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ABSTRAKT

HOFFMANNOVA, Pavlina: Predikcia financnych casovych radov. - Ekonomicka
univerzita v Bratislave. Narodohospodarska fakulta: Katedra financii. Vedutci zavereénej
prace: Mgr. Marek Kacer, PhD. — Bratislava: NHF EU, 2024, 48 str.

Ciel'om bakalarskej prace bolo modelovanie vybranych ¢asovych radov a ich predikcia.
Bakalarsku pracu sme rozdelili do troch kapitol. Obsahuje 33 grafov a 7 tabuliek. V prvej
kapitole sme sa oboznamili s ¢asovymi radmi, definovali sme si ich. Dozvedeli sme sa, aké
pozname rozdelenie casovych radov, oboznamili sme sa s jednotlivymi zlozkami, ktoré
tvoria Casovy rad. Pozreli sme sa na analyzu casovych radov, charakterizovali sme si
finan¢né Casové rady a povedali sme si nieCo aj o ich vlastnostiach. V d’alej ¢asti sme sa
venovali predikcii a postupu pri predikovani ¢asovych radov. Dozvedeli sme sa aké metody
sa pouzivaju pri predikcii casovych radov a tieto metddy si blizSie popisali. Druhd kapitola
bola venovana cielom a metodike bakalarskej prace. Oboznamili sme sa v nej sakym
programom budeme pri predikcii ¢asovych radov pracovat, a popisali sme si aké modely
budeme v nasej praci aplikovat’ pri predikcii asovych radov. Tretia kapitola bola zamerana
avenovana samotnému porovnaniu dvoch vybranych ¢asovych radov, ktoré sme si

charakterizovali, modelovali a predikovali a v neposlednom rade porovnali a vyhodnotili.
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ABSTRAKT

HOFFMANNOVA, Pavlina: Financial time series prediction. — University of Economics in
Bratislava. Faculty of National Economy. Department of Finance. — Leader of the final
thesis: Mgr. Marek Kacer, PhD. — Bratislava: NHF EU, 2024, 48 p

The aim of the bachelor thesis was to model time series and their prediction. We divided
the work into three chapters. It contains 33 graphs and 7 tables. The first chapter is devoted
to the description of time series in general. Their features, basic characteristics, types and
analysis. We looked at the analysis of time series, we characterized the financial time series
and we said something about their properties. In the next part, we focused on the prediction
and the procedure for predicting time series. We learned ehat metodes are used in predicting
time series and discribed these methods in more detail. The second chapter was devoted to
the aim and methodology of thebachelor thesis. We got acquainted with the program we will
work with in predicting times series, and we described what models we will run in our work
in predicting time series.The third chapter was focused and devoted to the comparison of
two selected time series, which we characterized, modeled and predicted and last but not

least, compared and evaluated.

Key words:

time series, financial time series, ARIMA models
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Uvod

S Casovymi radmi, ako hodnotami urcitej veli¢iny zoradenej do chronologického
postupu sa stretneme Vv takmer vsetkych oblastiach 'udského zivota. Jedna z najbeznejSich
oblasti, kde sa ¢asové rady vyskytuju, je ekondémia. Dolezitost’ casovych radov pre dnesny
svet tkvie v dbkladnej analyze minulych a sucasnych dat, ktoré vedu k zodpovednému
rozhodovaniu. Zijeme v obdobi, kedy nie je mozné robit’ dolezité ekonomické rozhodnutia
bez prepracovanej a dokladnej analyzy zakladnych ekonomickych ukazovatelov a ich
vzt'ahov.

V bakalarskej praci si popiSeme casové rady, ktoré mézeme najst okolo nas.
Konkrétne sa budeme zaoberat’ ekonomickymi a predovsetkym finanénymi ¢asovymi radmi,
v ktorych sa pouzivaju makroekonomické ukazovatele. V praci popisuje tieto problematiky
ako teoreticky, tak i prakticky.

Bakalarsku pracu sme si rozdelili do troch kapitol. V prvej kapitole sa oboznamime
S ¢asovymiradmi, definujeme si ich. Dozvieme sa, aké pozndme rozdelenie ¢asovych radov,
oboznamime sa s jednotlivymi zlozkami, ktoré tvoria Casovy rad. Pozrieme sa na analyzu
Casovych radov, charakterizujeme si finan¢né Casové rady a povieme si nieCo aj o ich
vlastnostiach. V d’alSej Casti bakalarskej prace sa budeme venovat’ predikcii a postupu pri
predikovani ¢asovych radov. Dozvieme sa, aké metody sa pouzivaju pri predikcii ¢asovych
radov a tieto metddy si blizsie popiSeme.

Druha kapitola bakalarskej praci je venovana ciel'om a metodike bakalarskej prace.
Oboznamime sa v nej s akym programom budeme pri predikcii ¢asovych radov pracovat,
a popiSeme si aké modely budeme v nasej praci aplikovat pri predikcii casovych radov.

Tretia kapitola bakalarskej prace sa venuje samotnej praktickej Casti v Ktorej si
porovname dva vybrané casové rady, ktoré si budeme charakterizovat, modelovat
a predikovat’ a v neposlednom rade si ich vyhodnotime a porovname.

Hlavnym cielom mojej bakalarskej prace je priblizenie, analyzovanie a modelovanie
casovych radov. Ako mdéZeme vhodne zvolenymi metdédami l'ahko a presne predikovat
¢asové rady a simulovat’ vplyv posobiacej zmeny vo vyvoji finanénej ¢asovej rady. Dalsim
cielom bakalarskej prace je vyuZitie ziskanych poznatkov pri predikcii buduceho chovania
finan¢nej Casove] rady. Postupy, ktoré pouzZijeme, mézu byt zaloZené na principe
opakovania sa minulosti. Tento predpoklad mézeme v praxi vykazovat' s réznymi
presnostami a preto je ulohou bakalarskej prace zistit’” vhodné postupy pri predpovedani

casovej rady.



1 RieSenie problematiky sic¢asného stavu doma a v zahranici

1.1 Casové rady

Pokial’ stojime pred problémom analyzy urcitého ekonomického javu, urcite sa

stretneme s pojmom casové rady.
1.1.1 Definicia

Déta, ktoré potrebujeme analyzovat’ roznymi Statistickymi metodami, su va¢Sinou
vo forme tzv. ¢asovych radov. MoZeme ich najst’ alebo ziskat’ v mnohych oblastiach od
ekonomie, Statistiky, predpovedani pocasia az po strojarstvo, medicinu alebo astrondémiu.

Pod pojmom casové rady si modZeme predstavit chronologické usporiadanie
sledovanych hodndt ndhodnej velic¢iny. Casové rady moézu byt napriklad indexy
spotrebitel'skych cien za urcité Casové obdobie, pocet prijatych Ziakov na zakladnu skolu,
pocet narodenych deti na Slovensku, ceny akcii na burze, udaje 0 dennej navStevnosti
kulturnych pamiatok, priemerné mzdy zamestnancov a pod. Déata v tvare ¢asovych radov
alebo ¢asovo pozbierané data najdeme napriklad vo vede, technike, ekondmii, priemysle ale

i v mnohych d’alsich oblastiach v§ade okolo nas.
1.1.2 Rozdelenie casovych radov

Pre spravny vyber metdédy dan¢ho ukazovatel'a je potrebné prihliadat’ na charakter

a vlastnost’ jeho hodnét. Preto rozliSujeme viacero druhov ¢asovych radov.

1. Na zéklade charakteru dat:
a. intervalové — su data vyberané od zaciatku do konca urcitého intervalu,
zavisi od daného ¢asového obdobia;
b. okamihové — data vztahujice sa na okamih, nezavisia od dizky ¢asového

intervalu. !

L HINDLS, Richard - HRONOVA, Stanislava - SEGER Jan. Statistika pro ekonomy. vyd. 7. Praha:
Profesional Publishing, 2002. 247 s. ISBN 80-864-1930-4.



2. Na zéklade periodicity zistovania hodnot:
a. kratkodobé — sledovanie hodnét za obdobie, ktoré je kratSie ako rok,
sledovanie hodnot Stvrtro¢ne, mesacne, denne, polrocne;
b. dlhodobé — sledovanie hodnot za rok alebo dlhsie ¢asové obdobie, da sa

prinich lepsie vystihnat cyklické kolisanie.

