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Abstrakt

DZUBAK, Matus: Urcovanie trendov v ekonomickych ¢asovych radoch [Bakalarska
praca],Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta matematiky, fyziky a informatiky,
Katedra aplikovanej matematiky a Statistiky; Skolitel: doc. RNDr. Jan Pekar, PhD.,
Bratislava, 2013, 52 s.

Pomocou klasickej dekompozicie mozeme rozlozit ¢asovy rad na trendovi, sezonnu,
cyklickt a ndhodni zlozku. V naSej praci sa podrobnejsie zaoberame opisanim trendov
v ekonomickych ¢asovych radoch. Tendencia vyvoja radu moze mat tvar funkcie, vtedy
pouzivame pre odhad parametrov trendu linearnu regresiu v pripade linearnych funkeii
alebo odhad parametrov robime Specidlnou metédou, napriklad metodou ¢iastkovych
suc¢tov. V pripade velkého kolisania dat najvhodnej$im spésobom vyrovnania ¢asového
radu je metoda kizavych priemerov alebo exponencidlne vyrovnavanie. Aplikaciou te-
orie na realne data dostavame pomerne dobré vysledky vystihujtice vyvoj casového
radu. Analyzovat trend méa vyznam pri rozhodovani a kvalitativnych opisoch tudajov,

na ktoré v minulosti posobili rozne sily a ovplyvnili ich vyvoj.

Krlacdové slova: casovy rad, trend, linearna regresia, klzavé priemery



Abstract

DZUBAK, Mati: Determining trends in economic time series [Bachelor Thesis|, Co-
menius University in Bratislava, Faculty of Mathematics, Physics and Informatics, De-
partment of Applied Mathematics and Statistics; Supervisor: doc. RNDr. Jan Pekér,
PhD., Bratislava, 2013, 52 p.

Using the classical decomposition of time series we determinate trend, seasonal ele-
ment, cycle and random element. In our work we describe in detail the theory of trend
component in time series. Trend line may present the function and we use the linear
regression to estimate the parameters of function linear in parameters or we use spe-
cific methods like sub-total method. In the case of large fluctuation of data the best
appropriate estimate of the trend is the moving average method and exponential smo-
othing. The theory of trends applied in real economical data can get good results which
describe the tendency of time series. The trend analysis is important to make decision
for managers and to quantitative description of data in time which were influenced by

different processes.

Keywords: time series, trend, linear regression, moving average
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Uvod

Uvod

Jednou z moznosti kvantitativheho skiimania javu v Case je analyza jeho vyvoja. Ca-
sovy rad je tvoreny hodnotami, ktoré boli postupne zaznamenavané alebo pozorované
od minulosti do pritomnosti a ddvajiu dobry zaklad k stidiu ich dynamiky a analyzo-
vaniu pri¢in, ktoré na tieto javy posobili. Najstarsimi ¢asovymi radmi z historického
hTadiska boli pozorovania v meteorologii a astronomii, dne$né aplikicie sa orientuji
skor ekonomickym a finanénym smerom.

Dekompozi¢ny pristup k ¢asovym radom je bezne pouzivany v ekonomickej praxi a
predpoklada, ze kazdy ¢asovy rad sa da rozlozit na niekol'ko zloziek. Zakladni dlhodobi
tendenciou vyvoja tdajov v ¢ase charakterizuje trend, pravidelné opakovania popisuje
sezonna a cyklickd zlozka. Trendova zlozka sa z ¢asového radu oddeluje ako prva a v
praktickych tlohach sa najcastejsie stretavame s potrebou jej rozoznania od sezénnych
vykyvov. Rad ocisteny od trendu mé vac¢si vyznam pri rozhodovani ako povodny z
dovodu lepsieho poznania pravidelnych fluktuacii.

Cielom bakalarskej prace je popisat dlhodoby vyvoj ekonomickych ukazovatelov,
teda oboznamit sa s roznymi trendmi v ¢asovych radoch, vychadzat budeme hlavne
z |1,2]. Medzi priciny trendového vyvoja moze patrit zmena inflacie, dlhodoby rast
populécie ale aj iné neekonomické faktory ako oteplovanie planéty, premnoZenie $kod-
cov a podobne. Vysledkom préce by mala byt aplikicia teorie trendov na odlisnych
ekonomickych ¢asovych radoch a urcenie kvality ich odhadu.

Prva kapitola je venovana deleniu, zakladnym charakteristikim a dekompozicii ¢a-
sovych radov. Druha kapitola obsahuje popis trendovej zlozky, ktora sa da vyjadrit
matematickou krivkou. Hlavnymi metdédami jej urcenia je klasickd regresna analyza
pri linearnych funkciach a metoda ciastkovych sucétov pri funkciach, ktoré sa nedaji
linearizovat. V tretej kapitole st popisané neparametrické odhady trendov, ktoré vyuzi-
vame ak data maju nejaké extrémne hodnoty alebo kolisanie dét je prili§ velké. Stvrta
kapitola je venovana aplikicii tedrie trendov na realne data, kde sa na odhad trendu

vyuziva matematicky softvér.
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1 CASOVE RADY

1 Casové rady

Skimanie ekonomického javu v case, ktorého tdaje vieme kvantitativne popisat je
velmi potrebné pre urcenie zakonitosti v jeho vyvoji, ¢o je jednou z délezitych tloh
Statistickych analyz. éasovym radom rozumieme udaje ziskané chronologicky od mi-

nulosti do pritomnosti usporiadané do postupnosti

ytp yt27 cee 7ytT = {y}if7 (1)

kde y;, predstavuje hodnotu ekonomického javu v ¢ase t;, ¢ = 1,2,...,T pricom
t; <ty < ... < tp. Prirovnakej (ekvidistantnej) dlzke ¢asovych intervalov mozeme (1)

jednoducho upravit na postupnost

Y1, Y2, -, Yyr = {y}f (2)

1.1 Delenie ¢asovych radov

Casové rady mozeme delif ako v [1,3] na zéklade empirického sledovania alebo charak-

teristického vyvoja.
e Podla dlzky pozorovaného obdobia na

— kratkodobé,

— dlhodobé.

Kratkodobé hodnoty st sledované v tisekoch kratsich ako jeden rok. Napriklad kvar-
talové, mesacné, tyzdenné casové intervaly a pri dlhodobych je ¢asovy tisek ro¢ny alebo

dlhsi.
e Podla periodicity na
— periodickeé,
— neperiodické.

Periodicky ¢asovy rad obsahuje zlozku, ktora sa pravidelne opakuje. Ako najlepsi
priklad mézeme uviest sezénne vykyvy. Pocet predanych lyzi v zimnom obdobi je

mnohonéasobne vyssi ako pocas ostatnych nesezénnych obdobi. Za periodicka zlozku

12



1.2 Grafické znézornenie 1 CASOVE RADY

mozeme povazovat aj cyklicky vyvoj hospodarstva, ktory v niekolkoro¢nych interva-
loch expanduje, dosahuje vrchol a nasledne upada az na dno, kde sa odréza a opét
rastie. Tento jav sa podla pozorovani pravidelne opakuje v rozmedzi niekol'kych rokov.
Naopak, neperiodicky c¢asovy rad neobsahuje Zziadnu taktto zlozku. Jeho priebeh je
hladky bez pravidelnych vykyvov. V tejto bakaldrskej praci budeme uvazovat hlavne

na rady, ktoré neobsahuji periodicki zlozku.
e Podla sposobu zhromazdovania tdajov na

— okamihové ¢asové rady,

— intervalové Casové rady.

Okamihovy ¢asovy rad na rozdiel od intervalového ¢asového radu je zlozeny z hod-
not vztahujucich sa na uréity casovy okamih, nie na ¢asovy tsek pozorovania. Ako
nazorni ukazku si mézeme uviest firmu s uréitou produkciou. Objem jej vyroby v jed-
notlivych mesiacoch tvori intervalovy ¢asovy rad, pretoze produkcia sa viaze na urcity
casovy tsek. Tuto produkciu v mesa¢nych intervaloch mézeme kumulovat do Stvrt-
roénych, roénych tsekov a vytvarat tak rad kumulativnych hodnét. S rasttacou dizkou
¢asového intervalu rastie aj produkcia. Za okamihovy ¢asovy rad modZzeme povazovat
pocet zamestnancov tejto firmy k poslednému diu v mesiaci zaznamenavanych pocas

niekol'kych rokov. Tento rad neméa zmysel kumulovat.

