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ABSTRAKT

PINTEROVA, Livia: Zéklady analyzy Gasovych radov svyuzitim jazyka Python. —
Ekonomické univerzita v Bratislave. Fakulta hospodarskej informatiky; Katedra opera¢ného
vyskumu a ekonometrie. — Veduci zaverecnej prace: prof. Ing. Martin Lukacik, PhD. —

Bratislava: FHI EU, 2022, 49 s.

Ciel'om bakalérskej prace je obozndmenie so zakladnymi metddami analyzy ¢asovych radov
pomocou jazyka Python, a predlozit' struény popis niektorych populdrnych modelov
predpovedi Casovych radov s ich charakteristickymi znakmi. Jazyk Python je coraz
obl'ibenej$im jazykom aj pri préci s casovymi radmi. Modelovanie a predpovedanie udajov
casovych radov mé zasadny vyznam v réznych praktickych oblastiach. Praca je rozdelena
do 4 kapitol. Prva kapitola je venovana zdkladnému predstaveniu ¢asovych radov a jazyka
Python. Druha atretia kapitola sa venuje vymedzeniu ciela prace, metodiky prace
a metddam skumania. Stvrta kapitola sa zaobera praktickou ¢astou, kde pomocou jazyka
Python na 3 datovych setoch overujeme, ¢i datovy set je vhodny na ¢asovi predikciu, a tuto
predikciu robime s vyuzitim r6znych modelov. V posledne;j Casti su zhrnuté a interpretované

vysledky nasich modelov.

Klucové slova: Casové rady, jazyk Python, stacionarita, Box-Jenkinsova metodologia,
linedrne modely, nelinearne modely, analyza ¢asovych radov, prognézovanie, ARIMA,

SARIMA, HDP EU, miera nezamestnanosti EU, S&P 500 Index



ABSTRACT

PINTEROVA, Livia: Basics of time series analysis using Python. — University of Economics
in Bratislava. Faculty of Economic Informatics; Department of operational research and

econometrics. — Supervisor: prof. Ing. Martin Lukécik, PhD. — Bratislava: FHI EU, 2022, 49
pages.

The aim of the bachelor thesis is to get acquainted with the basic methods of time series
analysis using Python and to present a brief description of some popular models predicting
time series with their characteristics. Python is an increasingly popular language for working
with time series. Modeling and forecasting time series data is essential in various practical
areas. The thesis is divided into 4 chapters. The first chapter gives basic introduction to time
series and Python. The second and third chapters deal with the definition of the work
objectives, work methodology and methods of investigation. The fourth chapter deals with
the practical part where we use Python on 3 data sets to verify whether the data set is suitable
for time prediction and we do this prediction using different models. The last part

summarizes and interprets the results of our models.

Key words: time series, Python language, stationarity, Box-Jenkins methodology, linear
models, nonlinear models, time series analysis, forecasting, ARIMA, SARIMA, GDP EU,
unemployment rates EU, S&P 500 Index
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UVOD

Casové rady su jednym z najbeznejsich typov udajov, s ktorymi sa stretivame v
kazdodennom Zivote. Pocasie, spotreba energie v domdcnosti, medicinske pristroje na
vizualizaciu zivotnych funkcii (EKG, EEQG), finan¢né ceny (vynosy investicii, urokové
sadzby a pod.), to vSetko su priklady udajov, ktoré mozno pravidelne zhromazdovat'.
Analyza casovych radov nie je nova Stidia, no dnesna technolégia zjednodusuje pristup a
umoznuje zhromazd’ ovat’ vel'ké mnozstvo idajov kazdy den. Jednoduchsie, ako kedykol'vek
predtym je ziskat’ dostatok konzistentnych tidajov na komplexnu analyzu. Takmer kazdy
datovy vedec sa pri svojej kazdodennej praci stretdva s casovymi radmi. Vediet ich

modelovat’ je délezitou zru¢nost’ou pre nastroje datovej vedy.

V tejto bakalarskej praci sa zameriame na vytvorenie spravnych modelov, ktoré nam
pomoézu predpovedat’ buduci vyvoj nami pozorovanych ¢asovych radov s vyuzitim jazyka
Python so svojimi kniznicami na analyzu ¢asovych radov. Praca obsahuje Styri kapitoly, z
ktorych v prvej si zadefinujeme zakladné Statistické a ekonometrické pojmy, ktoré priblizuja
Citatel'ovi teoretické poznatky z oblasti casovych radov. Vysvetlime vyznam stochastickych
procesov, stacionarity, autokorelacnej a parciadlne autokorelacnej funkcie a bieleho Sumu.
Taktiez si predstavime programovaci jazyk Python, ktory vyuzivame v praktickej Casti.
V druhej kapitole uvedieme ciele tejto bakalarskej prace. V tretej kapitole si predstavime
jednorovnicové linearne modely AR, MA, ARMA, ARIMA a SARIMA pomocou Box-
Jenkinsovej metodologie. V zdverecnej Casti tretej kapitoly sa zameriame na spravnu
1dentifikaciu modelu. Nasledne sa zameriame na verifikaciu modelu, kde uvedieme zakladné
informacné kritéria, ktorymi s AIC, BIC a testovacie kritéria, ktorymi si rezidualna
stacionarita, koeficient determinécie, autokorelacia a miery presnosti, ktoré overime pre

spravne ur¢enie modelu.

V poslednej kapitole si uvedieme do praxe teoretické poznatky z predchadzajicich
kapitol. Aplikujeme ich na datach §tvrtroénych cien HDP EU, na mesaénych datach miery
nezamestnanosti EU a na datach dennych cien S&P 500 Indexu. Pokusime sa vytvorit' &o
najpresnejs$i model na prognézu buducich hodnét. Vysledky nasho vyskumu buda zhrnuté v

zavere tejto prace.



1 Sucasny stav analyzy ¢asovych radov

1.1 Casové rady
V tejto podkapitole sme Cerpali hlavne z publikacie [7].

Casovy rad je chronologicky usporiadana postupnost’ idajovych bodov za uréité
Casové obdobie, od minulosti po suc¢asnost’. Ide o stibor udajov, ktory sleduje vzorky v case
a je vecne a priestorovo definovany. Kazdy ¢asovy rad ma dve hlavné zlozky: ¢as a hodnotu

priradent zodpovedajicemu c¢asovému bodu.

Takto urCeny Casovy rad budeme zapisovat ako y;, t = I, 2, 3, ..., n. V Casovych
radoch je ¢as nezavislou premennou. Cielom je zvycajne urobit’ predpoved’ do budicnosti.
V ¢asovom rade potrebujeme poznat’ pociatocny a kone¢ny bod, medzi po¢iatocnym bodom
a koneénym bodom je mnoho d’al§ich bodov, ¢o ndm umoznuje analyzovat Casovy rad.
Kazdy bod musi mat’ rovnaky interval a byt jasne definovany, ¢o vedie ku konStantne;
frekvencii. Frekvencia je meranie ¢asu a mdze sa pohybovat’ od milisektind az po desatrocia,

ale najcastejSie pouzivame denné, mesacné, Stvrtro¢né a rocné frekvencie.

Casovy rad umoznuje najmd vidiet aké faktory ovplyviluju urcité premenné z
obdobia na obdobie. O¢akéva sa, Ze vzorce pozorované v asovych radoch budl pretrvavat

aj v budticnosti, preto sa Casto snazime robit’ predpovede analyzou zaznamenanych hodnét.

Casovy rad pozostava zo zloZiek ako je trend, sezénna, cyklicka a nahodna zlozka. Zakladny

model rozkladu zohladiiuje tieto dve Struktary:

e aditivne

e multiplikativne

Casovy rad zaznamenavajici merania jednej premennej sa nazyva jednorozmerny,
zatial Co cCasovy rad zaznamenavajlci merania viacerych premennych sa nazyva
viacrozmerny. V tejto praci sa zameriame na predpoved’ modelov, ktoré sa zaoberaju

jednorozmernymi ¢asovymi radmi.
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1.1.1

Typy ¢asovych radov

Existuje mnoho klasifikacnych kritérii pre casové rady [6]:

b)

podla rozhodujuceho ¢asového hladiska

diskrétne (okamihové) ¢asové rady — sit merané v pravidelne rozlozenych ¢asovych
krokoch (mesacne, Stvrtrocne, rocne). Tieto Casové rady su vel'mi bezné ako napr.
sledovanie miery nezamestnanosti, ktora sa zvyc¢ajne meria kazdy Stvrtrok.

spojité (intervalové) Casové rady - maju tendenciu byt hustejSie, ked’Ze su priebezne
zaznamenavané pocas uréitého intervalu aich hodnota zavisi od dizky tohto

intervalu. Prikladom tychto ¢asovych radov je EEG alebo merania senzorov.

e podPa periodicity sledovania

a) dlhodobé ¢asové rady — pozorovania sa uskutociiuju za ro¢né alebo dlhsie obdobie

b) kratkodobé Casové rady — pozorovania sa uskutociiuji za obdobie kratSie nez jeden

b)

b)

rok

podla ¢asovej zavislosti - oznacuje vplyv minulych hodnoét na novo pozorované
hodnoty zaznamenanej premennej:

casové rady s dlhou pamétou - st tie, ktoré maju funkciu autokoreldcie, ktord pomaly
klesa. Opisuju proces, ktory sa pomaly meni. Stretneme sa snimi zvycajne v
meteorologickych, geologickych udajoch.