3. Na zéklade druhu udajov:
a. extenzitné — uréuju sa v naturadlnych jednotkach alebo menovych
jednotkach, urcuja velkost’ alebo mnozstvo;
b. intenzitné — ur¢uji stav alebo intenzitu vyskytu v tvare podielu , v dvoch

meracich jednotkéch alebo v percentéch.?

4. Na zaklade sp6sobu vyjadrenia tdajov:
a. naturdlne — hodnoty ukazovatela su vyjadrované v naturalnych
jednotkach;

b. penazné — hodnoty ukazovatela su vyjadrované v peniaznych jednotkach.

S tymto zadkladnym Clenenim stvisi predovsetkym tvar ekonomickych ¢asovych

radov, napr. ¢im je interval sledovania dlhsi, tym su ¢asové rady vyhladenejSie. Ddlezitou

Castou je aj poradie ¢asovych radov, sposob ako na seba jednotlivé hodnoty v ¢asovych

radoch nadvizuji. Poradie uréuje ich tvar a charakteristické vlastnosti.’

1.1.3 Kilasicky (formalny) rozklad

Vo vSeobecnosti vieme ¢asovy rad rozdelit’ na Styri zlozky, ktorymi su: trend,

sezonna zlozka, cyklickd zlozka a reziduédlna zlozka.

2 SODOMOVA, Eva a kol. Statistika pre bakaldrov. 2. vyd. Bratislava : EKONOM, 2013. s. 174. ISBN 978-
80-225-3614-1.

3 ARLT, Jozef- ARLTOVA, Markéta. Ekonomické casové rady. vyd. 1. Praha: Profesional Publishing a.s.,
2009. 14 s. ISBN 978-80-8694-685-6.
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1.1.3.1 Trend

Existuje, ked’ dochadza k dlhodobému narastu alebo poklesu. Niekedy ho budeme
oznacovat ako ,,meniaci sa smer®, kedy moze prejst’ z rasttceho trendu na klesajici trend.
Ide 0 dlhodobé spravanie sa ¢asovych radov a vznika ak nanho posobia sily / sila konstantne,
¢ize v tom istom smere. Trend mozeme v ¢asovych radoch popisat’ trendovymi funkciami,
kizavymi priemermi alebo pomocou kizavych medianov. Trendové funkcie sa pouzivaji
ak Gasovému radu zodpoveda urcitd funkcia ¢asu, ato napr. linedrna, kvadraticka alebo
exponencialna. Kizavy priemer alebo kizavy median sa pri modelovani trendu pouziva, ak
sa Casovy rad v dosledku vplyvu nesystematickej zlozky, ktora je velmi silna, vyvija

nerovnomerne alebo vykazuje extrémne hodnoty.*

NajcastejSie pouzivané typy trendu su:

Konstantny trend:  Tt=p0,t=1,...,n.

Linearny trend: Tt =p0+ p1t,t=1, ..., n. kde koeficienty 50, B1 odhadneme
pouzitim linearnej regresie.

Kvadraticky trend: Tt =0+ Blt+p2,t=1, ..., n. Koeficienty S0, 1, 2 odhadneme
pomocou linearnej regresie.

Exponencialny trend: Tt = axft,t=1,...,n,B>0°

1.1.3.2 Sezonna zlozka

Sezonny vzorec nastava, ked’ je Casovy rad ovplyvneny sezonnymi faktormi, ako je
¢as v roku alebo den v tyzdni. Sezénnost’ ma vzdy pevnu a znamu frekvenciu. Medzi hlavne
faktory, ktoré ovplyviluju vznik sezoénnych vykyvov patria Klimatické podmienky ako
i ludské zvyky. Sezénnu zlozku l'ahko odhalime pomocou korelogramu a vyzaduje si

elimindciu pri postupe predikcie ¢asového radu, ktory sledujeme.

4 HYNDMAN,.J Rob. - ATHANASOPOULOS, George. Forecasting: Principles and Practice. 2. vydanie.
[elektornicky zdroj]. 2. vydanie Melboume : OTexts. 2018.. ISBN 978-0987507112. [cit. 23.10.2021].
Dostupné na: https://otexts.com/fpp2.

5 ARLT, Josef — ARLTOVA Markéta— RUBLIKOVA, Eva. 2002. Analyza ekonomickych casovych rad
a priklady. 1. vydanie. Praha: Vysoka Skola ekonomicka Praha, 2002. s. 148. ISBN 80-245-0307-7.
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1.1.3.3 Cyklicka zlozka

Cyklus nastava, ked’ udaje vykazuji vzostupy a poklesy, ktoré nemaju pevnu
frekvenciu. Tieto vykyvy su zvycajne spdsobené ekonomickymi podmienkami a Casto
stvisia s ,,obchodnym cyklom.* Trvanie tychto vykyvov, na rozdiel od sezonnej zlozky, je

zvy&ajne najmenej 2 roky. °

1.1.3.4 Rezidudlna zloZka

Povazujeme ju za zlozku, ktorad sa d4 najmenej Statisticky definovat. Radime sem
nesystematické vykyvy, ktoré nemaju sezénny aani cyklicky charakter. Je tvorena
nahodnymi pohybmi (fluktuaciami) v priebehu ¢asového radu, ktoré nemaji rozpoznatelny
— systematicky charakter. Nepocita sa preto medzi tzv. systematické zlozky ¢asového radu.
Pokryva chyby v merani tdajov, ktoré tvoria ¢asovy rad. Predpokladame, ze rezidudlna
zlozka je biely Sum, ¢ize nekorelované ndhodné veliCiny, vyznacujice sa nulovou strednou
hodnotou.

Nie vzdy musi Casovy rad obsahovat vSetky Styri zlozky. RozliSuje dva typy
modelov, ktoré st pouzivané pri ¢asovych radoch, ide o aditivne a multiplika¢né modely.

Pri aditivnom modely predpokladame, Ze zlozky, ktoré pdsobia na casové rady su
navzajom nezavislé. Sezonne vykyvy sa uréuju prostrednictvom sezoénnych priemerov. Cim
je vacsia hodnota, tym vacsie su sezonne vykyvy. Komponenty multiplikacného modelu nie
sl nezavislé amdzu sa vzajomne ovplyviiovat. Sezonne vykyvy sa vyjadrené
prostrednictvom sezénnych indexov. Najvhodnejsi vyber daného modelu zavisi od velkosti
vykyvu sledovanych udajov od trendu. Multiplika¢ny model pouzijeme, ak sa vykyvy casto
krat zvacSuja alebo zmenSuju. Naopak, ak si vykyvy priblizne rovnakej hodnoty, pouzijeme

aditivny model.

Aditivny model: Y =T:+ St + Cc + N:
Multlphkaén}'/ model: Yi=T: XSt X Ce X N8

5 HYNDMAN, .J. Rob — ATHANASOPOULOS, George. Forecasting: Principles and Practice. 2. vydanie.
[elektornicky zdroj]. 2. vydanie Melboume : OTexts. 2018.. ISBN 978-0987507112. [cit. 23.10.2021].
Dostupné na: https://otexts.com/fpp2.

" CIPRA, Tomés. Financni a pojistné vzorce. vyd. 1 Praha: Grada Publishing a.s., 2006. 323-324 s.

ISBN 80-247-1633-X.

8 ANDERSON, David R. et al. Statistics for Bussiness and Economics China: RR Donnelley. 2015.

512-516 s. ISBN 978-1-4080-72223-3
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1.1.4 Analyza casovych radov

Pri analyzovani ¢asovych radov je nasim ciel'om konstrukcia modelu, ktory najlepsie
popisuje, aké spravanie méze od skimanych casovych radov ocakavat. Pomocou
vytvoreného modelu pochopime spravanie a mechanizmus ¢asového radu. Casovy rad moze
vykazovat pravidelné cykly, trend a pod. Pomocou tejto konstrukcie mézeme tiez zistit’, ¢im
sU hodnoty nasej ¢asovej rady ovplyviiované a naopak, na Com su pravdepodobne nezavislé.
S ich pomocou zistime, ¢o nam pomdze CiastoCne ovladat a optimalizovat’ spravanie
Casovej rady, €ije to vyber a vol'ba vhodnych Statistickych testov.