1.2 Grafické znazornenie

Grafy ¢asovych radov st velmi pouzivané a frekventované kvoli ich prehladnosti a I'ah-
kej interpretacii. Mozu dopomoct pri volbe spravneho modelu, pri predbeznej analyze
dat ako aj prispiet k presnejSim vypoctom.

Jednym zo zobrazeni okamihovych ¢asovych radov je spojnicovy graf, ktory zostro-
jime podla nasledujiceho postupu. Na horizontalnu os zaznacime ¢asové okamihy ¢;,
i =1,2,...,T a na vertikdlnej osi prislichajice hodnoty y;,. Body [t;;y:,] a susedny
[tiv1: Y] 0 =1,2,..., T — 1 pospajame tseckami.

Intervalové ¢asové rady ¢asto znazoriiujeme stipcovym diagramom. Na horizontalnu
os nanaSame dlzku ¢asového intervalu (t;_1;t;), i = 1,2,...,T, kde t, predstavuje

pociatok pozorovania a na vertikdlnu os zobrazujeme odpovedajacu hodnotu y,,. Pri

13



1.3  Zskladné charakteristiky 1 CASOVE RADY

tomto type cCasovych radov je mozné spocitat viaceré susedné intervaly do jedného
(tn;tnak), kde 0 <n <n+k <T an,k € Ny. Tym rastie aj prislichajica hodnota
vysledného intervalu na y,+1 + Ynio + ... + Ynsk. Napriklad rad mesac¢nych hodnot
mozeme kumulovat na rad hodnét kvartalovych, roénych, desatro¢nych, atd. Na zo-
brazenie intervalového ¢asového radu sa da pouzit aj spojnicovy diagram, kde spajame

stredy susednych intervalov.

0.5 ! . :
0 20 40 B0 g0

Obr. 1: Okamihové a intervalové znézornenie

1.3 Zakladné charakteristiky
1.3.1 Popisné charakteristiky

Zistit priemerné hodnoty udajov je niekedy velmi délezité pri praci s ¢asovymi radmi.
Pri intervalovych casovych radoch sa priemernd hodnota pocita pomocou vazeného

aritmetického priemeru

T
Yy Wy
7= M7 (3)
Dot W,
kde wy, predstavuje vadhu ukazovatela y;, v ¢ase t;, ¢ = 1,2, ...,T. Ak st ¢asové intervaly

ekvidistantné s rovnakou vahou, mozeme (3) upravit na prosty aritmeticky priemer

T
i Vi
= === 4
y T (4)
Priemerné hodnota okamihovych ¢asovych radov sa vypocita vazenym chronologic-

kym priemerom

Yt Yt Yto Tyt Ytp_1TYt
Ly 4 Yot gy g MISLTRE g

2
dy+ds+ ... +dr

y:

Y

lziT:Q(yti_1 + yti)di )
2 Zz‘T:2 di ’

g:
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1.3  Zskladné charakteristiky 1 CASOVE RADY

kde d; je dlzka ¢asového intervalu medzi tdajmi Y., a vy, 1 = 2,3,...,T. Opat ak
je vzdialenost jednotlivych okamihov pozorovania ekvidistantna, vieme (5) upravit na
prosty chronologicky priemer

yitys | yatys yr-1+yr
2—!—2—{—...—1—2

T7-1 ’

y:

T
yl‘;yT + Zi:2 Yi
T—-1 '

(6)

7=
Dalej budeme uvazovat iba ¢asové rady, ktoré boli vhodnou dpravou prevedené na
typ (2), t.j. hodnoty boli namerané v rovnakych ¢asovych odstupoch.
1.3.2 Dynamické charakteristiky

Odhadnit chovanie ¢asového radu a zostavit kritéria pre jeho modelovanie mézeme
pomocou dynamickych charakteristik. V tejto ¢asti budeme vychadzat hlavne z [1, 3].

Medzi najzakladnejSie patri absolitny prirastok
Ayt:yt_yt—ly t:273,...,T, (7)

ktory mozno nazvat aj prvou diferenciou a vyjadruje zmenu hodnoty y; v ¢ase t oproti

y;—1 v Case t — 1. Rozdielom prvych diferencii ziskame druhu diferenciu
A%y = Ay — Aypy,  t=3,4,...,T. (8)

Diferencovanie méa velky vyznam pri vybere vhodnej trendovej funkcie, ktora popisuje
dlhodoby charakter ¢asového radu. Na nasledujicom grafe je znazorneny linearny trend,

pre ktory je charakteristickd priblizne kon$tantnéa prva diferencia Ay, = ... = Ayr.

7

v
- _‘/:

Jas e

Ay w4
v —_— ‘

Dys ol
3ot R P :

S s S
2 //.

//. : .
1 1 1 ' 1 1

1 2 3 4 L] B Ve

Obr. 2: Linearny trend
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1.4 Dekompozicia ¢asovych radov 1 CASOVE RADY

Dalsou dynamickou charakteristikou je tempo rastu

fy = 2 t=23,....T, i<tich. 9)

Yt—i

Udava nam kolkokrat sa zmenila hodnota y; oproti hodnote y;_; v i-tom predchéadza-
jucom obdobi. V pripade, ak je koeficient k; < 1, hovorime o tempe poklesu. Niekedy
sa uvadza aj bazické tempo rastu, ktoré predstavuje zmenu hodnoty ¥y, oproti bazicke]

hodnote yy. Tieto koeficienty tvoria rad bazickych indexov rastu {Zy’—;}lT

1.4 Dekompozicia ¢asovych radov

Jednou z prvotnych metéd a postupov analyzy casovych radov je dekompozi¢na me-
toda. Klasickd dekompozi¢na metoda predpokladé, ze ¢asovy rad sa dé rozlozit na Styri

hlavné zlozky:
e trendovu 73,
e sezénnu S,
e cyklicka (Y,
e nihodni (rezidualnu) ;.
Podla [3] mozeme identifikovat aj podliujicu zlozku
e epizodicka (intervanént) I;.

Trendova zlozka T; predstavuje dlhodobé spravanie radu, ktoré obycajne vzniké sys-
tematickym dlhoro¢nym posobenim sil v rovnakom smere. Tendencia vyvoja ¢asového
radu moze byt rastica, klesajica, stagnujica, atd. Podrobnejsie sa trendovou zlozkou
budeme zaoberat v nasledujucich kapitolach.

Sezonna zlozka S; vyjadruje periodické zmeny okolo trendu v pravidelnych ¢asovych
intervaloch kratsich alebo rovnych jednému roku, napr. tyzden, mesiac, rok. Sezonnost
je sposobend faktormi ako striedanie ro¢nych obdobi, pravidelné sviatky ako Velka
noc a Vianoce a dokonca sa moze prejavit aj roznou dizkou mesiacov. Za sezénnost sa
da povazovat aj pokles vydanych jedal pocas vikendov vo firemnej jedalni, pravidelny

pokles produkcie firmy zapri¢ineny zavodnymi dovolenkami, atd.

16



1.4 Dekompozicia ¢asovych radov 1 CASOVE RADY

Cyklicka zlozka C; predstavuje rovnomerné kolisanie okolo trendu so striedajicimi sa
Staddiami rastu a poklesu. Jej peridda nezodpoveda kalendarnym jednotkdm a niekedy
je velmi obtiazne ju odhadnut pretoze moze mat roznu amplitidu a dizku. Eliminovat
fluktuéciu okolo trendu moéze byt tazké aj z dovodu, ked nevieme uréif pri¢inu jej
vzniku. gpeciélna metdda pouzivana pre urcenie cyklickej zlozky je spektralna analyza.

