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SEZNAM ZKRATEK
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Uvob

Casové fady nas obklopuji ze viech stran a vétsina ekonomickych rozhodovani je provadéna
na zaklad¢ jejich analyzy. Proto je nutné porozumét jednotlivym zékonitostem, které je
ovliviuji, dfive nez udélame rozhodnuti. Tyto vztahy dadle mizeme vyuzivat i pti odhadu
vyvoje budoucich pozorovani. K analyze Casovych fad je mozné vyuzit velké mnozstvi

programu, z nichz v§echny nejsou poskytovany zdarma.

V poslednich letech zadind vzristat popularita jazyka R, ktery je tzv. freeware, tedy
software, ktery je mozné zdarma stahovat z internetu. Tento jazyk je uréen zejména pro
statistickou analyzu a néslednou grafickou prezentaci. Vzristajici popularita zptsobila, Ze
komer¢n€ vyuzivané softwary jako napiiklad STATISTICA nebo SPSS umoZziuji integraci

tohoto jazyka do svého softwaru.

Cilem prace je seznamit uzivatele nejprve se zakladnim ovlddanim jazyka R a naslednym
vyuzitim pfi analyze casovych fad. Nasledné¢ porovnat prib&h analyzy casovych ftad

s komer¢nimi statistickymi programy jako Microsoft Excel, Statistica a Gretl.

V této praci budou nejdiive popsany teoretické zakonitosti analyzy casovych fad, jejich
déleni a z4kladni charakteristiky. ProtoZe pro finan¢ni ¢asovou fadu plati jiné predpoklady nez
pro nefinancni Casovou fadu, budou tyto vlastnosti vysvétleny. Poté objasnime standartni
metody analyzy ¢asovych fad. Dekompozi¢ni metoda i Box - Jenkinsonova metodologie budou

nasledné pouZity v praktické ¢asti pfi modelaci ¢asovych fad.

Dalsi ¢ast prace je zaméfena na zakladni principy - prace v jazyce R. Bude vysvétleno
zakladni rozhrani programu a prace s jednotlivymi proménnymi a datovymi typy, které je
mozné v programu pouzivat. Nebo podstatnou &asti programu je prace s knihovnami, kde
vysvétlime jejich instalaci a vyuziti. Jedna z nejvétsich piednosti programu R je zpracovani
grafii. Zamétime se nejen na tvorbu grafii tzv. High-level grafiku,ale i na tak i na Gpravu jiz

vytvofenych graft tzv. Low — level grafiku.

V praktické ¢asti se nejprve podrobnéji zamétime na dekompozi¢ni metodu v jazyce R.
Modelace touto metodou bude probihat na datech, ktera jsou soucasti databaze jazyka R, takze
kazdy Ctenaf je schopnen vyzkousSet si také modelaci sam. Nejprve bude ukazana postupna
dekompozi¢ni metoda a nakonec, jak je mozné v jazyce R délat automatickou dekompozici
obdobné¢ jako v komeréné¢ vyuzivaném SPSS Modeleru. Pro modelaci pomoci Box -

Jenkinsonovi metody budou pouzita realna skutec¢na data indexu NASDAQ.
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V posledni ¢asti prace bude na totoznych datech provedena modelace pomoci znaméjSich
softwartt MS Excel, Statistica a Gretl. Pfi téchto modelacich ukaZeme rozdilné pozadavky na
jednotlivé vstupni hodnoty a jiny postup pfi tvorbé analyz. Na zavér také budou vysvétleny

jednotlivé vyhody a nevyhody pii vyuziti téchto softwart.
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1. CASOVE RADY

Za ekonomickou casovou fadu povazujeme fadu hodnot jist¢tho vécného a prostorove
vymezeného ekonomického ukazatele, ktera je usporfadana v Case smérem od minulosti do
pfitomnosti. S ¢asovymi fadami se setkavame v ekonomii, fyzice, mechanice nebo

v meteorologii.
Ekonomické ¢asové fady jsou charakteristické:
» Trendem
» Sezonnosti
» Podminénou heteroskedasticitou
» Nelinearitou
» Spole¢nymi vlastnostmi vice ¢asovych fad

Tyto vySe zminéné vlastnosti se vétSinou neobjevuji najednou, ale jejich ptitomnost je
zavisla na typu casové fady napt. podminéna heteroskedasticita se objevuje u

vysokofrekvenénich fad. [4]

1.1.Déleni ¢asovych rad

Jednotlivé casové fady mizeme rozliSovat podle ¢asového omezeni na intervalové nebo
okamzikové. Intervalové Casové fady jsou fadami ukazateld, jejichz hodnota zavisi na celém
sledovaném intervalu. Typickym piikladem muze byt objem vyroby, vynosy ¢i naklady nebo
spotieba energie atd. Okamzikové Casové fady jsou fadami ukazateld, jejichz hodnoty se
vztahuji ke konkrétnimu cCasovému okamziku, na ktery nema vliv délka pozorovani ani
pfedchozi hodnoty. Pfikladem této fady miZze byt méfeni venkovni teploty v konkrétni hodinu,

pocet studentti k zacatku Skolniho roku nebo navstévnost sportovnich udalosti.

Casové fady je mozno také charakterizovat podle délky intervalu na kratkodobé a
dlouhodobé casové fady. Dlouhodobé casové fady jsou charakteristické rocnim nebo del$im
casovym Usekem intervalem pozorovani. Kratkodobé casové fady maji interval pozorovani
mensi nez jeden rok, pokud Casovy interval pozorovani je kratsi, nez jeden tyden jsou tyto fady

nazyvany vysokofrekvencni.

Dale je mozné rozliSovat podle sledovanych ukazatelli na absolutni a odvozené. Absolutni

casové fady neboli primarni pracuji s piimo zjistovanymi ukazateli. Naopak odvozené pracuji
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zejména s kumulaci nebo pomérem primarnich ukazatel napt. primérna doba ¢ekani u Iékaie

nebo kumulované naklady. [2]

1.2.Porovnatelnost hodnot ¢asové rady

Abychom mohli porovnavat vice ¢asovych tad, je dulezité, aby jednotlivé fady spliovali

nasledujici podminky:

a) Homogenita ¢asové iFady — jeji hodnoty za delSi ¢asové obdobi jsou porovnatelné z

prostorového, casového a vécného hlediska.

b) Prostorové vymezeni - uskuteciiuje se vymezenim hranic regionu, v ramci kterého se

zjist'uji hodnoty ukazatele

C) Vécné vymezeni - vyzaduje, aby ukazatel byl jednoznaéné definovany spolu s mérnou
jednotkou. Problém toho vymezeni je zejména u dlouhych ¢asovych fad, na které plisobi

vliv novych technologii nebo inovaci vyroby

d) Casové vymezeni — hodnoty proménné nebo ekonomického ukazatele je tieba zjistovat
za stejné dlouhé obdobi (nejcastéji problém pii mesicnich intervalech, kdy kazdy mésic
ma jiny pocet dnil). Redenim je ogistit ¢asovou fadu od kalendainich variaci podle

vzorce:

d
)’t(o) =Vt =

= CEY

d; = pramérny pocet kalendainich dnti v dil¢im obdobi

d; = pocet kalendarnich dnti v pfislusném obdobi

1.3.Zakladni charakteristiky ¢asovych rrad
Zakladni charakteristiky C¢asovych tad, jsou takové charakteristiky, které vyzaduji vzdy
stejnou délku jednotlivych pozorovani.
1.3.1. Popisné statistiky

Casov¢ fady se velmi Casto sleduji napt. hodinove, denné, mésicné nebo ro¢né atd. Pro lepsi
interpretaci a modelaci se velmi Casto vyuziva tzv. agregace hodnot ¢asové rady, coz mizeme
interpretovat jako vytvareni z hodinovych hodnot denni, zmé&si¢nich ro¢ni apod., kdy

rozlisujeme intervalovou ¢asovou fadu a okamzitou.
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a) Intervalova ¢asova iFada — soucet nebo prosty aritmeticky pramér
T
y = s (1.2)

b) Okamzikova ¢asova iada - chronologicky prumér

» Prosty — pokud vzdalenost mezi jednotlivymi okamziky sledovani je

konstantni
Yit+yz y2+y3 | YT-1tYT 1 T-1 1
3_/ _ g + > _ 2Y1+Zt=1 Yet3yr (1 3)
T-1 T-1 '

» Vazeny — pokud neni konstantni vzdalenost mezi jednotlivymi okamziky

pozorovani

+ + Tt
y12yzd1=n2md2+_._=yr 1 YT

y= , (1.4)

di+dy++dr_q

kde di, t=1,...,T-1, jsou délky jednotlivych ¢asovych intervala. [1],[2]

1.3.2. Miry dynamiky

Miry dynamiky ndm umoznuji charakterizovat zdkladni rysy chovani Casovych fad a

pfizpusobit kritéria pro jejich modelaci

a) Absolutni diference (prvni diference) — vyjadiuje, jak se zméni hodnota v Case t ve

srovnanist-1
Ay, =y, — vy 1 t=2,3,..T. (1.5)
Diferencovanim prvni diference 1ze ziskat druhou diferenci
A%y, = Ay, — Ay,_1,t = 3,4,...,T (1.6)
analogicky lze postupovat pii tvorbé tieti a vyssi diference.

a) Primérny absolutni prirastek — aritmeticky primér absolutni diference za celou

¢asovou fadu

Ez ZZ=2Ayt _Yr=o (17)

T-1 T-1
b) Koeficient ristu (tempo ristu) — po vynasobeni stem udava, o kolik procent se zménila

hodnota v ¢ase t ve srovnani s hodnotou v éase t — 1

k=2 t=23,..,T.[2] (1.8)

Yt-1
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1.4.Predpoklady finanénich ¢asovych rad

Hlavni znakem finan¢nich ¢asovych tad je velmi vysoka casova frekvence jednotlivych
hodnot, které jsou nejCastéji zaznamenavany v denni frekvenci. V1iv na dynamiku ¢asovych fad
maji systematické a znacny vliv maji i nesystematické faktory, které maji vysokou variabilitu

a proménlivost.

14.1. Leptokurtické rozdéleni

Velmi Casto se v praxi vyuziva logaritmovani mér zisku rt finan¢nich aktiv jako jsou

napiiklad akcie nebo cenovych indext

Pyt

. = In

(1.9)

Pty

kde Pt je cena piislusného finan¢niho aktiva v Case t, a Pr.1 je cena v Case t-1. Nejdulezitéjsi
faktor pro logaritmovani je, Ze ceny zadného aktiva nemohou byt zaporné a z toho divodu se
pfedpoklada logaritmicko — normélni rozdéleni jejich logaritmi. V praxi se ovSem Casto ukaze,
ze Casové fady logaritmi vynosu I't maji rozdélené $picatéjsi v porovnani S normalnim a ¢etnost

vyskytl extrémné vysokych hodnot je vyssi nez za predpokladu normality.

1.4.2. Shlukovani volatility

Volatilita finan¢nich ¢asovych fad se v pribehu c¢asu méni, zejména diky nejistoté na trhu.
Obdobi s velkou volatilitou jsou stfidana s obdobimi velmi malou volatilitou. Logaritmus
vynost ma poté rozdé€leni s rozptylem, ktery se méni v ¢ase a mizeme ho oznacit za podminéné
heteroskedasticky. Nepodminéné rozdéleni logaritmli vynosii je potom smésici rozdéleni, kdy
ta s malym podminénym rozptylem koncertuji hodnoty v blizkosti stfedni hodnoty a ostatni
s velkym podminénym rozptylem naopak posouvaji vynosy do konct rozdéleni, diky cemuz je

vysledkem nepodminéné Spicaté rozdéleni s ,,tlustymi* konci.

1.4.3. Pakovy efekt

Pékovy efekt znamena, Ze negativni Soky na trhu pisobi na volatilitu naptiklad akcie firmy
a na trhu nastane pozitivni Sok, cena akcie za¢ne nartistat a my jakoZto investofi jsme spokojeni
S touto zménou. V opacném piipadé, kdy nastane negativni Sok a cena akcie za¢ne klesat,
investofi zaCnou ptehodnocovat svou pozici a mohou zacit prodavat a naopak novy investofi
mohou nakupovat cenu akcie, a je zplisobena vétsi volatilita. Dulezité je také zvetfejnovani
dulezitych informaci, jako naptiklad vyplata dividend, i zde plati vétsi vliv na volatilitu

Spatnych zprav nez pozitivnich. [1]
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2. ZAKLADNI PRISTUPY K ANALYZE CASOVYCH RAD

Vybér spravné metody zavisi na celé radé faktort, které je tieba zohlednit pfi rozhodovani
jako napftiklad Gcel analyzy, typ sledované fady, dostupnost vypocetni techniky a softwaru a
v neposledni fadé¢ na zkuSenosti analytika. V této kapitole budou predstaveny dva nejvice

pouzivané typy: dekompoziéni metoda a Box-Jenkinsonova metoda.

2.1.Dekompozice ¢asové rady

Klasicka analyza ¢asovych fad piedpoklada, ze ¢asovou fadu yr prot=1,2, ..., T je mozné
rozlozit na Ctyfi slozky: trendovou, cyklickou, sezonni a nesystematickou slozku (rezidualni).
Vyhoda této metody spoc¢iva zejména v presnosti a moznosti daji se lehce pouzivat v dlouhém
obdobi, nicméné jsme velmi omezeni v modelaci a odhadu nahodné slozky. Casova fada
nemusi obsahovat vSechny vySe uvedené slozky najednou, proto provadime dekompozici a
snazime se identifikovat pravidelné chovani. Dekompozi¢ni metoda pracuje pouze se
systematickymi slozkami (trendovou, sezénni a cyklickou slozkou) a zpravidla pfi tom vyuziva

regresni analyzy. [1]

Trendova slozka (T:) pfedstavuje dlouhodobé zmény v primérném chovani fasové tady,
respektive obecnou tendenci vyvoje zkoumaného jevu za dlouhé obdobi, ve kterém na n¢ho
pusobi tada faktord ve stejném sméru (ekonomické podminky, technologie, demografické
podminky). Trend mize nabyvat riznych podob, miize byt rostouci, klesajici, strmy nebo
mirny, a v prab¢hu ¢asu se mize ménit a diky tomu ho miizeme povazovat za cyklus. Napftiklad
pokud sledujeme na vydaje na platy zaméstnanct v libovolné odvétvi, velky vliv tuto polozku

ma stoupajici hodinovd mzda vSech zaméstnanci.

Cyklicka slozka (C:) ptedstavuje kolisani okolo trendu, ve kterych se stfidaji obdobi ristu
a poklesu. Jednotlivé cykly se vytvaieji za obdobi delsi nez jeden rok a maji nepravidelny
charakter. U ekonomickych ¢asovych fad souvisi cyklicka slozka se sttidanim hospodaiskych
cykld, ale miiZou na né€ ptsobit i neekonomické faktory jako naptiklad inovace, ¢i demografické

zmény ve spolecnosti.

Sezonni slozka (St) vyjadiuje periodické zmény v chovani ¢asové fady okolo trendu v ramci
kalendarniho roku a opakuji se kazdoro¢né ve stejnych obdobich. Typickym ptikladem je vliv

stiidani ro€niho obdobi. Nejcastéji se projevuje u Ctvrtletnich casovych fad a mésicnich.

Nesystematicka (rezidualni) sloZka (&) piedstavuje nahodné pohyby v pribéhu ¢asové

fady, které nejsou systematické jako u vySe zminénych slozek a proto neni mozné rozpoznat
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jeji charakter. Zahrnuje také chyby v méteni, zaokrouhlovani a ostatni chyby ve statistickém

zpracovani dat.

Nejcastéji je pii analyze predpokladan aditivni model popisu chovani fady, ve kterém se

jednotlivé slozky scitaji a plati:
yy = Tt+ St+Ct+£t (2.1)

Tento model se pouziva, pokud variabilita Casovych hodnot je pfiblizn¢ konstantni v Case.

Po této dekompozici jsou jednotlivé slozky ve stejnych jednotkach jako pivodni ¢asova fada.