Casové rady s kratkou paméit'ou - opisuju proces s rychlym obratom. Maju funkciu
autokorelacie, ktora rychlo klesa, ¢im dlhsie sme od stcasnosti, tym je opatrenie

menej uzito¢né pre budiicnost’.

podla stacionarity:

stacionarne casové rady - maju Statistické vlastnosti (stredna hodnota, rozptyl), ktoré
nezavisia od ¢asu. Maju konstantnti strednu hodnotu aj rozptyl.

nestaciondrne ¢asové rady — su rady, ktoré nezodpovedaju vyssie uvedenému popisu.
Tieto casové rady su vel'mi bezné vo finanénom a maloobchodnom sektore. Tieto
typy €asovych radov mozno tazko predpovedat’ bez akéhokol'vek typu predbezného
spracovania, preto pouzivame viacero technik na stacionarizaciu tychto procesov,

aby sme mohli lepSie predpovedat’.
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1.1.2 Analyza ¢asovych radov

Analyza ¢asovych radov sa vykondva hlavne z dvoch dovodov [2]:

e Pochopenie spravania sa procesu Studiom jeho minulych hodndt, aby bolo mozné
modelovat’ a identifikovat’ hlavné parametre, ktoré ovplyviiuji cCasovy rad a
identifikovat’ jeho komponenty.

e Prognéza buducich hodnét casového radu pomocou vhodného modelu, podla

minulych hodnét.

Existujii r6zne metody analyzy ¢asovych radov, najzakladanejSie z nich popiSeme v tejto
podkapitole. Vyber metody pri analyze daného ¢asového radu zalezi na tcele analyzy a type

casového radu [5].

Dekompozicia ¢asovych radov

Dekompozicia ¢asovych radov je Statisticka loha, ktord rozkladd ¢asovy rad na
viacero zloziek ako je trend, sezonna, cyklickd a ndhodna zlozka. Kazda zlozka predstavuje
jednu zo zékladnych kategérii vzorov. Analyzou casovych radov pomocou metddy

dekompozicie, sa budeme d’alej v praci zaoberat’ v podkapitole 1.3.3 [6].
Box-Jenkinsova metodologia

Box-Jenkinsova metodologia povazuje za zakladny prvok konStrukcie modelu
Casového radu rezidudlnu zlozku, ktora musi byt tvorend korelovanymi ndhodnymi
veli¢inami. Kladie sa teda doraz na korela¢nt analyzu. Predpokladom tohto postupu je dlhsi
asovy rad. Zakladnymi modelmi st autoregresné procesy AR , procesy kizavych stétov
MA, zmie$any model ARMA a integrovany model ARIMA. Dalej sa tejto metoéde budeme
venovat’ podkapitole 3.1 a 3.2 [7].

1.2 Stochastické procesy a ich vlastnosti

Beznym pristupom pri analyze udajov ¢asovych radov je povazovat’ pozorované casové
rady za stCast realizacie stochastického procesu. Pred definovanim stochastickych procesov

su potrebné dve zbezné definicie [2].
Pravdepodobnostny priestor je trojity (Q, S, P), kde:

e Q) je priestor elementarnych udalosti ®

12



e S je c-algebra podmnozin priestoru @, t. j. podmnozin priestoru elementarnych
udalosti

e P je miera pravdepodobnosti definovana pre vsetkych ¢lenov S

Skuto¢nad ndhodna premennd alebo redlna stochastickd premennd na (Q,S,P) je funkcia
x: Q—R, takze inverzny obraz l'ubovolného intervalu (-c0,00) patri S, to je meratel'na

funkcia.

1.2.1 Stochastické procesy

Stochasticky proces je v ¢ase usporiadana postupnost’ ndhodnych velicin {y(w,), o €

S, teT}, kde S nazyvame vyberovy priestor a 7 je indexovd mnozina [2].

Usporiadana postupnost’ Cisel, teda Casovy rad je stochasticky proces definovany na
indexovej mnozine T. Podla indexovej mnoziny Casu rozliSujeme dva typy nadhodnych

procesov a to:

e diskrétny stochasticky proces

e kontinudlny stochasticky proces

Stochasticky proces je charakterizovany n-dimenzionalnou distribu¢nou funkciou.
Konec¢na dimenzionélna distribucia stochastického procesu je definovana ako mnozina
vSetkych spolo¢nych distribu¢nych funkcii pre vSetky konecné celo¢iselné mnoziny 7
ubovolnej velkosti, to je poéet pozorovani, ktory sa nazyva dizka ¢asového radu n. Kazdé

realne Cislo kER, Ze t+x €T, j = 1, 2, 3, ..., n. Pre diskrétny proces je to teda mnozina:

Fer, Ye2, Ve 0 Ven) = F Vervio Yeowko Yoz r -0 Ventk)
Pre kazdy stochasticky proces platia nasledovne definované charakteristiky:
e Strednd hodnota: 1 = E(yy), pret =1, 2, 3, ..., n

o Rozptyl: D(y) = E[(yi- i)’] = o, pret=1,2,3, ..., n
e Autokovariancia y(t;t) =E[(y, -, )(ytj 1y, )]

Mnohorozmerny stochasticky proces je mnozina redlnych ndhodnych premennych
Y={y(w,t) w€Q, teT}, vSetky su definované na rovnakom pravdepodobnostnom priestore

QL S, P)
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1.2.2 Stacionarita

Teraz si postupne zadefinujeme jednotlivé druhy stacionarity, ktoré rozliSujeme v tedrii
stochastickych procesov. Stacionarnost znamend, ze Statistické vlastnosti procesu

generujuceho ¢asovy rad sa v priebehu ¢asu nemenia [2].

Stacionarny rad je taky, ktorého Statistické vlastnosti ako priemer, rozptyl a
autokoreldcia st konStantné anezavisia od Casu. Matematicky zapiSeme vlastnosti

stacionarneho radu:

e KonStantny priemer: ys=E(y) =y, pret=1,2,3,...,n
e Konstatny rozptyl: o = D(yy) = E((yi- i)’ = o, pret=1,2,3,..., n
e Konzistentnd kovariancia: cov(yu, yu+k) = cov(ym, ym+r) — VyZadujeme, aby medzi

udajmi bola konzistentna kovariancia, teda inymi slovami, chceme mat’ identick

vzdialenost’ od seba napr. cov(yi, y4) = cov(ys, ys).

Stacionarne udaje su ploché série bez trendu, maji konstantny rozptyl v ¢ase, konStantnt

autokorelacnu Strukturu v ¢ase a Ziadne periodické vykyvy zalozené na sezénnosti.

RozliSujeme:

e silnu stacionaritu - v ¢ase sa nemenia vSetky momenty pravdepodobnosti. Proces y:
je silno stacionarny, ak pre kazdé k, t a n je rozdelenie yy,...,y+k rovnaké ako pre

rozdelenie yin, ..., Ve+k+n,

e slaba stacionarita — rozptyl, priemer a kovariancia sa v ¢ase nemenia. ); je slabo
stacionarne ak E(y;), D(y:) a cov(y, y+i) nezavisia od t. Biely Sum je vyznamnym
prikladom slabej formy stacionarneho procesu. Biely Sum je postupnost’ ndhodnych

premennych &;.

Na modelovanie je potrebné mat’ staciondrne ¢asové rady. Ked’ data st nestacionarne,
musime ich diferencovat’, aby sme ich urobili stacionarnymi. Aby sme zistili, ¢i Casovy rad

je stacionarny, pouzivame testy stacionarity, o ktorych si povieme v kapitole 3.3.3.
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1.2.3 Autokorela¢na funkcia (ACF) a parcidlna autokorela¢na funkcia (PACF)

ACF je autokorela¢na funkcia, ktora pocita korelacie, ktoré existujii medzi y: a yr+x,
kde k=0,1,2,3,... [11].

Vysledkom tejto funkcie je graf s nazvom korelogram, tento graf je dolezitym krokom
v modelovani a progn6zovani ¢asovych radov, pretoZze pomaha prist' s vhodnym modelom,
a taktiez je dolezitou sucastou overovania parametrov modelu, pretoze dokéaze odhalit
pritomnost’ periodického vzoru, ktory méze byt skrytym bielym Ssumom. V grafe ACF os x
vyjadruje korelacny koeficient, zatial ¢o os y uvadza pocet oneskoreni. ACF je teda

symetrickd okolo k, nadobtida hodnoty z intervalu <-7, />.

ACF berie do tvahy vsetky komponenty casového radu ako je trend, sezénna, cyklicka

a rezidualna zloZka pri hl'adani koreldcii, preto ide o Uplny graf autokorelacie.

Vysledkom funkcie normovania autokovariancie prisluSnymi rozptylmi je
autokorelacnd funkcia. Pre staciondrne procesy je to funkcia nezavisla od Casu vyjadrena

vzZorcom:

Dy = Yk _Yr Yk
k=T T 5=
Oyt -Oyt-k Oy Yo

ACF ma vlastnosti:

o p0)=1
o pk) = p(-k)
e / p(k) /<1 pre vSetky k

Ako d’al$ia metdda na urcenie Casovych zavislosti medzi nedavnymi a minulymi

hodnotami pouZzivame aj funkciu ¢iastocnej autokorelécie.

PACEF je autokorelacna funkcia, ktord vysvetl'uje ¢iastocnu koreldciu medzi sériou
a oneskorenim. Parcialne autokoreldcie ndm poskytuji informaciu o korelacii premennych
Vi Yk, Ktord je ocistend o vplyv premennych, ktoré lezia medzi nimi yr.s, ye2, .. yek+1. V
literatare sa parcidlna autokoreldcia oznacuje ako @k Pocitame ju ako podmienent strednu

hodnotu vyjadrent vzorcom [11]:

Gk = E[(e =) e—1 =) ez = 1) oo Veopr1 — W]
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1.2.4 Operator spiatného posunutia

Nech {y;, teT} je stochasticky proces pre operator spitného posunutia, ktory sa
oznacuje B, plati [1]:

By: = yi-1

Vrati hodnotu procesu posunuti o jedno obdobie dozadu.

Tento operator mézeme aplikovat’ niekol’kokrat za sebou. Plati:
Bly, =y

1.2.5 Dekompozicia ¢asového radu

Vroku 1919 W.M. Persons ako prvy navrhol dekompoziciu ¢asového radu na

niekol’ko zloziek [5].

Uviedol, Ze ¢asovy rad sa sklada z tychto 4 zloziek:

a. Trendova zlozka T vyjadruje dlhodobt tendenciu vyvoja skimaného javu
b. Sezoénna zlozka S:: vyjadruje pravidelné kolisanie okolo trendu v rdmci jedného roka
c. Cyklicka zlozka C: vyjadruje kolisanie okolo trendu, jednotlivé cykly su dlhSie ako

jeden rok, a maju nepravidelny charakter

d. Rezidudlna zlozka I;: vyjadruje ndhodné chyby

Casové rady vzdy obsahuju rezidualnu zlozku. Trendovu, cyklicku a sezénnu zlozku

mozu, ale nemusia obsahovat’.