Analyza Casovych radov, vratane predpovedani jej budiceho spravania, sa stava
jednou z najdolezitej$ich oblasti v rozvoji stcasnej Statistiky. Hlavnym dévodom rastticeho
vyznamu tejto discipliny je fakt, Ze sa uspesne vyrovnava s popisom dynamickych systemov,
s ktorymi &asto prichadzame do kontaktu.®

Vol'ba vhodnej metddy k analyzovaniu konkrétnej Casovej rady zavisi na niekol’kych
faktoroch. Jednym z najddlezitejsich je ticel analyzy, kde je dolezitym rozhodnutim je, aky
bude ciel’ nasej analyzy. Daliim faktorom je typ ¢asovej rady. Typom alebo charakterom
Gasovej rady mdézeme rozumiet dizku Gasovej rady, ale aj predpokladané rozdelenie
nahodnych veli¢in, ktoré tvora ¢asovi radu a ich vzajomny vzt'ah. V poslednom rade je
dolezita iskusenost’ a znalost' analytika, ktory rozbor Casovej rady sprevadza a jeho

poéitatové a programové vybavenie. 1°

® CIPRA, Tomés. Financni a pojistné vzorce. vyd. 1 Praha: Grada Publishing a.s., 2006. 323-324 s.
ISBN 80-247-1633-X.

10 CIPRA, Tomés. Analyza éasovych fad s aplikacemi v ekonomii: celostatni vysokoskolska ucebnice pros
stud. Matematicko - fyz. fakult studijnich odb. 11 Fyzik. matematické vedy. Praha: Statni nakladatelstvi
technicke literatlry, 1986. 126 s.
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1.2 Finan¢né ¢asové rady

Finan¢né Casové rady mézeme chapat’ ako radu hodnot ekonomického ukazovatel’a,

ktora je usporiadana v ¢ase od minulosti po pritomnost’.

1.2.1 Charakteristika

Tak ako sme uviedli pri definicii asového radu, Ze Casovy rad je postupnost’ hodnot
sledovanej veli¢iny v zavislosti od Casu, tak aj finan¢né c¢asové rady predstavuja casova
postupnost’ sledovanych tudajov. Je to kvoli tomu, Ze kazdodenne porovnavame Vyvoj cien
na svetovych trhoch, vymenné kurzy alebo akciové indexy. Pri analyze finan¢nych ¢asovych
radov musime ratat’ s prvkom neistoty, vzhI'adom na to, Ze sa tu objavuje kolisanie aktiv.
Kvoli tomu je vel'mi dolezité, aka metdda atedria je vybrana pri analyze finan¢nych

casovych radov.

1.2.2 Vlastnosti finanénych casovych radov

Aj pri finan¢nych ¢asovych radoch plati, Ze sa jedna o chronologicky usporiadanu
postupnost’, tak ako pri ¢asovych radoch, podobnych udajov. Finan¢né ako i ekonomické
Casové rady ukazuji postupnost’ sledovanych udajov v ¢ase. Je to z dbsledku denného
sledovania vyvoja cien, akciovych indexov, vymennych kurzov. Informéacie o cenach su
dolezité pre buducich investorov a na zaklade nich sa rozhoduju do buddcna a preto su
zaznamenavané s vysokou frekvenciou. Oznacenie finan¢nych ¢asovych radov je spojené
s definiciou a fungovanim finanénych trhov. ,Miesto kde sa stretava ponuka volnych
finan¢nych prostriedkov a dopyt po tychto prostriedkov, ktoré sa vyuzivaju ako investicie
nazyvame finan¢ny trh. Ponuka predstavuje prebytkové subjekty, ktoré maju vol'né zdroje
a chct ich umiestnit’ na finanénom trhu. Hovorime o investoroch alebo veritel'och. Dopyt
predstavuje deficitné subjekty, ktoré nemaju dostatok finanénych zdrojov. Hovorime
0 dlznikoch alebo ide o emitentoch cennych papierov, ktori takto ziskavaju finanéné zdroje.
Po boku veritelov a dlznikov vystupujii rozlicné ekonomické subjekty ako napriklad

domAcnosti, vlady alebo podniky.“!

11 §1VAK, Rudolf a kol. Financie. Bratislava: Wolters Kluwer, 2019 34 s. ISBN 978-80-7598-533-0.
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Penazny, kapitalovy, devizovy, komoditny a poistny trh je stcast’ finan¢ného trhu.
Cenny papier je jadro finanéného trhu a jeho hlavnou informaciou je cena. ,,Ceny su
pozorované v urditej Casovej frekvencii a tvoria tak Gasové rady. Casové rady, rady
vyplyvajuce z cien alebo charakterizujice ceny a ich vyvoj, sa 0zna¢uji ako finan¢né ¢asové
rady. “12

Finan¢né Casové rady su charakterizované ako ¢asové rady odvodené z cien alebo
charakterizujuce ceny. V pripade finan¢nych ¢asovych radov sa vychadza z predpokladu,

7e cena nemoze byt’ zaporné Cislo, predpoklada sa teda, Ze by hodnoty tychto casovych radov

mohli byt generované logaritmicko-normalnym rozdelenim.
1.3 Predikcia

Ekonomickeé ako i finan¢né procesy mozeme zaradit’ k tym najzlozitej$im, a to kvoli
tomu, Ze spolo¢nost’ dlhodobo vytvara javy, vyznacujuce Sa chaotickym spravanim.
V takychto pripadoch je zlozitejSie odhadnut’ budici vyvoj. V sti¢asnosti sa vo vel'kej miere
aj za pomoci vypoctovej techniky pristipilo k vyuzivaniu a pouzivaniu pokrocilych metod,
ktoré nam poskytuju lepSie a rychlejsie vysledky. K tymto metddam patria napriklad
neuronove siete, genetické algoritmy ako i fuzzy logika. M6Zeme ich pouzit’ ako samostatné
metody, ale daju sa pouzit’ aj tak, Ze ich vzajomne skombinujeme.

Predikcia patri medzi procesy, ktoré zacinaju pred udalostou - vypoctom predikcie,
prebiehaju pri procese — korekcia predikcie a koncia po udalosti — vyhodnotenie predikcie.
Dolezitu ulohu pri predikénom modely ma vyhodnotenie jeho kvality, ktoré prevadzame
za predpokladu skutoénych a predpovedanych znalosti hodndt. Na posudenie vykonnosti

najcastejSie pouzivame tieto kritéria, ktoré vyjadrujeme v percentach. lde o :

1. Stredni kvadratickd chybu MSE (Mean squared error)

- -

N
1 .
MSE = ﬁZ(xt — )
t—

12 ARLT, Josef-ARLTOVA, Markéta. Financny casové fady : viastnosti, metody modelovani, priiklady
a aplikace. Praha: Grada Publishing a.s., 2003. 12 s. ISBN 80-247-0330-0

13 CIPRA, Tomés. Financni a pojistné vzorce. vyd. 1. Praha: Grada Publishing a.s., 2006. 336 s.
ISBN 80-247-1633-X.
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2. Strednu absolutnu chybu MAE (Measn absolute error)

N
1
MAE = NZIxt - xtl

3. Strednd relativnu chybu MAPE (Mean absolute percentage error)

N
100

MAE = % X
N

X

1.3.1 Postup pri predikovani

Bez ohladu na to, aky sme zvolili pristup pri predikcii, mdme kroky, ktoré musime

dodrziavat’. NajcastejSie to je pat’ krokov, ato pri akomkol'vek modely.

1. Definicia problému
Patri casto medzi najtazsiu Cast’ progndézovania. Dokladné definovanie problému
vyZaduje pochopenie sposobu, akym sa budu prognézy pouzivat, kto ich vyzaduje a ako
funkcia progndzovania zapadd do organizacie vyzadujicej prognozy. Analytik musi
venovat’ potrebny ¢as rozhovormi s kazdym, kto sa bude podielat’ na zhromazd’ovani

udajov, udrzbe databaz a vyuzivanim predpovedi na budice planovanie.