Druhy model je multiplikativni, kde na rozdil od ptfedchoziho modelu je pfedpoklad, ze

jednotlivé slozky jsou vyjadieny souc¢inem:
yy =Tt - St Ct - & (2.2)

Po multiplikativni dekompozici je trendova slozka casové fady ve stejnych mérnych
jednotkéach jako pivodni Casové tfada, ale zbylé slozky (sezonni, cyklickd a ndhodnd) jsou
v relativnim vyjadieni. Vyuziti této dekompozice se pouziva v ptipadé, kdy variabilita Casové

fady se méni v Case. [2],[5]

2.1.1. Modelovani trendové sloZky pomoci trendovych funkei

Trendové funkce pro modelovani trendu se pouziva, pokud Casova fada odpovida urcité
casové funkci napf. linedrni, kvadratické, exponencialni atd. Pro pouziti této techniky
vychazime z toho, ze Casova fada je uspofadana v Case a ve stejn¢ dlouhych intervalech.
Jednotlivé parametry se odhaduji metodou nejmensich ¢tvercii. Pfi exponencialni nebo S-kiivce
se vyuziva logaritmovani k dosazeni linearizace. Pro posouzeni kvality vybraného modelu se

pouzivaji tzv. miry pfesnosti popsané v kapitole 2.1.3.

2.1.2. Modelovani trendové slozky pomoci klouzavych priméri

Popularnéjsi metodou pro modelaci trendové slozky je metoda klouzavych priméra. Tato
metoda se vyuziva zejména, je-li vyvoj fady nerovnomérny v disledku vlivu nesystematické
slozky ¢1 ma extrémni hodnoty. Jak nazev napovida podstata je, ze posloupnost jednotlivych
hodnot pozorovani nahradime fadou priméri vypocitanych z téchto hodnot. Pfi vypoctu
priméru postupujeme (klouzeme) vzdy o jedno pozorovani dopiedu, tedy nejstarsi pozorovani
vypoustime a nahrazujeme ho novym pozorovanim. Velmi dulezita je volba poctu pozorovani,

ktera zalezi na zkuSenosti analytika, ktery fadu zpracovava.

Klouzavé priméry muizeme také rozdélovat na jednoduché, vazené a centrované.

Jednoduché klouzavé priméry pocitaji, Ze vSechna pozorovani pro nas maji stejnou vahu.
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Vazené klouzavé pruméry pouzivame v piipadé, ze jednoduché nam nepiineslo ocekdvany
vysledek. Jak ndzev napovidd kazdému pozorovani je pfifazena urcita vaha. Centrované
klouzavé priméry se vyuzivaji, pokud ¢asova fada obsahuje sezénni slozku. Vyuzivaji se

nejcastéji Ctvrtletni nebo mésicni centrované primery.

Specialni piipadem metody klouzavych priméri je exponencialni vyrovnavani, kdy vaha
starSich pozorovani exponencialné klesa. Tedy fikame, ze ¢im aktualnéjsi pozorovani tim je pro

nas dulezitéjsi. [4],[6]
2.1.3. Miry presnosti prognoz

Vysledkem extrapolace Casové fady jsou odhady zpravidla urcené na zdkladé¢ odhadu
parametri ur¢itého matematického modelu, jehoz presnost by méla byt potvrzena. V ptipadé
piesného kvalitniho modelu je pfedpoklad, ze progndzy se od skutecnosti nebudou pfilis mnoho
lisit. Za del$i Casovy usek se ptfesnost odhadli hodnoti pomoci riznych primérnych
charakteristik, které maji smysl, pokud mame minimaln€¢ 5 obdobi. Pfedpokladejme, ze je
znamo N odhadd y; a n skuteénych hodnot y; ¢asové fady prot =1, 2, ...,n. Chybou odhadu

nazveme rozdil e; = y; — V;.

a) Prumérna chyba ME (mean error) - vyjadifuje primérnou odchylku odhadu hodnot a
skutecnych hodnot. Pokud je kladna, model systematicky podhodnocuje skute¢nost,
pokud je zaporna model nadhodnocuje skutecnost. Je vyjadiena ve stejnych jednotkach

jako Casova fada.

1

~ 1
ME = =¥i1(ye — 90 = ;Z?ﬂ €. (2.3)

T
b) Priumérna absolutni chyba MAE (mean absolute error) — Vyjadiuje primérnou

absolutni chybu skutecnych hodnot od odhadnutych hodnot a je ve stejnych mérnych

jednotkach jako ¢asova fada.
1 " 1
MAE = n t=1lye = Jel = ;Z?=1|et|- (2.4)

¢) Prumérna ¢tvercova chyba — rozptyl chyb MSE (mean square error) — Pouziva se pfi

porovnani rozptylu chyb ziskanych matematickymi modely, s cilem vybrat model

v

pouziti druhé odmocniny dostdvame smérodatnou odchylku chyb prognoéz, kterd se

zna¢i RMSE (root mean square error).

1 ~ 1
MSE = ;Z?ﬂ()’t - Yt)z =3 t=1 etz- (2.5)
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d) Pramérna procentualni chyba MPE (mean percentage error) — stejné jako prumérna
chyba vyjadiuje praimérnou odchylku mezi skutecnou hodnotou a nasim odhadem
v procentech. Také pokud je kladnd, nas model systematicky podhodnocuje skute¢nost
a plati to samoziejmé 1 naopak.
MPE = 1y 299 10095 = 13m 2. 100% (2.6)
not=l oy, n =1y, ' '
e) Prumérna absolutni procentualni chyba MAPE ( mean absolute percentage error) —

vyjadiuje v procentech primérnou velikost chyb skutecnych hodnot od naSich odhadi.

1 lye=9el 1 lecl
MAPE = -~ gzlyfy—tyf-mO%: - g;li—’; -100% (2.7)

f) Koeficient determinace R? - velmi jednoduse ik, jakou &ast z celkové variability ve
vysledné proménné jsme pomoci odhadovaného modelu dokazali vysvétlit. Muze
nabyvat pouze hodnoty (0,1). Cim blize hodnoté 1, tim model 1épe vystihuje trend
casové fady a naopak.

T 5.2
R? =1 - M (2.8)
Nedostatkem je zavislost na poctu parametri modelu - Tento nedostatek je odstranén

v modifikovaném indexu determinace, ktery je definovan jako

_ (1-R?)*(1-R)
n-l1

R% = R? , (2.9)

kde | je pocet parametrit modelu trendové funkce a n je pocet pozorovani. [2],[5],[6]

2.14. Modelace sezonni slozky

Jak bylo vySe uvedeno, sezonni slozka popisuje periodické zmény Casové fady, které se
odehravaji za periodu kratsi nez je jeden kalendaini rok a pravidelné se opakuji. Jeji eliminace
se Casto oznacuje jako tzv. sezonni ocisténi. V ekonomickych modelech se nejcastéji setkame
s mési¢ni nebo Ctvrtletni periodou. Pfi ociStovani se pouZivaji tzv. sezonni indexy, které
vyjadiuj srovnani primérné vyse piislusné proménné za jednotliva obdobi oproti priméru za

celou ¢asovou tadu. [10]
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2.2. Box-Jenkinsonova metoda

Box-Jenkinsonova metodologie povazuje za zakladni prvek ndhodnou (rezidualni) slozku.
Tato slozka mtize byt tvofena korelovanymi (zavislymi) ndhodnymi veli¢inami. Piistupuje
k analyze Casovych fad na zaklad¢ specialnich stochastickych modeli a diky tomu je schopna
uspokojivé modelovat ¢asové fady obecnych pribehi, které by byli pomoci dekompozi¢niho
pristupu nerealizovatelné. Vyznacuje se nejen stochastickym modelovanim trendu a sezénnosti

ale pfedevsim dlrazem na autokorela¢ni analyzu, ktery tvoii jadro této metody.
Vyhody

» Stochastické modely typu ARMA jsou velmi flexibilni, diky tomu jsou pouzitelné i pro

velmi obecné ¢asové pribehy

» Softwarova podoba metodologie je dnes bézn¢ dostupna ve vétsing statistickych a

ekonometrickych programi
» V soucasnosti nejlepsi metoda pro analyzu ¢asoveé zavislych pozorovani
Nevyhody

» Vyzaduje minimalné délku Casové fady 40 — 50 pozorovani, coz u finan¢nich ¢asovych

fad vétSinou nebyva problém
» Pouzivani této metody je mnohem naro¢néjsi nez pouziti dekompozi¢nich metod

» Vysledné modely, zejména ty s vétSim poctem parametrii se obtiznéji interpretuji a

zejména laici maji problém pochopit tyto modely [5]

2.2.1. Stochasticky proces

Za stochasticky proces povazujeme v Case uspofadanou fadu nihodnych hodnot
{X(s,t),s € S,t € T}, kde S je vybérovy prostor a T je indexni fada. Casovou fadu lze chapat
jako realizaci stochastického procesu. V dalSich kapitolach budeme ptredpokladat, ze indexni
fada je fadou celych ¢isel a predpokladané stochastické procesy maji nespojity charakter. Jejich

realizace, tedy Casové fady budeme znacit jako X. [5]

2.2.2. Stacionarita

Stochasticky proces je ozna¢ovan za staciondrni, pokud jsou charakteristiky jeho nahodnych

veli¢in v ¢ase neménné.

Striktni stacionarita — pravdépodobnost chovani ptislusného stochastického procesu je
invariantni v ¢ase
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Slaba stacionarita - Vzhledem k problematickému ovéfovani striktni stacionarity, byl

zaveden pojem slaba stacionarita, kterd ma konstantni sttedni hodnotu a rozptyl
te = E(ye) (2.10)
of =D(ye) = Ee — up)? (2.11)

V této diplomové praci budeme pracovat pouze se slabou stacionaritou, kterd bude dale
nazyvana jen stacionarita. Zavislost mezi dvéma pozorovanimi zavisi pouze na jejich vzajemné
Casové vzdalenosti, na jejich hodnotu tedy nema vliv skutecné umisténi v Casové fad¢. Za
stacionarni stochasticky proces tedy miizeme oznacit proces s nahodnymi veli¢inami, které maji

konstantni stfedni hodnotu a konstantni rozptyl.

V ramci Box — Jenkinsonovy metodologie je mozné pracovat pouze se stacionarnimi
casovymi fadami. Pro pfevod z nestacionarni na staciondrni pouzivame rizné transformace,
nejcastéji pak diferencovani. [1],[5]

2.2.3. Autokorela¢ni funkce (ACF)

V ptipadé stacionarniho stochastického procesu {X;} lze vyjadiit autokovarienéni funkci

mezi veli¢inami Xt a Xex jako
Yi(t, t —k) = cov(ye, Ye—k) = E(Ve — pe) Y- — He—k) (2.12)

a autokorelacni funkei jako

pi(t, t — k) = L0 - i (2.13)

,/UtzJ"tz—k vo

Vlastnosti autokorela¢ni funkce:

» po=1prok=0

¥ Y < YoPr < 1Lprok >0

¥ Vi <VYo pr<1prok > 0

» Yir =y —kapy =p— kprovsechna k, funkce je symetrickd kolem k = 0.

Graf autokorelacni funkce se nazyva korelogram, viz obrazek 1. [1]

24



Obrazek 1: Korelogram Autokorelaéni funkce

Autokorelacni funkce
¥
(Sm. chyby jsou odhady bilého Sumu)
Ror. SmCh

el
o]
w

P
1 +,908 ,1560 ; ,0000
2 +,819 ,1539 | ,0000
3 +,731 ,1517 ,0000
4  +,650 ,1496 ‘ 0,000
5  +,582 ,1473 0,000
6 +,519 ,1451 ‘ 0,000
7 +,450 ,1428 | 0,000
8 +,370 ,1405 0,000
9 +,202 ,1381 ’ 0,000
10  +,215 ,1357 | ] 0,000
11 +,143 ,1333 ’ Il 0,000
12 +,080 ,1308 0 ]1s8,1 0,000
13 +,025 ,1282 1 ]1s8,1 0,000
14 -,015 ,1257 —[— {1s8,1 0,000
15 -,055 ,1230 —f— 1158,3 0,000
0 0
10 05 0,0 0,5 10 — Mez spoleh.
Mmoo L - L P— A
Zdroj: Vlastni zpracovani dat v softwaru Statistica 12
2.2.4, Parcialni autokorelace (PACF)

Korelace mezi dvéma nahodnymi veli¢inami je velmi Casto zplsobena, ze hodnoty obou
veli¢in koreluji s hodnotami tieti. Parcialni autokorelace vyjadiuje pouze korelaci veli¢in X; a
Xtk oc€isténou o vliv veliCin leZicich mezi nimi. Parcidlni autokorelaci se zpozdénim

k vyjadiuje regresni koeficient @y, v autoregresi k-tého fadu
Xt = OraXe1 + OpaXe—z + o+ DpaXee + e, (2.14)

kde et je nekorelovana s veli¢inami X¢j > 1. [1]

2.2.5. Proces bilého Sumu

Definice bilého Sumu citovana z [1] : ,Jestlize je stochasticky proces {a;} rFadou
nekorelovanych ndahodnych velicin jednoho pravdepodobnostniho rozdéleni s konstantni
stredni hodnotou £(a,) = ua (obvykle nulovou), konstantnim rozptylem D(a) = 62 ay, =
C(a;,a) =0, provsechnak # 0.“ Ztéto definice vyplyva, ze proces bilého Sumu

{a;} je stacionarni s autokorela¢ni funkci

_(1k=0
=1yt 20l (2.15)
a parcialni autokorela¢ni funkci
_ (1 k=0
Dpere = {O Kk % O}' (2.16)



Zakladni vlastnosti je, ze ACF a PACF bilého Sumu jsou identicky nulové. V praxi se tento

proces prakticky nevyskytuje, je dilezitym prvkem pii vystavbé modeld ¢asovych tad.

2.2.6. Linearni proces

Kazdy stacionarni proces, ktery neobsahuje deterministickou slozku (slozka, ktera je na
zékladé¢ minulych dat perfektné predpovézena — stiedni hodnota, resp. konstanta, néjaka
perioda, polynomicka ¢i exponencialni nebo logaritmicka funkce ¢asové proménné t), mize byt
vyjadfen jako kombinace nekorelovanych stejné rozdélenych ndhodnych veli¢in. Toto tvrzeni
dokazal poprvé Herman Wold v roce 1938, po ném se tato linearni kombinace oznacuje jako
Woldova reprezentace nebo také Castéji zkracené jen Linearni proces. Linearni proces je

definovén jako nekonec¢na fada:
Ve~ =g +Pie g+ P+ =1+ P B+PB? + e = N0 6, (2.17)

Kde &; je bily Sum s nulovou stfedni hodnotou a konstantnim rozptylem a nulovou ACF a
PACF. B je operator zpétného ¢asového posunu, ktery je definovana jako Byt = yt-1 . Lineérni
proces existuje pouze v ptipadé, ze nekoneéna fada veli¢in konverguje podle kvadratického
sttedu. Tato podminka soucasné také zarucuje stacionaritu linearniho procesu a nulovou stfedni
hodnotu. V Box — Jenkinsové metodologii maji prakticky vyznam specialni linearni modely,
které maji, kone¢ny pocet nenulovych parametrii. Jednotlivé parametry modelu volime tak aby
kone¢né modely spliiovali podminky stacionarity a invertability. V praxi se miZzeme i setkat i
s nestacionarnimi modely ARIMA, které nespliuji stacionaritu, ale ty budou pfiblizeny v dalsi

kapitole. [1,6]
2.2.7. Linearni modely stacionarnich ¢asovych rad
V této kapitole budou vysvétleny vlastnosti jednotlivych procesu AR a MA a néasledného
pouziti obou ARMA, které jsou zakladni procesy Box — Jenkinsonovy metodologie.
2.2.7.1. Autoregresni proces radu p (AR (p))
Autoregresni proces AR(p) je vyjadien ve tvaru:
Ve =P1Ve1t ot Ppyept e G.Ve— Gy o+ Ppyep = & (2.18)
Nebo pomoci operatoru zpétného posunu B, je mozné tento proces vyjadfit jako
¢p (B)y: = &, (2.19)

kde ¢,(B) = (1 - ¢$,B— - — qprp) je autoregresni operator. Tento proces vynika pfi
tzv. useknuti invertovaného tvaru linearniho procesu v bodé€, ktery odpovida zpozdéni p.
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Pro podminku stacionarity, musi kofeny polynomické rovnice ¢,(B) =0 lezet vné
jednotkového kruhu v komplexni rovin€. Stifedni hodnota tohoto procesu je rovna nule a
rozptyl je vyjadien vztahem

2

e s S——— (2.29)

Autokorelacni musi spliiovat nasledujici diferen¢ni rovnici
P = $1Pr-1+ -+ Pppr—p prok >0. [1] (2.20)

2.2.7.2. Autoregresni proces Fadu jedna [AR(1)]

Autoregresni model prvniho fadu je mozné zapsat ve tvaru:

Ve = P1YVe-1 + &, (2.21)
nebo pomoci operatoru zpétného posunu jako

(1 - 1By = &. (2.22)