Epizodicka (interven¢nd) zlozka I; vyjadruje odklon od dlhodobého trendu zaprici-
neny nahlou udalostou, Tudskym zasahom alebo inou silou pdsobiacou na déata. Spo-
meniem prirodné katastrofy, strajky, vladne nariadenia. Niekedy sa epizodicka zlozka
zahina do rezidualnej. Na nasledujicom grafe si interpretujeme tito zlozku. Pri sledo-
vani trendu po¢tu nahlasenych dopravnych nehod pred a po zavedeni zakona ¢.8/2009,
ktory hovori aj o zniZeni maximélnej povolenej rychlosti v obci zo 60km /h na 50km /h,
mozeme sledovat rapidny odklon od tendencie vyvoja ¢asového radu po uvedeni zékona
do platnosti.

Pocet dopravnych nehéd

80000

70000

60000 | v ey Ty
50000 +—F— S
40000

30000

25989 K-éi”\‘“
15001 O —@ |13936

20000

10000

o0

1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012

Obr. 3: Epizodicka zlozka

(zdroj:[www.minv.sk/dopravnapolicia/statistikal)

Po odstraneni trendu, sez6nnej, cyklickej a epizodickej zlozky z ¢asového radu ostane
iba nadhodna (rezidualna) zlozka e;, ktora je tvorena ndhodnym kolisanim hodnot bez
rozpoznatelného charakteru. Vznika v désledku ndhodnych fluktuacii dat a pokryva

tiez chyby merania. Predpokladé sa, 7ze rezidua tvoria biely Sum (white noise), teda
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1.4 Dekompozicia ¢asovych radov

1

CASOVE RADY

plati
E(gt) = 0,
D(Et) = 0'27
cov(eg,e;) =0, Vt#T
Er N(O, O'2>,

¢o znamena, ze ndhodna veli¢ina £, ma nulova stredni hodnotu s konstantnou disperziu,

rezidud nie st navzajom korelované a pochadzaji z normalneho rozdelenia.

V jednoduchosti si vd aka klasickej dekompozi¢nej metdéde mozeme predstavit ¢asovy

rad ako trend na ktory sa postupne nabaluje sezonna, cyklicka, epizodicka a samozrejme

aj rezidualna zlozka, ktoré je pritomné v kazdom ¢asovom rade.

) t
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] T t
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Obr. 4: Dekompozicia ¢asového radu

(zdroj:[2])
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1.4 Dekompozicia ¢asovych radov 1 CASOVE RADY

Dekompozicia moze byt aditivna alebo multiplikativna v zavislosti od variability
dat. Pri konStantnej variabilite v ¢ase preferujeme aditivny pristup, kde sa jednotlivé

zlozky scitavaji
Yy =Ty +Se + Ce + I + 4. (14)

Pri rastiicej alebo klesajicej volatilite dat uprednostiiujeme multiplikativny model so

zlozkami, ktoré sa medzi sebou nésobia

Ye="T;- S Cy- I - & (15)

¥
b
i;
=
4
{
R
(r‘

0 50 100 150 0 50 100 150
Yi=TH"St*Ct et Yi=Tt+5t+Ct+et

Obr. 5: Multiplikativny a aditivny model
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2 TRENDOVE FUNKCIE

2 Trendové funkcie

Trend v ¢asovych radoch méZzeme podla [3] popisat analytickymi (parametrickymi)
alebo adaptivnymi (neparametrickymi) metoédami. Analytické metédy umoziuju mo-
delovanie trendu jednoduchymi matematickymi krivkami, ktoré pomerne presne odpo-
vedaju vyvoju udajov v ¢ase. Ak ma Casovy rad nejaké extrémne hodnoty v porovnani
so zvys$nymi udajmi radu alebo jeho vyvoj je nerovhomerny v désledku silného vplyvu
nesystematickej zlozky, pouzivame adaptivne metody medzi ktoré zaradujeme predov-
Setkym metodu kizavych priemerov a exponencialne vyrovnavanie. V tejto kapitole

Cerpame z [1,3,6].

2.1 Urcenie trendu pomocou linearnej regresie

Jednou z moznosti vyrovnania ¢asového radu od trendovej zlozky analytickym pristu-
pom je klasicka regresnéd analyza. Tento model pre odhad parametrov pouziva metodu
najmensich Stvorcov, kde ¢as vystupuje ako nezavisla premenné. Samozrejme to plati
len pre funkcie linearne v parametroch alebo pre funkcie, ktoré sa daji adekvatnou
transforméciou previest na takyto typ. Jednd sa o konstantny, linedrny, kvadraticky,

exponencialny trend a S-krivku.

Y1 Bo
Tvrdenie 1: Nech Y = X3+ ¢,kde Y = | * | je vektor pozorovani, § =

yr Br-1

predstavuje parametre odhadu, ndhodny vektor e = | : | a nendhodna matica Xy

Er
s hodnostou k obsahuje riadky x; = (1, Ty, oo ;z;tk,l) . Za platnosti predpokladov
(10) - (13) odhad 8 ur¢ime nasledovne

B=(X"X)"'Xx"y. (16)

Podla [7] vektor Epokladéme za najlepsi linearny nevychyleny odhad, tzv. BLUE (best
linear umbiased estimator). Ziaden iny linedrny odhad nema mensiu disperziu.
V nasledujtcej ¢asti budeme predpokladat ¢asové rady tvorené iba trendovou zloz-

kou, ktora je funkciou ¢asu a reziduélnou zloznou pritomnou v kazdom ¢asovom rade s
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2.1 Urcenie trendu pomocou linedrnej regresie 2 TRENDOVE FUNKCIE

vlastnostami bieleho Sumu (10) - (13). Pri aditivnej dekompozicii ma ¢asovy rad tvar
ye=Ti+e = f{t)+e (17)
2.1.1 Konstantny trend
Hodnoty tohto trendu sa v ¢ase t nemenia, preto ma konstantny trend tvar
T,=8, t=1,2... T (18)

Odhadnime parameter §y pomocou (16). Nakolko odhadujeme iba jeden parameter,

hodnost matice X je rovna k = 1 a teda je tvorena len jednotkovym vektorom.

- - -1

1 %
3= (1 1. 1) 1 (1 1. 1) y:Q :
I 1 | yr
a:@:%tﬁ;%. (19

Odhad trendu v case t je vlastne priemer ¢asového radu

)

P =Y = 7. (20)

2.1.2 Linearny trend

Linearny trend méa tvar funkcie
E:BO—i_ﬁlt t:1,2,...,T. (21)

Vektor parametrov 5 opiat odhadneme pomocou (16), kde matica X ma hodnost k=2.

- -1

L1 Y1
- (B |11 1 12 11 1) | v
) e ) ] 12 ... T |
LT Yr
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2.1 Urcenie trendu pomocou linedrnej regresie 2 TRENDOVE FUNKCIE

Bo _ 1 Zthl t? Zthl Yt — Zthl t Zthl Yt (22)
~ | = T T
B Ty t? = (X t)? T Zthl Yit — Zthl t Zthl Yt
T
Vhodnou volbou pociatku tak, aby > 3% 5t =0 moZeme (22) upravit na
=—3
a % 2 Z% Y
1 _ oty U T
g [E— M D (23)
£ — 2
&5} T Z::,% t2 T Z::_% Yt E% 2
=%
Odhad linearneho trendu v Case t je
I, =i = Bo + But. (24)
2.1.3 Kvadraticky trend
Trend tejto funkcie mé tvar paraboly
T;f:/80+61t+ﬁ2t27 t:1727"'7T' (25)

Odhad trojzlozkového vektora S urc¢ime podla (16) ako rieSenie nasledujtceho prob-
lému, kde matica X ma hodnost k = 3.

- 4 -1

R 11 1 Y1
Bo 11 ... 1 11 ... 1
~ —~ 1 2 4 Y2
B=|pl=1l12 .. T o 12 ... T 1. (26)
Bs 1 4 ... 17 1 4 ... 17
1 T T2 yr

Odhad kvadratického trendu v case t je

=G = Bo + Bit + Bot?. (27)

)

2.1.4 Exponencidlny trend

Tento trend odpoveda exponencidlnej funkcii v ¢ase t a mé tvar

T, = BB, t=12,...,T. (28)
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2.1 Urcenie trendu pomocou linedrnej regresie 2 TRENDOVE FUNKCIE

Za predpokladu Sy, 51 > 0, mézeme transformovat (28) na linearnu funkciu logaritmo-

vanim a previest na tvar

InT; =In By + t1n 5.

