiplikativni

varianta 12 80,00
Kvadratickéa trendova funkce aplikovana na

transformovana data 11 73,33
ARIMA(0,1,1)(1,0,0)s NOINT 10 66,67
ARIMA(0,1,1)(1,0,0)s NOINT aplikovany na

transformovana data 10 66,67
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Celkové hodnoceni vysledik pro skupinu étvrtletnich €asovych

Pti modelovanictvrtletnich ¢asovychiad doslo oproti modelovargasovychiad
rocnich k vyraznému néstu pouZzitelnosti mod&lanalytického vyrovnavani. Zejména
pak u kratkych¢tvrtletnich ¢asovychiad se modely analytického vyrovnavani ve
vysledcich objevuji &sgji.

Nicméné jako vhodn{&i se pro modelovanitvrtletnich casovychtiad pit 5%
MAPE jevi modely exponencialniho vyrovnavani a modely Boxovy-Jenkinsovy.

V piipadé 15% MAPE je vSak nutno podotknout, Ze oprawst pouziti modél
analytického vyrovnavani je také vyznamné a tedy lze da@opouziti jak modal
exponencialniho vyrovnavani, tak motlddoxe a Jenkinse a také moianalytického

vyrovnavani.

Mésiéni ¢asovérady — velmi dlouhé > 90

Vysledky byly pofzeny z modelovani celkem 2&sitnich ¢asovychiad - velmi
diouhych.

Na zaklad¢vySe uvedeného testového kritéria bylo wWtpoo, Ze statisticky
vyznamny poét pouZitelnosti jednotlivych modelje 16 vyskyd, tj. 61,54%. Jinak
fe¢eno u modei, které nedosahnou zmimgch ¢isel neni mozné potvrdit, zda-li jsou
pouzitelné obecn#& mesic¢nich &asovych &d z agrarniho sektoru narodniho hospsisa
Ceské republiky. Vysledky, které dosahdji pievySuji hodnotu 16-ti vyskit resp.

61,54% je mozné zobecnit.
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Hodnoceni @i vypoétené MAPE <5
Z tabulky¢. 19 je patrné, zZe jako nejvhodsicse jevi modely Boxe a Jenkinse a
také modely exponencialniho vyrovnavani. AvSak ani jeden zobrazeny vysledek nelze

zobecnit.

Tabulka &. 19: Casové ady mésiéni — velmi dlouhé (MAPE <5)

MODEL Pocet UspéSnych pouziti | % vyjadreni
AR(1) NOINT aplikovany na transformovana

data 15 57.69
Model nahodné prochazky s posunem

aplikovany na transformovanéa data 15 57.69
Model ndhodné prochézky s posunem 15 57.69
AR(1) 14 53.85
AR(1) aplikovany na transformovana data 14 53.85
AR(2) aplikovany na transformované data 14 53.85
Sezonni exponencialni vyrovnavani aplikované

na transformovana data 14 53.85
Jednoduché Brownovo exponencialni

vyrovnavani aplikované na transformovana data 14 53.85
Jednoduché Brownovo exponencialni

vyrovnavani 14 53.85
AR(2) 13 50.00
ARIMA(0,1,1)(1,0,0)s NOINT 13 50.00
ARIMA(1,1,1) 13 50.00

Hodnoceni @i vypoétené MAPE <10

Pfi modelovani s MAPE do 10% byly zj&té vysledky hodnotjSi, nez tomu
bylo u hodnoty MAPE do 5%. Je mozné tvrdit, Ze je vhodné pouzit jak modely
exponencialniho vyrovnavani, tak i modely Boxe a Jenkinse a daugruiohou byt i
dva modely analytického vyrovnavani. Modely zobrazené v tabulc20 je mozné

obecnépouZzit.

Tabulka & 20: Casové ady mésiéni — velmi dlouhé (MAPE <10)

MODEL Pocet UspéSnych pouziti | % vyjadreni

AR(2) 25 96.15
ARIMA(2,0,0)(1,0,0)s 25 96.15
ARMA(1,1) 25 96.15
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ARMA(1,2) 25 96.15
Linearni trendové funkce s autoregresnimi chybami 25 96.15
AR(1) aplikovany na transformované data 25 96.15
AR(2) aplikovany na transformovana data 25 96.15
ARIMA(0,1,1)(1,0,0)s NOINT aplikovany na

transformovanéa data 25 96.15
ARMA(1,1) aplikovany na transformovana data 25 96.15
Log ARMA(L,2) 25 96.15
Exponencialni vyrovnavani s tlumenym trendem

aplikované na transformovana data 25 96.15
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 25 96.15
Holtovo exponencialni vyrovnavéani aplikované na

transformovana data 25 96.15
Linearni trendova funkce s autoregresnimi chybami

aplikovana na transformovana data 25 96.15
Model nahodné prochazky s posunem aplikovany na

transformovana data 25 96.15
Sezoénni exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformované data 25 96.15
Jednoduché Brownovo exponenciélni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 25 96.15
Wintersovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data - aditivni varianta 25 96.15
Wintersovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformované data - multiplikativni varianta 25 96.15
Model ndhodné prochazky s posunem 25 96.15
AR(1) 24 92.31
ARMA(2,1) 24 92.31
Exponenciélni vyrovnavani s tlumenym trendem 24 92.31
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani 24 92.31
Holtovo exponencialni vyrovnavani 24 92.31
AR(1) NOINT aplikovany na transformovana data 24 92.31
ARIMA(1,1,1) aplikovany na transformovana data 24 92.31
ARIMA(2,0,0)(1,0,0)s aplikovany na transformovana

data 24 92.31
Sezénni exponencidlni vyrovnavani 24 92.31
Jednoduché Brownovo exponencidlni vyrovnavani 24 92.31
Wintersovo exponencialni vyrovnavani - aditivni varianta 24 92.31
Wintersovo exponencialni vyrovnavani - multiplikativni

varianta 24 92.31
ARIMA(0,1,1)(1,0,0)s NOINT 23 88.46
ARIMA(1,1,1) 23 88.46
ARIMA(1,1,1) NOINT 23 88.46
ARIMA(1,1,1) NOINT aplikovany na transformovana