1. ZhromaZzd’ovanie informacii
Vzdy st potrebné asponi dva druhy informacii, a to: Statistické udaje a nahromadené
odborné znalosti I'udi, ktori zbieraju idaje a pouzivaju predpovede. Casto je ale tazké ziskat
dostatok historickych tidajov, aby bolo mozné, prispdsobit’ sa dobrému Statistickému modelu

a v takom pripade mozno pouzit’ metddy usudkového prognoézovania.
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2. Predbezna analyza
V tejto faze vykonavame analyzu udajov a informuje sa, ¢i st vSetky zhromazdené
udaje prospesné alebo nie. Je tiez uzito¢na pri odhal’ovani vzorov alebo trendov a tym padom
nam pomaha pri vybere modelov, ktoré sa najlepSie hodia. Robi sa tu dolezitd kontrola
nepotrebnych, nadbyto¢nych udajov. Zmyslom predbeznej analyzy je prevedenie prvotnej

selekcie a ul'ah¢enie, tak orientacie v posudzovanej oblasti.

3. Vyber a montaz modelov
V tomto kroku vyberame najlepsi model, ktory sa ma pouzit. Zavisi to od dostupnosti
historickych udajov, sily vztahov medzi premennou prognézy a akymikolvek
vysvetlujiicimi premennymi a od spdsobu, akym sa maji progndzy pouzivat. Zvycajne sa

porovnavaji dva aZ tri potencionalne modely.*

4. Kontrola platnosti modelu

5. Poutzitie a vyhodnotenie prognostického modelu
Po vybere modelu a dohodou jeho parametrov sa model pouZije na tvorbu progndz.
Vykonnost modelu je mozné spravne vyhodnotit az po spristupneni udajov za

prognozované obdobie.

6. Monitorovanie vykonnosti modelu prognézy
Po spristupneni udajov vieme vyhodnotit’ vykonnost’ modelu za progndézové
obdobie. Je vyvinuté velké mnozstvo metdd, ktoré nam vedia pomdct’ pri posudzovani

presnosti progndz.

14 HYNDMAN,.J. Rob. — ATHANASOPOULOS, George. Forecasting: Principles and Practice. 2. vydanie.
[elektornicky zdroj]. 2. vydanie Melboume : OTexts. 2018.. ISBN 978-0987507112. [cit. 23.10.2021].
Dostupné na: https://otexts.com/fpp2.

15 HYNDMAN, J. Rob. - ATHANASOPOULOS, George. Forecasting: Principles and Practice. 2. vydanie.

[elektornicky zdroj]. 2. vydanie Melboume : OTexts. 2018.. ISBN 978-0987507112. [cit. 23.10.2021].
Dostupné na: https://otexts.com/fpp2.
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1.4 Metddy

Predik¢ény model ma mimoriadny vyznam, ked’ze odhal’'uje Struktiru ¢asovych radov.
Modely casovych radov stibud’ linearne alebo nelinedrne, je to na zéklade toho, ¢i je sucasna
hodnota série bud’ linearnou alebo nelinedrnou funkciou predchédzajucich pozorovani.
Pozname dva najcastejSie pouzivané linearne modely auto-regresné modely (AR) a modely
kizavého priemeru (MA). Vysledok tychto dvoch modelov je vznik nového modelu
oznateného ako Auto-regresny kizavy priemer (ARMA) a podobny autoregresny

integrovany model kizavého priemeru (ARIMA).

1.4.1 Autoregresia (AR)

Tento typ modelu mézeme chapat’ ako vstupny krok pre aplikdciu Box-Jenkinsova
metodologia analyzy casovych radov. Pri analyzach finanénych casovych radov casto
narazame na skuto¢nost, ze existuje korelaény vztah medzi, po sebe nasledujucimi,
hodnotami. Potom mézeme povedat, ze ide o autokorelované Casové rady. Konstrukcia
predpovedi tychto radov sa uskuto¢niuje pomocou autoregresnych modelov. Pokial’ je popis
regresie zalozeny na vzt'ahu susednych hodn6t, hovorime o autoregresnom modely 1. radu

a pokial je zékladom vzt'ah s posunom o dve obdobia, ide o autoregresny model 2. radu. 8

Matematicky ho zapiSeme ako:

Xt = G X g+ + (I)p Xt—p

AR(1) AR(2)

15.0 -
40

Time Timer

Obrézok 1: Predpoved’ na zdklade autoregresie.

16 MONTGOMERY, Douglas C. — JENNINGS Cheryl L. — KULAHCI, Murat. 2008. Introduction to Time
Series Analysis and Forecasting. 1. vydanie. New Jersey: Wiley, 2008. 472 s. ISBN 978-0471653974.

18



1.4.2 Proces kizavych priemerov (MA)

Model MA sa vol4 proces kizavych priemerov a MA(1) je proces kizavych priemerov
radu 1. Proces MA ma tvar, v ktorom sa vyskytuje biely Sum a parametre, kde stredna

hodnota je nulova. St zaloZené na chybnej predikcii, st modelmi nahodnych procesov.
Matematicky ho zapiSeme ako:

Vi =& +01- &4,

Kde 6 < 1.

Proces kizavych priemerov je jedna zmoZnosti modelovania dynamiky
stacionarnych ¢asovych radov. Napriklad analyza vyvoja zmien cien akcii, kde takito zmenu

ceny s nulovym priemerom a konsStantnym rozptylom zapiSeme ako:

Yi=u,

u; su identicky rozdelené ndhodné zlozky, sériovo nezkorelované. Odrazaju
pOsobenie neoc¢akavanych vplyvov na cenu akcii, napriklad informacie o finan¢nej situacii

podniku.

MA(1) MA(2)

20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Time Time

Obréazok 2: Predpoved’ na zdklade procesu kizavych priemerov.

" HAMILTON, Douglas James. Times Series Analysis. 1st ed. Princeton: Princeton University Press, 1994.
64-67 s. ISBN 978-06-9104-289-3..
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1.4.3 Box-Jenkinsové modely

Box —Jenkinsové modely kladii doraz na rezidualnu zlozku modelu, pricom v nich
vychadzame z predpokladu, Ze tato moze byt tvorena korelovanymi nahodnymi veli¢inami.

Vychodiskovymi nastrojmi tychto modelov je korela¢na a regresné analyza.

1.4.3.1 Autoregressive Moving Average (ARMA)

Je kombinaciou autoregresnych (AR) modelov s modelmi s kizavym priemerom
(MA), ktoré sa pouzivaju spolu na ziskavanie novej jednotky modelov ¢asovych radov

oznaéenych ako modely ARMA (AR + MA = model ARMA). 18

Matematicky ho zapiSeme ako:

.xt = Zt + (|)1Xt_1 + -+ (I)pXt_p + 9 1Zt—1 + -4 9 th_q

1.4.3.2 Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

Model ARIMA je skratka pre autoregresny integrovany kizavy priemer. PouZiva sa
pri kratkodobej predikcii a to v situacii, kedy pri odhade a verifikacii dospejeme k zaveru,
ze odhadnuté parametre sU z hl'adiska ekonomickych a S$tatistickych kritérii nepouzitel'né

alebo ma model zIé prognostické vlastnosti. *°

1.4.3.3 Seasonal Autoregressive Integrated Moving Avarage (SARIMA)

Ak Casovy rad obsahuje sezonnu zloZku, je najvhodnejsie pouzit’ model SARIMA.
Postup je rovnaky ako pri modeli ARIMA. Na grafe mozeme vidiet' predpoved’ pouZzitim
modelu SARIMA, v prvej zatvorke su komponenty ARIMA zlozky a v druhej zatvorke su

komponenty sezénnej zlozky.

18 MILLS, C. Terence. The Ekonometric Modelling of Financial Times Series. 3rd ed. New York:
Cambridge University Press, 2008. 10-12 s. ISBN 052171009X.

19 ANDERSEN, G. Rorben - DAVIS, A. Richard. Handbook of Financial Times Series. 1st ed. Berlin:
Springer, 2009. 711s. ISBN 978-3-540-71296-1.
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Predpoved SARIMA (3,1,1)(0,1,0)

: "

15

5
|

0

I [ [ | I
1960 1965 1970 1975 1980

Obrazok 3: Predpoved’ pouzitim modelu SARIMA.
1.4.4 Exponencialne vyrovnavanie

Exponencidlne vyrovnavanie je metoda, ktord patri medzi najviac pouzivani metodu
pre svoju vypoctova jednoduchost’, ale najmid pre schopnost’ rychleho reagovania na
posledné zmeny hodndt, ktoré sme urobili v ¢asovom rade. Metodika, pomocou jej
vazenych priemerov, prihliada na minuly vyvoj sledovanej veli¢iny.