(29)

Vektor parametrov 5 sa odhaduje podobne ako (21), konkrétne sa pouZiva nasledovna

formula
- - -1
11
In B, 11 ... 1 1 2 11
In 3 12 ...T P 12
17T

B\ _ exp(In B\O) Bo
exp(In 31) o

Odhad exponencidlneho trendu v ¢ase t je

~ ~1

Tt:@:ﬁoﬁl-

Iny,

1 In g

T 3
In yr

(30)

(31)

Trend Grafické zobrazenie Trend Grafické zobrazenie
y y
konstantny linearny /
t ' t
y y
kvadraticky /_\ exponencialny /
t ' f
Obr. 6: Priklady trendov
2.1.5 S-krivka
Tvar S-krivky je dany vztahom
1
T, = exp (ﬁo—l—ﬁlg), t=1,2,...,T. (32)
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2.1 Urcenie trendu pomocou linedrnej regresie 2 TRENDOVE FUNKCIE

za predpokladu 5y € R, 51 < 0 s inflexnym bodom v ¢t = _761 Logaritmickou transfor-

maciou prevedieme (32) na tvar hyperboly
1
InTy = fo + 51; (33)

a parametre odhadneme pomocou (16) nasledovne

-1 -1

1 1 In gy,
(A 11 ... 1 11 11 1) [ In
B= %) - 2 v (34)
)\t A
I 1 % | In yr
Odhad S-krivky v case t je
L ~ o1
t =y =exp | fo+ 51; : (35)

Ekonomicky mozeme S-krivku podla [6] interpretovat ako vyvoj ¢initela rozdeleného

do piatich rozpoznatelnych faz:
e 1. faza - vytvaranie novych progresivnych sil,

2. faza - tieto sily sa naplno presadzuju a ovplyviuja dalsi vyvoj,

3. faza - objavuju sa opozi¢né sily tlmiace vyvoj progresivnych sil,

4. faza - vyvojova tendencia sa spomaluje v dosledku postupne prevazujicich

opozi¢nych sil,

5. faza - opozi¢né sily ziskali dominantnii prevahu a zoslabili doterajsie sily.

V. faza

Obr. 7: S-krivka
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2.2 Urcenie trendu Specidlnymi metédami 2 TRENDOVE FUNKCIE

2.2 Urcenie trendu Specidlnymi metédami

V tejto Casti si popiSeme tri zdkladné trendy s ktorymi sa moézeme stretniat v ekono-
mickej praxi a pri ktorych sa vyzaduje Specialna metéda odhadu parametrov trendove]
funkcie. Tieto funkcie st nelinedrne a nie je mozné ich linearizovat ziadnou transfor-
méaciou a teda pouzit (16). Ide o logisticky, Gompertzov a modifikovany exponencialny

trend.

2.2.1 Modifikovany exponencialny trend
Trend tejto funkcie mé tvar

E:7+B0/8§7 t:17277T7 (36)

kde 5y < 0,0 < B; <1 a~ > 0. Modifikovany exponencidlny trend nem4 inflexny bod
a obsahuje asymptotu v ku ktorej rad konverguje pre ¢ — oo ¢asto nazyvanu aj hladina
nasytenia. Je velmi frekventovany v marketingu, kde opisuje priebeh javu vychadzajuci
z obmedzenych zdrojov rastu a postupne sa blizi k urcitej hranici, ktord uz neprekroci.
V ekonoémii sa moze jednat o zaujem po produkte alebo sluzbe. Parametre tejto tren-
dovej funkcie odhadujeme Specidlnymi metdédami ako metoda vybranych bodov alebo

metodda ciastkovych sucétov, ktorta si popiSeme podrobnejsie.

Y 4

-

Y

Obr. 8: Modifikovany exponecialny trend

Metoda ciastkovych siuctov
éasovy rad s po¢tom pozorovani T' si rozdelime na tri rovnako dlhé ¢asové tseky
T = 3m, m € R. Ak T nie je delitelné troma, z radu vypustime jedno alebo dve
pozorovania. Najcastejsie sa vynechavaju data, ktoré si najstarsie a najmenej ovplyv-

nuja vyvoj do budtcnosti alebo sa vyhodia malo hodnoverné tdaje, pripadne outliery.
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2.2 Urcenie trendu Specidlnymi metédami 2 TRENDOVE FUNKCIE

Spocitajme teraz Ciastkové sucty pre jednotlivé skupiny pozorovani

= >t o) =+ o
1 t=1

geom. postupnost

> - S (r+ BoBl) m7+ﬁﬂ”€;:r
t=m+1 1

> = S G+ A — my+ o
t=2m-+1 L=

Postupnymi apravami vyjadrime odhady koeficientov.
}j—Ej:&&(gj)wr—u

> Y- Bt (=) (81 = 1),
Zg 22

S |
b= (22 %)E (37)
-~ -1 )
‘%_@@?—nzcb =) .

3= [, -Ah B0 (39)

Odhad modifikovaného exponencidlneho trendu v ¢ase t za pomoci metody ciastkovych

stuctov je
T, =09, =7+ BB . (40)

2.2.2 Logisticky trend

éasty’m spdsobom uvadzania tohto trendu je tvar Pearl-Reedovej trendovej funkcie

1

T=——  t=12,...T 41
Lt BB “
Prevratenou hodnotou (41) ziskame tvar
1
=7+ BoB, (42)

T,
¢o je tvar modifikovaného exponencidlneho trendu, ktorého parametre uz vieme od-

hadniat pre oy > 0, 0 < ; < 1. Tato funkcia ma dolné ohranic¢enie v 0 a horné v
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2.2 Urcenie trendu Specidlnymi metédami 2 TRENDOVE FUNKCIE

hladine nasytenia % Je symetrické okolo inflexného bodu t = % a svojim priebe-

hom pripomina tvar pismena S, tzv. S-krivka. S tymto modelom sa mozeme stretnit pri
modelovani Zivotnosti nového produktu, v modeloch pre dopyt po vyrobkoch dlhodobe;]
spotreby alebo pri simulécii predaja niektorych predmetov.

VA

inflexny bod
>
t
Obr. 9: Logisticky trend
2.2.3 Gompertzov trend
Tento trend ma tvar
Bt
T, =v8,", t=1,2,...,T. (43)
Jeho logaritmickou transforméaciou dostdvame predpis
InT, = Iny + B In B, (44)

ktory odhadujeme rovnako ako modifikovany exponencidlny trend pre 0 < Gy < 1,

0 < By < 1. Je ohraniceny hladinou nasytenia v > 0 pre ¢t — oo, ma podobu S-krivky

a vicsia ¢ast hodnot lezi za inflexnym bodom ¢ = —5—"2% lnl(n_ Bl?ﬂ o),
YA
inflexny bod
>
t

Obr. 10: Gompertzov trend
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2.3 Vyber vhodnej trendovej funkcie 2 TRENDOVE FUNKCIE

2.3 Vyber vhodnej trendovej funkcie

Predbezny vyber vhodnej trendovej funkcie na zaciatku analyzy realizujeme na zéklade
grafu ¢asového radu alebo jeho relativnych ¢i absolitnych charakteristik. Po adekvatnej
volbe a odhade parametrov trendu je dolezita kvalita modelu, kde sa za najlepsi pre-
vazne povazuje ten, ktory ma najmensie rezidua. Nasledne vhodnost modelu overime

roznymi kritériami, z ktorych si niektoré popiseme v tejto podkapitole.

2.3.1 Graficka analyza

Prostrednictvom grafu ¢asového radu mozeme subjektivne vybrat trend, ktory je najv-
hodnejsi. Dalsou moznostou je vyber trendovej funkcie pomocou radu koeficientov rastu
¢ radu diferencii na zaklade nasledujicich zndmych kritérii. Nasledujica c¢ast je spra-
covand podla [1,4].