data 23 88.46
ARMA(2,1) aplikovany na transformovana data 23 88.46
ARMA(2,2) aplikovany na transformované data 23 88.46
AR(2) NOINT aplikovany na transformované data 21 80.77
ARMA(2,2) 20 76.92
MA(2) 20 76.92
ARIMA(2,1,0)(0,1,1)s NOINT 18 69.23
ARIMA(0,1,1)(0,1,1)s aplikovany na transformovana

data 18 69.23
ARIMA(0,1,2)(0,1,1)s NOINT aplikovany na

transformovana data 18 69.23
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ARIMA(2,1,0)(0,1,1)s NOINT aplikovany na

transformovana data 18 69.23
ARIMA(0,1,1)(0,1,1)s 17 65.38
ARIMA(0,1,2)(0,1,1)s NOINT 17 65.38
MA(2) aplikovany na transformované data 17 65.38
ARMA(1,1) NOINT aplikovany na transformované data 16 61.54
ARMA(1,2) NOINT aplikovany na transformovana data 16 61.54

Hodnoceni @i vypoétené MAPE <15
Pro moZnost porovnani veSkerych madg piiloZzena i tabulka s modelovanim
pii MAPE do 15%. V tabulc€. 21 jsou zobrazeny modely, jeZ jsou vyuZitelné axpr

Jako obecn¥hodné a pouzitelné se jevi modely ze vSécskupin modal.

Tabulka & 21: Casové ady mésiéni — velmi dlouhé (MAPE <15)

MODEL Pocet UspéSnych pouziti | % vyjadreni
Wintersovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data - aditivni varianta 26 100.00
Wintersovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformované data - multiplikativni varianta 26 100.00
AR(1) 25 96.15
AR(2) 25 96.15
ARIMA(2,0,0)(1,0,0)s 25 96.15
ARMA(1,1) 25 96.15
ARMA(L,2) 25 96.15
Exponencialni vyrovnavani s tlumenym trendem 25 96.15
Dvojité Brownovo exponencidlni vyrovnavani 25 96.15
Holtovo exponenciélni vyrovnavani 25 96.15
Linearni trendova funkce s autoregresnimi chybami 25 96.15
AR(1) aplikovany na transformovana data 25 96.15
AR(2) aplikovany na transformovana data 25 96.15
ARIMA(0,1,1)(1,0,0)s NOINT aplikovany na

transformovana data 25 96.15
ARMA(1,1) aplikovany na transformovana data 25 96.15
ARMA(1,2) aplikovany na transformované data 25 96.15
Exponencialni vyrovnavani s tlumenym trendem

aplikované na transformovana data 25 96.15
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 25 96.15
Holtovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data 25 96.15
Linearni trendova funkce s autoregresnimi chybami

aplikovana na transformovana data 25 96.15
Model nahodné prochazky s posunem aplikovany na

transformovana data 25 96.15
Sezonni exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data 25 96.15
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Jednoduché Brownovo exponencialni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 25 96.15
MA(2) 25 96.15
Model ndhodné prochazky s posunem 25 96.15
Jednoduché Brownovo exponencidlni vyrovnavani 25 96.15
Wintersovo exponencialni vyrovnavani - multiplikativni

varianta 25 96.15
ARIMA(0,1,1)(1,0,0)s NOINT 24 92.31
ARIMA(1,1,1) 24 92.31
ARIMA(1,1,1) NOINT 24 92.31
ARMA(2,1) 24 92.31
AR(1) NOINT aplikovany na transformovana data 24 92.31
ARIMA(1,1,1) aplikovany na transformovana data 24 92.31
ARIMA(2,0,0)(1,0,0)s aplikovany na transformovana

data 24 92.31
Sezénni exponencidlni vyrovnavani 24 92.31
Wintersovo exponencialni vyrovnavani - aditivni varianta 24 92.31
ARIMA(1,1,1) NOINT aplikovany na transformovana

data 23 88.46
ARMA(2,1) aplikovany na transformované data 23 88.46
ARMA(2,2) aplikovany na transformovana data 23 88.46
MA(2) aplikovany na transformovana data 22 84.62
AR(2) NOINT aplikovany na transformovana data 21 80.77
ARMA(2,2) 20 76.92
MA(1) aplikovany na transformované data 19 73.08
ARIMA(2,1,0)(0,1,1)s NOINT 18 69.23
ARIMA(0,1,1)(0,1,1)s aplikovany na transformovana

data 18 69.23
ARIMA(0,1,2)(0,1,1)s NOINT aplikovany na

transformovana data 18 69.23
ARIMA(2,1,0)(0,1,1)s NOINT aplikovany na

transformovana data 18 69.23
ARIMA(0,1,1)(0,1,1)s 17 65.38
ARIMA(0,1,2)(0,1,1)s NOINT 17 65.38
MA(1) 17 65.38
Trendova S-kfivka 17 65.38
Linearni trendova funkce 16 61.54
Linearni trendové funkce se sezénnimi &leny 16 61.54
ARMA(1,1) NOINT aplikovany na transformované data 16 61.54
ARMA(1,2) NOINT aplikovany na transformované data 16 61.54
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Mésiéni ¢asovéirady — dlouhé 60< n < 90

Vysledky byly pdizeny z modelovani celkem 26 é&sitnich ¢asovychiad -
diouhych.

Na zakladépouziteho testoveho kritéria bylo vygeno, Ze statisticky vyznamny
pocet pouzitelnosti jednotlivych modelje 16 vyskyh tj. 61,54%. Jinakieteno u
modeli, které nedosdhnou zmimgch ¢isel, neni mozné potvrdit, zda-li jsou pouzitelné
obecnéu mesinich ¢asovychiad z agrarniho sektoru narodniho hospsttéa Ceské
republiky. Vysledky, které dosahuji prevySuji hodnotu 16-ti vyskittresp. 61,54%, je

mozZné zobecnit.