Jestlize plati |¢,| < 1, poté lze tento vztah vyjadfit jako formu stacionarniho procesu
line4rniho procesu tj.

et

= m = (1 + d)lB + ¢1ZBZ + .- )St = &t + ¢1€t—1 + ¢12€f—2 + "‘(2.23)

Vi

Sttedni hodnota je E(y;) = 0 a je tedy konstantni v Case, coZ je v souladu s podminkou
stacionarity. Pro rozptyl plati

2

Yo=D(y) ==

P (2.24)

ktery je rovnéz konstantni v Case. Parcidlni autokorelacni funkce procesu AR (1) je

vyjadfena touto formou:

_\p1 = ¢1' k=1
b= {01 =" 02, (2:25)

Na obrazku 2 jsou zobrazeny tvary autokorela¢ni funkce procesu AR (1). [1]
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Obrizek 2: ACF a PACF AR (1)

Pk 1,0 1,0
0,8 — 0,8—
0,6— ‘ ‘ 0,6— ‘
0,4 — | 0,4
fak ] |||.,. " .- | 4
l I
-0,2 - 5 0 K -0,2 - I 5 0k
-0,4 = -0,4 —
-0, 6 — =-0,6 — |
=0,8 — -0,8 —
-1,0 - 0<$ < -1,0 - 1<% <o
Pk 1,0 ek 1,0
0,8 0,8
0,6 — 0,6 —
0,5 0,5 —
0,2 0,2 —
0 > 0 .
-0,2 — 5 10 kK -0,2 ~ 5 10 W
-ovh— —O,h—'
-0,6 — -0,6 —
-0,8 — -0,8 —
-1,0- 0 <9< -1,0- 1< <0
Zdroj:[3]
2.2.7.3. Autoregresni proces Fadu dva [AR(2)]
Autoregresni proces druhé fadu miizeme zapsat ve tvaru:
Ve = G1Ve-1+ G2V T & (2.26)
nebo také jako
(1= ¢1B — $2B*)y, = &. (2.27)

Proces AR(2) je stacionarni, pokud kotfeny pokud kofeny rovnice polynomické rovnice
(1 — ¢1B — ¢,B?) = 0 lezi uvniti jednotkového kruhu v komplexni roving. [1]
2.2.7.4. Proces klouzavych priméra adu q [MA(q)]
Proces klouzavych praméra g-t€ho fadu ma tvar
Ve =& + 0161+ -+ 048, (2.28)
Piipadné 1ze vyjadtit pomoci operatoru zpétného posunu B jako proces
Ve = 04(B)ey, (2.29)

kde 6,(B) =1+ 6,B + -+ 6,B? je operator klouzavych souctd. Modely MA vychazi
ptimo z linearniho procesu, ale vzdy maji kone¢ny pocet vah i (8), diky tomu ma vzdy nulovou

sttedni hodnotu a rozptyl je vyjadien

0,2 =(146,"+ ..+ 6,%)0? (2.30)
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Autokorela¢ni funkce ma tvar

9k+919k+1+"’+9q—k9q
Pk = 14601 %+ +0°
0 prok >q

k=1,..,
pro 1 (2.31)

Autokorela¢ni funkce mé body useknuti rovny fadu modelu @, naopak parcialni
autokorelacni funkce nemé pod useknuti ale je omezena linearni kombinaci geometrickych
klesajicich posloupnosti a sinusoid s geometricky klesajicimi amplitudami. Jestlize je mozné
modely MA vyjadrit ve formé konvergujici reprezentace AR(o0), pak se tento proces da oznacit
jako invertibilni, proto je nutné, aby kofeny polynomu 6,(B) lezet vné jednotkového kruhu

v komplexni roving. [3]
2.2.7.5. Proces klouzavych praméri iadu jedna [MA(1)]
Proces klouzavych primérii (moving average) prvniho fddu ma tvar
Ve =¢& + 0164, (2.32)
respektive
ye = (14 6,B)¢;.

Aby tento proces spliioval invertibilni podminku, musi platit, ze |6;] < 1. Autokorela¢ni

funkce tohoto procesu je

6
P1 = Tglz, Pr = 0, k= 2,3, (233)

a parcialni autokorela¢ni funkce ma tvar

_ (—1)k_191k(1—912)
kk — 1—912(k+1)

, k=12 3.. (2.34).
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Na obrazku 3 jsou zobrazeny charakteristické tvary parcialni a autokorela¢ni funkce procesu

MA(L). [3]

Obrazek 3: ACF a PACF MA (1)

a) b)

e 1,0 é 1.0
0,8— 8 >0 Kk g g — 8 >0

0,6— 0,6~

usll'_ D.ll—-

0,2 — 0,2 —

0 ' — 0 — —
=0,2 = 5 10 k -0,2 — | c 10 k
-0,4 — -0,4 —

_u,ﬁ_ —I]'ﬁ—
-0,8 — -0,8 —
-1,0- -1,0-
c) d)
o
k 1,0— ¢ 1,05
0,8— ﬂl <0 kku,s— Bl< ]
0,6 — 0,6 —
0,4 — 0,4 -
0,2 — 0,2— |

0 — 0 I | —
-0,2 — 5 10 k -0,2 5 10 kK
—I],ll-_ —ﬂ,ll_

-0,6 — -0,6 —
-0,8 — -0,8 —
-1,0- -1,0 -
Zdroj: [3]
2.2.7.6. Proces klouzavych praméri rada dva [MA(2)]

Proces klouzavych primérti druhého fadu neboli MA2 je mozné zapsat tvarem

Ve =& + 0164 + 0,65,

(2.35)

Obdobné¢ jako u modelu MAL1 je nutné, aby byl proces invertibilni, tedy kofeny rovnice

(1 + 913 + 92B2) =0

(2.36)

Lezely uvnitt jednotkového kruhu v komplexni roving Cisel. Autokorela¢ni funkce ma tvar

6,(1+65) _
1+6,2+6,%’ k=1,
Pk = —92 =, k = 2’ '

1+6,%46
U0 k>2)
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2.2.7.7. SmiSené procesy ARMA (p, q)

Smiseny proces fadu p a g je mozné vyjadiit rovnici

Ve =P1Ye-1t o+ GpYep t e+ 01004+ + 048, (2.38)

nebo
¢p(B)y: = 04(B)ey, (2.39)
kde ¢,(B) = (1 —¢1B—-+—$,BP) a 6,(B) =1—6,B — - — 6,B9. (2.40)

Podminka stacionarity tohoto smisené¢ho procesu je stejna jako podminka u modelu AR (p)
a podminka invertibility je zase stejna jako u procesu MA (q). Stfedni hodnoto smisené¢ho

procesu je nulova. [3]

2.2.17.8. SmiSeny proces ARMA (1,1)
Smiseny proces ARMA (1,1) je nejjednodussi ze tiidy smiSenych procest a lze ho vyjadrit
rovnici
Ve = P1YVe-1 + & — 0161 (2.41)
nebo také
(1-¢:B)y, = (1 — 6,B)e,. (2.42)
Tento proces bude stacionarni, pokud plati, Ze |¢;| < 1 a invertibilni kdyz |8,| < 1. Proces
je samoziejmé stacionarni, je-li |¢p;| < 1 a invertibilni, kdyz |0,| < 1. Jestlize ¢, = 0, proces
ARMA (1, 1) se redukuje na proces MA (1) a jestlize 8; = 0, redukuje se na proces AR (1). [3]
2.2.8. Modely nestacionarnich ¢asovych rad

V predchozi kapitole jsem se zabyval stacionarnimi procesy, pii nejen ekonomické praxi se
velmi casto muzeme setkat 1 S cCasovymi fadami, které jsou tvofeny nestacionarni
stochastickymi procesy. Nestacionarita procesi mtlize byt zplisobena meénici se stiedni

hodnotou v ¢ase nebo ménicim se rozptylem. [3]

2.2.8.1. Proces nahodné prochazky

Proces nahodné prochazky, nebo také je mozné setkat se v literatufe s pojmem Random

Walk, je zvlastni piipad modelu AR (1), kde @1 = 1. Je mozné ho vyjadtit rovnici

Yt = Ve-1 + &t (243)

nebo pomoci operatoru zpétného posunuti
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Jestlize budeme piedpokladat zacatek procesu v ¢ase t = 0, pak je mozné zapsat proces jako
Ve=Yot+ & +e1te ot =26 (2.45)

Tento proces je tvoien kumulovanim nahodnych veliCin, které tvoii bily Sum. Jelikoz prvni
diference tohoto procesu je proces bilého Sumu, je mozné ho nazyvat integrovanym procesem

prvniho fadu nahodné prochazky. [3]

2.2.8.2. SmiSeny proces ARIMA

Jestlize je mozné po transformaci pomoci diference d-té¢ho fadu, proces vyjadfit ve formé
stacionarniho a invertibilniho modelu ARMA (p, ), oznaCujeme puvodni proces jako

ARIMA (p,d,q) a zapisujeme ve tvaru
¢p(B)(1 - B)dYt = eq(B)gt' (2.46)
kde ¢,(B)=1—-¢B—+--—¢,B?a 6,(B) =1—6,B—--—0,B9. (2.47)

Je tedy mozno fict, Ze v takovém modelu ARIMA se nejprve provede stacionarizace pomoci
vhodné diference modelové fady a vznikla stacionarni fada se modeluje pomoci smiseného

modelu ARMA, jehoz vlastnosti jsou podobné jako vlastnosti nahodné prochazky. [3]

2.2.9. Konstrukce modelu pomoci Box-Jenkinsonovy metody

Konstrukce modelu pomoci B-J metody se tidi n€kolika kroky: identifikace modelu, odhad

parametril modelu a nakonec verifikace modelu.

2.29.1. Identifikace modelu

Pti konstrukci modelu v Box —Jenkinsnové metodologie postupujeme nejdiive, tak Ze je nutné
vybrat spravny model (AR, MA ¢i ARMA). Tato cCast jaky typ zvolit patfi k jednomu
splnéna tak stacionarizovat pomoci diference. Vlastni analyza modelu je zaloZena na odhadu
autokorelacni a parcidlni autokorelacni funkce. Pokud se jedna o financ¢ni ¢asovou fadu, je
nejprve nutné pouZzit logaritmickou transformaci a az poté pfistoupit k diferencovani. Pokud
nejsme schopni na prvni pohled odhalit trend fady, je nutné udélat odhad ACF a PACF ptivodni
fady, a na jejich zaklad¢ potvrdit potiebu stacionarizace. V takovém piipadé¢ budou hodnoty
ACF blizké jedné a budou pomalu klesat naopak hodnoty PACF budou v prvnim zpozdéni

blizké jedné a ostatni budou velmi malé.[3,8]
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2.2.9.2. Odhad parametri modelu

Kuréeni identifikace modeli AR a MA (tj. nalezeni hodnot p a Q) po provedeni
stacionarizace (pokud je nutnd) se opét pouziva ACF a PACF. Tato identifikace je zaloZzena na

principu podobnosti vybéroveé a teoretické ACF a PACF. Popis tvarit ACF a PACF pro modely

AR a MA je uveden v Tabulce 1.

Tabulka 1:Popis ACF a PACF pro vybér model AR, MA, ARMA

Model ACF PACF
AR (p) Exponencialni a/nebo P =0prok >p
exponencialné sinusoidni
pokles
MA (q) pr =0prok >q Omezena exponencialni
a/nebo exponencialné
sinusoidnim poklesem
ARMA (p,q) Od zpozdéni (g-p) pro g>p Od zpozdéni (p-q) pro p>q
exponencialni nebo omezend  exponencialnim
exponencialné sinusoidni nebo exponencialné
pokles sinusoidnim poklesem

Zdroj: Vlastni zpracovani na zdkladé [3],[13]

2.2.9.3. Verifikace

Cilem verifikace modelu je potvrzeni jeho spréavnosti a kvality. Nejprve je nutné ovéfit
vyznamnost ndmi odhadnutych parametrt. Pro verifikaci modelu se pouZiva metoda zalozena
na Portmanové testu autokorelace nebo metoda, kdy testujeme rezidua z modelu na ptfitomnost
autokorelace. Jsou-li zjistény zavazné odchylky modelu od puvodnich fad, opakujeme postup

a zkusime najit kvalitn€jsi model. [13]
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3. PROGRAMOVACI JAZYK R

Programovaci jazyk R a prostfedi R bylo vytvoieno specidlné pro statistické vypocty a
grafiku, jako projekt skupiny GNU. Tento programovaci jazyk je podobny jiz diive
vytvotenému jazyku S, existuji rozdily mezi témi to dvéma jazyky, ale naprosta vétSina kodia
funguje na obou platformach. R poskytuje velmi Sirokou Skalu statistickych a grafickych
technik. Ze statistickych patii mezi nejpouzivanéjsi linearni a nelinedrni modelovani, klasické
statistické testy, v pfipadé potieby je mozné vyuzit funkce klasifikace nebo shlukovani a mnoho
dalsich. V této praci se zamétim zejména na vyuziti pfi analyze casovych fad. Jazyk S je velmi
¢asto pouzivan pii vyzkumech ve statistické metodologii, v komerénim vyuziti se ale preferuji
jazyk R, ktery poskytuje velmi podobné funkce ale je tzv. freeware. To znamen4, ze program

je mozné bezplatné¢ stahovat ze stranek vydavatele na https://www.r-project.org/. Program

poskytuje modifikace jak pro uzivatele opera¢niho systému Microsoft od Windows XP az po

nejnovejsi Windows 10, uzivatele Apple mohou vyuzit moZnosti verze pro Mac-OS.

Jednou z pfednosti R je velmi snadné vytvafeni grafickych analyz a grafi véetné
matematickych symbolii a vzorcli, pokud je to potieba. Velkd pozornost je vénovana
moznostem uprav v grafice jednotlivych modeli a vystupt, ktera je ovSem velmi dobie
ovladatelna. Je také mozné dodate¢né stahnout velké mnoZstvi tzv. knihoven, které se skladaji
Z tzv. balicki. Diky tomu lze vyuzit napiiklad jiné grafické rozhrani, které je nam bliZ§i nebo
vyuzit jiz naprogramovanych postupt, které byli k naSi problematice vytvofeny jinym
uzivatelem. Pro pokrocilej$i vyuziti napiiklad v genetice, bioinformatice, geografii nebo
sociologii je nutné pomoci knihoven doplnit zékladni funkce programu. VSechny knihovny je
mozné stahovat zcela automaticky. Naptiklad pro import dat ze souboru Microsoft Excel je
nutné mit stazenou knihovnu, kterd se nenachazi v zékladni verzi, program se Vas zeptd, zda
souhlasite se stazenim knihovny k tomuto tkonu ze serveru. Po potvrzeni se program sam

pfipoji na portal knihoven na webu https://cran.r-project.org/ a stdhne knihovnu, instalace

probiha také automaticky a je mozné nainstalovanou knihovnu ihned zacit pouzivat.

Velkou vyhodou programu je rovnéz schopnost pracovat s vice druhy zaznami, respektive
program umi importovat naptiklad i1 textové soubory, které se doporucuji nahravat ve forme
nahravani dat existuje zvlastni knihovna, kterou je nutné stdhnout, jak bylo popsano vyse postup
stazeni, je velice jednoduchy a rychly. Bézny uzivatel bude ziejmé nejcastéji vyuzivat
nahravani dat ve form¢ xls., tedy ve formé dat v programu Microsoft Excel. Plati obecné
pravidlo, Ze v souboru by m¢li figurovat pouze data, ktera jsou dalezita pro analyzu veskeré

dalsi dodatecné poznamky nebo mezi vypocty by méli byt pted importovanim odmazany. Od
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roku 2014 byla vytvofena knihovna, ktera umoznuje nahravat data z programu SPSS Modeler
od firmy IBM, kde v tomto programu je jiz také ptidana funkce pro vyuzivani programovaci
jazyka R. Data jsou mozné taky nahrat ze softwaru Statistika nebo SAS, ktery se velmi casto
vyuziva v bankach nebo pojistovnach, kde se pomoci n¢ho analyzuji nebo modeluji ¢asové

fady, zejména v oblasti risk managementu a fizeni Cash Flow.