Exponencialne vyrovnanie definujeme v Case t a to pomocou nasledovného vzorca:

Sr = m'r + ﬂsr—l — ﬁ(a."r—l T ﬂsr—l ) = q‘.r T aﬁ"r-l T ﬂ: (a.\.r—l + :B'S.r-S ) = e

N-1
= Q’Zﬂx.‘}_k +,B'\ So .pre k=0,1,...,] N-1
=0

k

Kde:

St — je exponencialny priemer v ase t

a — vyrovnavajuca konstanta z intervalu <0,1>;f=1-a
N — dizka ¢asového radu

k — vek pozorovani
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Pri pouziti modelu ETS sa zameriavame na vztahy, ktoré vznikaji medzi
jednotlivymi zlozkami. Podl’a toho aky je trend, ¢i uz ziadny, linearny alebo exponencialny
a sezénnost, ktora moéze byt konStantnd, stupajica alebo klesajuca Vv ¢asovom rade,

rozoznavame tieto druhy ETS modelu:
a) jednoduchd metdda exponencialneho vyrovnavania;
b) Holtova metdda linedrnych trendov;
c) metdda exponencidlneho trendu;

d) Holt-Wintersova sezonna metdda.

Najznamejsou funkciou exponencialneho vyrovnavania v R je funkcia HoltWinters,
ktora odkaze pracovat’ so sezonnymi ale i nesezonnymi datami.
Parametre funkcie:

- X - data ¢asového radu

- alfa, beta, gamma — vyrovnavajuce konstanty

- sezonnost’ — defaultne ,,additive®, pre multiplikativny sezonny model treba zadat’

,, multiplicative®. Tento parameter nabera u¢innost’, len ak je parameter gamma nenulovy.

Holt-Winters filtering

Observed/Fitted

Obrazok 4: Predpoved’ pouzitim modelu exponencidlne vyrovnavanie - nesezonne data.
Holt-Winters filtering

T T T
1960 1970 1980 1990 2000

200

Observed/Fitted

100
L

Time

Obrézok 5: Predpoved’ pouzitim modelu exponencidlne vyrovnanie - sezonne data.
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2 Ciel a metodika prace

Analyzy, ktoré sa zaoberaju akoukol'vek kvantitativnou analyzou finan¢nych dat,
predovsetkym Statistickym spracovanim finan¢nych dat, medzi ktort patri klasickd popisna
Statisticka analyza, Statisticka identifikacia, odhad modelu a verifikicia modelu, Statistické
testovanie roznych finan¢nych principov a modelovanie predpovedi v rdmci vytvoreného
modelu, nazyvame analyzy finan¢nych ¢asovych radov.

V poslednych rokov vzniklo v oblasti analyzy ako ekonomickych tak i finan¢nych
¢asovych radov vel'a novych metdd a pristupov. Toto zlepSenie je sposobené predovsetkym
relativne l'ahkou dostupnostou pomerne Sirokého spektra réznych druhov kvalitnych
softwérov ako i rastacou dizkou analyzovanych asovych radov.

V nasej bakalarskej praci si predstavime, teoreticky si vymedzime a nasledne
aplikujeme a porovname zékladné metdédy modelovania a predpovedania ¢asovych radov
Vv ramci Statistického programového jazyka R. Metddy modelovania, na ktoré sa sustredime
st metody modelovania trendu za pomoci regresnych funkcii, d’alej pdjde o modelovanie
c¢asovych radov pomocou Autoregresnych modelov ARIMA a nakoniec pomocou
exponencialneho vyrovnavania a automatickych funkcii programu R.

R distribcia obsahuje funkcie pre vel'ké mnozZstvo Statistickych postupov. Patria
sem: linearne a zovSeobecnené linecarne modely, nelinearne regresné modely, analyza
casovych radov, klasické parametrické a neparametrické testy, zhlukovanie a vyhladzovania.
Je tu tiez velkd mnozina funkcii, ktoré poskytuju flexibilné grafické prostredie pre
vytvaranie réznych typov datovych prezentacii.

V bakalarskej praci budem spracovavat’, analyzovat’ a vyhodnocovat’ dva casové
rady. Prvy €asovy rad tvori maloobchodny predaj v USA v rokoch 1992 az 2019 a druhy
¢asovych rad tvori HDP v Amerike v rokoch 1980 az 2016. Tieto ¢asové rady sme si zvoli
zdovodu lahkej dostupnosti. Pri analyze a predikcii kazdého c¢asového radu bude
nasledovny postup ato: urobime si zakladnu charakteristiku dat pred dekompoziciou a po
dekompozicii, nasledne si budeme modelovat’ data z ¢asoveho radu, zndzornime si chybné
polozky z linearnej regresie, chybni polozku ARIMA, SARIMA a ETS. Nasledne si
vyberieme najlepSieho zastupcu z kazdej oblasti, ktoré si vyhodnotime v tabulke, ako
kritérium nam posluzia BIC a AIC kritéria. V poslednom rade si vyberieme vzorky, ktoré

budeme predikovat’.

23



3 Vysledky prace a diskusia

V poslednej casti bakalarskej prace budeme aplikovat modely na redlne data
finanénych casovych radov. Budeme spracovavat a vyhodnocovat, ktory model ma
najlepsie vysledky predikcie. Na analyzovanie sme si vybrali maloobchodny predaj
v Amerike Vv rokoch 1992 az 2019 a Americky HDP za obdobie od januara 1980 az do
decembra 2016.

3.1 Analyza dat ¢asového radu maloobchodného predaja v USA

Na porovnanie, spracovanie a predikciu dat sme si vybrali maloobchodny predaj
v Amerike. Maloobchod je forma obchodu, pri ktorej sa tovar predava kone¢nému
spotrebitelovi. Najznamejsie maloobchody v Amerike su napriklad Amazon, Walmart,
Ebay alebo Target.

Data o maloobchodnom predaji sme si vybrali kvoli tomu, ze su l'ahko dostupné
a vykazuju krasnu sezonnost’. Spracovali sme si mesacné data od januara 1992 do decembra
2016. Snazime sa predikovat’ data 3 roky dopredu, Cize o janudra 2017 do decembra 2019.

Toto obdobie sme si vybrali preto, lebo pandémia Covid-19 by nam predikciu rozhadzala.

Je+05 4e+05 5e+05
| | |

2e+05
|

1995 2000 2005 2010 2015

Cas

Obrazok 6: Maloobchodny predaj v USA.

V prvom rade sme si znazornili graf , v ktorom vidime jednozna¢ny trend, sezonnost’
ako 1 zvySujicu sa volatilitu v ¢ase. Ztohoto ddvodu je dobré, aby sme pracovali

s logaritmizovanymi datami.
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Obrazok 7: Rozklad casového radu.
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Takto zlogaritmizované data si potom rozdelime na jednotlivé komponenty. Hore

vidime naSu pdévodnu, avSak teraz zlogaritmizovani radu, pod fou je vidiet' vyrazna

sezonnost’. Ako treti tu mame trend, ktory vidime, Ze je prakticky linearny, az na krizu v roku

2008. To isté mdézeme povedat’ aj o nasej poslednej zlozke, ¢o je to, o zostalo. Tu mézeme

opét’ vidiet' zvySenu volatilitu v obdobi krizy. Inak sa tento zvySok javi ako nahodny.

3.1.1 Zakladna charakteristika dat

V nasledujdcich tabulkdch  mézeme

maximum, minimum, stredna hodnota, median a rozptyl pred a po dekompozicii.

Pred dekompoziciou:

vidiet'" zéakladné charakteristiky ako je

Pred
Dekompoziciou

Maximum

Minimum

Stredna
Hodnota

1/4

Median

3/4

Rozptyl

482 002

130 683

280 659,69

213 347,25

285 682

339 962,25

78 136,64

Tabulka 1: Zakladné charakteristiky pred dekompoziciou.
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Po dekompozicii:

Log-

diferencovani

. - Stredna :
Maximum [ Minimum Hodnota 1/4 Median |[3/4 Rozptyl
0,212 -0,35 0,004 -0,023 0,009 0,052 0,105

Tabulka 2: Zakladné charakteristiky po dekompozicii.