Pre ¢asovy rad (2) vyberame trend:

e konstantny - rad prvych diferencii (7) kolisa okolo nuly,

e linedrny - rad prvych diferencii (7) kolisa okolo nenulovej konstanty,

e kvadraticky - graf druhych diferencii (8) ma priblizne konstantny trend,

e exponencialny - rad koeficientov rastu (9) alebo rad prvych diferencii

(Iny;y —Iny), t=1,2,...,T — 1 kolisa okolo nenulovej konstanty,

e S-krivka - spojnicovy graf pre Iny, t = 1,2,...,T ma priblizne hyperbolicky
priebeh,

e modifikovany exponencidlny - krivka podielu susednych diferencif

m;f;l, t=1,2,...,T — 2 kolisa okolo nenulovej konstanty,

e logisticky - graf prvych diferencii (7) pripomina hustotu normélneho rozdelenia
1 1

a podiely 42—+ ¢ =1,2 ..., T — 2 st priblizne konStantné,
Yit1l Yt
. . : 1 -
o Gompertzov - rad podielu susednych diferencif S#2—=betl o — 1 2 T — 2
nyi+1—Inys

kolisa okolo nenulovej konstanty.
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2.3 Vyber vhodnej trendovej funkcie 2 TRENDOVE FUNKCIE

2.3.2 Kvalita odhadu trendu

Presnost vyrovnania ¢asového radu posudzujeme matematicko-Statistickymi kritériami,
ktoré st aplikovatelné nie len pre postudenie vhodnosti trendu ale aj pre ohodnotenie
adekvatnosti periodickych zloziek v ¢asovom rade a celkého modelu zlozeného zo vset-

kych komponentov klasickej dekompozicie.

Priemerné charakteristiky rezidui
Trendova funkcia je tym lepsia, ¢im mensie st nasledujice charakteristiky.

Priemerné chyba

ME = %Z(yt—@) = %Zet. (45)

Priemerné stvorcova chyba

T T

1 . 1
MSE= 23w~ ) = 7 D& (46)
t=1 t=1
Priemerné absolitna chyba
1 « 1 «
MAE:?Z‘%—@‘:TZ‘EJ- (47)
t=1 t=1
Priemerné percentuélna chyba
T ~ T
1 — 1
MPE:—ZM:— = (48)
T — Yt T i Jt

Priemerné absolitna percentualna chyba

MAPE — — Z‘yt yt _ Z’€t|' (49)

t=1
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2.3 Vyber vhodnej trendovej funkcie 2 TRENDOVE FUNKCIE

Koeficient determindcie
Koeficient determinécie R? vyjadruje, akt ¢ast celkovej variability vysvetluje model a

nadobida hodnoty z intervalu < 0,1 >,

R2—1_ 25:1(% - %)2 (50)

Zt:l(yt —7t)?
Vyssia hodnota predstavuje lepSie vystihnuty trend ¢asového radu. S rasticim poctom
parametrov v modeli rastie aj R?, ¢o sa vnima ako nedostatok pretoZe dana skuto¢nost
skresluje tsudok pri porovnavani kvality odhadu trendov s roznym po¢tom parametrov.
Tento nedostatok odstraiujeme upravenim (50) na tvar modifikovaného koeficientu

determinacie

k—1
2 2 . 2
Ry =R~ (1 - Rz (51)

kde k predstavuje pocet parametrov modelu.

Rezidudlna autokorelacnd funkcia

Koeficienty autokorelacie nesystematickej zlozky predstavuja vzajomnu zavislost medzi
reziduami posunutymi o jedno alebo k pozorovani. Autokorela¢na funkcia je definovanéd
vztahom

T
Dtk EtEk

T
Zt:k—l—l &t

a nadobuda hodnoty z intervalu < —1,1 >. Pokial Ziaden koeficient r; nepresahuje

Tk (52)

a%-ny interval spolahlivosti, mozeme predpokladat nepritomnost autokorelacie rezi-

dui. Najbeznejsie pouzivany je 95%-ny interval spolahlivosti ¢o priblizne zodpovada

—2 2

Homoskedasticita o normalita rezidui

Dalsim dolezitym predpokladom kvalitného modelu ¢asového radu je konStantnost
rozptylu rezidui (11) nazyvand aj homoskedasticita. Opakom je heteroskedasticita,
kde rozptyl nesystematickej zlozky rastie alebo klesa s ¢asom. Statistickymi testami,
ktorymi zistujeme pritomnost heteroskedasticity v modeli ¢asového radu su napriklad

Whiteov test alebo Goldfeld-Quandtov test, ktoré su popisané v [7].
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2.3 Vyber vhodnej trendovej funkcie 2 TRENDOVE FUNKCIE

ke
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"’s:’ : : .
80 - Falets 80 | + #is
* v s * T c‘ ) +
o
i e 4 G- . + R . ,.".. .,
o, vy + .
Cas o LI
'“”v’ s v' . "‘c . . o *
X
40 4 ’." 40 | o ™ AT
oo, et P
ape® A
20 P - T,
" + “0"4
o,
5
04 0 T T T T |

T T T T !
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

Obr. 11: Rozptyl rezidui

Normalita reziduélnej zlozky (13) je taktiez vyzadovana a mézeme ju demonstrovat
hystogramom, Q-Q plotom alebo roznymi Statistickymi testami ako Jerque-Bera test

normality ¢i Shapiro-Wilkov test, ktoré su taktiez charakteizované v [7].
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3 ADAPTIVNE METODY

3 Adaptivne metody

Adaptivny pristup urcenia trendu vychadza z predpokladu, ze trend nemusi mat vzdy
rovnaky charakter a teda nie je mozné pouzit matematickt krivku s konStantnymi
parametrami v priebehu celého ¢asového radu. Predpoklada tiez, ze casovy rad sa v
kratgich tsekoch da vyrovnat funkciami s roznymi parametrami na odli$nych interva-
loch. Pomocou takéhoto lokalneho odhadovania trendu hovorime o koncepcii postup-
ného trendu. Medzi najznamejsie adaptivne metody patri metoda kizavych priemerov

a exponencidlne vyrovnavanie.

3.1 Kizavé priemery

Hlavnou ideou metody kizavych priemerov je, Ze ¢asovy rad v, pre t = 1,...,T si
rozdelime na mensie intervaly s po¢tom pozorovani d < T'. NajcastejSie je d neparne
¢islo, teda d = 2m + 1. Za predpokladu, Ze ¢asovy rad je tvoreny len trendom a bielym
Sumom, t.j. (17), postupny trend celého ¢asového radu y; urc¢ime nasledovne. Na prvej
casti radu s pozorovaniami vy, ..., yq odhadneme lokdlny trend vhodnym polynémom
a pre pozorovanie t = m + 1, teda pre prostredny casovy okamih, vyc¢islime hod-
notu trendu fmﬂ = Um+1. Rovnakym polynémom odhadneme T m4+2 Dre pozorovania
Yo, ..., Yap1 & tymto klzavym sposobom uréime vietky odhady lokalnych trendov.
Jednoduché kizavé priemery odhaduju lokalny trend polynémom nultého stupiia,
teda konstantnou funkciou ¢o v podstate znamené urcenie trendu beznym aritmetickym

priemerom. Napriklad jednoduchy kizavy priemer dlzky 3 definujeme ako

1 1
§<1a L1y = g(yt—l + Y + Y1) (53)

Vseobecne zapiseme

1 (1 1) B 1
2m4+1"7""" yt_Zm—i—l

(Ytem + Ytemt1 + - F Y+ oo F Yim)- (54)

V pripade, ze d je parne ¢islo, teda d = 2m, vyrovnana hodnota neprislicha ziad-
nemu z uvazovanych casovych okamihov a je potrebné tzv. centrovanie, ktoré sa vyuziva
hlavne v ekonomickych ¢asovych radoch. Zoberme si dva susedné ¢asové tseky s poc¢tom
pozorovani d a spriemerujme ich. Vysledny odhad zodpoved4 konkrétnemu éasovému

okamihu.
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3.2 Exponencidlne vyrovnavanie 3 ADAPTIVNE METODY

5 = = ( +.+ )+ ! ( +. 4+ )
Yt = 2 1 9m Yt—m T - oo T Yt4m—1 om Yt—m+1 T -+« T Yttm
1
= m(ytfm +2U g1 o 20+ 22Ut F Y- (55)

Odhadnutiu lokdlneho trendu polynémom vysSieho stupiia sa podrobnejSie venuje

kapitola 6 v [2].