Mezi nevyhody tohoto rozhrani pro bézného uzivatele jednoznaéné patii nutnost ovladani
pomoci piikazového fadku. Pro znalce programovaciho jazyka VBA nebo SQL to nemusi byt
velka nevyhoda, nicmén¢ v porovnani tieba s Microsoft Excel je tvorba grafu nebo zékladnich
vypoctit komplikovangjsi. Diky mozZnosti staZzeni si knihovny, mize prostfedi fungovat
podobné jako ptikazovy tadek v jiz zminéném Microsoft Excel, kdy vypiSeme funkci, a
program nam formou napovédy radi, co by mélo byt vyplnéné v jednotlivych argumentu viz

obrazek 4. [18]

Obrazek 4: Prikazovy Fadek v jazyce R

assignfx, value, pas = -1, envir = as.environment(pos), inherits = FALSE,
immediate = TRUE)

assign()
Zdroj: Vlastni zpracovani z R

Dal8im problémem mtiZe byt, pokud pracujeme s velkymi databaze fadove o stovkach tisic
radki, Ze si s tim program neumi poradit a je nutné vyuZit jiny software poptipadé rozdélit

databazi na mensi ¢asti, coz muze byt velmi ¢asove narocné a nékdy neproveditelné.

3.1.Zakladni rozhrani R

Na obrazku 5 je vidét zakladni rozhrani programu po instalaci bez dodatecnych knihoven
nebo jakychkoliv zmén v zobrazeni. Defaultné je program v angli¢tiné, da se zménit i na ostatni
jazyka, nicméné CeStina v nabidce schazi. Na internetu se da dohledat ¢esky jazyk, autor ale
upozoriiuje, Ze kompatibilita se vS§emi funkce neni zarucena, zejména pokud jsou dosahovany

dalsi knihovny.
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Obrazek 5: Zakladni rozhrani programu R

) Rstudio - X
File Edit Code View Plots Session Build Debug Profile Tocls Help
o - R - « Addins - R Project: (None) «

@) Untitled! Environment  History ~ Connections
SourceonSave | /- SRun o4 Source 3 # Import Dataset + & List «

1 Global Environment =

Files Plots Packages Help Viewer
= Export +

11| (Top Level) & R Script +

Console

Zdroj: Vlastni zpracovani v R

Vlevo nahote obrazku 5 je umisténa lista zalozek, ktera je velmi podobna vétsiné€ programul.
Zde se nachazi zfejmé nejvice pouZivana zalozka File, kde si vytvafime novy projekt, otevirame
pomoci piikazu ,,Open® star§i projekt, na kterém jsme jiz pracovali, také se zde nachdzi
moznosti pro ulozeni projektu a postup. Dalsi zalozka ,,Edit* poskytuje celkem obvyklé
moznosti jako vlozit, vyjmout nebo kopirovat, poptipad¢ vratit o krok zpét. Dalsi velmi dilezita
zalozka je Tools, ve které mame pfistup do knihovny dalSich rozsifeni, které muizeme

potiebovat popiipadé k aktualizaci jiz nainstalovanych knihoven.

V posledni zalozce ,,Help*“ méame pfistup jak k napoveédé k programu samotnému tak
k napovédeé ohledné funkci které chceme pouzit. Dal§i moznost jak vyvolat napovédu je pokud
do ptikazového tadku napiseme help (), kde v zavorce je nazev funkce, ke které pozadujeme
napovédu. Tato varianta mize byt nékdy velmi komplikovana, nebot’ ne vSechny ndzvy funkci
jsou uzivateli zndmé. Napiiklad linedrni regrese, kterou budeme pouzivat k modelaci ¢asovych
fad, se vyvolava pomoci piikazu Im(). Pokud nezname ptimo nazev funkce, nejjednodussi
cestou jak zjistit pozadovanou radu k funkci je pouzit v na obrazku vpravo dole zalozku Help,
a vyhledéavaciho pole napsat pozadovanou funkci a program sam vyhled4 napoveédu a nabidne
feseni, jak je vidét na obrazku 6. Také ukaze popis funkce, ptipadné piiklad vyuziti, velmi
uzitetné je zejména u slozitéjSich funkci, které mohou obsahovat né€kolik argumenti, jejich

popis co ktery obsahuje vCetné vysvétleni, jaké hodnoty jsou ptipustné pro ného.
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Obrazek 6: Vyvolana funkce Help

Files Plots  Packages Help  Viewer = ]

/.\ linear regressi

R: Fitting Linear Models -

Description

1m is used to fit linear models. It can be used to carry out regression, single stratum analysis
of variance and analysis of covariance (although aow may provide a more convenient interface
for these).

Usage
lm({formula, data, subkset, weights, na.action,

method = "gr", model = TRUOE, x = FALSE, v = FALSE, gr = TRUE,
singular.ok = TRUE, contrasts = HNULL, offset, ...}

Arguments

formula an object of class "formula™ (or one that can be coerced to that class):
a symbolic description of the model to be fitted. The details of model
specification are given under ‘Details’.

data an optional data frame, list or environment (or object coercible by
a=.data.frame to a data frame) containing the vanables in the model. If
not found in data, the variables are taken from
environment (formula), typically the environment from which 1m is
called.

subset an optional vector specifying a subset of observations to be used in the

fitting process.
Zdroj: Vlastni zpracovani v R

Dalsi zalozky v okné vpravo dole na obrazku 5, jsou Files, kde se nastavuje vychozi slozku,
kam se budou nastavovat ukladat vytvofené projekty a ve které mohou byt naptiklad zdrojové
soubory, poznamky a jiné. Druha zalozky Plots, je zalozky pro upravu a exportovani grafi,
které jsme vytvofily v ramci naseho kodu v piikazovém fadku. Graf v tomto okné je mozné
upravovat, napiiklad zvétSovat, nebo pokud jsme vytvorily vétsi pocet grafii, zobrazovat
jednotlivé grafy, kde je mozné je tfeba porovnavat mezi sebou nebo mazat ty, se kterymi nejsme
Packages, kde se nachazi seznam knihoven. Jsou zde zobrazeny nainstalované knihovny
uzivatelem a systémové¢ nainstalované knihovny, to vSe vcetné popisu, co knihovna déla.
Vidime zde také verzi jednotlivé knihovny, kterou mizeme tlacitkem zkontrolovat, jestli mame

aktudlni verzi, pokud ne miZeme ji jednim kliknutim tlacitka aktualizovat.
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Na obrazku 5(ten prvni), vlevo nahote pole je podobné naptiklad Matlabu, kam vypisujeme
program, jednotlivé proménné, funkce atd. Pokud pouZzijeme symbol # na ptikazovém tadku,
zpusobi to ignoraci zbytku fadku a zvyrazni to jako komentaf pro uzivatele. Ale v tomto poli
neni program spoustén, zde je pouze kod, ktery se musi spoustét bud’ ru¢né anebo piekopirovat
do pole vlevo dole, kde po zmacknuti kldvesy Enter se automaticky spusti vSechny nami
vypsané procedury véetné jejich vysledkii. Pokud jsme nadefinovali $patné¢ proménnou nebo

funkci vypiSe program chybu, a upfesnéni kde nastala komplikace pfi vypoctu.

Pole z obrazku 5, které je umisténo vpravo nahoie a obsahuje tii zalozky. Prvni Enviroment
obsahuje tlacitko pro import databaze. Program umi nahravat data, ktera jsou v textové podobé,
pokud je stazend knihovna, ktera to umoznuje. Dal$i moznosti jsou import ze souboru Microsoft
Excel, kde zvlada soubory s koncovkou csv. i klasické xls. Posledni moznosti je importovat
data ze statistickych softwarit SAS, SPSS a Stastitica. Dalsi zalozka History obsahuje minulé
projekty, které byli jiz modelované. Mlzeme tyto informace pouzit pro inspiraci pii tvorbé
dalsich projektd, nebo prosté vyuzit ¢ast pirechozi prace do soucasného projektu. Posledni
zalozka je Connections, kterou vyuzivame v pfipadé, Ze mame vice propojenych soubort a

projekti, v této praci se tato moznost nebude vyuzivat. [12],[18]

3.2.Proménné

Proménné jsou velmi dileZitou soucasti kazdého statistického programu, ale ne vzdy nabizi
takovou flexibilitu jako praveé v programu R. Na rozdil od staticky zadanych programi, jako je
napfiklad jazyk C++, R nevyzaduje proménné typy, které maji byt pevné deklarovany.
Proménnd muize byt urcena jako libovolny dostupny datovy typ, jak bude popsdno v dalsi
kapitole. MiiZe také obsahovat jakykoliv objekt, jako je naptiklad funkce, vysledek provedené
analyzy nebo dokonce i graf. Proménnd mtze byt na zacatku procesu vedena jako ¢islo, pozdéji

je mozné s touto proménou pocitat a nakonec ji zménit v kodu naptiklad na graf, ktery z toho

3.2.1. Prirazeni proménnych

Existuje fada zplsobi, jak pfifadit hodnotu proménné a nezavisi to na typu pfifazené
hodnoty. Platné operatory pfifazeny jsou <- a =,pfiemzZ ten prvni je preferovan vétSinou
literatur. Napftiklad pokud chceme ulozit proménné X hodnotu 5 a proménné y ptfiradime

hodnotu 2.
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Obrazek 7: PrifFazeni proménnych

) Rstudio - X
File Edit Code View Plots Session Builld Debug Profile Teols Help
S .| O - . ~ Addins = K Project: (None) =
@' Untitled1* Environment  History Connections
Source on Save 4, S = Run b Source = i “* Import Dataset = s List =
1 <5 Global Environment -
2 y=2
3 X values
4y X 5
5 v 2
Files Plots Packages Help Viewer
iH Top Level} = R Script
Console
> X<-3
> y=2
> X
[1] 5
> y
[ 2

Zdroj: Vlastni zpracovani v R

Na obrazku 7 je vidét, jsou vidét oba zplisoby pfifazeni proménnym. Nasledné je vidét
vpravo nahofe, Ze se uloZily ob& proménné do paméti programu. Poté kdykoliv vypiSeme nazev

proménné do Console a program vypise jeji hodnotu.

Pro pfifazeni proménné je také mozné vyuzit vice hodnot soucasné jako naptiklad, hodnota
a i b mohou byt stejné a mit stejnou hodnotu. Dalsi zptisob jak pfiradit proménou zejména pro
slozit&jsi je pouzit funkci assign(), ktera k nami zvolenému nazvu piifadi hodnotu
>a <- b <5
> a
[1] 5
> b
[1] 5
> assign("cas t",5)
>
> ‘cas t
[1] 5
Nézvy proménnych mohou obsahovat libovolnou kombinaci alfanumerickych znaki véetné
tecky(.) a podtrzitka (_), nemohou ovSem témito znaky zacinat. Program také nema problém
s haCky a ¢arky, coz se obcas stava s programy, které neobsahuji ¢esky jazyk, ale uzivatel
definuje nazvy proménnych v tomto jazyce. Nejbéznéjsi formou pfifazeni se v komunité
uzivatelé R vyuziva leva Sipka(<-), coz nemusi byt Gplné& uZivatelsky piivetivé pro zacinajici
uzivatele. Je to zejména z diivodu, ze proménna poukazuje na jeji hodnotu. Tam je také vidét

rozdilnost s jazykem SQL, kde znak rovnosti (=) je test pro rovnost. Obecné se povazuje za
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nejlepsi postup k pouziti skuteCnych jmen namisto zkratek ¢i jen pismen, obvykle se pouzivaji
podstatna jména. To poskytuje lepsi orientaci dalSim uzivateld, kteti se nepodileli na tvorbé
kédu, nebo i v pripadé dlouhého kddu poskytuje lepsi orientaci. Program rozliSuje velka a mala
pismena, coz muze ¢init problémy zejména uzivatell jazyka SQL a Visual Basic, kde neni nutné

tyto véci rozliSovat.

V ptipad¢ potieby je mozné také nahrané proménné mazat. To se vyuziva bud’ z divodu
vétsi prehlednosti, kdy proménné které uz nebudeme pouzivat, vymazeme pomoci piikazu rm.
Tim se uvolni pamét pro operacni systém, a umoznuje rychlejsi praci pii velkém poctu

nahranych dat. [15]

3.3.Datové typy

V programu R existuje mnoho datovych typii pro uchovani dat. Jako ¢tyfi hlavni mizeme
oznacit numerické, znakové (fetézec), datum a logické (TRUE /FALSE). V ptipadé, Ze si
uzivatel neni jist, ktery datovy typ pouzit funkci class, ktera sama ovéfi, jaky datovy typ
nezndma obsahuje a vypiSe to uzivateli. Funkce nemusi klasifovat pouze uloZené proménné,

ale 1 pfimo hodnoty napftiklad

> class(125)
[1] "numeric".

Numerické hodnoty jsou podle oéekdvana nejpouzivangjsim typem. Ciselné uloZena
promé&nna je automaticky povaZovana za ¢iselnou. Pokud proménna je celé ¢islo, povaZzujeme
ji za proménou integer. V programu R se desetinna ¢isla zapisuji pomoci misto desetinné carky
jako tecka napt. 1.25. V ptipad¢ potieby je také mozné vyuzivat komplexni Cisla, ktera musi

byt ve tvaru 1+2i.

Logické hodnoty reprezentuji data, kterd mohou pouze nabyvat hodnoty TRUE nebo
FALSE. Numericky je mozné vyjadiit TRUE jako pravdu ¢islem 1 a FALSE jako nepravdu
¢islem 0. Logické vyrazy jsou vysledkem nékterych analyz, pouzivaji se jako argumenty

nékterych funkci poptipadé pro ovétfeni dat napf.
> a=10
> b=25

> a>b
[1] FALSE

Retézec pouzivame pro textové hodnoty, pro popisky os, nazev grafu atd. musi vzdy byt

zadan do jednoduchych apostrofii (*) nebo dvojitych uvozovek (). [11]
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3.4. Vektor

Nejjednodussi datova struktura je vektor. Vektory jsou posloupnost hodnost s jistou
informacni hodnotou — mohou obsahovat pocet nezaméstnanych, hodnotu HDP, teplotu
Vv mistnosti atd. Vektory jsou jedno-dimenzové struktury, které se skladaji z posloupnosti
prvka, které vSechny musi byt stejného datového typu (numerické, logické atd.) Nékteré prvky

nemuseji byt znami, v téchto piipadech je umisténa specialni hodnota NA(,,Not Available®).

Na obrazku 8 je vytvotfen vektor X o hodnotach 2, 7, 9 a 11 nejprve pomoci ptikazu
X <-(2,7,9,11) a nasledné analogicky vektor y se stejnymi hodnotami ale za pomoci ptikazu
assign. Obdobn¢ je mozné zadavat textové hodnoty, jako zde ro¢ni obdobi. Funkce c() je
zobrazovana jako fadkovy vektor ale je s ni nakladéno jako s vektorem sloupcovym. V ptipadé
potieby generovani aritmetické posloupnosti vyuzijeme funkci seq(). Prvni dva argumenty této
funkce jsou from a to. Tedy urceni zacatku a konce posloupnosti. Dalsi argument by, znamena,
jak velky bude krok, tedy rozdil mezi hodnotou n a n-1. V programu R je vytvotfena ¢asova
posloupnost, ktera za¢ind hodnotou 5, krokem 10 a maximalni hodnota je 99. V tomto ptipadé

nebude posledni hodnota 99, jelikoz bychom nespliiovali diferenci mezi hodnotami 10, proto

posledni vypsana hodnota na obrazku 8 je 95. [11]
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. vy , o
Obrazek 8: Prifazeni vektoru
) Rstudie - >
File Edit Code View Plots Session Build Debug Profile Tools Help
e - R 3~ - Addins = Rl Project: (None
@ Untitled1* Environment History Connections
Source on Save L - =Run | % Source ~ g ~ import Dataset = & List ~

Global Environment

1

2 x=c(2,7,9,11)

3 assign(’y",c(2,7,9,11)) values

4  z<-seq(from=5,to-99,by-10) x num [1:4] 2 7 9 11

5 y num [1:4] 2 7 9 11

s z num [1:10] 5 15 25 35 45 55 65 75 85 95

Files Plots Packages Help  Viewer
= Export -

427 | (Top Level) 3 RSeript

Console
> x=c(2,7,9,11)

> assign('y",c(2,7,9,11))

> z<-seq(from=5,to0=99,by=10)

- x
] 2 7 911
> Y

m 2 7 a1

>z
[1] 5 15 25 35 45 55 65 75 85 95

Zdroj: Vlastni zpracovani v R

3.4.1. Faktory

Faktory jsou specialnim ptipadem vektort, které se sklddaji z nominalnich nebo ordinalnich
dat. Jedna se o datovou strukturu, kterd umoznuje pfifadit smysluplné nazvy jednotlivym
kategoriim, diky informaci ,,Levels” — jedna se o kone¢nou mnoZzinu hodnot, kterych
kategorickd proménna muze nabyvat, kde hodnoty ,,N4 “ nejsou zahrnuty a vypsané hodnoty

jsou fazeny od nejmensi po nejvétsi nebo abecedné.