Hodnoceni @i vypoétené MAPE <5

Z tabulky ¢. 22 je patrné, Ze jako nejvhoggi¢se jevi modely exponencialniho
vyrovnavani a Boxovy-Jenkinsovy modely. Modely stpog Usp&nych pouziti 16 a

vice je mozné vysledkéwzobecnit.

Tabulka & 22: Casové ady mésiéni —dlouhé (MAPE <5)

MODEL Pocet GispéSnych pouziti | % vyjadreni
Jednoduché Brownovo exponencialni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 17 65.38
Jednoduché Brownovo exponencialni vyrovnavani 17 65.38
ARIMA(1,1,1) 16 61.54
ARIMA(1,1,1) NOINT 16 61.54
Exponenciélni vyrovnavani s tlumenym trendem 16 61.54
AR(1) NOINT aplikovany na transformovana data 16 61.54
AR(2) aplikovany na transformovana data 16 61.54
AR(2) NOINT aplikovany na transformovana data 16 61.54
ARIMA(1,1,1) aplikovany na transformovana data 16 61.54
ARIMA(1,1,1) NOINT aplikovany na transformovana

data 16 61.54
ARMA(1,1) aplikovany na transformované data 16 61.54
Exponencialni vyrovnavani s tlumenym trendem

aplikované na transformovana data 16 61.54
Model nahodné prochazky s posunem aplikovany na

transformovana data 16 61.54
Model nahodné prochazky s posunem 16 61.54
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Pro uplnost jsou uvedeny i vysledkii MAPE do 10% a také MAPE do 15% viz.
tabulky ¢ 23 a ¢ 24.

Hodnoceni @i vypoétené MAPE <10

Obecnépouzitelné modely je mozné nalézt v tabulc@3. Tato tabulka obsahuje

modely ze vSechit pouzitych skupin modél

Tabulka & 23: Casové ady mésiéni —dlouhé (MAPE <10)

MODEL Pocet UspéSnych pouZiti | % vyjadreni
AR(1) 25 96.15
AR(2) 25 96.15
ARIMA(0,1,1)(1,0,0)s NOINT 25 96.15
ARIMA(1,1,1) NOINT 25 96.15
ARIMA(2,0,0)(1,0,0)s 25 96.15
ARMA(L,1) 25 96.15
ARMA(L,2) 25 96.15
Exponencialni vyrovnavani s tlumenym trendem 25 96.15
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani 25 96.15
Holtovo exponencialni vyrovnavani 25 96.15
Linearni trendovéa funkce s autoregresnimi chybami 25 96.15
AR(1) aplikovany na transformovana data 25 96.15
AR(1) NOINT aplikovany na transformovana data 25 96.15
AR(2) aplikovany na transformované data 25 96.15
ARIMA(0,1,1)(1,0,0)s NOINT aplikovany na

transformovana data 25 96.15
ARIMA(2,0,0)(1,0,0)s aplikovany na transformovana

data 25 96.15
ARMA(1,1) aplikovany na transformovana data 25 96.15
Exponencialni vyrovnavani s tlumenym trendem

aplikované na transformovana data 25 96.15
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 25 96.15
Holtovo exponencialni vyrovnavéani aplikované na

transformovana data 25 96.15
Model nahodné prochazky s posunem aplikovany na

transformovana data 25 96.15
Sezoénni exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data 25 96.15
Jednoduché Brownovo exponenciélni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 25 96.15
Wintersovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data - aditivni varianta 25 96.15
Wintersovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformované data - multiplikativni varianta 25 96.15
Model ndhodné prochazky s posunem 25 96.15
Sezénni exponencidlni vyrovnavani 25 96.15
Jednoduché Brownovo exponencidlni vyrovnavani 25 96.15
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Wintersovo exponenciélni vyrovnavani - aditivni varianta 25 96.15
Wintersovo exponencialni vyrovnavani - multiplikativni

varianta 25 96.15
AR(2) NOINT aplikovany na transformovana data 24 92.31
ARIMA(1,1,1) aplikovany na transformovana data 24 92.31
ARIMA(1,1,1) NOINT aplikovany na transformovana

data 24 92.31
ARMA(1,2) aplikovany na transformované data 24 92.31
ARMA(1,2) NOINT aplikovany na transformované data 24 92.31
Linearni trendova funkce s autoregresnimi chybami

aplikovana na transformovana data 24 92.31
ARIMA(1,1,1) 23 88.46
ARMA(1,1) NOINT aplikovany na transformovana data 21 80.77
ARMA(2,1) 20 76.92
MA(2) 19 73.08
ARMA(2,1) aplikovany na transformované data 18 69.23
ARMA(2,2) aplikovany na transformované data 18 69.23
MA(2) aplikovany na transformovana data 18 69.23
ARMA(2,2) 16 61.54

Hodnoceni ¢ vypoétené MAPE <15

V tabulce ¢. 24 jsou zobrazeny modely, které je moZné obepadzit pt

modelovani ¢asovych fad z oblasti agrarniho sektoru narodniho hosispdaCR.
Podobn¢jako u hodnoceni danyalasovychiad pit MAPE do 10% obsahuje tabulka
¢. 24 modely pochazejici ze vSech pouzitych skupdeti.

Tabulka & 24: Casové ady mésiéni — dlouhé (MAPE <15)