VysSie spomenuté zlozky st usporiadané do matematického modelu dvoma Struktirami:

1. Aditivny model, ktory ma hodnoty ¢asového radu urené ako sucet hodndt jednotlivych
zloziek:

2. Multiplikativny model, ktory ma hodnoty casového radu urcené ako sucin hodndt
jednotlivych zloziek:

Ve = Te xS+ Cex 1y

V praxi aditivnu dekompoziciu pouzivame v pripade, Ze variabilita hodndt ¢asového

radu je v Case priblizne konstantnd, zatial’ ¢o multiplikativnu dekompoziciu zvolime, pokial’

16



sa variabilita v ¢ase meni. Oba modely st vSak ekvivalentné v tom zmysle, Ze sa na seba

daju previest’ logaritmickou transformaciou.

ZlozKy ¢asového radu:

Trend - vyjadruje dlhodobé zmeny ako je dlhodoby rast alebo dlhodoby pokles. Trend v
¢asovych radoch mozno vyjadrit pomocou trendovych funkcii a kizavych priemerov.

NajcastejSie pouzivané typy trendov st: linearny , kvadraticky a exponencialny trend.

Sezénna zlozka - vyjadruje periodické zmeny v ¢asovom rade, ktorého peridda sa rovna
urcitej Standardnej ¢asovej jednotke, ako st tyzdne, mesiace, roky atd’. Ide o zmeny, ktoré

sa pravidelne opakuju.

Cyklické zlozka - je periodicka zlozka, ktorej peridda nezodpoveda kalenddrnym jednotkam.
Hovorime o nepravidelnej fluktuacii okolo trendu, v ktorej sa strieda faza rastu s fazou

poklesu (napr. ekonomicky cyklus). Odhaduje sa metédami spektralnej analyzy.

Rezidualna zlozka - sa vzdy nachddza v ¢asovom rade. Je tvorena nahodnymi pohybmi v
priebehu casového radu, ktoré nemaju jasny systematicky charakter. Zahfiia aj chyby v
merani udajov. Predpokladame, Ze rezidudlna zlozka je biely Sum - nekorelované nahodné
veli¢iny.

Charakter bieleho Sumu znamend, Ze ndhodné veli¢iny st navzajom linedrne nezavisleé,
maji normalne rozdelenie s nulovou strednou hodnotou a konStantnym rozptylom.

Matematicky to mézeme vyjadrit’:
o e)=0
o u(&)=07= konitantny
° cov(e, g 3 )=0 k=0
e &~N(0,0°%)

gpret =1, 2,..., Tje staciondrny proces

1.3 Programovaci jazyk Python

Python je vysokotroviiovy, objektovo orientovany dynamicky programovaci jazyk.
Vytvoril ho holandsky programator Guido van Rossum v roku 1991 [8]. Je to jeden
z najpopularnejsich a najpouzivanych programovacich jazykov sucasnosti. Je to tiez jeden

z najviac rozvijajucich sa programovacich jazykov. Jeho jednoduché pouzivanie, flexibilita,
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dobre Struktirovany a jasny syntax, Citatelnost’, presnost’ a rychlost’ robia z jazyka najlepsiu
volbu. Je to tiez jeden z mala programovacich jazykov, ktory podporuje matematicky
naro¢né aplikacie. Je Siroko pouzivany mnohymi velkymi organizdciami. Zdrojovy kod
Pythonu je citateIny a vel'mi l'ahko sa uc¢i a pouZziva na rozdiel od niektorych inych
programovacich jazykov, ako su Java alebo Ruby. Ma menej riadkov kédu v Tahkej a
jednoduchej forme. Dodava sa s predinStalovanymi kniznicami, ako su Pandas, Numpy,

SciPy a d’alSie s vopred napisanymi komponentmi [3].

Pouzivanie Pythonu zahffia viacero oblasti, ako je analyza udajov, ML,
programovanie webovych prehladavadov, webové servery, webové analyzatory,
automatizované testy, pocitacova grafika, vyvoj aplikacii, vyvoj desktopov a d’alSie. Taktiez

je idealnou vol'bou pre umelu inteligenciu a strojové ucenie.

1.3.1 Syntax jazyka Python

Python ma4 Siroku Skalu kniznic s otvorenym zdrojovym kédom. Niekol'ko takychto
open source kniznic, ktoré budeme pouzivat’ v nasledujucich kapitolach, si predstavime
nizsie. Tieto kniznice su vel'mi dolezité na analyzu ¢asovych radov. V tejto podkapitole sme

pracovali hlavne s publikéaciou [3].

KnizZnice:

Datetime - Tato kniznica je obzvlast’ dolezitd na pracu s ¢asovymi radmi. Poskytuje vSetky

potrebné funkcie datumu a ¢asu na Citanie, forméatovanie a manipuléciu s ¢asom.

NumPy - Numerical Python je kniZnica pouzivana na vedecké vypocty. Pracuje na objekte
n-dimenziondlneho pol'a a poskytuje zdkladné matematické funkcie, ako je velkost, tvar,
priemer, Standardna odchylka, minimum, maximum, ako aj niektor¢ zlozitejSie funkcie, ako

su linedrne algebraické funkcie a Fourierova transformacia.
Pandas - Tato kniznica poskytuje vysoko efektivne a 'ahko pouzite'né datové Struktury,

ako st série, datové ramce a panely. Vylepsila funkénost’ Pythonu od jednoduchého zberu a

pripravy tdajov az po analyzu udajov.
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SciPy - Science Python je kniZnica pouzivana na vedecké a technické vypocty. Poskytuje
funkcie pre optimalizaciu, spracovanie signalu a obrazu, integraciu, interpolaciu a linedrnu

algebru. Tato kniZnica sa hodi pri vykonavani strojového ucenia.

Statsmodels - Tato kniznica sa pouziva na prieskum Statistickych udajov a Statistické

modelovanie.

Matplotlib - Této kniZznica sa pouziva na vizualizaciu idajov v réznych formatoch, ako je
Ciarovy graf, stipcovy graf, rozptylové grafy, histogram atd’. Obsahuje vietky funkcie

suvisiace s grafom, od vykreslovania az po oznacovanie.

1.3.2 Vyhody jazyka Python

e Je vSestranny, prehl'adny, 'ahko sa pouZziva a uci, je Citate'ny a dobre Struktirovany.

e Je open source, ¢o znamend, ze Python sa dad stiahnut zadarmo a napisat
asynchronny kod v priebehu niekol’kych minut.

e Ma vSetky kniZnice, aké si dokaZzeme predstavit. Vdaka tomu je idedlny pre vSetky
pripady pouzitia, ktoré sme si spomenuli vyssie, ako je vyvoj mobilnych aplikécii,
strojové ucenie, datovl analyzu, atd’.

e Skvely pre prototypy. M6Zeme urobit’ viac s mensim mnozstvom kodu.

e V porovnani s inymi kodovacimi jazykmi je Python ovel'a produktivnejsi jazyk,

pretoze je dynamicky a vystizne pisany [13].
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2 Ciel prace

Cielom bakalarskej prace je vysvetlit, akym spoésobom sa da pouzit’ jazyk Python so
svojimi kniznicami na analyzu ¢asovych radov. Na ukazku moznosti jazyka Python v tejto
oblasti sme vybrali viacero ddlezitych ekonomickych premennych, pri ktorych overime, ¢i
datovy set je vhodny na pouzitie zvolenej metodoldgie a néasledne s vyuzitim modelov
s najvhodnej$imi vlastnostami robime predikciu vyvoja tychto premennych. Na naplnenie

hlavného ciela prace a lepSiu Specifikaciu naSej problematiky si uvedieme Ciastkové ciele.

1. Ciastkovy ciel' — prehl'ad skimanej problematiky - ¢asové rady a ich vlastnosti, jazyk
Python

2. Ciastkovy ciel’ — teoretické spracovanie linedrnych modelov analyzy dasovych radov
a ukazovatel'ov na identifikaciu, overenie a verifikaciu modelu

3. Ciastkovy ciel — samotna praca v jazyku Python - tvorba modelov s danymi datami

4. Ciastkovy ciel’ — vyhodnotenie modelov na zaklade vybranych ukazovatelov
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3 Metodika prace a metody skumania
3.1 Linearne modely stacionarnych stochastickych procesov

V tejto kapitole si predstavime zakladné modely Box-Jenkinsovej metodologie
vytvorenej Boxom a Jenkinsom, ktora bola prvykrat popisana v roku 1976 [2]. Zakladnymi
modelmi st autoregresné procesy AR(p) , procesy kizavych priemerov MA(q), zmiesany
model ARMA(p,q). Pomocou tychto linearnych modelov moZzeme modelovat’ linearne
stacionarne stochastické procesy. Za zakladny prvok konStrukcie modelu sa povazuje
rezidudlna zlozka ¢asového radu, ktora je tvorena korelovanymi alebo zavislymi ndhodnymi

veli¢inami.

3.1.1 Autoregresné procesy (AR)

Autoregresny model, oznaceny ako AR(p) je najjednoduchsi model pre Casové rady.
Matematicky tato formulécia znamena4, ze sucasnd hodnota casového radu y;, bude linedrnou
kombinaciou minulych hodnét y-.i, yr., ..., yp, vyndsobenych ¢iselnym faktorom @i &(1, 2,..,

p) plus ndhodny Sum &. Pouzitim PACF mo6zeme identifikovat’ rad AR procesu [2].