> factor(c("jaro","leto", NA,"podzim"™,"zima"))
[1] jaro leto <NA> podzim zima
Levels: jaro leto podzim zima

V ptipadé pokud chceme jednotlivé polozky sefadit, pouzijeme jesté funkci ,,labels*,
nejdiive prifadime jakou dilezitost pomoci ¢isla a nasledné pomoci popisku doplnime néazev.
Naptiklad typickym pro toto je vzdélani, kdy nemizeme numericky vyjadrit o kolik je které
lepsi, ale mizeme setadit od nejnizsiho po nejvyssi.

> factor(c(4,2,3,1),1labels = c("Ing.","maturita"”,"Bc.","zakladni™))

[1] zakladni maturita Bc. Ing.
Levels: Ing. maturita Bc. zakladni

3.5.Matice

Matice maji velmi $iroké vyuziti nejen v matematice, ale i v technickych a ekonomickych

veédach. Jejich uplatnéni Ize nalézt napiiklad v feSeni linearnich rovnic. Matice je na rozdil od
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vektoru 2-dimenzionalni datova struktura, kterd je tvofena fadky a sloupci. Stejné jako u

vektord je nutné, aby matice obsahovala pouze stejny datovy typ (numericky, logicky, textovy).

Zakladni vyraz pro vytvofeni matice je ptikaz ,,matrix ()”, kde do argumentu nejdiive
vkladame ndzev matice, poté pocet fadkl a jako posledni pocet sloupcti matice. Matice mtize
byt tvofena pfedem zadanymi vektory, nahodnymi ¢isly vygenerovanymi funkci ,,runif() “ nebo
posloupnosti ¢isel vytvofenou pomoci piikazu ,,seq()“. V ptipadé, ze vektor, ktery ma byt
soucasti matice je krat$i nez pocet prvki matice, je uplatnéno pravidlo opakovani slozek

vektoru tak dlouho, dokud jeho délka nedosahne poctu prvka matice.

> y<-(c(runif(3,min = 5,max = 20)))
> matrix(y,4,5)

[,1] [,2] [,3] [,4] [,5]
[1,] 12.72599 16.94560 18.04845 12.72599 16.94560
[2,] 16.94560 18.04845 12.72599 16.94560 18.04845
[3,] 18.04845 12.72599 16.94560 18.04845 12.72599
[4,] 12.72599 16.94560 18.04845 12.72599 16.94560

V nékterych ptipadech je nutné vyuzit nejprve transponovani matice, které se provadi pomoci
ptikazu ..t () “. Dalsi funkce podobné jako naptiklad v programu MATLAB, je moZné vyuZit
funkce eigen(), ktera vypise vlastni ¢isla nami zadané matice. V piipad¢ linearnich rovnic je
mozné rovnéz vyuzit funkei ,,det() “, pokud chceme znéat determinant matice a mnoho jinych.

[11]

3.6.Pokrocilé datové struktury

Neékdy zdrojova data vyZzaduji komplexnéjs$i uloZeni a zobrazeni dat nez je vektor nebo
matice, naStésti program R poskytuje fadu datovych struktur, kterd zvlada tyto potieby
»data.frames() “, poptipadé zejména programatofi vyuzivaji seznamy pomoci funkce list. Tyto

funkce budou vice jednotlivé rozebrany v nasledujicich kapitolach.

3.6.1. Datové tabulky

o 24

datové tabulky pomoci funkce ,,data.frames()“. V argumentu funkce zaddvame sloupcové
vektory, které chceme, aby byly v datové tabulce obsazeny. Datovou tabulku si miizeme
ptedstavit jako pracovni list v Microsoft Excel, pficemz také obsahuje fadky a sloupce. Ze
statistick¢ho hlediska povazujeme kazdy sloupce jako proménnou a kazdy tadek jako
pozorovani. Program R organizuje tabulku jako samostatny sloupcovy vektor, diky tomu je
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mozné, aby kazdy vektor mél jinou datovou strukturu, zaroven je ale nutné aby vSechny vektory

mély stejnou délku.

Existuje mnoho zpisobu, jak sestavit datovou tabulku, nejjednodussi je zfejmé vyuzit jiz
vySe zminénou funkci ,data.frames”. VyuZijeme =z piedchozi Kkapitoly 4.4.1 jiz
nadefinovaného vektoru ,,rocniobdobi“. Dale nadefinujeme dalsi dva vektory, v predstavuje
vlhkost, a t, ktery bude ptedstavovat teplotu. MuiZzeme si je predstavit, jako ze kazdy prvni den
jednotlivého ro¢niho obdobi jsme zméfily teplotu a vlhkost vzduchu a zapsali si je. PfiCemz
vlhkost je uvadéna v procentech a teplota ve stupnich Celsia. Je také nutné vytvorenou tabulku
pojmenovat, po pouziti funkce ,,data.frames “, je vytvotrena tabulka ale pouze nactena do paméti

proménnych, proto je nutné ji vybranym nazvem opét ,,zavolat* a zobrazit.

t<-(c(5,23,11,-5))
v<-(c(33,25,41,7))
tabulka<-data.frame(rocniobdobi,t,v)
tabulka
rocniobdobi t v
jaro 5 33
Teto 23 25
podzim 11 41
zima -5 7

V V VYV

AWN R

Pro vétsi pirehlednost je lepSi vzdy vyplhovat proménné celymi ndzvy nikoliv pouze
zkratkami. V programu R je mozné piejmenovavat v tabulce do paméti nahrané proménné.

V tomto piipad¢ zménime zkratky na celé oznaceni, pro vétsi prehlednost.

> merenidat<-data.frame(rocniobdobi,Teplota=t,Vvlhkost=v)
> merenidat
rocniobdobi Teplota Vlhkost

1 jaro 5 33
2 leto 23 25
3 podzim 11 41
4 zima -5 7

Datové tabulky jsou velmi komplexni objekty s mnoha atributy, z nichz jsou nejcastéji
pouzivané pocet fadki a sloupct. Pfi menSich databazich je pocet evidentni, ale pti databazich
o n€kolika tisicich fadcich a n€kolika desitkami sloupci tento pocet nemusi byt evidentni. Proto
se pouzivaji funkce ,,nrow()“ a ,,ncol() “, poptipad¢ pokud nas zajimaji oba atributy, mizeme
vyuzit funkei ,,dim() “, ktera ndm vypiSe oba atributy v potadi, kdy prvni je pocet fadkt a druhy

je pocet sloupcii v tabulce.

> nrow(merenidat)
[1] 4

> ncol(merenidat)
[1] 3

> dim(merenidat)

[1] 4 3
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Defaultné se vzdy jako prvni sloupec vypisuje Cislo fadku, coz ne vzdy je nutné a zadouci.
Naptiklad v nasi tabulce s naméfenymi hodnotami neni nutné mit prvni sloupec s ¢isly fadku,
ale bylo by lepsi, kdyby misto ¢isla fadku byl rovnou ro¢ni obdobi. K tomuto pfejmenovani
slouzi funkce ,,rownames()“. Po piejmenovani fadka uz tedy neni nutné, aby v tabulce bylo
dvakrat rocni obdobi. Proto vytvoiime novou tabulku, kde pfejmenujeme fadky na ro¢ni obdobi

a poté vytvorime tabulku pouze s teplotou a vlhkosti.

> merenidat2<-data.frame(teplota,vlhkost)
> merenidat?2
teplota vlhkost

1 5 33
2 23 25
3 11 41
4 -5 7

> rownames(merenidat2) <-c("jaro","leto","podzim","zima")
> merenidat2
teplota vlhkost

jaro 5 33
Teto 23 25
podzim 11 41
zima -5 7

Dalsi funkce uzitecnéa zejména pii velkych databazi je funkce ,,head() “, kterd vypise pouze
nami zadany pocet fadkl nikoliv vSechny. Napiiklad ndmi vytvotfené tabulce vypiSeme pouze

prvni dvé hodnoty. [11,16]

> head(merenidat2,n=2)
teplota vlhkost

jaro 5 33
leto 23 25
3.6.2. Seznam

Seznam je nejobecnéjSi datova struktura, kterd se je v programu R. Seskupuje nékolik
ruznych objektii do jednoho objektu o vétSim rozsahu. Jedna se o datovou strukturu, ktera se
sklada z posloupnosti objektli, které jsou nazyvany slozkami. Kazda slozka miiZze obsahovat
objekt jakéhokoliv datového typu. Miize tedy obsahovat vektory riznych datovych typt a délek,
matice, pole, datové tabulky, funkce nebo jiné seznamy. Z tohoto diivodu jsou nejvhodné;si
jako vystupy jednotlivych procest a analyz. Dilezité je také si uvédomit, ze datova tabulka je

specidlnim typem seznamu. Jedna se v podstaté o seznam, jehoz slozky jsou vektory o stejné

délce a odpovidajici pozici vyjadiujici stejné ptipady. [11]
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3.7.Grafické moznosti v R

Grafika jazyka R patii k nejvice propracované ¢asti, nabizi velké mnozstvi funkci pro tvorbu
grafti véetn¢ popiskll a funkcim k pfidavani novych ¢asti grafii ¢i zméné jiz existujiciho vzhledu
grafu. R rozlisuje tfi zakladni skupiny pfi tvorbé grafu:

» High-level — vytvati zcela novy kompletni graf

» Low-level — ptidava do jiz existujiciho grafu dalsi informace

» Interaktivni grafika — umoznuje pomoci mysi pfidavat data do jiz diive vytvoreného

grafu [16]
3.7.1. High-level grafika

Vsechny grafy vytvofené v programu R jsou nejprve vtvoieny pomoci high-level funkce,
ktera vytvaii novy graf, v€etné vygenerovani os, popisk a nadpisu. High-level funkce vzdy
vytvoii novy graf, pokud jiz byl néjaky graf vytvoten, piepise jej. Mezi hlavni funkce pfi
vyuzivané pii tvorbé high-level grafii patii:

Axes- implicitni hodnota TRUE, nastaveni na hodnotu FALSE potlacuje vykreslovani 0s

log - nastavenim na hodnoty log="x", log="y", log="xy" budou mit vybrané osy

logaritmické méftitko

main - textovy fetézec pro nazev grafu, je umistén nad grafem

sub - textovy fetézec, je umistén pod grafem a psan mensim fontem

type - typ vystupniho grafu

type=""p"" - vykresluje samostatné body (implicitni nastavent)

type="1"" - linie

type=""b"" - pferusované linie s body

type="'c"" - ptferuSované linie bez bodl

type=""0"" - body navzjem spojené liniemi

type=""h"" - vertikalni linie

type="'s"" - schodovity graf s prvni linii horizontalni

type="'S"" - schodovity graf s prvni linii vertikalni

type=""n"" - Zadné vykreslovani dat, vykresleny jsou pouze osy, rozsah
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soufadného systému zavisi na datech
xlab, ylab - textové fetézce pro nazvy os x a y, tyto argumenty méni implicitné
zadané nazvy os pii volani high-level funkci

Mezi nejpouzivanéjsi typy patii tzv. plot grafy. RozliSujeme grafy dva druhy ,,plot(x)“ a
Lwplot(x,y)“. Rozdil mezi témito dvéma ptikazy je v podstaté dat. Funkce plot(X) vytvari
jednoduchy graf s indexy na ose x a hodnotami na ose y. Naopak funkce plot(x,y) vykresli
bodovy graf hodnot y na pozicich X. Lze také nahradit argumenty funkce bud’ seznamem,
obsahujici dvé slozky x a Yy, popfipadé matici. Vzhled obou grafii jde upravit pomoci velmi

Siroké $kaly volitelnych argumentt, které budou vysvétleny vice v kapitole 4.8.3.

Pro ptiklad vykreslime graf navstévnosti hokejového tymu HC Dynamo Pardubice. Z jejich

webovych stranek http://www.hcdynamo.cz, jsme pievzali data primérné navstévnosti

v zékladni ¢asti od roku 2010. Tyto hodnoty nésledné vykreslime v nékterych nami vyse
vysvétlenych moznostech grafu. Data nahrajeme pomoci funkce data.frame() do datové tabulky

a nasledné vykreslime zakladni plot(). [15]

> rok<-c(2010,2011,2012,2013,2014,2015,2016,2017,2018)
> navstevnost<-c(8682,8922,8380,8490,8037,8298,7792,7182,7720)
> prumernanavstevnsot<-data.frame(row.names = rok,navstevnost)
> prumernanavstevnsot
navstevnost
2010 8682
2011 8922
2012 8380
2013 8490
2014 8037
2015 8298
2016 7792
2017 7182
2018 7720

> plot(rok,navstevnost)
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Obrazek 9: Zakladni graf navstévnosti
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Zdroj: Vlastni zpracovani v R z dat [9]

Na obrazku 10, je vidét, Ze jednotlivé osy jsou pojmenovani podle popiskl v datové tabulce.
Zakladnim vykreslenim grafu je pouze bodovy, ktery je mozné nahradit jinou modifikaci,

spojnicového grafu. Zaroven je vidét i popisek grafu.

> plot(rok,navstevnost, type = "1",main="Primérna navstévnost v jednotlivyc
h letech",ylab = "Primerna navsStevnost")
> plot(rok,navstevnost, type = "b",main="Primérna navstévnost v jednotlivyc
h letech",ylab = "Prdmerna navStevnost")
> plot(rok,navstevnost, type = "h",main="Pramérna navsStévnost v jednotlivyc
h letech",ylab = "Prdmerna navStevnost")
> plot(rok,navstevnost, type = "s",main="Prumérna navsStévnost v jednotlivyc
h letech",ylab = "Primerna navstevnost")
Obrazek 10: Jednotlivé moZnosti tvorby grafa
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Zdroj: Vlastni zpracovani v R z dat [9]
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V piipadé mensiho poctu dat jako v tomto piipad¢ je prehlednéjsi data vykreslit pomoci
sloupcového grafu. Pro tento se pouziva funkce barplot(). V programu R, jak bylo vyse

zminéno je mozna spousta modifikaci pomoci prikazii napt.:
» width — udava sitku sloupce
space - udava velikost, ktera bude vynechana mezi jednotlivymi sloupci
names.arg — vektor nazvu ke kazdému sloupci nebo skupiné
legend.text — vektor textovych fetézct uvadéjici nazvy v legendé
horiz — pokud nastavime hodnotu na TRUE, vykresli sloupce horizontalné

densinity — nastavuje hustotu Srafovani

YV V VYV VY V V¥V

angle — thel pro sklon Srafovani

Na obrazku 11 je vidét vykreslené moznosti grafu, zakladni a poté rozSifenymi popisky a
Srafovanim.

> barplot(navstevnost,names.arg = rok,

main = "Pramérnd navsStévnost v jednotlivych Tletech")
> barplot(navstevnost,names.arg = rok,
ylab = "Primérna navstévnost",main = "Primérna navstévnost v letech”,

angle = 45,density = 12,horiz = TRUE)

Obrazek 11:Sloupcovy graf navstévnosti
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Zdroj: Vlastni zpracovani v R na zaklade dat [9]

Jako dalsi moznosti je mozné vyuzit funkci pie(), ktera vytvoti kola¢ovy graf z nezaporného
vektoru ¢isel. Ve statistickém zpracovani dat je mozni vyuzivat funkci boxplot(), ktera vytvori
krabicovy graf, v némz se d4 upravovat, zda konce grafu, budou jeho minima a maxima nebo
kvantily podle naseho vybéru. V piipad€, ze potiebujeme vykreslit vice datovych tad do
jednoho grafu, nejjednodusi je vyuzit funkci matplot(). Pro moznost vykresleni 3-D grafii slouzi
funkce persp(). [16]
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3.7.2. Low-level grafika

V nékterych pripadech se stava, ze grafické funkce popsané v kapitole 4.8.1 nevykresluji
ptresny typ grafu, ktery bychom preferovali. V téchto pripadech se vyuzivaji tzv. low-level
funkce, pomoci nichZ se vytvaii cely graf samostatné po ¢astech piidavanim dalSich informaci

do jiz vytvoreného grafu.
Nejvice vyuzivané funkce pro tvorbu low-level grafiky jsou:
» Points() — vytvoii do grafu body danych tvard a barev na soutfadnice x a'y
» Lines() — vykresli lomenou ¢aru mezi soufadnicemi X a'y
» Segmens() — vykresli tisec¢ky mezi body o soutadnicich Xo a yo X1 a X1
» Abline() — vykresli pfimku se smérnici b a prisecnikem s osou y
» Legend() — na soufadnice X a y vytvofi legendu (vektor textovych fetézctr)
» Title() — vypiSe nazev grafu, podtitulek a popisky os
Vsechny vySe popsané funkce se jeSt¢ vice daji vice upravit pomoci dalSich ptikazi
vysvétlenych v nasledujici kapitole. [16]
3.7.3. Funkce par()

Pro zmény jednotlivych parametri aktualniho grafu slozi funkce par (). Vyvolani upraveni
nastaveni pomoci funkce par () nastalo dokud neni grafické okno zavieno. S otevienim nového

grafického okna jsou vSechna pfedchozi nastaveni ignorovana.
» Adj() — zarovnani textu pro nazev grafu a popisky
o 0-zarovna vlevo
o 1-zarovnd vpravo
o 0,5 — zarovnat horizontaln€ na stied

» Ann() — v pfipadé¢ hodnoty TRUE vypisuje nazvy os a nadpisy v ptipadé hodnoty
FALSE potlacuje anotace

» Col() — barva bodi, spojnic nebo obrysi. Vzdy se spojuje s vyrazem, ¢eho chceme
zménit barvu napi. popisky col.axis(), pro titulek a podtitulek col.lab(). Jednotlivé

odstiny je mozné nastavovat pomoci ¢isla nebo textového fetézce viz. Tabulka 2.