3.2 Exponencidlne vyrovnavanie

Dalsim adaptivnym odhadom trendu je exponencidlne vyrovnavanie. Pri tejto metode

vypocet kazdej vyrovnanej hodnoty radu je zalozeny na vsetkych dostupnych minulych

pozorovaniach, ktorych viaha sa smerom do minulosti exponencidlne zmenguje.
Jednoduché exponencidlne vyrovnavanie predpokladé, Ze trend na kratkych tsekoch

radu je konstantny, ZA} = fy. Odhad parametra [, v ¢ase t je ovplyvneny minulymi

pozorovaniami t — 1,¢ — 2, ... a ziskame ho minimalizaciou vyrazu
T-1
o
(Y1 — Bo)’, (56)
J=0

kde 0 < a < 1 je vyrovnavacia konStanta. Spominany odhad (5, v ¢ase t je
T—1
Bo(t) = (1—a) Y oy, (57)
§=0

¢o tiez predstavuje odhad g; v ¢ase t. Rozpisanim (57) mozeme rad hodndt upravit na

rekurentny vztah

U= (1—a)y: + [(1 —a)ay+ (1 — )Py + ...+ (1 — O‘)aT_lyt—T-&-l}
= (1 — )y + [agi—1] - (58)
Vyhodou exponencidlneho vyrovnévania je to, Ze si sta¢i pamétat vyrovnant hod-
notu 7;_; a uZ pouzité starsie pozorovania y;_s, ys_s, . . . nie st podstatné. Konstanta «

urcujeme subjektivne. Cim je mens$ia, tym je vic§ia vaha priradend najnovsim datam.

Viac o tejto metode najdete v [2], kapitola 7.
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4 APLIKACIA NA REALNE DATA

4 Aplikacia na realne data

V tejto kapitole si podrobne popiSeme niektoré postupy pri hladani trendu na realnych
datach z ekonomickej oblasti pomocou matematického softvéru a teodrie z predchadza-
jucich kapitol. Nakolko sa pri dekompozicii urcuje trend ako prvy, rad ocisteny od
tejto zlozky je stale ovplyvneny periodickou a nahodnou zlozkou, ktoré uz odhadovat

nebudeme len spomenieme ich pritomnost.

4.1 VlAdne prijmy Slovenskej republiky

Odhadnime trend vladnych prijmov SR na mesac¢nych datach od januara 2004 do de-
cembra 2010. Povodny rad kumulativnych mesa¢nych hodnét v jednotlivych rokoch
upravime na rad absolitnych mesa¢nych hodnot a tdaje v slovenskych korunéch z
pred roka 2009 prevedieme na eurd pevnym konverznym kurzom. Udaje najdeme v

prilohe A.

1""1’ T T T T T T T T

12

0 10 20 30 40 a0 &0 70 Gl a0

Obr. 12: Vladne prijmy

Vyvoj vladnych prijmov je velmi nerovnomerny v dosledku ¢oho je najvhodnejsie
odhadnut trend adaptivnhou metdédou. V nasom pripade pouzijeme jednoduché a cen-
trované kizavé priemery popisané v (3.1) . Pomocou matematického softvéru Matlab
a v flom naprogramovanej funkcii v prilohe J postupne uréime trend. Zvolme kizava

cast d = 3, ktord odpoveda Stvrtroénému vyrovnaniu.
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4.1 Vladne prijmy Slovenskej republiky 4 APLIKACIA NA REALNE DATA

0 10 20 30 40 &0 B0 70 50 a0

Obr. 13: Klzavy priemer d=3

Vplyv nesystematickej zlozky je prilis velky a tendencia vyvoja nie je jednoznac¢né.
Zvysenim dizky klzavej ¢asti sa potla¢i neziadici ucinok nahodnej zlozky a charak-
ter trendu bude hodnovernejsie popisovat dlhodobu tendenciu vyvoja udajov. Zvolme
kizavi ¢ast d = 6, ktora zodpoveda polroénému vyrovnavaniu centrovanymi klzavymi

priemermi.

0 10 20 30 40 &0 B0 70 g0 a0

Obr. 14: Kizavy priemer d=6

Nahodna zlozka ma mensi vplyv ako pri predchadzajicom vyrovnani a pomaly sa

vytraca. Zvicsime dlzku kizavej ¢asti na jeden rok. Volime d = 12.
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4.2 Nezamestnanost vo Francizsku 4 APLIKACIA NA REALNE DATA

1] 10 20 30 40 a0 60 70 a0 a0

Obr. 15: Kizavy priemer d=12

Utinok nesystematickej zlozky je takmer zanedbatelny. Trendova funkcia nie je
velmi kolisavd a hodnoverne popisuje data z dlhodobého hladiska. Pre porovnanie
v prilohe B uvadzame aj vyrovnania pre atypické periody d = 11 a d = 13 v ktorych
je vplyv ndhodnej zlozky uz vacsi a teda ich trend je menej doveryhodny.

Pri detailnejSom rozbore trendu mozeme sledovat linearny rast od zaciatku pozo-
rovania az do prvej polovice 2008. V dalSom obdobi jeho tendencia mierne klesa a
je zapri¢inené z najvacSej Casti hospodarskou krizou a néaslednym Setrenim v kazdom

odvetvi. Od zaciatku 2010 vladne prijmy zacali opdt mierne stupat.

4.2 Nezamestnanost vo Francuzsku

Nezamestnanost je jeden z ukazovatelov, ktory vyjadruje stav ekonomiky v state. Ak je
nezamestnanost prili§ vysoké, krajine sa velmi nedari a naopak, ak je nezamestnanost

nizka, §tat ekonomicky prospieva.
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Obr. 16: Nezamestnanost muZov vo Francuzsku
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4.2 Nezamestnanost vo Francizsku 4 APLIKACIA NA REALNE DATA

Na stvrtro¢nych datach od 1974 do 2011 uvedenych v prilohe C odhadneme trend
totalnej nezamestnanosti muzov vo Francizsku. Nezamestnanost mé rastuci charakter,
v prvej tretine stupa rychlejSie ako v nasledujicich dvoch a mézeme predpokladat
konvergenciu k ur¢itej hranici. Tymto podmienkam vyhovuji tri trendy, modifikovany
exponencialny, logisticky a Gompertzov. Zobrazme si ich na skuto¢nych datach, ktorych
parametre odhadneme metodou ¢iastkovych sic¢tov pomocou funkcii z prilohy G, H a

L.

Modifikovany exponencialny
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Gornpertzoy trend
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Obr. 17: Porovnanie trendov s hladinou nasytenia

Trendy spolahlivo vystihuju ¢asovy rad, vyberme z nich najlep$i pomocou koefi-
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4.2 Nezamestnanost vo Francizsku 4 APLIKACIA NA REALNE DATA

cientu determindcie a (45) - (49).

Tabul'ka 1: Charakteristiky kvality odhadu

trend R? ME MSE MAFE | MAPE | MPE

modif. exp. || 70,80% 0 2,28 -10* | 123,63 | 15,65 0,28
logisticky 80,21% | 17,23 | 1,55 - 10* | 102,07 | 10,26 0
Gompertzov || 79,12% | 3,98 | 1,63-10% | 107,64 | 11,73 | —1,03

Najvhodnejsim modelom trendu sa javi logistickd krivka. Ma najnizSie charakte-
ristiky MSE, MAE, MAPE, MPE a najvyssi koeficient determinécie 80,21% podla
ktorého usudzujeme, ze logisticky trend dobre vystihuje charakter ¢asového radu.

Zobrazme si graf rezidui, teda ¢asovy rad ocisteny od logistického trendu a autoko-

relac¢nu funkciu.