MODEL Pocet UspéSnych pouziti | % vyjadreni
Sezénni exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data 26 100.00
Wintersovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data - aditivni varianta 26 100.00
Sezénni exponencidlni vyrovnavani 26 100.00
Wintersovo exponenciélni vyrovnavani - aditivni varianta 26 100.00
AR(1) 25 96.15
AR(2) 25 96.15
ARIMA(0,1,1)(1,0,0)s NOINT 25 96.15
ARIMA(1,1,1) NOINT 25 96.15
ARIMA(2,0,0)(1,0,0)s 25 96.15
ARMA(1,1) 25 96.15
ARMA(1,2) 25 96.15
Exponenciélni vyrovnavani s tlumenym trendem 25 96.15
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Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani 25 96.15
Holtovo exponencialni vyrovnavani 25 96.15
Linearni trendova funkce s autoregresnimi chybami 25 96.15
AR(1) aplikovany na transformovana data 25 96.15
AR(1) NOINT aplikovany na transformovana data 25 96.15
AR(2) aplikovany na transformované data 25 96.15
ARIMA(0,1,1)(1,0,0)s NOINT aplikovany na

transformovana data 25 96.15
ARIMA(2,0,0)(1,0,0)s aplikovany na transformovana

data 25 96.15
ARMA(1,1) aplikovany na transformovana data 25 96.15
Exponencialni vyrovnavani s tlumenym trendem

aplikované na transformovana data 25 96.15
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 25 96.15
Holtovo exponencialni vyrovnavéani aplikované na

transformovana data 25 96.15
Linearni trendova funkce s autoregresnimi chybami

aplikovana na transformovana data 25 96.15
Model nahodné prochazky s posunem aplikovany na

transformovana data 25 96.15
Jednoduché Brownovo exponenciélni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 25 96.15
Wintersovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data - multiplikativni varianta 25 96.15
Model nahodné prochazky s posunem 25 96.15
Jednoduché Brownovo exponencidlni vyrovnavani 25 96.15
Wintersovo exponencialni vyrovnavani - multiplikativni

varianta 25 96.15
AR(2) NOINT aplikovany na transformované data 24 92.31
ARIMA(1,1,1) aplikovany na transformovana data 24 92.31
ARIMA(1,1,1) NOINT aplikovany na transformovana

data 24 92.31
ARMA(1,2) aplikovany na transformovana data 24 92.31
ARMA(1,2) NOINT aplikovany na transformovana data 24 92.31
ARIMA(1,1,1) 23 88.46
MA(2) 22 84.62
ARMA(1,1) NOINT aplikovany na transformované data 21 80.77
MA(2) aplikovany na transformovana data 21 80.77
ARMA(2,1) 20 76.92
ARMA(2,1) aplikovany na transformovana data 18 69.23
ARMA(2,2) aplikovany na transformované data 18 69.23
MA(1) aplikovany na transformované data 17 65.38
ARMA(2,2) 16 61.54
Trendova S-kfivka 16 61.54
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Mésiéni ¢asovéirady — stedni 30<n < 60

Pocet vhodnych pouziti pro zobeamévysledki je pro nésiéni ¢asovéiady —

stiedni (30< n < 60) stejny jako pro &sicni casovérady velmi dlouhé a dlouhé tj. 16
vyskyti resp. 61,54%.

Hodnoceni g vypoétené MAPE <5

Podobn¢ jak tomu bylo u misicnich ¢asovychiad dlouhych, tak i u stdnich
meésicnich¢asovychrad bylo dosazeno kvalitnich vysledku (pouzitelnych v praxi) uz pi
hodnot MAPE do 5%. Jako nejvhodj3¢ se jevi modely exponenciélniho vyrovnavani

amodely Boxe a Jenkinse (viz. tabulk&?b).

Tabulka ¢&. 25: Casové ady mésiéni — stredni (MAPE < 5)

MODEL Pocet UspéSnych pouziti | % vyjadreni
Jednoduché Brownovo exponenciélni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 17 65.38
Jednoduché Brownovo exponencialni vyrovnavani 17 65.38
AR(1) NOINT aplikovany na transformovana data 16 61.54
AR(2) aplikovany na transformované data 16 61.54
AR(2) NOINT aplikovany na transformované data 16 61.54
ARMA(1,1) aplikovany na transformovana data 16 61.54
Exponencialni vyrovnavani s tlumenym trendem

aplikované na transformovana data 16 61.54

Pro dplnost jsou uvedeny i vysledkyi pMAPE do 10% a také MAPE do 15%,
viz. tabulky¢. 26 a ¢ 27.

Hodnoceni g vypoétené MAPE <10

V tabulcec¢. 26 je uveden kompletni seznam vysledka ziskanych z modelovani
meésicnich stednich ¢asovych fad, které jsou obecnpouzitelné pro modelovani

¢asovych &d z oblasti agrarniho sektoru narodniho hosfstaéCR.
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Tabulka &. 26: Casové ady mésiéni — stredni (MAPE < 10)

MODEL Pocet UspéSnych pouziti | % vyjadreni
AR(1) 25 96.15
AR(2) 25 96.15
ARIMA(0,1,1)(1,0,0)s NOINT 25 96.15
ARIMA(2,0,0)(1,0,0)s 25 96.15
ARMA(1,1) 25 96.15
ARMA(L,2) 25 96.15
Exponenciélni vyrovnavani s tlumenym trendem 25 96.15
Holtovo exponenciélni vyrovnavani 25 96.15
AR(1) aplikovany na transformované data 25 96.15
AR(1) NOINT aplikovany na transformovana data 25 96.15
AR(2) aplikovany na transformovana data 25 96.15
ARIMA(0,1,1)(1,0,0)s NOINT aplikovany na

transformovana data 25 96.15
ARMA(1,1) aplikovany na transformovana data 25 96.15
Exponencialni vyrovnavani s tlumenym trendem

aplikované na transformovana data 25 96.15
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 25 96.15
Holtovo exponencialni vyrovnavéani aplikované na

transformovana data 25 96.15
Model nahodné prochazky s posunem aplikovany na

transformovana data 25 96.15
Sezoénni exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data 25 96.15
Jednoduché Brownovo exponenciélni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 25 96.15
Wintersovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data - aditivni varianta 25 96.15
Model nahodné prochazky s posunem 25 96.15
Sezénni exponencidlni vyrovnavani 25 96.15
Jednoduché Brownovo exponencialni vyrovnavani 25 96.15
Wintersovo exponencialni vyrovnavani - aditivni varianta 25 96.15
ARIMA(1,1,1) 24 92.31
ARIMA(1,1,1) NOINT 24 92.31
Dvajité Brownovo exponencidlni vyrovnavani 24 92.31
AR(2) NOINT aplikovany na transformovana data 24 92.31
ARIMA(2,0,0)(1,0,0)s aplikovany na transformovana

data 24 92.31
ARMA(1,2) aplikovany na transformovana data 24 92.31
Wintersovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data - multiplikativni varianta 24 92.31
Wintersovo exponencialni vyrovnavani - multiplikativni

varianta 24 92.31
ARIMA(1,1,1) NOINT aplikovany na transformovana

data 23 88.46
Linearni trendové funkce s autoregresnimi chybami 22 84.62
ARIMA(1,1,1) aplikovany na transformovana data 22 84.62
Linearni trendova funkce s autoregresnimi chybami

aplikovana na transformovana data 22 84.62
ARMA(1,2) NOINT aplikovany na transformované data 19 73.08
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ARMA(2,1) 18 69.23
ARMA(1,1) NOINT aplikovany na transformované data 18 69.23
ARMA(2,1) aplikovany na transformované data 17 65.38
MA(2) aplikovany na transformovana data 17 65.38