» Bg() — nastavuje pozadi grafu viz. Tabulka 2
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Tabulka 2: Jednotlivé barvy v programu R

Barva Textovy retézec Numerickd hodnota
Bila ,»White“ 0
Cernd ,,black* 1
Cervend ,red* 2
Zelena »green 3
Modra »blue® 4
Modrozelena »eyan* 5
Fialova ,magenta 6
Zlutd Lyellow* 7
Sedd Hgray 8

Zdroj: Vlastni zpracovani v R z dat [16]

» Las() — numericka hodnota pro otoceni popiski os

o 0-xvodorovné ay svisle

o l-xay vodorovné

o 2-xsvisle ay vodorovné

o 3-xiysvisle
» Lty() — numericka hodnota udava typ ¢ary viz. Obrazek 12
» Lwd() — udava tloustku ¢ary

»Pch() — numerickd hodnota udava znak pro vykresleni bodl. Jednotlivé znaky jsou

vvvvv

bg() a zménit barvu hranice symbolu pomoci funkce col (). [14],[15]
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Obrazek 12: Jednotlivé znaky pro vykresleni bodii a typy ¢ar
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4., DEKOMPOZICE CASOVE RADY V R

V této kapitole bude vysvétleno, postup modelace casové fady dekompozicni metodou
v programu R. Nejprve dekompozice fady na jednotlivé slozky a poté modelace trendové slozky
pomoci linedrni regrese. Data pro modelaci jsem vybral vyrobu australského piva, kde jsou
k dispozici Gtvrtletni data a uvadéji vyrobu v megalitrech v Australii. Tato data jsou volné
dostupna v databazi programu R, ovSem nejprve je nutné naistalovat knihovnu ,,fpp*, ktera je
nutna pro analyzu ¢asovych fad. Data zacinaji rokem 1958, kon¢i rokem 1973, stafi dat pro
predstaveni modelace dat neni dulezité. Tyto data jsou vybrana pro dostupnost, kdy kazdy

Ctenaf této prace mize zkusit tento postup na totoznych datech.

Jak bylo vysvétleno v kapitole 2, existuji dvé moznosti chovani ¢asové fady: aditivni a
multiplikativni. Pokud se rozptyl neméni v Case, jedna se o aditivni model a naopak pokud ano
jedna se 0 model multiplikativni. Rozhodnuti je mozné ud¢lat na zaklad¢ grafické analyzy. Na
obrazku 13 je vidét graf casové tfady. Na prvni pohled vidime, Ze fada obsahuje trendovou
sloZku, sezonni a nesystematickou slozku, kterou obsahuje kazda fada. Naopak vidime, Ze zde
schazi cyklicka slozka, jelikoz vSechny periody jsou kratsi nez jeden rok, proto ji nebudeme
dale ve vypoctech zahrnovat. Zaroven se je zifejmé, ze pres nariist hodnot zistava rozptyl

konstantni a budeme pouzivat aditivni dekompozici.

Obrazek 13:Graf ¢asové Fady vyroby australského piva
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Zdroj: Vlastni zpracovani v R

4.1.Trendova slozka

Jako prvni zaéneme rozpozndnim trendové slozky casové tfady. Pro sezonni ocisténi dat
vyuzijeme centrovany klouzavy primér, pro jehoz pouziti je dulezité znat délku periody.
V nasem ptipadé, kde se jedna o Ctvrtletni data, je perioda 4. Pro vyuziti klouzavého je nejprve

nutné mit nainstalovanou knihovnu ,,forecast”. Poté vytvofime novou proménou a pojmenujme
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ji jako ,,trend pivo*“. Funkce pro klouzavé priméry se jmenuje ma (), do které se zadava
proménna, na kterou aplikujeme klouzavé priméry. Druhy argument je ,,order “, ktery urcuje
z kolika hodnot je pramér tvofen a posledni je ,,centre “, kde nastavuje hodnotu T a F (TRUE a
FALSE), podle toho zda se jedna o centrovany pramér. Na obrazkul4 je vidét pridana funkce

trendu vytvofeného pomoci klouzavych priméra.

install.packages(“forecast”)
Tibrary(forecast)
trend_pivo=ma(data_pivo,order=4,centre = T)
plot(as.ts(trend_pivo))
Tines(trend_pivo,col="red")

VVYVVYV

Obrazek 14: Porovnani sezonné o¢isténych dat s pivodnami
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Zdroj: Vlastni zpracovani v R

Na obrazku 14 je vidét trendova funkce. Vybrat spravny model trendové funkce obecné patii
Kk velmi obtiznym ukoltiim analytika, kde je dilezité odhad, zkuSenost a taky obcas v neposledni
fad¢ 1 troSku Stésti pfi volbé spravného modelu. VétSinou neni mozné fadu, jednoznaéné
identifikovat a je proto nutné zkusit vzdy vice modelil a poté je porovnat, ktery Iépe vystihuje
variabilitu souboru. Jednotlivé modely porovndvame pomoci pfesnosti progndz, které jsou
vysvétleny Vv kapitole 2.1.3, z nichz nejvice vyuzivat je koeficient determinace. Na prvni
pohled, je ziejmé, Ze by to mohla byt linearni trendova funkce. Na za¢atku a na konci nema
tvar piimky, ale lehce pfipomina parabolu, takze by mohl byt 1 kvadraticky trend. Pomoci
linearni regrese udélame odhad obou trendi a podle hodnoty koeficientu determinace, uréime
leps$i model. Pro zjednoduSend zavedeme vektor t, ktery bude obsahovat ¢isla 1-64, ktera budou

znacit poradi pozorované hodnoty.
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4.1.1. Linearni trendova funkce

Zacneme jednoduchou linedrni regresi, kterd pracuje se dvéma veli¢inami neboli

proménnymi: zavislou proménou, kterou v nasem piipadé€ bude ¢islo pozorovani, a nezavislou

proménnou, kterou je vyroba piva. Obecny tvar linedrni regrese je:

Yt = Bo + p1 * L.

(4.1)

Regrese se vyvolava pomoci piikazu Im(). Jako prvni se vzdy uvadi nezavisla proménna.

Poté pomoci znaku ~ oddélime nezavislou proménnou a vypiSeme zavislou proménou. Téch

muze vic vice a oddéluyjeme mezi sebou znakem +.
»modelace lin_trend®, ta vysledna funkce bude zapsana jako:
> modelace_lin_trend<-Tm(data_pivo~t)

> modelace_1lin_trend

call:
Tm(formula = data_pivo ~ t)

Coefficients:
(Intercept) t
232.771 3.278

Pojmenujeme vystup jako

Naslednym zavolanim vidime odhad jednotlivych €lenii linedrni rovnice, z néhoz vyplyva,

ze konstanta je rovna 232,77 a hodnota smérnice je 3,28. Tyto hodnoty mizeme dosadit do

rovnice a dostavame

y, = 232,771 + 3,278 * t + &,. (4.2)

Pro dalsi vlastnosti vytvofené regrese vyvolame pomoci funkce ,,summary() “.

> summary(modelace_1lin_trend)

call:
Tm(formula = trend_pivo ~ t)
Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max

-10.860 -4.861 -1.951 3.096 20.523

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 233.74433  1.94839 119.97 <2e-16 ***
t 3.18723  0.05291 60.24 <2e-16 ¥**

Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 “**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.

0.1 1

Residual standard error: 7.097 on 58 degrees of freedom

(4 observations deleted due to missingness)
Multiple R-squared: 0.9843, Adjusted R-squared:

0.984

F-statistic: 3629 on 1 and 58 DF, p-value: < 2.2e-16
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Z téchto statistik naptiklad vidime, rozlozeni rezidui, v¢etné jejich minima a maxima a
kvantild. Dale vidime rozsifené statistiky k odhadu parametrti, zda jsou statisticky vyznamné
podle p-hodnoty nebo jejich standartni chybu. Velmi dulezitou statistikou je koeficient
determinace, podle kterého budeme posuzovat kvalitu modelu. V tomto piipadé koeficient
determinace je 98,43% a modifikovany index ma hodnotu 98,4%. Tento model tedy vysvétluje
vice nez 98% variability ptivodnich dat, coz je velmi uspokojujici vysledek modelace. Do grafu
ocisténych dat od sezonnosti jsme vlozily nd$ model a na obrazku 15 vidime, jak nas odhad na
zacCatku a na konci pozorovani podhodnocuje skutecnost. Toto by mohl odstranit kvadraticky

trend. Toto je také vidét na grafu rezidui, ktera jsou vétsi na zacatku a na konci pozorovani.

> split.screen(c(2,1))

[1] 1 2

> screen(l)

plot(t,trend_pivo,type = "1")
abline(233.744,3.18723,col="red")

screen(2)
plot(residuals(modelace_Tlin_trend), type="1")

VVVYV

Obrazek 15:Linearni trendova funkce a vysledna rezidua
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Zdroj: Vlastni zpracovani v R
4.1.2. Kvadraticka trendova funkce

Jak bylo zminéno v pfedchozi kapitole, koncové hodnoty linearni trendové funkce odhadla
neuspokojivé pro nas. Proto totoznymi daty prolozime kvadratickou trendovou funkci, jejiz

zakladni rovnice ma tvar

Ve = Bo+ Brxt + Py * t2. (4.3)

Nejprve je nutné vytvofit novou proménou t?,kterou pojmenujeme t_2. Vytvoiime ji pomoci
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> t_2<-tA2
Nasledny postup je stejny jako v predchozi kapitole, pouze ted’ mame dve zavislé proménné,

které vstupuji do modelu.

> modelace_kvadr_trend<-Im(trend_pivo~t+t_2)
> modelace_kvadr_trend

call:
Tm(formula = trend_pivo ~ t + t_2)

Coefficients:

(Intercept) t t_2
251.75845 1.63908 0.02382

Vidime, Ze hodnoty jednotlivych ¢lenti a miizeme je dosadit do ptivodni rovnice, ktera bude

vypadat

y, = 251,758 + 1,639 * t + 0,024 * t2. (4.4)

> summary(modelace_kvadr_trend)

call:
Tm(formula = trend_pivo ~ t + t_2)
Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max

-5.3226 -2.5496 0.1036 2.0013 6.9387

Coefficients:

Estimate std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 2.518e+02 1.316e+00 191.38 <2e-16 ***
t 1.639e+00 9.280e-02 17.66 <2e-16 ***
t 2 2.382e-02 1.389e-03 17.15 <2e-16 ***

Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 “**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 “ ’ 1

Residual standard error: 2.885 on 57 degrees of freedom

(4 observations deleted due to missingness)
Multiple R-squared: 0.9974, Adjusted R-squared: 0.9974
F-statistic: 1.113e+04 on 2 and 57 DF, p-value: < 2.2e-16

Po vyvolani funkce ,,summary () “, vidime, Ze v§echny proménné jsou statisticky vyznamné.
Také vidime, ze koeficient determinace je jesté vyssi nez u predchozi modelace a to 99,74% a
modifikovany index determinace nabyva totozné hodnoty. Kvadraticky trend vysvétluje skoro
dokonale variabilitu dat. Vytvotime graf, kde budou skute¢na data, linearni a kvadraticka
odhadovana funkce. Muzeme také porovnat jednotliva rezidua obou modela. Toto je vidét na
obrazku 16.

> plot(t,trend_pivo,type = "1",main = "Porovnani modelu")
> lines(predict(modelace_lin_trend,col="red"))
> Tlines(predict(modelace_kvadr_trend),col="green")

> legend(1,450,legend = c("Sezbéné ocCisténa data","Linedarni trendova funkce"
, 'Kvadraticka trendova funkce"),col = c("black","red","green"),fill =1:3)
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Obrazek 16:Porovnani linearniho a kvadratického modelu
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Zdroj: Vlastni zpracovani v R

Z grafu rezidui obou modelt na obrazku 17 mizeme vidét, Ze kvadraticka linearni trendova
funkce nenabyva tak vysokych hodnot zejména na zacatku a na konci pozorovani. Linearni

funkce by nadale jesté zvétSovala sva rezidua, jak je dobfe vidét z obou obrazki.

> plot(residuals(modelace_lin_trend),type="1",col="red",main = "Rezidua")
> Tines(residuals(modelace_kvadr_trend),col="green")

> Tegend(15,20,legend = c("Linearni trendova funkce","Kvadraticka trendova
funkce"),col = c("red","green"),lty = 1:1)

Obrazek 17: Graf rezidui odhadu trendové funkce
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Zdroj: Vlastni zpracovani v R
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4.2 .Sezonni slozka

V piredchozi kapitole jsme se zabyvali trendovou slozkou ¢asové fady, ktera byla sezonné
oCisténd. V této kapitole se budeme zabyvat sezonnosti, kterou mizeme vyjadrit tak, ze od

ptuvodnich dat odecteme trendovou slozku a vliv reziduélni slozky nebudeme uvazovat.
Ve=Te+5:=>S =y —Tt. (4.5)
Na obrazku 18 je vidét graf sezonni slozky.

> sezonnost_pivo<-data_pivo - trend_pivo
> plot(as.ts(sezonnost_pivo),main = "Sezonni slozka")

Obrazek 18: Graf sezonni slozky
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Zdroj: Vlastni zpracovani v R

Pro dekompozici ¢asové fady je nutné vypoéitat primérnou sezonnost. Casovou fadu
rozdélime podle pozorovani na obdobi tzv. jedné sezonnosti. Pro program R je toto dulezité pro
vytvoreni matice, ze které budeme délat primérné hodnoty. Nasledné provedeme transformaci,
jejiz diivod je aby kazdy sloupec obsahoval pouze stejného obdobi (stejny den, mésic rok nebo
vV naSem piipadé¢ Ctvrtleti). Nakonec vypocitdme priimérnou hodnotu kazdého sloupce. Pocet

radki volime podle délky periody jedné sezonnosti, tedy 4 na Ctvrtletnich datech.