Sample Autocarrelation

i I i
20 40 &0 ] 100 120 140

Obr. 18: Graf rezidui a autokorela¢na funkcia

Rezidua vykazuji urcita periodicki zlozku v ¢asovom rade. Na zaklade vyraznej ko-
relacie signalizovanej pomocou autokorela¢ného grafu mézeme detekovat periodu opa-

kovania na vzdialenost 48 pozorovani. KedZe vychadzame z kvartalovych tdajov, v
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4.3 Podiel polnohospodérstva na HDP 4 APLIKACIA NA REALNE DATA

nasom pripade sa jedna o 12-ro¢ny cyklus. Po odstraneni aj tejto zlozky z casového
radu predpokladame, ze rezidud budua tvorit biely Sum a teda bola vhodne zvolenéa
trendova funkcia.

Zo zistenych tdajov mozeme odhadnif trend nezamestnanosti muzov vo Franciz-
sku ako predpis logistickej funkcie Ty = (8,885 - 10~* + 0,0026 - 0, 937975)_1 s hladinou
nasytenia v = 1125,5 a 12-ro¢nou cyklickou zlozkou, ktora je zrejme podmienend hos-

podarskymi cyklami v ekonomike.

4.3 Podiel pol'nohospodarstva na HDP

Polnohospodarstvo patri medzi najstarsie vyrobné odvetvia. Zabezpec¢uje obZivu oby-
vatelstva a hospodéari s podou, ¢o predstavuje jeho dolezitt ekonomicki a spolocensku
podstatu. Trend podielu polnohospodéarstva na narodnom HDP si analyzujeme na roc-

nych tdajoch od 1985 do 2010, ktoré sa nachadzaju v prilohe D.
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Obr. 19: Podiel polnohospodarstva na HDP

V sucasnej dobe je polnohospodarstvo na Slovensku integrované do eurépskeho spo-
locenstva, zvySuji sa naroky na kvalitu a jeho konkurencieschopnost sa znizuje. Z toho
dovodu je dotované, inak by bolo stratové. Najvacsiu ¢ast na HDP tvorilo polnohos-
podarstvo v minulosti a celkovy rozvoj ma klesajicu tendenciu. Aplikujme postupne
linedrny, kvadraticky a exponenciilny trend a na zaklade charakteristik (45) - (52)

odhadnime najlep$i z nich.
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4.3 Podiel polnohospodarstva na HDP

4 APLIKACIA NA REALNE DATA

Tabul'ka 2: Charakteristiky kvality odhadu

trend R? ME | MSE | MAE | MAPE | MPFE
linedrny 82,82% 0 0,2667 | 0,3928 | 0,0734 | —0,0074
kvadraticky || 83,02% 0 0,2637 | 0,3804 | 0,0701 | —0,0076
exponencialny | 82,63% | 0,0213 | 0,2697 | 0,3757 | 0,0679 | —0,0038

Z uvedenych charakteristik vyplyva, Ze vSetky trendy pomerne rovnako dobre vy-
stihuja charakter ¢asového radu, nakolko sa koeficient determinéacie najlepsieho a naj-
horsieho z nich 1i8i o menej ako 0,5% a u zvysnych je rozdiel taktiez zanedbatelny.
Predpokladame, Ze to je sposobené nizkym poc¢tom dat (26) na ktorych aproximo-
vané trendy si temer identické. O¢istime povodny ¢asovy rad od kvadratického trendu

T, = 7,5787 — 0,1807t + 0,0011¢2, ktory mé najvicsie R2.
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Obr. 20: Graf rezidui a autokorela¢na funkcia

Na zaklade periodickej zavislosti autokorelacnej funkcie predpokladame, Ze casovy
rad obsahuje aj sezonnu alebo cyklyckt zlozku, ktora nebola este odhalené. Po vyrov-
nani Casového radu aj od tejto zlozky mozeme predpokladat, ze rezidua buda tvorit

biely Sum a teda, ze kvadraticky trend je vhodny pre vystihnutie charakteru radu.
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zZaver

Zaver

V bakalarskej préaci sme opisali teériu trendov v ekonomickych ¢asovych radoch, ¢o bol
jeden z cielov tejto préace. V prvej kapitole sme sa venovali charakteristike ¢asovych
radov a ich dekompozicii na zname zlozky ako trend, sezénnost, cyklicita a ndhodné
¢ast. Popisom teodrie trendovej zlozky sme sa zaoberali v druhej a tretej kapitole, kde
sme Cerpali najmé z |1, 2|. Pomocou jednoduchych matematickych formil sme odvodili
odhady parametrov trendovych funkcii. Pri linedrnych funkciach sme pouzili linedrnu
regresiu a pri funkcidch, ktoré sa nedaju linearizovat, sme sa opierali o metédu ¢iastko-
vych sicétov. Nie vSetky casové rady vystihuje jednoducha matematické krivka, preto
boli v tretej kapitole popisané metoédy, ktorymi vyhladzujeme ¢asovy rad od trendu
adaptivnym pristupom.

Dalsim cielom bolo aplikovat teériu na redlne data v ekonomickej oblasti. V pro-
stredi matematického softvéru Matlab sme pouzili postupy odhadu trendu popisané
v teoretickej casti a uplatnili ich na prikladoch v Stvrtej kapitole. Linedrnou regre-
siou sme na datach podielu polnohospodarstva na HDP v SR urcili viaceré trendy,
ktoré dostatoc¢ne presne vystihli charakter ¢asového radu. Dalsiu trendovii funkeiu sme
odhalili metodou ¢iastkovych stc¢tov na tidajoch totalnej nezamestnanosti muzov vo
Francuzsku. Konkrétne ide o logisticku krivku, ktord podla (2.3.2) kvalitne odhaduje
tendenciu nezamestnanosti. Posledny uvedeny priklad bol venovany vladnym prijmom
SR, kde data boli velmi nerovnomerné. Pouzitim kizavych priemerov s dlzkou vyrov-
navacej kizavej ¢asti jeden rok sa odhalila tendencia vyvoja udajov so zanedbatelnym
vplyvom nahodnej zlozky.

Odstranenim trendu z ¢asového radu vidime uz len rad tvoreny periodickymi zloz-
kami a ndhodnym vplyvom. Pripadna dalSia Stidia sezonnej a cyklickej zlozky nam
poskytne komplexny pohlad na vyvoj ¢asového radu a dostatok informécii o ucinkoch

vonkajsich sil posobiacich v ¢ase, ktoré mozno nasledne kvalitativne ohodnotit.
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Priloha A

Priloha A

Priloha A

Vladne prijmy SR v tis. eur

Zdroj: Statisticky’ aurad SR, 2012

43

rok prijem
2004 698101 2005 818031 2006| 1088395 2007| 901514
509958 502722 584611 625639
1014107 838379 711246 804189
1035219 849134 794828 1234150
366594 492332 542455 467570
382361 697769 860420 808106
611797 919505 943272 1311226
484266 542555 744506 695811
634834 601241 772887 738100
764058 855772 943106 1145754
591416 640178 716258 905995
954956 829450 989876 1057691
2008| 1161887 2009| 706678 20010| 800289
548861 704339 661119
976897 999603 1050087
1077541 915839 712550
658833 619038 734423
761137 659467 918571
1014107 1194507 1158079
993129 641586 734846
836122 806832 770342
1097789 962378 934234
1066919 1050505 1052395
1159198 1280024 1373928



Priloha B Priloha B

Priloha B

Kizavé priemery vladnych prijmov
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Priloha C

Priloha C

Priloha C

TotAlna nezamestnanost vo Franciizsku v tis.