3.1.2 Modelovanie dat z éasového radu

Mozeme vSak vidiet, Ze naSe data nie su stacionarne a tak musime vziat
zlogaritmizovany rozdiel, aby sme tato stacionaritu dosiahli. Dickey Fuller test (--13.413, 7,
p-hodnota 0.01) ndm potom ukazuje, ze stacionarita je dosiahnutd uz po jednom
diferenciovani a nie je potrebna d’alSia akcia (je to test, ktory testuje, Ci st data stacionarne,

pokial’ je p-hodnota pod 0,05 potom st a méZeme usudzovat’ stacionaritu).

00 01 02
|

01
|

02
|

03
|

1995 2000

Obrazok 8: Graf casového radu po log-diferencovani.

Dalej mame graf takto upravenych dat spolo¢ne s ACF a PACF. Z tychto grafov
mozeme vidiet, Ze tu nemame len sezonnost’, ale aj nejaku tu autokoreldciu. Aby sme
dosiahli presntl predikciu musime pouzit SARIMA. Z parcialnej autokorelacie vidime, ze
kizavy priemer by mal byt druhého radu. U AR vidime, Ze autokorelacia pretrvava az do 4

radu.
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Obrazok 10: Graf PACF.

e Linearna regresia

Teraz si pod'me porovnat’ niekol'’ko modelov. Prvou moznost'ou je linedrna regresia,
kde mame trend a sezonnost. Cize mame jeden koeficient pre trend a 11 dummy
koeficientov, pre kazdy mesiac minus jeden. Musime ich tu mat’ len jedenast’, inak by sme
narazili na multikorelaciu a neboli by sme schopny thto regresiu vypocitat. Mame tu graf
predpovede pomocou linearnej regresie. Problém s touto metddou vidime z obrazku 13, ked’
vykreslime chybu tohto modelu. Vidime, Ze nepripomina biely Sum ako by mala, ale je vel'mi
autokorelovana, je teda jasné ze by sme mali pouzit' nejaky ARIMA model. Rovnaky
vysledok vidime aj z Ljung-Boxovho (Q*=306.13(24), p=0.00) testu, ktory je vyznamne
signifikantny. (Test testuje, ¢i mame autokorelaciu, pokial’ je signifikantna, tak mame
autokorelaciu, pokial' nie je signifikantnd, tak mame biely Sum). VyskuSali sme pridat
i kvadraticky a kubicky trend a ako mézeme vidiet' v tabul’ke 3 priniesol nam slabé zlepsenie
iked ako vidime zLjung-Boxova testu (Q*=247.81(24), p=0.00) i s kvadratickym
a kubickym trendom méame stale velku autokorelaciu. Daliie rady trendov nam, ale

nepriniesli d’alSie zlepSenie.
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Obrazok 11: Chybna polozka z linedrnej regresie.
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Obrazok 12: Chybna polozka linedrnej regresie s kvadratickym a kubickym trendom.

e ARIMA

Teraz sa mézeme pozriet’ na ARIMA (4,1,2) ako nam povedali ACF, PCF a Dickey
Fuller test. Vieme totiz, ze po jednej log-differencii mame stacionarny rad a tento rad ma 4
AR koeficienty a 2 MA koeficienty. Pokial k tomu pridame drift potom dostaneme
nasledujicu predpoved. Vidime vSak, ze predpoved’ mé stile pomerne velku volatilitu,
pretoZe nevyuzivame vSetky dostupné informacie a to informacie o0 sezonnosti. Vidime to aj
z grafu nasich chyb, pretoze z nich vidime vel’kt sezénnost’. Ljung-Box test nam tiez hovori,

ze mame stale vel’ka autokoreldciu a to prave kvoli sezénnosti (Q*=487.54 (17), p=0.00).
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Obréazok 13: Chybnd polozka ARIMA (4,1,2).

e SARIMA

Dalej tu mame predpoved’ SARIMA. PouZijeme nasu povodni ARIMA predpoved
anechame R vybrat’ sezonnu zlozku. Vysledkom je model SARIMA (4,1,2) (1,1,2). Vidime,
ze predpoved’ je podobna regresii av§ak sme siovela istejsi pri kratkodobych predpovediach
nez je regresia. Vidime, ze naS model pasuje na data vyrazne lepSie, pretoze nase chybné
polozky pripominaju biely Sum a nevidime tu takmer Ziadnu autokorelaciu. Toto nam

potvrdil aj Ljung-Box test (Q*= 13.994 (16), p=0.54).
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Obrazok 14: Chybna polozka SARIMA (4,1,2) (1,1,2).

e ETS

Tento model si eSte porovname s exponencialnym vyrovnavanim. Model, ktory
vybralo R s pomocou BIC je ETS (A,Ad,A). Bud’ mame multiplikativnu nadhodnu chybu,
aditivny trend a opét’ aditivnu sezonnost’. Vidime tu opét’ predpoved’ a chybnu polozku,
ktora tieZ vyzera podobne ako biely Sum, ale je tu vidiet o trochu viac autokorelacie ako
u SARIMA. Test Ljung-Box (Q*= 265.43 (7), p=0.00) ndAm potom potvrdil, Ze je tu stale

autokorelacia.
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Obrazok 15: Chybna polozka ETS (A, Ad, A).

Predtym, ako sa pustime do predikcii, vyberieme si najlepSieho zastupcu z kazde;j

oblasti, ¢ize z linearnej regresie, ARIMA modelov a ETS. Ako kritérium nam posltzia BIC

vwe

povedali, z linearnych regresii bol najlep$i model, ktory obsahoval sezoénnost’, linearny,
kubicky i kvadraticky trend. Rady ARIMA modelov sme este doplnili o model, ktory by
vybralo R, ale ako vidime tak najlepSie si viedol model SARIMA (4,1,2) (1,1,2). ZETS

modelov tak mame zastupcu v podobe ETS (A,Ad,A), ktory sa nam ukéazal, ako model ETS

s multipliktivnym trendom.

2010

2015

Maloobchodny predaj v Amerike AlC BIC

Tslm (sesonost+trend) -789.9035 -737.501
Tslm (sesonost+trend-+trend?) -1056.513 -1000.368
TsIm (sesonost+trend+trend?+trend®) -1131.81 -1071.922
ARIMA(4,1,2) -716.6925 -716.6925
SARIMA(4,1,2)(1,1,2) -1533.887 -1496.883
SARIMA(2,1,1)(1,1,2) -1457.347 -1483.25
ETS(M,Ad,A) -579.8124 513.1443
ETS(A,AdA) -582.0807 -515.4126

Tabulka 3: Kritéria AIC a BIC.
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3.1.3 Tréningové vzorky a ich predikcia
Vybrali sme si 3 modely a pdjdeme sa pozriet’ ako si viedli v naSej predikcii.

e Linearna regresia

128 130 132 134
| | |

126
|

124
|

WWW

2010 2012 2014 2016 2018 2020

Obrazok 16. Predpoved TSLM (sezonnost + trend + trend?2 + trend3).

e ARIMA
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Obrazok 17: Predpoved’ ARIMA (4,1,2) (1,1,2).

e ETS
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Obréazok 18: Predpoved ETS (A, Ad, A).
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3.2 Analyza dat ¢asového radu HDP v Spojenych Statoch americkych

Ako druht vzorku sme si vybrali ¢asovy rad hodnoét HDP v Spojenych Statoch
americkych. Spojené staty americké maju jednu z najsilnejSich ekonomik na svete a taktieZ
najpouzivanej$iu menu pri medzinarodnych platbach. V naSej praci sne si spracovali
mesacné data od januara 1980 do decembra 2016. Tieto data sme si vybrali z dovodu, Ze su
tieZ ako maloobchodny predaj dobre a 'ahko dostupné, st doveryhodné a nemaja jasnl

sezonnost’, takZze ndm poskytnu krasny prototyp k nasim prvym pozorovanym datam.
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Obrazok 19: HDP (USA).