Autoregresny model radu p AR(p) je popisany rovnicou:

Ve =CH oy + @Yo+ + @y + &

C — je konStantny prienik

v @-1) - hodnoty pocas predchadzajiuceho obdobia

p - pocet oneskoreni

@ - vypocitana ¢iselna konstanta, ktorou nasobime oneskorenu premennu

¢ - rezidual — rozdiel medzi naSou predpoved’ou a spravnou hodnotou — biely Sum

3.1.2 Procesy kizavych priemerov (MA)

Jednym z d’alsich zakladnych modelov analyzy &asovych radov je model kizavého
priemeru, ozna¢ovany ako MA(q). Model kizavého priemeru je podobny autoregresivnemu
modelu s tym rozdielom, ze priesecnik je priemerom najnovsich hodndt ¢, a namiesto
vykonania autoregresného modelu na pozorovanych zaznamoch prebiecha na reziduéch.

Matematickd formulacia znamend, ze model MA je linedrna kombinécia poslednych ¢
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zvySkov s Oi€(1,.., q) vahou kazdej korekcie chyb. Pouzitim ACF mézeme identifikovat rad
MA procesu [2].

Matematicky vyjadrujeme proces vieobecného kizavého priemeru takto:

Ve=¢&+ b+ e ,++ qut_q
6, — ¢iselny koeficient pre hodnotu spojent s ¢ oneskorenim
& — zvySky za bezné obdobie

&-1—zvySky za minulé obdobie

3.1.3 ARMA procesy

Model ARMA(p,q) je kombinaciou vysSie uvedenych modelov AR(p) a MA(q),
matematicky je model jednoducho suctom tychto modelov. Bol vytvoreny matematikmi Box
a Jenkins v roku 1970 [2]. ARMA model je stacionarny, ked” AR(p) je staciondrne a je
invertibilny, ked’ MA(q) je invertibilné [4].

Matematicky vyjadrujeme proces v§eobecného ARMA (p, q) modelu takto:

Ve =CH@yeq+ -+ @y pec t &+ g+ + qut_q

3.2 Linearne modely nestacionarnych procesov

V redlnom Zivote Casto nardZame na Casové rady s nestacionarnymi stochastickymi
procesmi. Nestacionarita procesu moze byt sposobend bud’ v ¢ase meniacou sa strednou

hodnotou, alebo v ¢ase meniacim sa rozptylom.

3.2.1 ARIMA procesy

NajdolezitejSou charakteristikou modelu ARIMA je, Ze dokdZze spracovat
nestaciondrne ¢asové rady vd’aka parametru d, ktory definuje pocet vykonanych diferencii
na datach. Pri tvorbe modelu ARIMA nemusime mat’ stacionarne data, ale asovy rad musi
byt prevoditelny na stacionarny casovy rad prvou alebo vysSou diferenciou. V modeli
ARIMA mézeme vyjadrit’ diferenény operator nasledovne [2]:

Ayr =y — Ye-1
=1 - By,
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Model ARIMA sa skladé z troch (p, d, g), ktoré predstavuje:
p - pocet autoregresivnych parametrov (AR)
d - diferenciacny operator

g - pocet kizavych priemernych parametrov (MA)

Aj ked’ je model ARIMA lepsie vybaveny na spracovanie ¢asovych radov, stale mu

chyba schopnost’ spracovat’ sezoénne udaje.

3.2.2 SARIMA procesy

Model SARIMA(p, d, q)(P, D, Q)° je zovSeobecnenim modelu ARIMA, ktory je
vybaveny na spracovanie zlozky sezénnosti periodickych ¢asovych radov. Vo svojom
zovSeobecnenom navrhu Box a Jenkins vykonéavaju druht diferencidciu na sezonnu zlozku
¢asového radu. Do modelu teda priddme d’alSie Styri parametre, ktoré budu (P, D, Q)*. Model

bude zapisany nasledovne [2]:

Ye—YVe-s = (1 — BS))’t

P — rad sezénneho AR modelu
Q- rad sezonneho MA modelu
D — rad sezonnej diferencie

S — je diZka sezonnej periddy

Model SARIMA je zovSeobecnenim vSetkych vysSie spomenutych modelov, ktoré

zvladaju sezonne a nestaciondrne casové rady.

Tabulka €. 1: Metodika pre autoregresné modely

Stacionarnost’ Nestacionarnost’ Sezénnost’
AR Ano Nie Nie
MA Ano Nie Nie
ARMA Ano Nie Nie
ARIMA Ano Ano Nie
SARIMA Ano Ano Ano

Zdroj dat: [2], vlastné spracovanie
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3.3 Informacné Kritéria a testovacie hypotézy

Informaéné kritérium predstavuje mieru kvality Statistického modelu. Pouziva sa na
uréenie vhodného rddu modelu, a porovnanie alternativnych modelov prispdsobenych
rovnakému suboru udajov. Informacéné kritérium berie do ivahy ako dobre model zodpoveda
udajom a komplexnost’” modelu. Testovacie hypotézy overuju vlastnosti modelu. Miery

presnosti modelu overuju pravost’ a doveryhodnost’ modelu.

3.3.1 AIC - Akaikeho informaé¢né Kritérium

Akaikeho informacné kritérium AIC je jedno znajpouzivanejSich informaénych
kritérii. Navrhol ho Statistik Hirotugu Akaike v roku 1973 [12]. Toto kritérium je uZzito¢né

pri vybere poradia (p, d, g) modelu ARIMA.

AIC je matematicky vyjadrené ako:

AIC = zlnL+2k
- T T

L - pravdepodobnost’ idajov
k — pocet parametrov

T — dizka ¢asového radu

[RA4

dolezité poznamenat, ze AIC nemozno pouzit na vyber poradia diferenciacie d. AIC

modelov s rdznymi radmi diferencidcie, preto nie su porovnatelné.

3.3.2 BIC - Bayesovo informa¢né kritérium

Bayesovo informacné kritérium, zndme aj ako Schwarz Criterion, je d’alSim
Statistickym meradlom na porovndvacie hodnotenie medzi modelmi casovych radov.
Vyvinul ho Statistik Gideon Schwarz a tizko stvisi s AIC. Rozdiel medzi BIC a AIC sa
prejavi, ked’ priddme niekol’ko k parametrov, aby sa zvySila spravnost’ prispdsobenia
modelu. V takom pripade BIC viac (v porovnani s AIC) penalizuje takéto zvySenie

parametrov [12].

BIC je matematicky vyjadrené ako:

BIC = —2 InL N In(T)
B T T

L - pravdepodobnost’ idajov
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k — pocet parametrov

T — dizka asového radu

Podobne ako pri AIC, medzi réznymi alternativnymi modelmi sa uprednostiiuje model s
minimalnou hodnotou BIC.

3.3.3 Test stacionarity dat

Predtym ako za¢neme modelovat’ data, musime zistit, ¢i st data stacionarne. Ci je subor
udajov staciondrny, alebo nie zistujeme pomocou Statistickych testov. Najpouzivanejsie su

tieto dva testy [9]:
e Dickey-Fuller test (ADF)

o Test Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS)

Dickey-Fullerov test bol navrhnuty v roku 1984. Tento test je najpopuldrne;jsi Statisticky

test s nasledujucimi predpokladmi.
HO: Casovy rad ma jednotkovy korefi, o znamena, Ze je nestacionarny.
H1: Casovy rad nema jednotkovy koren, o znamena4, Ze je stacionarny.

Na vyhodnotenie sa pouZziva t-test vyznamnosti s tabul’kovymi kritickymi hodnotami alebo

sa pouziva p-hodnota porovnavajica s hladinou vyznamnosti c.

p-hodnota > 0,05: Nezamietame HO, data maja jednotkovy koren a st nestacionarne.
p-hodnota < 0,05: Zamietame HO, data nemajt jednotkovy koreii a su stacionarne.
3.3.4 Test autokorelacie

Taktiez pred zacCatim modelovania dat, musime zistit’, ¢i sa nenachadza v datach
autokorelacia. Pritomnost’ autokoreldcie zistujeme pomocou Statistickych testov. V tejto
podkapitole sme Cerpali z publikacie [10].

NajpouzivanejSie su tieto tri testy:
e Durbinov — Watsonov test

e Ljungovej-Boxov test

e Breuschov-Godfreyov test

Ljungov-Box test vznikol v roku 1978. Test sa aplikuje na rezidua ¢asovych radov po

prisposobeni modelu ARMA(p,q) udajom. Ak st autokorelacie vel'mi malé, dojdeme k
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zaveru, ze model nevykazuje vyznamny nedostatok prispdsobenia. Zatial' co Ljung-Box
mozno pouzit’ pre akukol'vek hodnotu oneskorenia. Durbin Watson mozno pouzit’ iba pre

oneskorenie 1.radu.

Nulova a Alternativna hypotéza je pre vSetky testy rovnaka:
HO: V modeli nie je pritomna autokorelécia, pp= p;= p2= 0.

H1: V modeli je pritomna autokorelacia, existuje aspon jedna p;# 0.

Testovacia Statistika Q-stat:

A2
Pk

m
Qstat =n(n+2)kzln_k

pz - odhadovana autokorel4cia série pri oneskoreni
k - oneskorenie

m - pocet testovanych oneskoreni

Na vyhodnotenie sa pouziva chi-kvadrat tabulky %’ /.« (1) s h stupfiami volnosti
a hladinou vyznamnosti a. PretoZe test je aplikovany na rezidud, stupne volnosti musia
zodpovedat’ odhadovanym parametrom modelu tak, ze h=m-p-g, kde p a ¢ oznacuji pocet

parametrov z modelu ARMA (p,q) zodpovedajticich udajov.

Ak QO-stat > y° 1.a(h), h=m-p-q, resp. p-value < « - zamietame HO
Ak Q-stat < y? 1.4 (h), h=m-p-q, resp. p-value > « - nezamietame HO
3.3.5 Koeficient determinacie

Koeficient determinacie oznaGovany ako R? nam vyjadruje podiel celkovej
variability zavislej premennej, ktorti vysvetluje model. Jeho hodnota je vyjadrena v
percentach je v intervale <0,/>, pri¢om vysSia hodnota signalizuje leps$i model. Pocita sa

podl'a vzt'ahu [10]:

ESS RSS

2 - = 1——
TSS TSS

3.3.6 Miery presnosti vyrovnania, resp. priemerné charakteristiky rezidui

Tieto hodnoty nam sluZia na overenie predpovede a na vyhodnotenie vykonnosti

modelu [10].
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Priemerna absoltutna chyba MAE (mean absolute error):
MAE AN Vi
= Ez lye — il
t=1
Priemerna Stvorcova chyba — rozptyl MSE (mean squared error):
1% L
MSE = _Zb’t — il
e

Stredna Stvorcova chyba odhadu RMSE (Root Mean Squared Error):

n
1
RMSE = |~ |y~ 7iI?
t=1

Pouziva sa najcastejSie na vyhodnotenie presnosti modelu.