> prumerna_sezonost
[1] 7.916667 -42.233333 -24.516667 57.383333

> split.screen(c(1,2))

[1] 1 2

> screen(l)

plot(prumerna_sezonost,type="b")

screen(2)
plot(as.ts(rep(prumerna_sezonost,16))
plot(rep(prumerna_sezonost,16),type = "b")

vV V VYV
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Obrazek 19: Prumérna sezonni slozka
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4.3.Rezidualni (nahodnd) slozka

Posledni slozkou, kterou jsme se zatim nezabyvali, je rezidudlni (ndhodnd) slozka.
V dekompozi¢ni metod¢ se fikame, Ze po odstranény trendové, sezonni a cyklické slozky je

zlstatek rezidudlni slozka, kterd je tvofena ndhodnymi vlivy a déle ji nijak nemodulujeme.

rep{prumerna_sezonost, 16]
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Zdroj: Vlastni zpracovani v R

&=yt — Tt —S;

> rezidua_pivo<-data_pivo - trend_pivo - sezonnost_pivo
> plot(as.ts(rezidua_pivo),main="Rezidudalni slozka")

Obrazek 20: Rezidualni slozka
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4.4.Predikce do budoucna

Dtivodem pro dekompozici urcité ¢asové fady muize byt pochopeni odchylek od trendu.
Napiiklad pii prodeji zmrzliny, kdy v zim¢ klesa prodej, nemusi znamenat Spatnou prodejni
strategii firmy. Druhym divodem muze byt snaha predikovat budouci vyvoj, diky ¢emuz
muzeme uzpusobit budouci ofekavani, firemni strategie atd. Odhad budouci hodnot miize
uzivatel udélat pomoci pouhého t, které dosadi do piedchozi rovnice ¢asové fady. Kdy zname
jednotlivé parametry trendové funkce, které byly jiz dfive odhadnuty a primérné sezonni
hodnoty pro jednotlivé Ctvrtleti. Tedy pro pozorovani t = 65 by odhad vypadal nasledovné

(uvazujeme kvadraticky trendové funkce, z diivodu vyssiho koeficientu determinace)
Yes = 251,758 + 1,639 * 65 + 0,024 = 652 + 7,917 = 467,61 4.7)

Pro odhad nasledujicich 5 obdobi vytvotime vektor b, ktery bude reprezentovat pozorovani

¢islo 65-70. Tato cisla dosadime ptedchozi rovnice a vypoctem dostaneme odhad budoucich

obdobi.

v1l<-b*1.639+b*b*0.024
> v1+251.78+prumerna_sezonost
[1] 467.6317 422.2647 444.8123 531.5913 487.0517 441.8767

> plot(as.ts(odhad_vyvoje,type = "b")
Obrazek 21: Predikce budouciho vyvoje
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Zdroj: Vlastni zpracovani v R

Ptipadné v programu R po doinstalovani knihovna “forecast” je mozné vyuzit funkci
“predict”, ktera tento odhad vyvoje je schopna sama odhadovat, z ptedchozich dat. Tato funkce

umi vytvoftit bodovou predpoved’ tak i interval spolehlivost. Rozdil oproti pfedchozim ¢isliim
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je v modelaci trendové slozky, kdy tato funkce déla jeji odhad na zakladé klouzavych praméra,

naopak nas odhad vychazi z modelace trendové slozky trendovymi funkcemi.

> predict(data_pivo)
Point Forecast

1974 Q1 474.9743
1974 Q2 411.3428
1974 Q3 441.9349
1974 Q4 566.7689
1975 Q1 500.6573
1975 Q2 433.2885

456.
394.

423
542

478.

412

Lo 80
4008
8954
.7181
.4915
2104
.8321

Hi 80
493.5478
427.7903
460.1517
591.0463
523.1043
453.7450

Lo 95

446.
386.
414.
529.
466.
402.

5685
1886
0747
6399
3277
0031

503.
436.
469.
603.
534.
464.

Hi 95
3800
4971
7951
8979
9870
5739

Na obrazku 22 je vidét, jak program pomoci vé&jifovych grafi modeluje budouci vyvoj

trendové slozky a poté i vyvoj celé analyzované ¢asové fady

Obrazek 22: Predikce trendové slozky
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Zdroj: Vlastni zpracovani v R
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Obrazek 23: Predikce budouciho vyvoje
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4.1.Funkce decompose

V piedchozich kapitolach byl vysvétlen postup postupné dekompozice po jednotlivych
slozkach. V programu R je funkce decompose, ktera v§echny piedchozi kroky zvlada sama bez
uzivatelovy asistence. Respektive sama pomoci centrovaného klouzavého primeéru sezoné
ocisti fadu, udéla primér sezonni slozky a vypocita na zavér residudlni hodnotu. Pfed jejim
pouzitim je nejprve nutné ulozit periodu modelované ¢asové fady, kterou program neumi sam
odhadnout. Tato délka je nutnd pro sezonni o€isténi. Druhy argument je druh dekompozice,
respektive zda se jedna o ,aditivni“ nebo ,, multiplikativni . Poté jiz program sam provede
automaticky vSechny kroky. Na obrazku 24 je vidét, ze grafy jednotlivych pozorovani jsou

totozné jako ta data z pfedchozich kapitol.

> casova_rada<-ts(data_pivo, frequency = 4)
> dekompozice_pivo=decompose(casova_rada, "additive")
> plot(dekompozice_pivo)

Obrazek 24: Graf funkce decompose
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Zdroj: Vlastni zpracovani v R

5. BOX-JENKINSOVONOVA METODAV R

V této kapitole bude vysvétlena modelace finan¢nich ¢asovych fad pomoci
Box-Jenkinsonovi metodologie. Cilem této ¢asti bude na realnych finan¢nich datech sestrojit
vhodny model a ten pouzit na odhad budoucich hodnot. V této préci se budou pouzity zékladni

modely Box-Jenkinsonovi metodologie. V dnesni dobé je mozné aplikovat na data rozsifené
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modelace, naptiklad pomoci modelu ARCH je mozné nejprve ovérit, zda se rozptyl hodnot
vyviji v Case a dale ho modelovat. Pokud se rozptyl v ¢ase vyviji, je mozné modelovat ho

pomoci GARCH nebo EGARCH modeli ale témito se nebudeme v této praci zabyvat.

Jako data jsem si zvolil tydenni index NASDAQ Composite od 16. 4. 2017 — 13. 04. 2018

volné dostupny na https://finance.yahoo.com. Jako hodnotu beru vzdy patecni kone¢nou

hodnotu v okamziku zavieni burzy NASDAQ. Tento index reprezentuje index akciovych trhi
béznych akcii a podobnych cennych papirt, které jsou kdtovany na akciovém trhu NASDAQ.
Zaroven spolu s indexem Dow Jones Average a S&P 500 je jednim z nejvice sledovanych
indexii na americkych burzach. Index NASDAQ Composite tvofi spole¢nosti zabyvajici se
informac¢nimi technologiemi a biotechnologii. Celkem obsahuje vice nez 3 000 spole¢nosti, se
kterymi se obchoduje na burce NASDAQ. Mezi nejvétsi a nejznaméjsi spolecnosti, které jsou

v tomto indexu obsazeny, patii napiiklad Apple, Google, Microsoft nebo Amazon.

5.1.Modelace dat

Nez piikro¢ime k modelaci, je nutné nejprve nahrat data do programu R. Data se stdhnout
Z YAHOO Finance ve formé souboru Microsoft Excel s koncovkou csv. Pro nahrani neni
potieba dodate¢né stahovat knihovnu, vyuzijeme knihovnu jiz dfive staZenou pro import
souboru xIs., jelikoz program R nedéld rozdily mezi jednotlivymi soubory Microsoft Excel.
Z nahranych dat vytvofime novou proménou index_nasdaq, ze které nasledné vytvotime graf

hodnot zobrazeny na obrazku 25.

> index_nasdag<-NASDAQ$NASDAQ
> plot(index_nasdaqg,type="1",main = "NASDAQ Composite index ")

Obrazek 25: Graf indexu NASDAQ Composite
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Zdroj: Vlastni zpracovani V R na zdkladeé dat z [19]
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Z Obrazku 26 je mozné odhadnout, ze bude ziejmé nestaciondrni, coz oveéfime nasledné
pomoci ACF a PACEF. Jelikoz se jednd o denni finan¢ni fadu, nejprve ji stabilizujeme pomoci
logaritmické transformace a tim vytvofime novou proménou log_index_nasdag, ze které

vytvofime graf zobrazeny na obrazku 26.

> Tog_index_nasdaq<-1Tn(index_nasdaq)

> plot(NASDAQS$t,log_index_nasdaq,type = "1",main = "Logaritmicka
transformace NASDAQ Composite indexu")

Obrazek 26: Logaritmicka tranforamce NASDAQ

Logaritmicka transformace NASDAQ Composite indexu

8.90
|

log index nasdag
B.80
|

8.70
|

| | | | | |
kvé cve zaf lis led bie

Zdroj: Viastni zpracovani v R na zdaklade dat z [19]

Z obrazku 27, na kterém je graf autokorelace a parcidlni autokorelace vidime, Ze se
potvrdila ptedchozi domnénka o nestacionarni ¢asové fadé. Hodnot ACF klesaji linearnim

trendem, naopak prvni hodnota PACF je blizka jedné a ostatni jsou velmi malé.

> split.screen(c(1,2))

[1] 1 2

> screen(l)

> acf(log_index_nasdaq,main="ACF")

> screen(2)

> pacf(log_index_nasdaq,main="PACF")
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Obrazek 27: ACF a PACF logaritmu NASDQ indexu
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Zdroj: Viastni zpracovani v R na zakladé dat z [19]

Radu budeme stacionarizovat pomoci prvni diference. A nasledné vytvoifime z prvni

diference a zobrazime jeji graf. K vytvofeni prvni diference pouzijeme funkci diff() a dale

pracujeme s nové vytvorenou proménnou pomoci prvni diference.

> diff_log_index_nasdaqg<-diff(Tog_index_nasdaq)
> plot(diff_log_index_nasdaqg,type = "1",main = "Graf prvni diference logari
tmu indexu NASDAQ Composite')

Obrazek 28: Graf prvni diference logaritmickych hodnot NASDAQ

Graf prvni diference logaritmu indexu NASDAQ Composite
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Zdroj: Vlastni zpracovani v R na zdklade dat z [19]

Z obréazku 28 je patrné ze se jiz nejednd o nestacionarni casovou fadu a mizeme pfistoupit

k odhadu modelu. Z prvni diference logaritmickych hodnot vytvoiime ACF a PACF zobrazeny

na Obrazku 29. Z ného je vidét, ze ob¢ funkce maji sinusoidni tvar a bude se jednat o smiSeny

model ARMA.
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Obrazek 29:ACF a PACF logaritmickych hodnot NASDAQ
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Zdroj: Vlastni zpracovaini v R na zdkladeé dat z [19]

V grafu autokorela¢ni funkce vidime zejména prvni hodnotu velmi odchylenou a v grafu
parcialni autokorelace je druha hodnota velmi odchylena. Proto zkusime model ARIMA(2,0,1)
a z jeho rezidui vytvofime graf autokorelace a parcidlni autokorelace. Funkce ARIMA v
programu R, ma velké mnozstvi argumentil, kde miiZzeme sami nastavovat zpozdéni, nastavovat
jakou metodou chceme odhadovat parametry , zda pocitat s konstantou nebo bez atd. My
budeme pouZzivat standartni nastaveni a do argumentu budeme zadavat proménnou, na které
chceme provést odhad modelu. Déle o jaky model se jednd, musime zadavat jako vektor hodnot.

)

Pokud by data obsahovala sezonnost miizeme bud’ doinstalovat knihovnu “Sarima”, kteréd
obsahuje ve které miizeme upravit sezonost modelu nebo ptimo ve funkci ARIMA pfi vyplnéni

argumentu seasonal(order=c()), rovnou nastavit sezonni AR a MA hodnotu.

Pro otestovani zda jsou vSechny parametry statisticky vyznamné je nutné nainstalovat
knihovnu ,, Imtest “ ktera obsahuje funkci coeftest(). Tato funkce provadi vypocet p-hodnoty na
jejimz zaklad€ rozhodujeme o statistické vyznamnosti odhadnutych hodnot. Také vzdy pro
zjednoduseni zadavani modelu v budoucnu, vytvoiime novou proménou, kterda bude mit nadzev

jako model, ktery odhadujeme.

ARIMA2_0_l<-arima(diff_log_index_nasdaq,order = c(2,0,1))
screen(l)

Acf(residuals(ARIMA2_0_1) ,main="ACF")

screen(2)

Pacf(residuals (ARIMA2_0_1,main="PACF"))

VVYVVYV
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call:
arima(x = diff_log_index_nasdaq, order = c(2, 0, 1))

Coefficients:

arl ar2 mal intercept
0.3756 -0.2619 -0.7293 0.0039
s.e. 0.2181 0.1673 0.1979 0.0009

sigmaA2 estimated as 0.0003216: Tlog likelihood = 129.76, aic = -249.52

Obrazek 30: ACF a PACF modelu ARIMA(2,0,1)
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Zdroj: Vlastni zpracovani V R na zdkladeé dat z [19]

> coeftest(ARIMA2_0_1)
z test of coefficients:

Estimate sStd. Error z value Pr(G|zl|)

arl 0.37555645 0.21813468 1.7217 0.0851289 .

ar2 -0.26191881 0.16727344 -1.5658 0.1173926

mal -0.72934577 0.19787285 -3.6859 0.0002279 ***
intercept 0.00390268 0.00085174 4.5820 4.606e-06 ***
Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 “ ’ 1

Z obrazku 30 vidime autokorelaci a parcialni autokorelaci vytvofenou z rezidualnich hodnot
funkce ARIMA (2,0,1), ktera dopadla uspéSné. Tedy Zadné hodnota neni statisticky vyznamna
a muzeme tento model podle tohoto kritéria prohlasit za vhodny model. Pomoci funkce
coeftest(), jsme zjistili, Ze ob& hodnoty autoregresni funkce povazujeme za statisticky
nevyznamné. Proto ubere jeden tad autoregresni funkce a opét zkusime odhadnout parametry
modely ale ARIMA (1,0,1). Stejné jako v pfedchozim piipadé¢ odhadneme parametry, poté

jejich vyznamnost a nakonec vytvotime graf autokorelace rezidui.
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screen(l)

screen(2)

VVVVYVYVYV

ARIMA1_0_1

call:
arima(x

diff_log_index_nasdaq,

Coefficients:

arl mal dintercept
0.5193 -1.0000 0.0042
s.e. 0.1279 0.0642 0.0004

sigmaA2 estimated as 0.0003121:
> coeftest(ARIMA1_0_1)

z test of coefficients:

Estimate Std. Error
arl 0.51925006 0.12786749
mal -0.99999711

intercept 0.00420125

Signif. codes: 0 “***’ (0.001 ‘**

Obrazek 31: ACF a PACF modelu ARI
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c(1,0,1)

Acf(residuals(ARIMA1_0_1),main="ACF ARIMA(1,0,1)")

Pacf(residuals (ARIMA1_0_1),main="PACF ARIMA(1,0,1)”)
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Vlastni zpracovani v R na zdkladé dat z [19]

Z obrazku 31 vidime, ze zadna hodnota neni statisticky vyznamna a lezi uvnitf toleran¢nich

mezi. Zaroven konstanta, autoregresni funkce i model klouzavych primért jsou statisticky

vyznamné. MlZeme povazovat tento model jako uspokojivy. Po dosazeni parametrii modelu

ARIMA (1,0,1) na hodnoty prvni diference zlogaritmovanych hodnot dostdvame rovnici

yt = 0,004'2 + 0,5193 * yt—l - 0,9999 * gt—l - St.
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5.2.Predikce budoucich hodnot

Po nalezeni uspokojivého modelu, mizeme piistoupit k predikci budoucich hodnot.

K tomuto ucelu slouzi funkce forecast(), do které jako argument zadame proménnou, na jejimz

zaklad¢ chceme predikovat budouci data a pocet hodnot, které chceme odhadnout. V naSem

ptipad¢ délame predikci na zdkladé modelu ARIMA (1,0,1) a budeme predikovat 10 hodnot.

> forecast(ARIMA1l_0_1,n=10)

51
52
53
54

QOO0 OOOOOO

Point Forecast
.016623923
.010651723
.007550658
.005940430
.005104318
.004670168
.004444735
.004327679
.004266898
.004235337

Lo 80

.006228152
.014520515
.018211405
.019978364
.020856572
.021302061
.021530550
.021648430
.021709433
.021741054

[cNeolololololNoNoNoNe]

.03947600
.03582396
.03331272
.03185922
.03106521
.03064240
.03042002
.03030379
.03024323
.03021173 -0

Funkce forecast(), nabizi jak bodovy odhad nasledujicich hodnot anebo intervalovy odhad,

Hi 80

Lo 95
.01832531
.02784589
.03184902
.03369894
.03459944
.03505093
.03528103
.03539935
.03546047
.03549212

Hi 95
.05157315
.04914934
.04695033
.04557980
.04480807
.04439126
.04417050
.04405471
.04399427
.04396280

QOO0 OOOOOO

ktery je rozliSen na 80% interval a 95 % interval spolehlivosti. Na obrazku 32 je vidét graf

predikovanych hodnot, ktery ukazuje jak bodovy odhad i taktéz oba intervalové odhady.
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Obrazek 32: Predikce budoucich hodnot na zakladé modelu ARIMA(1,0,1)
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Zdroj: Vlastni zpracovani v R na zdklade dat z [19]
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5.3.Funkce auto.arima()

Program R po nainstalovani knihoven forecast a tseries, obsahuje funkci auto.arima(). Jak
Jiz nédzev napovida, jedna se o funkci, kterd automaticky vybird nejlepsi model ARIMA, na
zaklad¢ zadanych dat. Do argumentu funkce povinné zadavame, na kterych datech chceme
modelaci provést. Mezi nepovinné argumenty patii, maximalni hodnota AR a MA, ktera je
pfipustna pro nas, zda se jedna o sezonni data ¢i ne, zda chceme odhadovat s konstantou nebo

ne, zda provést Box-Cox transformaci atd. Nejlepsi odhad je ur¢en podle nejmensi hodnoty

AIC (Akaike information criterion).