Na obrazku vidime jednozna¢ny exponenciondlny trend.
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Obrazok 20: Rozklad casového radu.
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3.2.1 Zakladna charakteristika dat

V nasledujlcich tabulkdch moézeme vidiet z&kladné charakteristiky ako je

maximum, minimum, stredn& hodnota, median a rozptyl pred a po dekompozicii.

Pred dekompoziciou:

. . Stredna o
Pred Maximum [ Minimum i 1/4 Medién 3/4 Rozptyl

dekompoziciou

18 968,04 |2789,84 9776,05 5587,16 9045,4 14409,29 (4827,44

Tabulka 4: Zakladne charakteristiky pred dekompoziciou.

Po deompozicii:

. - Stredna na
Maximum [ Minimum hodnota 1/4 Median 3/4 Rozptyl

Prvé

. . 10,045 -0,02 0,013 0,009 0,012 0,017 0,008
Log-diferencovanie
bl 10,023 -0,033 0 -0,005 |0 0,005 0,008
Log-diferencovanie

Tabulka 5: Za&kladné charakteristiky po dekompozicii.
3.2.2 Modelovanie dat z ¢asového radu
g R T T T T
1980 1990 2000 2010

Cas

Obrazok 21: Graf casového radu po log-diferencovani.

Tento graf ndm vel'a nepovie. Pod'me si vziat teda prva diferenciu a pozriet’ sa, €i je
rada staciondrna. Dikey Fuller test (-5.00629 (5) p=0.01) nam ukazuje, Ze stacionarita je

dosiahnuta uz po prvom diferenciovani a nie je potrebna d’alsia akcia.
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Takto potom vyzeraju nase stacionarne data. Vidime silni autokorelaciu v naSich
datach anepravidelnost. = Nemame tu ziadnu jasnu sezénnost’ ako v predchadzajicej
analyze. Rovnako vidime, Ze hoci test stacionarity ndm signalizuje stacionaritu v datach,
vidime nepatrny negativny trend. Bude preto zaujimavé porovnat’ model s prvou a druhou

diferenciou. Pod’'me vsak teraz k prvej diferencii.
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Obrazok 22: ACF po prvom log-diferencovani.

Partial ACF
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Obrazok 23: PACF po prvom log-diferencovani.
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Obrazok 24: ACF po druhom log-diferencovani.
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Partial ACF
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Obrazok 25: PACF po druhom log-diferencovani.

Z ACF a PACF grafov vidime, Zze tu mame S$tyri rady MA a ani jednu radu AR.
Mozeme tu vSak vidiet’ nejaké 'ahké aurokorelaie aj V neskorSich periodach. Pod’'me sa
pozriet’ ako vyzeraju grafy pre dvojito diferencovanu radu. Vidime, Ze tu mame jasny jeden
rad MA. S AR procesmi to nie je také jednozna¢né, nakol’ko ako vidime z grafu PACF mame
tu stale pomerne silnt autokorelaciu aj v d’alsich periodach. Nechali sme teda program R,

aby vybral najviac vhodny pocet autokorelacii a ten sa ukazal byt’ 1.

e Linearna regresia

Pod’'me si opét’ porovnat’ ako jednotlivé modely odpovedaji naSim datam. Z dovodu,
ze z nasich dat nie je vidiet’ ziadna sezonnost’ ako prva sme urobili linearnu regresiu iba
s trendom. Z Ljung-Box testu (Q*=140.49 (8), p=0.00) i grafu chybnej polozky vidime, Ze
chybna polozka ma stale silnu autokorelaciu a €o je najviac, vidime tu aj jasny kvadraticky
trend. Ked’ pouzijeme regresiu i s kvadratickym trendom, tak z Ljung-Box testu Q*=133,88
(8), p=0.00) i grafu vyplyva, Ze tu mame stéle silni autokorelaciu v nasej chybovej polozke.
Pridanim dalSich radov trendu uZz ale nie sme schopni dosiahnut’ pokroku a ako vidime

z tabul’ky 6, tak ani pridanim sezénnosti.
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Obrézok 26. Chybnd polozka z linedrnej regresie s linedrnym trendom.
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Obrazok 27: Chybna polozka z linedrnej regresie s kvadratickym trendom.

e ARIMA

Ked'ze data stale vykazovali autokorelaciu, pod’'me sa pozriet na ARIMA modely.
Najprv podme blizsie preskimat’” model, ktory sme vybrali prvym diferencovanim a to
model ARIMA (0,1,4) so Styrmi MA procesmi. Z grafov je zrejmé, Ze naSa chybna polozka
je vel'mi podobna bielemu Sumu ako u predchadzajucich modeloch. Vidime tu len miernu
autokorelaciu a odchylky sa v naSom modely zdaji byt nahodné. Ljung-Box test
(Q*=18.366, (4), p=0.00) nam vsak stale zamieta nulova hypotézu ziadnej autokorelacie
v naSich datach. Pre model ARIMA (1,2,1) sa naSa chybna polozka chova vel'mi podobe
i ked sa pozrieme na Ljung-Box test (Q*=112.799, (4), p=0.06), vidime, Ze miera
autokolelécie je 0 nie¢o malo nizSia ako pre predchadzajici model. (p-hodnota je 0.06 Cize
nad hodnotou 0.05 co znaci, Ze uz nezamietame nulovl hypotézu a mézeme povedat’, ze
naSa chybna polozka uz nema autokorelaciu, ale ako vidime, tak len vel'mi tesne, preto by

sme mali byt’ s interpretaciou vel'mi opatrni).
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Obrazok 28: Chybna polozka ARIMA (0,1,4).
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Obrazok 29: Chybna polozka ARIMA (1,2,1).

e ETS

Pre ETS model sme vybrali modely ETS (A, Ad, N), ¢ize rovnaky model ako pri
maloobchodnom predaji, ale bez sezonnosti. Vidime ajtu, ze nasa chybna polozka
pripomina biely Sum a ze aj tu mame iba mall autokorelaciu v tej chybnej polozke. Aj ked,
ako vidime z Ljung-Box testu (Q*=15.309, (3), p=0.00), tak stale nejaki mame. Rovnako
ako aj u prechadzajucich ARIMA modelov vidime I'ahku heteroskedasticitu (to znamena, ze
ta chybna odchylka nema po cely ¢as rovnaku variaciu, ale v niektorych obdobiach, hlavne
v dobe finanénej krizy, je vyssia ako v inych), toto je vSak normalne pri finanénych datach

a nemd zmysel sa tym extra zaoberat’.
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Obrazok 30: Chybna polozka (A, Ad, N).
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V nasledujucej tabul’ke vidime, ako si jednotlivé modely viedli podl'a AIC a BIC

kritérii. Vidime, ze pre linearnu regresiu je najlep$i model s kvadratickym trendom, pre

ARIMA modely si nakoniec najlepSie viedol model s dvojitym diferencovanim, cize

ARIMA (1,2,1) a za ETS bol vybrany model ETS (A. Ad, N).

HDP v Spojenych Statoch americkych AIC BIC

Tslm (trend) - 357.546 -348.5544
TsIlm (trend+trend?) -708.585 -696.5961
Tslm (trend+trend?+trend®) -707.0171 -692.031
Tslm (sesonost+trend-+trend?) -702.7339 -681.7534
ARIMA(0,1,4) -980.7814 -965.8292
ARIMA(1,2,1) -1030.132 -1021.182
ETS(A,Ad,N) -707.8283 -689.8450

Tabulka 6: Kritéria AIC a BIC.