Priemernd absolutna percentudlna chyba MAPE (mean absolute percentage error):
n
1 PN
MAPE = ?Zu £ 100
= Wt
Prognozy s hodnotou MAPE do 5% sa povazuju za vel'mi dobré. MAPE nad 10% poukazuje
na chybné prognozy.

Ked porovnavame vhodnost’ modelu mierami presnosti, predikénymi vlastnostami,

[ RA4

charakteristik. Ak v uvedenych mierach nie je vyznamny rozdiel, potom vyberieme model,

ktory je jednoduchsi a mé mensi pocet parametrov.

3.4 Tvorba modelu
Box-Jenkinsova metodologia mé nasledovny postup:

e identifikdcia modelu
e odhad parametrov a odhad Statistickej vyznamnosti

e verifikdcia modelu

1. Identifikacia modelu

Prvé faza tvorby modelu je jednou z najtazsich. Téato uloha spociva v rozhodnuti,
aky typ modelu vybrat. Ako prvé treba overit, ¢i je dany Casovy rad stacionarny. Ak

zistime, Zze casovy rad je nestacionarny, treba ho zdiferencovat. Po stacionarizécii
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pokracujeme skumanim priebehu ACF a PACF. Podla vlastnosti ACF a PACF
procesov, vieme priblizne odhadnut’ vhodny model AR(p), MA(q) a ARMA (p,q), a teda
urcit’ parametre p a q. Dobr¢ je ratat’ aj s alternativnymi navrhnutymi modelmi, ktoré sa

neskor moZzu prejavit’ ako vhodnejsie.

2. Odhad parametrov

Pre odhad parametrov modelov sa pouziva védc¢Sinou nelinedrna metdda najmensSich
Stvorcov. Metdda najmenSich Stvorcov je minimalizovat sumy Stvorcov (druhych
mocnin) rezidudlov medzi skuto¢nou a vyrovnanou hodnotou zavislej premennej.

Hladame také odhady parametrov, ktoré spliaju vztah:

n n
MIN Z(et)2 = MIN Z(yt — 9¢)?
t=1 t=1

3. Verifikacia modelu

Posledna faza je verifikdcia modelu, ktord spociva v overeni odhadnutého modelu, ¢i
spina vietky verifikaéné kritéria a podmienky kvality modelu a ¢&i nie je potrebné upravit
odhadnuty model. A to preverime informa¢nymi kritériami ako je AIC, BIC, mierami
presnosti modelu a testovacimi hypotézami, ktoré s vysSie uvedené v tejto bakalarskej praci

v podkapitole 3.3.
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4 Vysledky prace

Témou tejto bakalarskej prace su zéklady analyzy casovych radov s vyuzitim jazyka
Python. Pre prakticku Cast’ bakalarskej prace sme sa snazili o vyber dat, ktoré su relevantné
z ekonomického hl'adiska a existuje k nim doveryhodny zdroj historickych dat za dostatocne
dlhé ¢asové obdobie. Analyzované data vSetkych troch ¢asovych radov su uvedené v Prilohe

1 tejto bakalarskej prace.

4.1 Analyzované data
4.1.1 Hruby domaici produkt HDP Europskej unie

Hruby doméaci produkt (HDP) je najcastejSie pouzivanym meradlom velkosti
ekonomiky. Je dolezitym ukazovatel'om trvalo udrzateI'ného rozvoja. Ide o zékladny
makroekonomicky ukazovatel, ktory meria celkovi ekonomicku aktivitu krajiny. Jeho
mnozstvo zavisi od poctu reprodukénych procesov a z hl'adiska narodného hospodarstva
predstavuje kolobeh vsetkych vyrobnych faktorov v krajine a prostrednictvom nich
vyrobenych tovarov a sluzieb. Je to hodnota vSetkych finalnych vyrobkov a sluzieb, ktoré
ro¢ne vyprodukuje rezidentskd jednotka krajiny. Zodpovedéd takzvanej hrubej pridanej

hodnote celej ekonomiky v trhovych cenach [17].

Zdrojové data st sezonne neocistené hodnoty HDP Eurdpskej unie. Data st kvartalne
a jednotkou je milioén eur od datumu 1.1.2000. Zdrojom dat je databaza Statistického tradu

Eurépskej komisie Eurostat [15].

HDP (v mil. eur)
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Obrazok ¢. 1: Grafické zobrazenie HDP EU.

Zdroj dat: Eurostat [15], vlastné spracovanie
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TabulPka ¢&. 2: Zakladné charakteristiky dat HDP EU.

HDP

Casové obdobie 2000-Q1 —2021-Q4
Granularita dat jeden zdznam za kazdy Stvrtrok
Pocet zdznamov 88

Standardné odchylka 480472,1363

Minimélna hodnota 1 884 715,6 (2000-Q1)

Stredna hodnota 2783 067,15

Maximdlna hodnota 3 860 405,1 (2021-Q4)

Zdroj: Eurostat [15], vlastné spracovanie

4.1.2 Nezamestnanost’ v Europskej unii

Daldim typom dat, ktoré sme si vybrali na analyzu, je vyvoj nezamestnanosti
v Eurdpskej Unii. Ide o stav, pri ktorom sa ¢ast’ pracovnych sil nezc¢astiuje pracovného
procesu. Eurostat definuje nezamestnant osobu podl'a pokynov Medzinarodnej organizacie
prace (ILO), a to ako vSetky praceschopné osoby vo veku od 15 do 74 rokov, ktoré si na trhu
prace nemdzu najst’ platené zamestnanie. Nezamestnanost’ je nasledkom nerovnovahy medzi
dopytom a ponukou na trhu prace. Statistiku nezamestnanosti je mozné prezentovat v
absolutnych ¢islach, inak povedané ako celkovy pocet osob, ktoré su nezamestnané. Z
hl'adiska jednoduchsieho porovnavania medzi krajinami, v ¢ase a medzi roznymi socidlnymi
skupinami sa v praxi Udaje za nezamestnanost beZzne prezentuji ako miera. Miera
nezamestnanosti (MN) je hlavnym ukazovatel'om zamestnanosti [18].

Miera nezamestnanosti je:

pocet nezamestnanych
MN(Ww %) = —; , - - x 100
pocet ekonomicky aktivneho obyvatel'stva

Zdrojové data su sezonne neocistené hodnoty miery nezamestnanosti Europskej tnie.
Data st mesac¢né a jednotkou je percento obyvatel'stva v pracovnej sile od januéra roku 2000.

Zdrojom dat je databdza Statistického tradu Eurdpskej komisie Eurostat [16].
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Miera nezamestnanosti (v %)
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Obrazok ¢. 2: Grafické zobrazenie miery nezamestnananosti.

Zdroj dat: Eurostat [16], vlastné spracovanie

Tabul’ka €. 3: Zakladné charakteristiky dat miery nezamestnanosti.

Miera nezamestnanosti

Casové obdobie 01.2000 — 02.2022
Granularita dat jeden zadznam za kazdy mesiac
Pocet zdznamov 266

Standardné odchylka 1,4507

Minimalna hodnota 6,3 (12.2021)

Stredna hodnota 9,1278

Maximalna hodnota 12,4 (02.2013)

Zdroj dat: Eurostat [16], vlastné spracovanie

4.1.3 S&P 500 Index

Standard & Poor’s 500 Index je vaZzeny index trhovej kapitalizacie najdolezitejSich
500 verejne obchodovatelnych firiem v USA. Index neobsahuje exaktne 500 najvacsich
firiem, pretoze index je budovany aj na zaklade inych kritérii, ako je napriklad sektor trhu.
Zoznam sektorov spolu s poctom zastiipenych firiem v ramci indexu S&P 500 ako aj celkova

véaha jednotlivych sektorov je uvedena v nasledovnej tabulke [14].

Tabul’ka €. 4: Prehl’ad zlozenia S&P 500 Indexu.

Sektor Pocet firiem Viaha
Information Technology 75 27,3
Health Care 65 13,6
Consumer Discretionary 67 11,6
Communication 60 11,1
Industrials 27 9,3
Consumer Staples 32 6,7
Energy 21 4.4
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Utilities 29 2,8
Real Estate 29 2,7
Materials 28 2,5
Zdroj dat:Investopedia [14], vlastné spracovanie

Standard & Poor’s prehodnocuje zlozenie indexu raz ro¢ne. Index vznikol v roku
1871 za Gcelom merat’ vykonnost amerického trhu. V stcasnosti sa tento index pouziva

hlavne pri pasivnom indexovani v ramci ETF fondov.
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Obrazok ¢. 3: Grafické zobrazenie S&P 500 Indexu.

Zdroj dat: Marketwatch [19], vlastné spracovanie

SPX je publikovany v redlnom ¢ase. Pre potreby nasej bakalarskej prace sme pouzili
zatvaraciu dennt cenu. Zdrojom dat je databaza Statistického Uradu Europskej komisie

Eurostat, ktora tieto hodnoty zverejiiuje na svojej internetovej stranke [19].

Tabulka €. 5: Zakladné charakteristiky dat S&P 500 Indexu.

SPX

Casové obdobie 22.3.2021 - 21.3.2022

Granularita dat jeden zaznam za kazdy pracovny den
Ukazovatele Close Price

Pocet zdznamov 253

Standardné odchylka 202,0188

Minimalna hodnota 3889,14 (24.3.2021)

Stredna hodnota 4399,23

Maximalna hodnota 4796,56 (3.1.2022)

Zdroj: Marketwatch [19], vlastné spracovanie
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4.2 Modelovanie ¢asového radu

V tejto podkapitole bakalarskej prace uvedieme postup modelovania ¢asovych radov,
a zameriame sa na vyber vhodného modelu pre nase pozorované data. Vhodny ARIMA
model vyberieme na zéklade postupu popisaného v podkapitole 3.4. Analyzu vybranych

casovych radov robime pomocou programu Python.