Hodnoceni @i vypoétené MAPE <15

Podobnéjako u pedchazejici skupinyasovychrad (nesicnich - dlouhych) se pr

hodnot MAPE do 15% mezi Uusgéaymi

modely vyskytuji krom Boxovy-

Jenkinsovych modéla model exponencialniho vyrovnavani také dva zastupci skupi

modeli analytického vyrovnavani, jejichz vysledky jsou eobitelné.

Tabulka ¢&. 27: Casové ady mésiéni — stedni (MAPE < 15)

MODEL Pocet UspéSnych pouziti | % vyjadreni
Sezonni exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data 26 100.00
Wintersovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data - aditivni varianta 26 100.00
Wintersovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformované data - multiplikativni varianta 26 100.00
Sezbnni exponencialni vyrovnavani 26 100.00
Wintersovo exponenciélni vyrovnavani - aditivni varianta 26 100.00
Wintersovo exponencialni vyrovnavani - multiplikativni

varianta 26 100.00
AR(1) 25 96.15
AR(2) 25 96.15
ARIMA(0,1,1)(1,0,0)s NOINT 25 96.15
ARIMA(2,0,0)(1,0,0)s 25 96.15
ARMA(L,1) 25 96.15
ARMA(1,2) 25 96.15
Exponenciélni vyrovnavani s tlumenym trendem 25 96.15
Dvajité Brownovo exponencidlni vyrovnavani 25 96.15
Holtovo exponencialni vyrovnavani 25 96.15
Linearni trendovéa funkce s autoregresnimi chybami 25 96.15
AR(1) aplikovany na transformované data 25 96.15
AR(1) NOINT aplikovany na transformované data 25 96.15
AR(2) aplikovany na transformované data 25 96.15
ARIMA(0,1,1)(1,0,0)s NOINT aplikovany na

transformovana data 25 96.15
ARMA(1,1) aplikovany na transformované data 25 96.15
Exponencialni vyrovnavani s tlumenym trendem

aplikované na transformovana data 25 96.15
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 25 96.15
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Holtovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data 25 96.15
Model nahodné prochazky s posunem aplikovany na

transformovana data 25 96.15
Jednoduché Brownovo exponenciélni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 25 96.15
Model nahodné prochazky s posunem 25 96.15
Jednoduché Brownovo exponencidlni vyrovnavani 25 96.15
ARIMA(1,1,1) 24 92.31
ARIMA(1,1,1) NOINT 24 92.31
AR(2) NOINT aplikovany na transformované data 24 92.31
ARIMA(2,0,0)(1,0,0)s aplikovany na transformovana

data 24 92.31
ARMA(1,2) aplikovany na transformované data 24 92.31
Linearni trendova funkce s autoregresnimi chybami

aplikovana na transformovana data 24 92.31
ARIMA(1,1,1) NOINT aplikovany na transformovana

data 23 88.46
ARIMA(1,1,1) aplikovany na transformovana data 22 84.62
MA(2) aplikovany na transformovana data 21 80.77
ARMA(1,2) NOINT aplikovany na transformované data 19 73.08
MA(2) 19 73.08
ARMA(2,1) 18 69.23
ARMA(1,1) NOINT aplikovany na transformovana data 18 69.23
ARMA(2,1) aplikovany na transformované data 17 65.38
MA(1) aplikovany na transformované data 17 65.38

Mésiéni ¢asovéirady — kratké n < 30

Také pro skupinu ®sicnich casovychiad kratkych je hranice pt& vhodnych
pouziti pro zobecn# vysledkia stejna jako pro #sicni ¢asovérady velmi dlouhé,
dlouhé a stedni - tj. 16 vyskyl resp. 61,54%.

Hodnoceni @i vypoétené MAPE <5

Pti hodnoceni kratkych #sicnich ¢asovychiad je nutno poznamenat, Ze zkraceni
na ménénez 30 uddj vedlo ke zhorSeni kvality modelovatdsovychiad. Stale vSak
plati, Ze nejvhodrj§i modely jsou Boxovy-Jenkinsovy modely a modely
exponencialniho vyrovnavani. Zobecnitelny je vS8ak pouze jeden model z Boxovy-

Jenkinsovy metodologie.
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Tabulka ¢. 28: Casové ady mésiéni — kratké (MAPE < 5)

MODEL Pocet UspéSnych pouziti | % vyjadreni
AR(1) NOINT aplikovany na transformovanéa data 16 61.54
AR(2) NOINT aplikovany na transformovana data 14 53.85
Jednoduché Brownovo exponencialni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 14 53.85
Jednoduché Brownovo exponencialni vyrovnavani 14 53.85
Model nahodné prochazky s posunem aplikovany na

transformovana data 13 50.00
Model ndhodné prochazky s posunem 13 50.00
Exponencialni vyrovnavani s tlumenym trendem 12 46.15
Exponencialni vyrovnavani s tlumenym trendem

aplikované na transformovana data 12 46.15

Hodnoceni @i vypoétené MAPE <10
V piipadé zvySeni hodnoty MAPE na 10% lze ziskané vysledkyezait (viz.
Tabulka¢. 29). Jedna se o zobecnitelné vysledky ze skupidefi@xponencialniho

vyrovnavani a Boxovych-Jenkinsovych madel

Tabulka & 29: Casové ady mésiéni — kratké (MAPE < 10)