Zdroj: Francuzsky Statisticky drad, INSEE, 2011

45

1974 313 1981 755 1988 899 1995| 1,234 2002 1,061 2009 1,391
354 744 879 1,273 1,082 1,349
381 742 874 1,311 1,102 1,326
379 737 868 1,330 1,141 1,265
1975 386 1982 770 1989 863 1996| 1,340 2003 1,141 2010 1,277
379 793 860 1,338 1,139 1,283
360 803 863 1,321 1,162 1,295
374 814 864 1,293 1,173 1,347
1976 408 1983 858 1990 865 1997| 1,258 2004 1,155 2011| 1,436
432 947 877 1,248 1,166
438 1,024 891 1,251 1,174
441 1,023 915 1,248 1,163
1977 445 1984 997 1991 955 1998| 1,255 2005 1,200
455 1,025 985 1,247 1,199
466 1,088 1,037 1,224 1,160
487 1,105 1,087 1,173 1,144
1978 508 1985| 1,075 1992 1,131 1999| 1,099 2006 1,144
523 1,062 1,189 1,043 1,106
533 1,053 1,223 996 1,112
519 1,045 1,260 957 1,009
1979 490 1986| 1,049 1993 1,298 2000 931 2007 985
492 1,035 1,304 919 1,004
535 1,028 1,284 912 1,023
580 1,036 1,253 926 1,047
1980 614 1987| 1,016 1994 1,202 2001 978 2008 1,231
615 993 1,167 1,004 1,335
653 966 1,178 1,014 1,314
750 933 1,196 1,042 1,399



Priloha D Priloha D

Priloha D

Podiel pol'nohospodarstva na HDP SR

rok podiel
1985 6.47
1986 7.20
1987 6.90
1988 6.90
1989 8.15
1990 7.41
1991 5.59
1992 5.65
1993 6.10
1994 6.67
1995 5.81
1996 5.47
1997 5.20
1998 5.47
1999 4.94
2000 4.47
2001 4.68
2002 5.16
2003 4.52
2004 4.07
2005 3.71
2006 3.65
2007 4.09
2008 4.27
2009 3.97
2010 3.88

Zdroj: Statisticky’ aurad SR, 2012

46



Priloha E Priloha E

Priloha E

Linearna regresia v prostredi Matlabu - funkcie
Y%regresny model — linearny

k=2;

X=[ones(L,length(y));1:length(y)]’;
b=inv(X*X)*X *y;

t = 1:1:length(y);

c—X*b;

plot(t,y,t,c,”:”) %graf s regresnou priamkou

%regresny model — kvadraticky
k=3;

w1 length(y)];
X=[ones(1,length(y)); w; w.*w|’;
b=inv(X"*X)*X *y;

t = 1:1:length(y);

c=X*b;

plot(t,y,t,c,”:”) %graf s regresnou priamkou

Y%regresny model - exponencialny
k=2;
X=[ones(1,length(y));1:length(y)]’;
b1=inv(X"*X)*X *log(y);
b=exp(b1) %vypis koeficientov

t = 1:1:length(y);

c=exp(X*bl);

subplot(2,2,1)

plot(t,y,t,c,”:”) %graf s regresnou priamkou
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Priloha F Priloha F

Priloha F

Linearna regresia v prostredi Matlabu - charakteristiky
Y%graf rezidui a autokorelacia

r=y-c;

d=0:1/10:length(y)-+2;

plot(d,0,’-";t,r)

autocorr(r,[[,[],[])

%priemerne charakteristiky rezidui
ME=sum(r)/length(y)
MSE=(sum(r.*r))/length(y)
MAE=sum/(abs(r))/length(y)
MAPE=sum(abs(r)./y)/length(y)
MPE=sum(r./y)/length(y)

p—sum(y)/length(y);

q=y’-p*ones(1,length(y));

Rna2=1-(sum(r.*r) /sum(q.*q))
Rna2modif=Rna2-((1-Rna2)*(k-1)/(length(y)-k))
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Priloha G Priloha G

Priloha G

Meodifikovany exponencialny trend v Matlabe
b=rem(length(y),3) %zvysok po deleni 3

Y%uprava vektora

u=y((b+1):1:end);

m=length(u);

h=m/3;

Ypraca s ciastkovym suctom a keoficienty
sl=sum(u(1:1:h))

s2=sum(u((h+1):1:(2*h)))
s3—sum(u((2*h+1):1:end))

b1=((s3-s2)/(s2-s1))(1/h
bO=((b1-1) /(b1*(((b1)(h))-1)2)) *(s2-s1)
gamma~—(s1-b0*b1*(((b1) (h))-1)/ (b1-1)) /(b)

)
)

%graf s trendom, graf rezidui a autokorelacia
t = 1:1:length(u);
c=[gamma-+b0*((b1).(t))];
plot(t,u,t,¢)%trend

r=u-c;

d=0:1/10:length(u)+2;
plot(d,0,’-",t,r)%rezidua

autocorr (x[L,[],])

%priemerne charakteristiky rezidui
ME=sum(r)/m

MSE=(sum(r.*r))/m
MAE=sum(abs(r))/m
MAPE=sum(abs(r)./u)/m
MPE=sum(r./u)/m

p=sum(u),/m; q=u’-p*ones(1,m);
Rna2=1-(sum(r.*r) /sum(q.*q))
Rna2modif=Rna2-((1-Rna2)*(3-1) /(m-3))
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Priloha H Priloha H

Priloha H

Logisticky trend v Matlabe
Y%uprava vektora

b—rem(length(y),3)

u=y((b+1):1:end);

m=length(u);

h=m/3;

v=ones(1,m)’./u; %prevratena hodnota
Ypraca s ciastkovym suctom a koeficienty
sl=sum(v(1:1:h))
s2—sum(v((h+1):1:(2*h)))
s3=sum(v((2*h+1):1:end))

b1=((s3-s2) /(s2-s1))(1/h)

b= (b1-1)/(BL(((b1) {))-1)2)*(s2-s1)
gamma—(s1-b0*b1*(((b1)(h))-1)/(b1-1))/(h)
%graf s trendom, graf rezidui

t = 1:1:m;

¢—[gamma + b0*((b1).(t))];
plot(t,u,t,ones(1,m)’./c,”:’)
r=u-ones(1,m)’./c;

d=0:1/10:length(u)+2;

plot(d,0,’-"t,r)

%priemerne charakteristiky rezidui
ME=sum(r)/m

MSE=(sum(r.*r))/m
MAE=sum(abs(r))/m
MAPE=sum(abs(r)./u)/m
MPE=sum(r./u)/m

p=sum(u),/m; q=u’-p*ones(1,m);
Rna2=1-(sum(r.*r) /sum(q.*q))
Rna2modif=Rna2-((1-Rna2)*(3-1) /(m-3))
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Priloha 1

Priloha I

Priloha 1

Gompertzov trend v Matlabe

Y%uprava vektora

b=rem(length(y),3);

u=y((b+1):1:end);

m=length(u);

h=m/3;

v=log(u);

Ypraca s ciastkovym suctom a koeficienty
sl=sum(v(1:1:h)); s2=sum(v((h+1):1:(2*h))); s3=sum(v((2*h+1):1:end));
b1—((s3-s2) /(s2-s1))(1/h); bl
b0x—((b1-1)/(b1*(((b1)(h))-1)2))*(s2-s1); b0—exp(b0x)
gammax—(s1-b0x*b1*(((b1) ())-1),/(b1-1)) /(h); gamma—exp(gammax)
%graf s trendom a graf rezidui

t = 1:1:length(u);

c=[gamma*(b0.((b1).(t))];

plot(t,u,t,c,”:”) %trend

r=u-c;

d=0:1/10:length(u)+2

plot(d,0,’-";t,r) %rezidua

Y%priemerne charakteristiky rezidui

ME=sum(r)/m

MSE=(sum(r.*r))/m

MAE=sum(abs(r))/m

MAPE=sum(abs(r)./u)/m

MPE=sum(r./u)/m

p=sum(u)/m; g=u’-p*ones(1,m);

Rna2=1-(sum(r.*r) /sum(q.*q))
Rna2modif=Rna2-((1-Rna2)*(3-1) /(m-3))

o1
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Priloha J

Kizavé priemery v Matlabe
function | b | = klz(y,n)
b=rem(n,2);

if b==1 %pre neparne
for i=1:(length(y)-n+1)
g(i)=(sum(y(i:1:i+n-1))/n);

end

%pre parne
else for i=1:(length(y)-n)
g(i)=(sum(y(i:1:i+n-1))+sum(y(i+1:1:i+n)))/(2*n);
end

end

Y%povodny graf s klzavym priemerom
t — 1:1:length(y);
h = 1:1:length(g);

plot(t,y;h+(n-b)/2,g)

end
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