Casové rady su ulozené v csv. formate a obsahuju dva stipce - datum a nameranu
hodnotu vratane hlavicky s nazvom ¢asového radu. Po zapnuti programu Python, konkrétne
prostredia Jupyter Notebook, ktoré na analyzu vyuzivame, si nainStalujeme stiahnuté
kniznice, ktoré budeme potrebovat’ na pracu s datami. Ako je Pandas, Numpy, Matplotlib,
StatsModels, Seaborn, Pmdarima, atd’. St popisané v podkapitole 1.3.1 tejto bakalarske;j

prace.

4.2.1 Modelovanie dat HDP v Europskej unii

Ako prvé budeme modelovat’ data ¢asového radu vyvoja HDP Eurdpskej unii. Popisy
jednotlivych prikazov st uvedené v Prilohe 2 tejto bakalarskej prace. Najprv definujeme
¢asovy rad s nazvom HDP s frekvenciou 4, pretoZe pracujeme so §tvrtroénymi datami. Dalej

pri definicii ¢asového radu zaddme zaciatocny moment a to je prvy stvrtrok roku 2000.

Na nasledovnom obrazku ¢. 4 mézeme vidiet’ grafické zobrazenie tohto casového
radu, a to Stvrtrocny vyvoj HDP v Eurdpskej unii od 1.8tvrtroku roku 2000 do 4.§tvrtroku
roku 2021.

1 HDP EU
— HDP

milion eurach

HDP v

Obrizok &. 4: Vyvoj ¢asového radu hodnot HDP EU.
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Dalsim krokom v nasej analyze je overenie stacionarity, teda ¢i dany &asovy rad ma
jednotkovy koren. Pouzijeme ADF test, ktory ndm pomoéze urcit, ¢i je Casovy rad
stacionarny. Vyslednd p-hodnota je rovna 0,8740, ¢ize na hladine vyznamnosti 0,05
prijimame nulovu hypotézu, pretoze p-hodnota je vicSia ako hladina vyznamnosti, ¢o
znamend, ze nas Casovy rad je nestaciondrny a ma jednotkovy korenl. Kedze su data
nestaciondrne, je potrebné ich diferencovat. Spravime diferenciu prvého rddu a znova
vykoname test ADF na stibore tidajov. Vysledna p-hodnota bola 0,0142, ¢ize na hladine
vyznamnosti 0,05 zamietame nulovu hypotézu, pretoze p-hodnota je mensia ako hladina
vyznamnosti, o znamena, ze data su stacionarne, teda data nemaju jednotkovy koren. Ak
by este stale data neboli stacionarne museli by sme pokracovat’ v diferencovani, kym by sme
jednotkovy korefi neodstranili a nas rad by bol stacionarny. Vo v§eobecnosti by diferenciacia
nemalo byt’ vacsie ako dva. Takto sme pripravili ¢asovy rad na d’alsi krok, a pri identifikécii

modelu budeme teda vyuzivat’ diferencovany ¢asovy rad.

Na urcenie parametrov ARMA modelu ndam pomdézu funkcie ACF a PACF. Z grafov
odhadnutej ACF a PACF sa d4a odhadnit’ vhodny model pre nas upraveny casovy rad. V
pripade, ze pri vybere urcitych parametrov proces nie je stacionarny, jazyk Python vypiSe
hlasenie, a je potrebna ina volba parametrov. Ako sme si uz hovorili vyssie v bakalarske;
praci, ACF popisuje, ako dobre stvisi sucasna hodnota série s jej minulymi hodnotami,
zatial’ ¢o PACF nachéadza korelaciu zvySkov s d’alSou hodnotou oneskorenia. Z vykresleného
korelogramu ACF vieme odhadnut’ parameter MA(q), ktory by mohol byt’ 1. Z vykresleného
korelogramu PACF vieme odhadnut’ parameter AR(p), ktory by mohol byt’ 3.

Autocorrelation

Obrazok ¢. 5: Vyvoj autokorelacnej funkcie a parcialnej autokorelacnej funkcie ¢asového
radu hodnot HDP EU.
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Podl'a doterajSich analyz sme odhadli model ARIMA (3,1,1). Teda na prvy pohlad
sa mdéze zdat najvhodnejSim modelom pre dany casovy rad. Int volbu parametrov
sledujeme aj na zaklade informac¢nych kritérii ako je AIC aBIC, ktoré sa snazime
minimalizovat’ a koeficientu determinacie R?, ktory sa snazime maximalizovat. Model
ARIMA (3,1,1) ma AIC=2187,812 , BIC=2202,538 a R*=0,3119. RMSE je 131 006. MAPE
je 3,4769. Takto sme pokracovali v dalSich kombinaciach parametrov. NajlepSim
odhadnutym modelom nam vysiel model ARIMA (4,1,3) s AIC=2199,350, BIC=2201,439
a R?=0,814, teda v percentach 81,4%. RMSE je 68 453,0431. MAPE je 1,96%, ¢o je dobré,
pretoze je mensie ako 5%. Na predikciu HDP Europskej tnie pouzijeme model ARIMA
(4,1,3), pretoze miery presnosti si nizsSie, informacné kritéria su nizSie a koeficient

determinacie je vyssi.

Vykoname diagnosticky test nezavislosti rezidui Ljung-Boxovu Q Statistiku. Ktort
sme vypocitali pre lags=20, ked'Ze mame Stvrtroéné data, tak mdzeme pouzit’ viac
oneskoreni. V odhadnutom modeli ARIMA (4,1,3) je vyslednd p- hodnota 0,9999 ¢ize je
vicsia ako 0,05, ¢o znamend, ze prijimame nulovu hypotézu nezdvislosti rezidui, takze

v ¢asovom rade sa nenachadza autokorelacia. Zatial’ na§ model vyzera doveryhodne.

Mobzeme zalat progndzovat. Najprv vSak potrebujeme nase data rozdelit' na
testovacie vzorky a tréningové vzorky. Zoberieme si prvych 95% ako tréningova vzorku
a otestujeme predikciu na zvySnych 5% casové radu Co je testovacia vzorka. Potom spravime
progndzu na najblizsie 3 roky, teda na najblizSich 12 obdobi. Ako vidime na obrazku ¢. 6

HDP EU bude najbliZsie 3 roky stapat’.

e HDP EU

forecast
45 HDP
95% confidence interval

milion euract
£

HDP V milion eurach

Obrizok &. 6: Prognéza do budiicnosti ¢asového radu hodnot HDP EU pomocou modelu

ARIMA(4,1,3).

35



Po zisteni, Ze nas Casovy rad je staciondrny, mézeme pouzit' aj model SARIMA na
predpovedanie buducich hodnét. Zapis modelu je SARIMA(p, d, q) (P, D, Q) lag. Tieto tri
parametre zodpovedaju za sezonnost’, trend a Sum v udajoch. Taktiez pouzijeme informacné
kritérium AIC, BIC, miery presnosti ako je RMSE, MAPE a R2. Ako uZ vieme, ¢im nizSia
je hodnota AIC, BIC, tym lepsie. R? ¢im je hodnota vysSia , tym lepSie. RMSE, MAPE ¢im
niz§ia hodnota, tym lepSie. Po vykonani viacerych kombinéacii modelov naznacuje, Ze
najlepsSou kombinéciou je SARIMAX(15, 1, 12)x(0, 0, 0) 4 s hodnotou AIC=2233,977
a BIC=2261,634.Vypocitana hodnota R? je 73,9% a RMSE je 81 077,268. MAPE je 1,97%.

Vykoname diagnosticky test Ljung-Boxovu Q Statistiku, ktort sme vypocitali pre
lags=20. V odhadnutom modeli SARIMAX (15,1,12) x(0, 0, 0) 4 je vysledna p- hodnota
1, ¢ize je vacsia ako 0,05, Co znamend, Ze nezamietame nulova hypotézu nezavislosti rezidui,

takze v casovom rade sa nenachédza autokorelacia. Na§ model vyzerd doveryhodne.

Po prispdsobeni modelu udajom skontrolujeme zvyskové grafy, aby sme overili
platnost’ prisposobenia modelu. Dobrd prognostickda metéoda bude mat’ v rezidudch
minimalne informacie. Korelogram vpravo dole naznacuje, ze v rezidudch je minimalna
autokorelacia, takze ide v skutocnosti o biely Sum. Preto st tieto rezidua nekorelované a

priemer je blizky nule.

Standardized residual for "H" Histogram plus estimated density

- KDE

N(0.1)
. Hist

Normal Q-Q ) Correlogram

e Quantiles
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Theoretical Quantiles

Obrizok &. 7: Grafy rezidui ¢asového radu HDP EU.
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V d’alsom kroku sa pokusime predpovedat’ idaje HDP na nasledujtcich 12 obdobi,
teda 3 roky. NiZSie uvedeny graf ukazuje dobré prisposobenie v porovnani s historickymi

tidajmi. Z grafu na obrazku &. 8 vidime, ze HDP EU bude najbliZsie 3 roky mierne stipat’.

HDP EU

5 l— P
Forecast

eurach

HDP v mi

Obrizok &. 8: Progndza do budiicnosti ¢asového radu hodnot HDP EU pomocou modelu

SARIMA(15,1,12)x(0,0,0) 4.

4.2.2 Modelovanie dat miery nezamestnanosti v Europskej unii

Ako dalsie sa pokusime namodelovat data casového radu vyvoja miery
nezamestnanosti. Popisy jednotlivych prikazov su uvedené v Prilohe 2 tejto bakalarske;
prace. Definujeme si Casovy rad snazvom MN s frekvenciou 12, kedZe pracujeme
s mesaénymi datami. Zaciatocnym momentom tohto ¢asového radu je januar roku 2000.

Miera nezamestnanosti je uvedena v percentach.