MODEL Pocet UspéSnych pouZiti | % vyjadreni
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani 25 96.15
AR(1) NOINT aplikovany na transformovanéa data 25 96.15
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 25 96.15
Model nahodné prochazky s posunem aplikovany na

transformovana data 25 96.15
Sezoénni exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data 25 96.15
Jednoduché Brownovo exponenciélni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 25 96.15
Model ndhodné prochazky s posunem 25 96.15
Sezbnni exponencialni vyrovnavani 25 96.15
Jednoduché Brownovo exponencidlni vyrovnavani 25 96.15
AR(2) NOINT aplikovany na transformované data 24 92.31
Exponenciélni vyrovnavani s tlumenym trendem 22 84.62
Exponencialni vyrovnavani s tlumenym trendem

aplikované na transformovana data 22 84.62
Holtovo exponenciélni vyrovnavani 21 80.77
ARIMA(1,1,1) NOINT aplikovany na transformovana

data 21 80.77
Holtovo exponencialni vyrovnavéani aplikované na

transformovana data 21 80.77
ARIMA(1,1,1) NOINT 20 76.92
Wintersovo exponenciélni vyrovnavani - aditivni varianta 20 76.92
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AR(1) 19 73.08
AR(2) 19 73.08
AR(2) aplikovany na transformované data 18 69.23
Wintersovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data - aditivni varianta 18 69.23
ARIMA(1,1,1) 17 65.38
AR(1) aplikovany na transformovana data 17 65.38
ARIMA(1,1,1) aplikovany na transformovana data 17 65.38
ARIMA(0,1,1)(1,0,0)s NOINT 16 61.54
ARIMA(0,1,1)(1,0,0)s NOINT aplikovany na

transformovana data 16 61.54
ARMA(1,1) aplikovany na transformovana data 16 61.54

Hodnoceni ¢ vypoétené MAPE <15

Pro vytvoreni rozhodovaciho schématu bude pouzito mioddiabulky ¢. 30.

Stejné jako u vysledka pivypoctené hladinéeMAPE do 10% lze i vtomto fFadé

zobecnit pouze vysledky modelexponencialniho vyrovnavani a maileBoxe a

Jenkinse.

Tabulka ¢&. 30: Casové ady mésiéni — kratké (MAPE < 15)

MODEL Pocet UspéSnych pouziti | % vyjadreni
Dvojité Brownovo exponencilni vyrovnavani 25 96.15
AR(1) NOINT aplikovany na transformované data 25 96.15
AR(2) NOINT aplikovany na transformované data 25 96.15
Dvojité Brownovo exponencialni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 25 96.15
Model nahodné prochazky s posunem aplikovany na

transformovana data 25 96.15
Sezoénni exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data 25 96.15
Jednoduché Brownovo exponencialni vyrovnavani

aplikované na transformovana data 25 96.15
Model nahodné prochazky s posunem 25 96.15
Sezbnni exponencialni vyrovnavani 25 96.15
Jednoduché Brownovo exponencialni vyrovhavani 25 96.15
AR(1) 24 92.31
AR(2) 24 92.31
Exponencialni vyrovnavani s tlumenym trendem 24 92.31
Holtovo exponencialni vyrovnavani 24 92.31
AR(2) aplikovany na transformovana data 24 92.31
Exponencialni vyrovnavani s tlumenym trendem

aplikované na transformovana data 24 92.31
AR(1) aplikovany na transformovana data 23 88.46
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Holtovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data 23 88.46
Wintersovo exponencialni vyrovnavani - aditivni varianta 23 88.46
Wintersovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data - aditivni varianta 22 84.62
ARIMA(1,1,1) NOINT aplikovany na transformovana

data 21 80.77
ARIMA(1,1,1) NOINT 20 76.92
ARMA(1,1) aplikovany na transformovana data 19 73.08
ARMA(1,1) 18 69.23
ARIMA(1,1,1) 17 65.38
ARIMA(0,1,1)(1,0,0)s NOINT aplikovany na

transformovana data 17 65.38
ARIMA(1,1,1) aplikovany na transformovana data 17 65.38
Wintersovo exponencialni vyrovnavani aplikované na

transformovana data - multiplikativni varianta 17 65.38
Wintersovo exponencialni vyrovnavani - multiplikativni

varianta 17 65.38
ARIMA(0,1,1)(1,0,0)s NOINT 16 61.54
ARIMA(2,0,0)(1,0,0)s 16 61.54

Celkové hodnoceni vysledik pro skupinu mésiénich ¢asovychrad

Pti modelovani msicnich ¢asovychtad dosSlo (pf hodno& MAPE do 15%)
k enormnimu ndistu vhodnych modél VétSina pouzitelnych modeelje ze skupiny

modeli exponencialniho vyrovnavani a maiddoxovych-Jenkinsovych. V keslika

ptipadech byly jako vhodné modely oZeay modely analytického vyrovnavani (u

velmi dlouhych, dlouhych aigdnichéasovychtad nesicnich). Pouzitelnost v praxi je

velmi vysoka.

Podrobné grafické znazomi¢bude uvedeno v néasledujici kapitole ,Konstrukce

rozhodovaciho schématu”.

102



Vysledky prace

Konstrukce rozhodovaciho schématu

Klicovym vysledkem dané prace je navrh rozhodovacihcémsatu, které
prezentuje pouziti jednotlivych skupin moilel resp. jednotlivych modél na
modelovani ¢asovych fad z oblasti agrarniho sektoru narodniho hosispdaCR.

Z uvedenych vysledka je mozné sestavikalik dilcich rozhodovacich schémat, které
Ize rozlenit podle hodnoty MAPE (do 5%, 10% a do 15%), q#&é& je mozné uvade
jak skupiny moddi, tak je mozné vysledkyipsné rozepsat dle Usp#osti ditich
modeli.

Pro spingi cili uvedenych v reSersSniasti bylo teba vytvoit rozhodovaci
schéma, které je strukturované dle jednotlivych skapsovychiad, dale pak dle jejich
delky.