3.2.3 Treéningove vzorky a ich predikcia

NizSie mame zobrazené jednotlivé predikcie. Mozeme vidiet', Ze vSetky predikcie

podhodnotili HDP medzi rokmi 2017 — 2019. Vidime tiez, Ze na§ ARIMA (1,2,1) model bol

najblizSie k skutocnej hodnote zatial’, Co linedrna regresia neobstala.

e Linearna regresia
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Obrazok 31: Predpoved TSLM (trend + trend?2).
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e ARIMA

95

2010 2012 2014 2016 2018 2020

Obrézok 32: Predpoved’ ARIMA (1,2,1).

e ETS
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Obrazok 33: Predpoved’ ETS (A, Ad, N).
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3.3 Hodnotenie vysledkov

Pokial’ porovname, ako vel'mi sa liSila predikcia od reality pre jednotlivé modely
vidime, Ze v oboch pripadoch si najlepsie viedol model zo skupiny ARIMA modelov, ako
pre maloobchodny predaj tak aj pre HDP. Prave tieto modely mali najmensi RMSE.
K nasmu prekvapeniu nam prepadli modely ETS, kedy pre maloobchodny predaj sa ukazali
byt najmenej presné dokonca ako iobycajny rozklad na jednotlivé zloZky pomocou
linearnej regresie. (tu by mohlo byt zaujimavé zamysliet’ sa nad rozdielmi medzi ARIMA

a ETS a preco v nasich datach funguje lepSie ARIMA).

Maloobchodny predajv | e RMSE MAE MPE MAPE MASE
Amerike
Linearni Regresse 0.0093 0.0220 0.0175 0.0719 0.1346 0.3393

SARIMA(4,1,2)(1,1,2) | 0.0058 0.0175 0.0143 0.0443 0.1101 0.2768

ETS(AAdA) 0.0196 0.0315 0.0255 0.1506 0.1963 0.4948
HDP ME RMSE MAE MPE MAPE MASE
Linearni Regresse 0.0441 0.0480 0.0441 0.4432 0.4432 0.8247
ARIMA(1,2,1) 0.0159 0.0186 0.0159 0.1595 0.1597 0.2973
ETS(A,Ad,N) 0.0272 0.0320 0.0272 0.2735 0.2735 0.5093

Tabulka 7: Vyhodnotenie vysledkov.
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Zaver

Bakalarska praca sa zoberd ¢asovymi radmi, ktoré uz sami o seba nesi mnozstvo
informéacii o spravani a vyvoji pozorovaného javu v danom obdobi.

Cielom tejto bakalarskej prace bolo modelovanie vybranych ¢asovych radov, a to
maloobchodného predaja v USA a Amerického HDP v urcitych rokoch.  Pomocou
vhodného modelu bolo mozné previest’ aj ich predikciu. Analyza bola urobena za pomoci
spracovanej teorie, podl'a ktorej sme aplikovali hlavné postupy a modely na nami vybrané
Casové rady. Vd’aka tymto postupom a metddam boli overené a otestované vybrané data
a nasledne bola urcena predikcia tychto dvoch ¢asovych radov.

Bakalarsku pracu sme rozdelili do troch kapitol. V prvej kapitole sme sa oboznamili
s ¢asovymi radmi, definovali sme si ich. Dozvedeli sme sa, aké pozndme rozdelenie
casovych radov, oboznamili sme sa s jednotlivymi zlozkami, ktoré tvoria Casovy rad.
Pozreli sme sa na analyzu Casovych radov, charakterizovali sme si finanéné ¢asové rady
a povedali sme si nieCo aj o ich vlastnostiach. V d’alsej ¢asti sme sa venovali predikcii
a postupu pri predikovani casovych radov. Dozvedeli sme sa aké metddy sa pouzivaji pri
predikcii ¢asovych radov a tieto metddy si blizSie popisali.

Druha kapitola bakalarskej praci bola venovana cielom a metodike bakalarskej
prace. Oboznamili sme sa v nej s akym programom budeme pri predikcii ¢asovych radov
pracovat’, a popisali sme si aké modely budeme v naSej praci aplikovat’ pri predikcii
casovych radov.

Tretia kapitola bakalarskej prace bola zamerana a venovana samotnému porovnaniu
dvoch vybranych ¢asovych radov, ktoré sme si charakterizovali, modelovali a predikovali
a v neposlednom rade porovnali a vyhodnotili.

Pokial’ porovname v bakalarskej praci, ako vel'mi sa liSila predikcia od reality pre
jednotlivé modely vidime, ze v oboch pripadoch si najlepSie viedol model zo skupiny

ARIMA modelov, ako pre maloobchodny predaj tak aj pre HDP.
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Prilohy

Priloha €. 1: Zdrojovy kéd na predikciu ¢asového radu maloobchodného predaja

v USA.

library (forecast)
library (lmtest)
library(car)

library(tseries)

Retail Sale<-ts(dataSRSXFSN, start=c(1992,1), end = c(2022,3),
frequency = 12)

Retail Sales<-window (Retail Sale, end = c(2016, 12))

Retail Sales train<-window(Retail Sale, start= c¢(2017,1),end =

c (2019, 12))

plot (Retail Sales, ylab=NA, xlab="Cas")
acf (Retail Sales)

pacf (Retail Sales)

n<-stl (log(Retail Sales),s.window = 12)
plot (n)

RS<-diff (log(Retail Sales))
RS2<-diff (RS)

adf.test (RS)

plot (RS, ylab=NA, xlab="Cas")
acf (RS, main=NA)

pacf (RS, main=NA)

m4<-Arima (log(Retail Sales),c(4,1,2),c(1,1,2))

summary (m4)

checkresiduals (m4)

plot (m4Sresiduals, ylab=NA, xlab="cas")

m3<-Arima (log(Retail Sales),c(4,1,2),include.drift = T )
summary (m3)

plot (m3$residuals, ylab=NA, xlab="cas")

checkresiduals (m3)
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m2<-auto.arima (log(Retail Sales))
summary (m2)
plot (m2$residuals, ylab=NA, xlab="cas")

checkresiduals (m2)

mS<-forecast (ets (log(Retail Sales),model="AAA",damped=T), h=36)
summary (m5)
checkresiduals (mb)

plot (mbSresiduals, ylab=NA, xlab="cas")

ml<-tslm(log(Retail Sales)~trend+I (trend”2)+I (trend”3)+ season)
summary (ml)
checkresiduals (ml)

plot (mlSresiduals, ylab=NA, xlab="cas")

AIC(ml)
BIC (ml)

a<-accuracy (forecast (m5,h=36),log(Retail Sales train))

tab df (as.data.frame(a),digits=4)

plot (forecast (m5,h=36),
x1lim=c (2010,2020),ylim=c(12.4,13.4),main="")
lines(log(Retail Sales train), col=2, lwd=2)

Priloha &. 2: Zdrojovy kod na predikciu ¢asového radu Hrubého doméceho produktu

V Spojenych Statoch Americkych.

library(forecast)
library(lmtest)
library(car)

library(tseries)
GDP<-ts (data2$GDP, start=c(1947,1), end = c(2022,1), frequency =

4)
GDP_train<-window (GDP, start= c(1980,1),end = c (2016, 4))
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GDP_test<-window (GDP, start= c(2017,1),end = c(2019,

plot (GDP_train, ylab=NA, xlab="Cas")
acf (Retail Sales)

pacf (Retail Sales)

n<-stl (log (GDP_train),s.window = 12)
plot (n)

RS<-diff (log (GDP_train))
RS2<-diff (RS)

adf.test (RS)

plot (RS, ylab=NA, xlab="Cas")
acf (RS2, main=NA)

pacf (RS2, main=NA)

m4<-Arima (log(Retail Sales),c(4,1,2),c(1,1,2))
summary (m4)

checkresiduals (m4)

plot (mdSresiduals, ylab=NA, xlab="cas")
m3<-Arima (log (GDP_train),c(0,1,4))

summary (m3)

plot (m3Sresiduals, ylab=NA, xlab="cas")

checkresiduals (m3)

m2<-Arima (log(GDP_train),c(0,2,1))
summary (m2)
plot (m2Sresiduals, ylab=NA, xlab="cas")

checkresiduals (m2)

m5<-forecast (log (GDP_ train), h=12)
summary (mb)
checkresiduals (mb5)

plot (m5Sresiduals, ylab=NA, xlab="cas")
ml<-tslm(log (GDP_ train)~trend+I (trend"2))

summary (ml)

checkresiduals (ml)
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plot (mlS$residuals, ylab=NA, xlab="cas")
AIC (m2)
BIC (m3)

a<-accuracy (forecast (m5,h=12), 1log (GDP_ test))
tab df (as.data.frame(a),digits=4)

plot (forecast (m5,h=12), xlim=c(2010,2020),ylim=c(9.5,10),main="")
lines (log (GDP_test), col=2, lwd=2)
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