Na nasledovnom obrazku ¢. 9 je grafické zobrazenie tohto ¢asového radu, ato
pravidelny mesacny vyvoj inflacie v Eurdpskej tnii od janudra roku 2000 do februara roku

2022.

37



Miera nezamestnanosti EU
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Obrizok &. 9: Vyvoj hodnot miery nezamestnanosti v EU.

Otestujeme stacionaritu ¢asového radu pomocou ADF testu. Vysledna p-hodnota je
rovna 0,5288, ¢ize na hladine vyznamnosti 0,05 nezamietame nulovll hypotézu, pretoze p-
hodnota je vic¢sia ako hladina vyznamnosti, ¢o znamena4, Ze nas Casovy rad je nestacionarny
a ma jednotkovy koreni. Musime spravit’ diferenciu prvého radu a znova vykoname test ADF
na subore udajov. Vyslednd p-hodnota bola 0,1335, ¢ize nase data su stile nestacionarne.
Musime pokracovat’ d’alej v diferencovani, kym neodstranime jednotkovy koren a nas rad
bude stacionarny. Spravime diferenciu druhého radu a znova vykondme test ADF. Vysledna
p-hodnota je 5,2681¢!%, ¢iZe na hladine vyznamnosti 0,05 zamietame nulova hypotézu,
pretoze p-hodnota je mensia ako hladina vyznamnosti 0,05, ¢o znamend, ze data st
stacionarne, teda data nemaju jednotkovy koreil. Takto sme pripravili Casovy rad na d’alsi
krok, a pri identifikacii modelu budeme teda vyuzivat’ diferencovany casovy rad druhého

radu.

Vykreslime korelogramy pre znazornenie ACF a PACF, ktoré¢ ndm pomoézu urcit
parametre ARMA modelu. Z vykresleného korelogramu ACF vieme odhadntt’ parameter
MA(q), ¢ize parameter q by mohlo byt 1. Z vykresleného korelogramu PACF vieme
odhadntt’ parameter AR(p), ¢ize parameter p by mohol byt 1. Na prvy pohl'ad moZeme
usudit’, ze sa jedna o model ARIMA(1,2,1). No pri tvorbe modelu sme sa riadili hlavne
maximalizovanim R2, minimalizovanim AIC, BIC a minimalizovanim mier presnosti. Pri
takomto pristupe sa ako najleps$i model javi ARIMA(11,2,11), ktory ma AIC=-240,491,
BIC=-154,851 a vypocitana hodnota R? je 0,9937, &iZe presnost modelu je 90,37%. Co nam
hovori, Ze na§ model by mal byt doveryhodny. RMSE je 0,1569 a MAPE je 1,62%.
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Obrazok ¢. 10: Vyvoj autokorelacnej funkcie a parcialnej autokorelacnej funkcie ¢asového
radu hodndt miery nezamestnanosti v EU.

Vykoname diagnosticky test nezavislosti rezidui Ljung-Boxovu Q Statistiku, ktoru
sme vypocitali pre lags=40, ked’ze mame mesacné data tak mézeme pouzit’ viac oneskoreni.
V odhadnutom modeli ARIMA (11,2,11) je vysledna p- hodnota 0,1041 ¢iZe je vécsia ako
0,05, ¢o znamend, ze nezamietame nulova hypotézu nezavislosti rezidui, takze v casovom

rade sa nenachadza autokorelacia. Zatial’ na§ model vyzera doveryhodne.

Mobzeme zacat’ progndzovat. Rozdelime si naSe tidaje na tréningové a testovacie
vzorky. Zoberieme si prvych 80% dat ako tréningovl vzorku a otestujeme predikciu na
zvysnych 20% casové radu €o je testovacia vzorka. Spravime prognozu na najblizsi rok, teda
na najbliz§ich 12 mesiacov. Z grafu na obrazku ¢. 11 vidime, Ze miera nezamestnanosti

zacne prudko klesat’.

Miera nezamestnanosti EU

- forecast
— Unemployment rates
95% confidence interval

50 100 1’ 0 200 ,’ 0

Obrizok &. 11: Progndza do budicnosti ¢asového radu hodndt miery nezamestnanosti V EU
pomocou modelu ARIMA(11,2,11).
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Po zisteni, ze nas Casovy rad je stacionarny, mdézeme pouzit’ aj model SARIMA na
predpovedanie buducich hodnét. Pouzijeme informacné kritéria, miery presnosti. Po
vykonani viacerych kombindcii model naznacuje, Ze najlepSou kombinaciou je
SARIMAX(S, 2, 5)x(0, 0, 0)12 s hodnotou AIC=-78,236 a BIC=-38,984. Vypocitana
hodnota R? je 0,8617, ¢ize model je presny na 86,17%. RMSE je 0,19 a MAPE je 2,19%.

Vykoname diagnosticky test Ljung-Boxovu Q Statistiku, ktord sme vypocitali pre
lags = 40, ked'’ze mame mesacné data tak mozeme pouzit’ viac oneskoreni. V odhadnutom
modeli SARIMAX (5,2,5) x(0, 0, 0, 12) je vysledna p- hodnota 0,5831, ¢ize je vécSia ako
0,05, ¢o znamend, ze nezamietame nulova hypotézu nezavislosti rezidui, takze v casovom

rade sa nenachadza autokorelacia. Model vyzera doveryhodne.

Po prisposobeni modelu tdajom skontrolujeme zvyskové grafy, aby sme overili
platnost’ prisposobenia modelu. Dobrd prognostickda metéoda bude mat' v rezidudch
minimalne informacie. Korelogram vpravo dole naznacuje, Ze v reziduach nie je Ziadna
autokorelacia, takze ide v skutocnosti o biely Sum. Preto st tieto rezidua nekorelované a

priemer je blizky nule.

Standardized residual for "U" Histogram plus estimated density

—— KDE

N(0.1)
W Hist

15

Normal Q-Q i Correlogram

Sample Quantiles

Theoretical Quantiles

Obrazok &. 12: Grafy rezidui ¢asového radu vyvoja miery nezamestnanosti v EU.
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Spravime progndzu na najblizsi rok, teda na najblizSich 12 mesiacov.

Miera nezamestnanosti EU

= Unemployment rates
—— Forecast

MN v %

Obrizok &. 13: Progndza do budiicnosti ¢asového radu hodndt miery nezamestnanosti v EU

pomocou modelu SARIMA(S,2,5)(0,0,0)12.

4.2.3 Modelovanie S&P 500 Indexu

Ako posledné sa pokusime namodelovat data ¢asového radu vyvoja S&P 500
Indexu. Popisy jednotlivych prikazov st uvedené v Prilohe 2 tejto bakalarskej prace.
Definujeme si ¢asovy rad s nazvom SP s frekvenciou 365, ked’Ze pracujeme s dennymi

datami. Zaciatocnym momentom tohto ¢asového radu je 22.3.2021.

Na nasledovnom obrazku ¢. 13 mozeme vidiet denny vyvoj S&P 500 Indexu v

dennom intervale od 22.3.2021 do 21.3.2022.

S&P 500 Index

4500 - —— kY

25/10/2021 -

date

Obrazok ¢. 14: Vyvoj ¢asového radu hodnot S&P 500 Indexu.

41



Otestujeme stacionaritu ¢asového radu pomocou ADF testu. Vysledna p-hodnota je
rovna 0,1369, ¢ize na hladine vyznamnosti 0,05 nezamietame nulovll hypotézu, pretoze p-
hodnota je vicsia ako hladina vyznamnosti, ¢o znamen4, Ze nas Casovy rad je nestacionarny
ama jednotkovy koren, o sme aj oc¢akavali, pretoZe sa jednd o denné finan¢né data, pre
ktoré je charakteristicka nestacionarita. Spravime diferenciu prvého radu a znova vykondme
test ADF na subore udajov. Vysledna p-hodnota bola 2,5318¢?’, &ize na hladine
vyznamnosti 0,05 zamietame nulovu hypotézu, pretoze p-hodnota je mensia ako hladina
vyznamnosti, o znamena, Ze data su stacionarne, teda data nemaju jednotkovy koren. Takto
sme pripravili ¢asovy rad na d’alsi krok a pri identifikécii modelu budeme teda vyuzivat

diferencovany ¢asovy rad prvého radu.

Vykreslime korelegramy pre ACF a PACF, ktoré nam pomoZzu urcit’ parametre
ARMA modelu. Z vykreslené¢ho korelogramu ACF méZeme odhadnut’, Ze na$ parameter q
by mohlo byt 8 a z korelogramu PACF mé6Zeme odhadnut’, Ze nas parameter p by mohol
byt taktiez 8. Na prvy pohl'ad moézeme usudit’, ze sa jednd o model ARIMA(S,1,8), no pri
tvorbe najvhodnejSiecho modelu sme sa znova riadili informa¢nymi kritériami a mierami
presnosti. Pri takomto postupe sa ako najlepsi model javi ARIMA(17,1,17), ktory ma
AIC=2588,497, BIC=2715,413 a R>=0,8946, teda model je na 89,46% presny. RMSE je
47,0281 a MAPE je 0,8477%. A model ARIMA(S,1,8) ma AIC=2586,606, BIC=2650,064
a hodnota R?=0,8539, takZe nas§ model ma presnost’ 85,39%, ¢o nam hovori Ze na§ model by
mal byt doveryhodny. RMSE je 55,3741 a MAPE je 0,99%. Vyzera, Ze model
ARIMA(17,1,17) je lepsi, sice AIC, BIC ma o kusok vyssie, ale nie vyrazne. Miery presnosti
ma lepSie ako model ARIMA(S,1,8). Mozeme ale vidiet, Ze teraz pri tychto modeloch nie je
jednoznacné, ktory model je lepsi.

Autocorrelation
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Obrazok ¢. 15: Vyvoj autokorelacnej funkcie a parcialnej autokorela¢nej funkcie ¢asového

radu hodnot S&P 500 Indexu.
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Vykoname diagnosticky test nezavislosti rezidui Ljung-Boxovu Q Statistiku.
Vypocitali sme ju pre lags=40, ked’ze mdme denné data tak mézeme pouzit’ viac oneskoreni.
V odhadnutom modeli ARIMA(8,1,8) je vysledna p-hodnota 0,9723, €iZe je vicsia ako 0,05,
¢o znamend, ze nezamietame nulova hypotézu nezavislosti rezidui. Zatial' model vyzera

doveryhodne.