Rozhodovaci schéma bude tend vysledky z modelovani, kde byla stanovena
hranice pro hodnotu MAPE do 15%. Jak uvedené vysledky potvrdily, tato hranice
zarud, Ze zobrazené vysledky bude mozné uplatnit i xipigokud budou ziaditelné
do rozhodovaciho schématu podle svych vlastnosti, jako je periodicita ziskavdni Udaj
¢i stanovena délk&asovérady), tzn. na veSker@asovérady z oblasti agrarniho sektoru
narodniho hospodstvi Ceské republiky.

Vytvoiené rozhodovaci schéma bude poté rozpracovano rdgtaiposlednimi

¢lanky schématu budou jednotlivé modely, jejichZ gg&ly bude mozné zobecnit.
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Obréazek & 5: Rozhodovaci schémaasovych &d v AS NH ¢R
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Z obrazku¢. 5, ktery pedstavuje rozhodovaci schémasovychiad v agrarnim

sektoru narodniho hospoigdvi CR, Ize ziskat mhled obecné pouzitelnosti danych

skupin model pro modelovanigsovychiad z agrarniho sektoru NHRC Vyjimku tvoii

vysledky pro velmi kratk&asovérady roti, jejich vysledky nelze pouzit v praxi, ale

pouze v ramci této disektai prace.

Vzhledem k poti modetl v jednotlivych skupinach budeeba specifikovat

pouzitelné modely v nasledujicich schématech.
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Obrazek ¢ 6: Rozhodovaci schéma — podskupina raé ¢éasové ady

V obrazku ¢. 6 je podrobng rozpracovanacast rozhodovaciho schématu
z obrazkug¢. 5, piesndi feceno cast popisujici vysledky ziskané pro mb&éasovérady.
Znazorrgné modely jsou obecnthodné pro modelovani mich ¢asovychrad s potem
Gdaji n > 40 a n < 40 - modely exponencialniho vyrovnavamief®) a modely
Boxovy-Jenkinsovy metodologie (Z&)t

Pro rothi ¢asovérady s potem udaj 40 a vice jsou tedy jako nejvhodiica
v praxi pouzitelné modely jednoduchého Brownova exponencialniho vyrovnavani a
jeho obdoby pouzitého na transformovana data a dvojitého Brownova exponencialniho
vyrovnavani.

Pro rohi ¢asovérady s potem Udaj ménénez 40 jsou nejvhodi&i z model
exponencialniho vyrovnavani dvojité Brownovo exponenciélni vyrovnavani a jeho
obdoba aplikovana na transformovana data a jednoduché Brownovo exponencialni
vyrovnavani. Z modél metodologie Boxe a Jenkinse se jako nejvhgnévi model
nahodné prochazky s posunem a jeho obdoba aplikovana na transformovana data.
Pouziti modal analytického vyrovnavani pro modelovani nwh ¢asovych fad
z oblasti agrarniho sektoru NKR nebylo dle dosaZenych vysledkt shledano jako

vhodné.
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Obrazek ¢ 7: Rozhodovaci schéma — podskupinauttletni ¢ asové ady
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Obrazek ¢. 7 znéazofiuje konkrétni pouZzitelné modely v praxi pro okruh
¢tvrtletnich ¢asovych fad z daného odtwi, zelené modely exponencialniho
vyrovnavani, Zzlut modely Boxovy-Jenkinsovy &erveré modely analytického
vyrovnavani. Jeréba poznamenat, Ze modely jsotiageny podle abecedy (vSechny
zobrazené modely jsou obecmpouZziteln€), aniz by se bral ohled na giogejich
vhodnych pouziti. Vzhledem k vysledkam otestovani jsou tyto modely z hlediska
vhodnosti a pouzitelnosti rovnocenné

Pouziti model analytického vyrovnavani pro modelovani sezontédovychiad
se jevi jako opodstatm&Si zejména v ppadechdétvrtletnich ¢asovychiad z oblasti
agrarniho sektoru narodniho hospistéi CR.

Obrazek¢. 8 zobrazuje mhled pouzitelnych modelpro jednotlivé podskupiny
mési¢nich ¢asovychiad z oblasti agrarniho sektoru narodniho hosispda’R. Jak je
patrné, pouziti modélanalytického vyrovnavani, se oprétvrtletnim casovymiadam
snizilo a ve skupindnésicnich ¢casovychiad s pétem udaji ménénez 30 se nevyskytl
jediny model ze skupiny modelanalytického vyrovnavani, jehoz pouziti by bylo
vhodné zobecnit. Nejvice jsou zastoupeny modely exponencialniho vyrovnavani a
modely Boxe a Jenkinse.

Opéd jsou modely seazeny abecedrg jejich pouZzitelnost je rovnhocenna.
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Obrazek ¢ 8: Rozhodovaci schéma — podskupinadsiéni ¢asové ady
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Zawer

ZAVER

Zawrecna kapitola je vyhrazena pro zhodnoceni digeitgorace z hlediska
splnéni vytyéenych cit.

Prace se zabyvala studiem intergoiech vlastnosti a nazéenim extrapokénich
vlastnosti rozsahlého okruhu maieklsovychiad. Pro splngi cili prace, které byly
formulovany v avodu (str. 10 Cile disemd prace), byla realizovana rozsahla
empiricka studie na souboru 32hsovychiad, z toho 186 byl@dasovychiad rohich,

31 casovych &d dvrtletnich a 104 &sovych &d nesicnich.

Jednalo se o realn&asové fady ukazatél agrarniho sektoru narodniho
hospodéstvi CR. Pro dosazeni reprezentativity tohoto souboru bglgtudie zgazeny
fady 1izného charakteru gznou délkou referemiho obdobi, resp. siznym z&atkem
referen&iiho obdobi.

V kapitole ,Vysledky prace” jsou uvedeny jednotlivécdikroky, které vedly az
k samotnému a koteému navrhu rozhodovaciho schématu pro pozadovasatowal
oblast. Vysledky ukazaly, Ze i & sloZitou stochastickou strukturu sledovanych
¢asovychtad lze identifikovat relativndizky okruh modéi, které jsou pro analyzu
téchto &asovychrad pouZitelné.

Identifikovani &chto model bylo prova@no na skupinachasovychiad rodich,
¢tvrtletnich a misicnich, které se nasledmézddily dle délky na dlouhé a kratke, ipi
na velmi dlouhé, sednici velmi kratke.

Modelovéani skupiny rnich ¢asovychiad dlouhych vykazovalo Usgdé pouZziti
modeli exponencialniho vyrovnavani. Pro kratké nogasové rady se pak jako
nejvhodngSi pro pouziti jevi, ve schématu znazer@¢ modely exponencialniho
vyrovnavani a modely Boxe a Jenkinsai Phodelovani ¢tvrtletni ¢asovych fad
dlouhych je dle zji&nych vysledkit mozné pouzit vybrané modely exponencialniho
vyrovnavani, vybrané modely z Boxovy-Jenkinsovy metodologie a také vybrané
modely klasické analyzy (trendové funkce). Obdolre formulovat i vysledky pro
skupinu kratkychétvrtletnich casovychiad. Také pro skupinu #ai¢nich ¢asovychirad
Ize pouZzit modely ndfE vSemi popsanymi skupinami modekkrome kratkych
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Zawer

mesicnich ¢asovychtad). Jmenovité vyjaehi pouzitelnych modélje prezentovano
v dané ¢ésti rozhodovaciho schématu. Celé rozhodovaci schémpak klEovym
vysledkem dané préace.

Pro mozné vyuziti v praxi jefdba dodrzet paramet§lenéni danéfady tzn.
casovéiady zdadit do paticné wtve rozhodovaciho schématu - dle jejich periodicity
zjisStovani dat (tedy na rod, ¢tvrtletni nebo misicni) a jejich délky (dle hodnot
uvedenych ve schématu).

Pti dodrzeni zmingého postupu je vyuzitelnost ziskanych vysledkt velmi vysoka

atim mize velice urychlit vlastni zpracovardsoveé ady.

Zawry nelze mechanicky generalizovat a studie bylambyt pravidelné
doplhovana, aktualizovana o nové Uudaje. Identifikované deho v navrzeném
rozhodovacim schématu nemusi byt optimélnimi modely v8asbvychiad z oblasti
agrarniho sektoru néarodniho hospistéi CR, ale vysledky prokazuji, Ze u téény
casovych ad by ngly byt vhodnym analytickym prosgdkem.

Identifikace model vychazela z kvantitativnich statistickych kritédije teba
zduraznit, Ze praplikaci identifikovanych modélje treba brat v Gvahu i wha kritéria
a typ analyzovan&asovéiady. Model u jedn&asovérady povazovany za velmi
piijatelny se u jiné &soveé ady miZze projevit jako zcela nepouzitelny.

Je teba také zduraznit, Ze prace byla 2&na na interpolaci danyalasovych
fad, extrapolace uvedeny¢hsovychiad nebyla provadia a ani nebylo smyslem této
prace tvoit progndzy pro dan&asovéiady. Lze ovSem usuzovat, Zze na zaklad¢
ziskanych vysledkia (z interpalaiho modelovani) bude mozné modely uvedené
v rozhodovacim schématu, tedy vhodné pro modelovani, pouZzit i pro extrdpola
modelovéni. Pokud je mechanizmus minulého vyvoje dé&asové fady kvalitné
popsan, Ize usuzovat, Ze tento mechanizmus budedooiata do budoucna.

110



Seznam pouzité literatury

SEZNAM POUZITE LITERATURY

[1] Arlt, J.: Moderni metody modelovani ekonomickyasovych &ad, Grada, Praha,
1999.

[2] Tvrdon, J.: Ekonometrie, ZU Praha,

[3] Hindls, R.-Hronova, S.-Novak, |.: Metody statistické analyzy pro ekonomy, Praha
2000.

[4] Arlt, J.-Arltova, M.- Rulikova, E.: Analyza ekonomicky¢hsovychiad s piklady,
VSE, Praha 2002.

[5] Cipra T.: Analyza a&sovychiad s aplikacemi v ekonomii. SNTL, Praha 1986

[6] Blatna, D.: K pokusu vytvdaipraktickou ponicku volby metody pro extrapolaci
casovych ad. Statistika.

[7] Blatnd, D.: Kritéria vybru vhodného modelu ekonomickasbvé ady. Statistika.
[8] Reid, D. J.: Review of Short Term Projection Techniques. London Operational
Research Society, 1975.

[9] Kvasnitka, M. - Vaséek, O.: Uvod do analyzyasovych &d, 2001

[10] Andd, J.: Statisticka analyzsasovychitad. SNTL, Praha 1976

[11] Newbold, P. — Granger , C.W.J.: Experience with Forecasting Univariate Time
Series and the Combination of Forecast. JR Static. Soc., A 1974.

[12] SAS/ETS User’s Guide, Version 6. SAS Institute Inc.,Cary, USA 1993.

[13] Arlt, J.-Arltova, M.: Finandi ¢casoveé ady.Grada Publishink, Praha 2003

[14] Kéba, B.: Modelovéani a progndézovaasdvychrad zemddélskych ukazatei

uzitim systému SAS. Sbornikipp&vka ze IV. R@&niku mezinarodni wdecké
konference Agroregion 2002 e6ké Budjovice, 2002

[15] Kaba, B.: Prognézovani sezénniasavychrad zenddélskych ukazatél pomoci
SARIMA modela. Sbornik véleckych praci z mezinarodniho seniénKS a KOSA,
CzU, Praha, 2002

111



Prilohy

PRILOHY

Oddil s pflohami je rozdien do dvoucasti: Tabulkovacast a CD gioha.
V tabulkové rasti jsou zobrazeny vSechny dilvysledky pro kazdou jednotlivou
¢asovoutadu. V CD piloze pak rozsahla kontingém tabulka, ktera slouZzila pro

prehledn{Si praci se ziskanymi vysledky a také obsahuje k&tné& hodnotyasovych
fad.
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Tabulkova ¢ast
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