Mobzeme zacat’ progndzovat. Rozdelime si naSe tidaje na tréningové a testovacie
vzorky. Zoberieme si prvych 80% ako tréningovlil vzorku, a otestujeme predikciu na
zvysnych 20% Casové radu, Co je testovacia vzorka. Spravime progndzu na najblizsich 30
dni. Na obrazku ¢. 16 vidime prognézu S&P 500 Indexu, uzatvaracie ceny akcii sa zvysia. Ale

graf nevyzera uplne doveryhodne, pretoze ARIMA modely nie su Gplne vhodné na denné data.

S&P 500 Index

forecast
Px
95% confidence interval

Obrazok €. 16: Prognéza do buducnosti ¢asového radu hodnot S&P 500 Indexu pomcou
modelu ARIMA(17,1,17).

Po zisteni, Ze na$ ¢asovy rad je staciondrny, mdzeme pouZit’ aj model SARIMA na
predpovedanie buducich hodnét. Pri odhade naSho modelu postupujeme tiplne rovnako, ako
pri vysSie uvedenych datach. Po vykonani viacerych kombindcii model naznacuje, Ze
najlepsou kombinéciou je SARIMAX(17, 1, 17)x(0, 1, 0) 7 s hodnotou AIC=2567,59 a BIC
=2689,99. R? je 86,18%. RMSE je 53,8624 a MAPE je 1,001%

Vykoname diagnostické test Ljung-Boxovu Q Statistiku, ktora sme vypocitali pre
lags=40. V odhadnutom modeli SARIMAX(17,1,17)x(0,1,0)7 je vysledna p-hodnota
0,4998, cize je vicsia, ako 0,05, ¢o znamend, Ze nezamietame nulovu hypotézu nezavislosti

rezidui, takze v asovom rade sa nenachadza autokorelacia. Model vyzera doveryhodne.
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Po prisposobeni modelu tdajom skontrolujeme zvyskové grafy, aby sme overili
platnost’ prispdsobenia modelu. Korelogram vpravo dole naznacuje, Ze v reziduach vyzera

jemna autokorelacia.

Standardized residual for "H" Histogram plus estimated density

—— KDE
N(0.1)
- Hist

1

Normal Q-Q oo Correlogram

Sample Quantiles

Theoretical Quantiles

Obrazok ¢. 17: Grafy rezidui ¢asového radu S&P 500 Indexu.

Spravime prognézu pomocou modelu SARIMA(17,1,17)x(0,1,0) 7 na najblizsich 30 dni.
Na obrazku ¢. 19 sa javi, ze uzatvaracie ceny S&P 500 Indexu za¢nu klesat. Mozeme
spozorovat, ze nase progn6zy ARIMA a SARIMA sa nezhoduju.

S&P 500 Index

4800 - —— spx
—— Forecast

WML

3
]

Close price

date

Obrazok €. 18: Progndza do buducnosti ¢asového radu hodnét S&P 500 Indexu pomocou

modelu SARIMA(17,1,17)x(0,1,0) 7.
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4.3 Vyhodnotenie vysledkov modelovania ¢asovych radov

Hlavnym kritériom hodnotenia modelu su informacné kritéria a predikéné vlastnosti.
Informacné kritéria modelu su AIC a BIC . Lepsi je model s menSim AIC, BIC. Kritériom
hodnotenia predikénych vlastnosti modelu je strednd Stvorcova chyba odhadu RMSE,
koeficient determinicie R? a priemerna absolitna percentudlna chyba MAPE. Dalsim
kritériom hodnotenia modelu je test nezavislosti rezidui Ljung-Boxov test, ktory musi mat’
vacsiu p-hodnotu, ako hladina vyznamnosti 0,05, pretoze potrebujeme prijat’ nulovi
hypotézu. V modeli nemoze byt’ pritomna autokoreldcia. Hodnoty tychto ukazovatel'ov sme

zapisali do tabuliek pre vybrané kombinacie modelov.

V tabul’ke je najlepsi model oznageny zelenou farbou. Cervenou farbou si ozna¢ené
hodnoty, ktoré boli zl¢ v danych modeloch, a kvoli ktorym sme museli dany model
zamietnut’.

4.3.1 Vysledky modelovania HDP EU

Tabul’ka &. 6: Vysledky modelov HDP EU na zaklade jednotlivych ukazovatelov.

Model/kritéria AIC BIC R2 RMSE MAPE | Ljungbox
test

ARIMA (0,1,1) 2247,502 | 2254,865 | -0,572 | 198 992,456 | 4,916 | 4,5139e-29

ARIMA (1,1,0) 2 240,003 | 2247,396 | -0,092 | 165 830,137 | 4,113 | 2,5386e-25

ARIMA (0,1,0) 2274,112 | 2279,021 | -0,07 | 164 158,023 | 4,407 | 2,257¢-90

ARIMA (4,1,3) 2199,350 | 2201,439 | 0,814 | 68453,043 | 1,69 0,999

SARIMA

(4,1,3)x(0,0,0)4 2 243,852 | 2254,486 | 0,427 | 120 131,971 | 3,101 0,999

SARIMA

(1,1,0)x(0,0,0)4 2272,107 | 2277,016 | -0,304 | 181 239,529 | 4,944 0,023

SARIMA

(1,1,0)x(0,0,0)4 2271,856 | 2276,764 | -0,273 | 179 038,323 | 4,885 0,008

SARIMA

(15.1,12)x(0,0,0)4 2233,977 | 2302,698 | 0,739 | 81 077,267 | 1,97 1

Zdroj dat: vlastné spracovanie
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4.3.2 Vysledky modelovania miery nezamestnanosti EU

TabuPka &. 7: Vysledky modelov miery nezamestnanosti EU na zéklade jednotlivych

ukazovatelov.

Model/kritéria AIC BIC R2 RMSE MAPE | Ljungbox test
ARIMA (1,2,1) -64,432 | -50,129 | 0,844 0,202 2,234 | 4.301850e-25
ARIMA (1,2,0) -2,174 8,553 0,779 0,240 2,704 | 8.056197e-26
ARIMA (0,2,1) -12,464 -1,736 | -0,797 0,230 2,674 | 5.345212¢-35
ARIMA (11,2,11) | -243,835 | -158,012 | 0,906 0,156 1,62 0,105
SARIMA

(11.2,11)x(0,0,0)12 -238,545 | -156,298 | 0,898 0,163 1,747 0,654
SARIMA

(1.2.1)x(0,0,0)12 -65,989 | -55,262 | 0,844 0,202 2,259 0,536
SARIMA

(1.2.0)x(0,0,0)12 -4,169 2,983 0,779 0,240 2,705 0,429
SARIMA

(5.2.5)x(0.0,0)12 -84,122 | -44,786 | 0,862 0,190 2,187 0,583

Zdroj dat: vlastné spracovanie

4.3.3 Vysledky modelovania S&P 500 Indexu

Tabul’ka €. 8: Vysledky modelov miery S&P 500 Indexu na zaklade jednotlivych

ukazovatel'ov.
Model/kritéria AIC BIC R2 RMSE MAPE | Ljungbox test
ARIMA (0.1.0) | 2580.602 | 2587.653 | 0.822 | 61,067 | 1.159 0.160
ARIMA (1.1.0) | 2581.467 | 2592,043 | 0.826 | 60396 | 1.143 0.168
ARIMA (3.1.8) | 2586.606 | 2650,004 | 0.854 | 55374 | 0.993 0.972
ARIMA (17,1,17) | 2588497 | 2715413 | 0,894 | 47.0281 | 0,848 0.999
SARIMA 2580.101 | 2587.152 | 0.827 | 60,199 | 1.319 0,494
(1.1,0)x(0.0,0)7 ’ ) ’ ’ ) ’
SARIMA
O 000y | 2679316 | 2682813 | 0,658 | 84758 | 1507 0,340
SARIMA
(I im(0.L0y | 2567593 | 2689.994 | 0862 | 53862 | 1,001 0,500
SARIMA
o1 B0y | 2555898 | 2615349 | 0834 | 58944 | 1101 1,000

Zdroj dat: vlastné spracovanie
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ZAVER

Cielom tejto bakalarskej prace bolo priblizit’ Citatelovi zdkladné charakteristiky
Casovych radov, a ich vyuzitie pri tvorbe linearnych modelov pomocou jazyka Python.
Zamerali sme sa na jednorovnicové ARIMA modely. Analyzu cCasovych radov sme
pozorovali na ekonomickych datach s r6znou frekvenciou, ako na Stvrtro¢nych datach HDP
Eurdpskej tinie, mesacnych datach miery nezamestnanosti Eurdpskej unie a dennych datach
S&P 500 Indexu. Na zaklade identifikacie modelu, overeni a verifikacii modelu sme urcili
najvhodnejsi model, ktorym sme mohli robit’ progndzy do budicnosti s najmensou chybou

predikcie. Jazyk Python bol pri tom vel'mi ucelny.

Zistili sme, ze modely st vhodnejSie a presnejsie pre Stvrtroéné a mesacné data. Pri
dennych datach boli mensie odchylky v zavere prognézy pomocou ARIMA a SARIMA

modelu.

Aj tak mozeme zhrnut,, Ze nase modely ARIMA a SARIMA prindsaju pozoruhodné
vysledky. Tieto modely ponukaju dobri presnost’ predpovedi, a su relativne rychle v
porovnani s inymi alternativami, pokial ide o ¢as a zlozitost' modelovania. Rozhodne by sme
mali pristupovat’ ku vSetkym prognézam skepticky, pretoze budicnost’ je vo svojej podstate
neista, a ziadne mnozstvo vypoctovej techniky, alebo udajov tito skutocnost’ nikdy nezmeni.
Ale pozorovanim a analyzou trendov historie mézeme asponi mali Cast’ tejto neistoty

odhalit’.
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