V nasem ptipad¢ nebudeme nastavovat zadna omezujici parametry a provedeme modelaci

na puvodnich datech (zlogaritmovanych). Program sam zhodnoti, zda se jedna o stacionarni

nebo nestacionarni fadu a v ptipad€ potieby vytvoii diferenci.

> library(tseries)
> Tibrary(forecast)

> auto.arima(log_index_

Series: log_index_nasda
ARIMA(L1,1,2) with drift

Coefficients:
arl mal
-0.0062 -0.3148
s.e. 0.5685 0.5746

sigmaA2 estimated as O.
AIC=-250.55 AICc=-249

Z vysledkt vidime, Ze byla také provedena prvni diference, ale funkce urc€ila jako nejlepsi

model ARIMA (1,1,2). Pro verifikaci modelu nechame vytvofit ACF a PACF rezidui a zda jsou

nasdaq)
q

ma2 drift
-0.4676 0.004
0.1729 0.001

0003425: Tog 1likelihood=130.28

.19  BIC=-240.99

jednotlivé parametry vyznamné.

> split.screen(c(1,2))
[1] 1 2
> screen(l)

screen(2)

VVVYV

coeftest(auto.arima(l

z test of coefficients:

og_index_nasdaq))

Acf(residuals(auto.arima(log_index_nasdaq)),main="ACF ARIMA (1,1,2)")

Pacf(residuals(auto.arima(log_index_nasdaq)),main="PACF ARIMA (1,1,2)™)

Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)
arl -0.00633622 0.56565843 -0.0112 0.991063
mal -0.31468894 0.57149790 -0.5506 0.581881
maz2 -0.46758433 0.17277456 -2.7063 0.006803 **
intercept 0.00404047 0.00095227 4.2430 2.206e-05 ***
Signif. codes: 0 ‘***’ 0,001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 “ ’ 1
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Obrazek 33: ACF a PACF modelu ARIMA(1,1,2)

ACF ARIMA (1,1,2) PACF ARIMA (1,1,2)
= _| = _|
o (e ]
o~ | o~
o (e ]
L
Ly < | ‘ |
= _ =] s
& = |‘ H"HI‘ g = '|‘ H‘H'l
L]
o
(o] o™
< <
= | =
< <
T T T T T T
5 10 15 5 10 15
Lag Lag

Zdroj: Vlastni zpracovani v R na zdkladé dat [19]

Z téchto vysledku vyplyva , Ze parametr AR1 a MAI neni statisticky vyznamny. Toto je
nevyhoda funkce auto.arima(), kdy neni mozné nastavit napiiklad, aby vSechny proménné
vysledného modelu byly statisticky vyznamné parametry. Vyhoda je, Zze nemusime s ptivodnimi
parametry provadét zadné Gpravy nebo stacionarizovat. Pouze pokud se jedna o financni data,

zlogaritmujeme je a o zbytek se funkce postara sama.
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6. CASOVE RADY V MICROSOFT EXCEL

Program Microsoft Excel je nejpouzivanéjsi tabulkovy procesor na svéte, ktery dale v této
praci budeme nazyvat pouze jako Excel. Je soucasti balicku Microsoft Office od firmy
Microsoft. Ma velmi Siroké vyuziti od vypoctl, grafickych néstroji, kontingencnich tabulek az

po tvorbu maker pomoci vlastniho programovaciho jazyka Visual Basic for Applications.

Zakladni ovladani funkci v programu Excel probihd pomoci miizky bunék uspoiadanych
v ocislovanych tadcich a sloupcich, které jsou oznafeny pismeny. Disponuje velmi velkou
databazi funkci, jako naptiklad statistické, datumové, financni, logické a mnoho dalSich.
Pomoci dopliku Power Querry a Power Pivot, je mozné spravovat velké databaze o n¢kolika
statisicich fadkl. Z dat je také mozné tvofit grafy a histogramy, ale je omezen trojrozmérnym
prostorem. Uzivatelsky ptivétivé je rovnéz propojovani tabulek a grafii do ostatnich programi

z balicku Microsoft Office jako je naptiklad Word nebo PowerPoint.

6.1.Dekompozice v programu Excel

V dekompozici v Excelu vyuZijeme stejna data, ktera jsme pouzivali v programu R. Tedy
vyrobu piva v Australii od roku 1958 — 1973, po jednotlivych kvartalech. Z hodnot vytvotime
graf zobrazeny na obrazku 34. Pti aditivni dekompozici budeme uvazovat trendovou, sezonni

a rezidualni slozku.

Obrazek 34: Graf vyrovy piva v australii

Vyroba piva v Australii 1958-1973

600
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100
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1958195919601961196219631964196519661967196819691970197119721973

Zdroj: Vlastni zpracovani v Excelu

6.1.1. Modelace trendové slozky v Excelu

Nejprve se zaméiime na trendovou slozku. Abychom ji mohli zac¢it modelovat, musime

nejprve sezon¢ ocistit pomoci centrovaného priméru délky 4. Po o¢isténi na obrazku 35 vidime
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ocisténou trendovou slozku, kterou budeme také modelovat pomoci linearniho a kvadratického

trendu za pomoci funkce Regrese.

Obrazek 35: Trendova slozka

Trendova slozka

500
400
300
200

100

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58
Zdroj: Vlastni zpracovani v Excelu

Na obrazku 36 vidime vystup z funkce Regrese. Hodnota absolutniho ¢lenu je 233,74 a
linearniho 3,18, pfi¢emZz oba povazujeme na zdkladé¢ p-hodnoty za staticky vyznamné.
Koeficient determinace ma hodnotu 98,42%. Tato ¢isla jsou totozna jako predchozi modelace
V R, jelikoz oba softwary vyuzivaji pro odhad parametri metodu nejmensich ctverct.

Obrazek 36: Vysledek odhadu linearniho trendu
Vysledek odhadu Lin. Trendu

Regresni statistika

Nasobné R 0,992103341
Hodnota spolehlivos 0,984269039
MNastavend hodnota = 0,9839973816
Chyba stf. hodnoty 7,097337344
Pozorovani 60
ANOVA
Rozdil 55 MS F

Regrese 1 182800,5365 182800,5365 3628,997
Rezidua 58 2921,587447 50,37219737
Celkem 59 185722,124

Koeficienty Chyba stf. hodnoty t Stat Hodnota P
go 233,7443341 1,948390734 119,9678945 3,33E-71
A1 3,187225618 0,052907778 60,24115429 5,34E-54

Zdroj: Vlastni zpracovani v Excelu

Dale zkusime modelovat trend pomoci kvadratické trendové funkce. Postup je stejny jen

piidame druhou nezavislou proménou t2.
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Obrazek 37: Vysledek odhadu kvadratického trendu
Vysledek odhadu Kvard. Trendu

Regresni statistika
Masobné R 0,998722
Hodnota spolehlivosti R 0,997446
MNastavend hodnota spol 0,997356

Chyba sti. hodnoty 2,884711
Pozorovani 60
ANOVA

Rozdil 55 Ms F
Regrese 2 185247,8 926239 11130,39
Rezidua 57 474,3288 B,321539
Celkem 59 1857221

Koeficientya stf, hodi & 5tat  Hodnota P

po 251,7585 1,315518 151,3739 9,51E-32
p1 1,639075 0,092803 17,66196 8,73E-25
p2 0,023818 0,001389 17,148595 3,61E-24

Zdroj: Vlastni zpracovani v Excelu

Z Obrazku 37 vidime vyplyva, Ze jednotlivé odhady kiivky jsou velmi podobné. Toto
zjisténi jen potvrzuje velmi vysokou hodnotu indexu determinace, z n¢hoz jako presnéjsi

vychazi kvadraticky trend.

Obrazek 38: Porovnani jednotlivych trendi

Porovnani ocisténych dat s lin. a kvadr.
trendem

500
400 . /

300 - ,///,

200
100

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58

e 0CiStéNd data  e====|in. Trend Kvadr. Trend

Zdroj: Vlastni zpracovani v Excelu

V Excelu po vytvoreni grafu z hodnot, kterd chceme modelovat je mozZné pfidanim spojnice
trendu automaticky modelovat trendovou slozku. Pfi zobrazeni rovnice trendu a koeficientu
determinace pojmenovaném jako Hodnota spolehlivosti R, ihned vidime parametry

jednotlivych nastaveni a velmi rychle se dostaneme k uspokojivému modelu.
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Obrazek 39: Pridani spojnice trendu do grafu

Modelace trendoveé slozky pomoci spojnice

trendu

Sezdné ofifténa data
500
400

300 0‘....‘.00"'0..
-

# » » Polyg (Sezoné ofifténd data)

200 y=0,0238x2 + 1,7343x + 255,13

100

3 B 13 18 23 8 33 38

6.1.2.

Pro modelaci sezonni slozky nejprve vytvofit novou proménou, kterou dostaneme jako
rozdil mezi piivodni hodnotou a centrovanym primérem. Z téchto hodnot vytvofime praméry
pro jednotlivé kvartaly. Poté vytvoifime jeden hromadny primér pro primérné hodnoty
jednotlivych kvartald. Nakonec ode¢teme od primérné hodnoty jednotlivych kvartali celkovy
primér a to je odhad sezonni slozky. Na obrazku vidime, vysledky které jsme dopocitaly, a jsou

jiné z divodu, Ze program R dé€la pouze primér jednotlivych period a dale je nepriméruje a

R*=0,9974

43 48 53 58

Modelace sezonni slozky

Format spojnice trendu v
Moinosti spojnice trendu ¥

CIOR |
\_ ® Polynomickd Pofadi |2 |-

Nazev spajnice trendu

Mocninna

Klouzavy
pramér

Polyg. (Sezdné

* Automatic A
- by ofitténa data)

Vlastni
Odhad
Dopiedu obdobi
Dozadu obdobi
Heodnota ¥
/| Zobrazit rovnici v grafu

/| Zaobrazit hodnotu spolehlivosti R

Zdroj: Vlastni zpracovani v Excelu

tuto hodnotu dale neod¢ita. Tedy konci ve sloupci C na obrazku 40.

Obrazek 40: Modelace sezonni slozky

A B
.. OCEisténd
Kvartal
hodnota
al
a2
Q3 -25,375
Q4 52,753

6.1.3.

Jako posledni krok vypocitame rezidualni slozku, ktera se z vySe zminéného diivodu o jiném

pohledu na vypocet sezonnosti nebude rovnat programu R. Od plvodni hodnoty odecteme

C
Pramér jednotlivych
kvartila
7.916666667
-42,23333333
3,703125
89,109375

Vypocet rezidualni slozky

D E
Celkovy Sezonni
primér  sloZka
14,6239 -6,70729

-56,8373
-10,9208
7445542

Zdroj: Vlastni zpracovani v Excelu

odhad kvadratického trendu a sezonnost, zbytek povazujeme za rezidualni slozku.
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6.1.4. Predikce budoucich hodnot

Jako posledni krok provedeme predikci nésledujicich 6 obdobi. K predikci vyuZzijeme
kvadraticky trend, tedy

y: = 251,754 1,639 = t + 0,023 * t2 (6.1)
a pfislusnou hodnotu sezonni slozky.

Obrazek 41:Predikce budoucich hodnot

A E C D E F

1 |Kvartal Pozorovnatl tA2 Odhad kvadr. Trendu odhad sezonni slozky predikce

g6 |4l 65 4225 455,46 -6,707291667 448,7527
67 Q2 66 4356 460,112 -56,85729167 403,2547
88 |03 67 4489 464,81 -10,92083333 453,8892
69 |04 68 4624 463,554 74,48541667 544,0394
70 |Q1 69 4761 474,344 -6,707291667 467,6367
71|42 70 4300 473,18 -50,85729167 422,3227

Zdroj: Vlastni zpracovani v Excelu

Na obrazku 41 je vidét vypocitané hodnoty nésledujici predikce. Na Obrazku 42 nize je

vidét graf odhadovanych hodnot a predikce nésledujicich hodnot

Obrazek 42: Porovnani skute¢nych hodnot a modelu

Porovnani skutecnych dat a modelu
600

500
400
300
200

100

1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51 56 61 66

=== Odhadované hodnoty  e====P({vodni hodnoty

Zdroj: Vlastni zpracovani v Excelu

77



6.2.Box — Jenkinsonova metoda v Excelu

V této kapitole si rozebereme modelaci pomoci Box- Jenkinsonovi metodologie v programu
Excel. Pro pouziti této metody je nutné nainstalovat placeny doplnék od firmy Frontline Solvers
s nazvem XLMiner Platform. Tento dopln€k neni voln¢ pistupny, ale da se na 15 dni vyzkouset
ve volné verzi, jinak pokud nevyuZzijeme této moznosti se jeho cena pohybuje od 250 do 5 000
americkych dolart, podle toho, jaké funkce chceme mit piistupné. Na obrazku 43 je vidét, jak
poté vypada dodate¢na lista, z niz ndm bude stacit funkce ARIMA, pfi jejimz rozkliknuti vidime

moznosti tvorby grafl autokorela¢nich funkce tak i parcialni véetné moznosti tvorby modelu.

Obriazek 43: XLMiner Platform

H e < Data_pivo - Excel (Aktivace produktu se nezdafila.)

Soubor Domi Vlozenf RozloZenf stranky Vzorce Data Revize Zobrazeni Doplriky Analytic Solver Platfarm ALMiner Platform Salver Home

B & SH SN BERER Q@

Maodel Get Data Explore Transform Cluster Text  Partition ARIMA Smoothing = Partition Classify Predict Associate  Score  Help

Model Data Data Analysis e Mining Tools
[ Autocorrelations
12 v f )
§||||I'|I Partial Autocorrelations
A B © D EE G H J K L 4
1 |Kvartdl Pozorovndt A2 Odhad kvadr. Trend 1] ARIMA Model
Zdroj: Vlastni zpracovani v Excelu
6.2.1. Vystavba modelu ARIMA

Pomoci Box — Jenkinona budeme modelovat stejnd data jako v R, tedy tydenni index

NASDAQ. Nejprve pro ovéfeni stacionarity dat vytvotime korelogram ACF a PACF.

Obrazek 44: ACF a PACF v XLMiner Platform

ACF Plot for WEEK

a 5 10 15

0.4
- 0,2 A CF

(&9
g -0 —ual
0.2 [ ——La
-0,4
Lags
e Lr L8
PACF Plot for NASDAQ
0 5 10 15
1 . . 0.4
0,8
) 0.6 © 22 | m—pacE |/
S5 04
g o2 o —ua
o - 02 |—La
-0,2 F ¥ = o 7 8 S—1
-0,4 -0.4
Lags
L ™ i~

Zdroj: Vlastni zpracovani v Excelu n zdklade dat [19]
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Z obrazku 44 je vidét, ze PACF je velmi blizka k hodnot¢ jedna a graf ACF ma sestupny

linearni trend, takze fadu budeme muset pomoci stacionarizovat pomoci prvni diference.

Obrazek 45: ACF a PACF LN(NASDAQ)

ACF Plot for LN(NASDAQ)
o 5 10 15
1 ' ' 0.4
Yy 05 0,2 . ACF C
'g 0 -0 |—uc
05 0 1 3 4 56 7 8 910 5,|__
-1 -0.4
Lags
| PACF Plot for LN(NASDAQ)
0 5 10 15
0z : : 0.4
I PACF
E —uc
— Ll
Lags

Zdroj: Viastni zpracovani v Excelu na zdkladé dat [19]

Na obrazku 45 vidime, Ze fada je jiz stacionarni a budeme modelovat model ARIMA (2,0,1).

Poté na reziduich vytvofime ACF a PACEF, ze kterého vidime, Ze vSechny jsou uvnitf mezi

spolehlivosti. MiZeme model prohldsit za uspokojivy a na jeho zdkladé udé¢lat odhad

nasledujicich 10 hodnot.

Obrazek 46: Predikce budoucich hodnot
ARIMA Model

ARIMA Coeff StErr

p-value

Const. tern| 0,003431404| 0,002548022

0,178079064

AR1 0,373700285| 000124951

o

AR2 -0,262317009| 0.0031673%

o

MA1 -0,727392438| 0,021538461

5,1192E-250

Mean
-2LogL
Res. StdDe
#iterations

t

0,003861512
-259,513238
0,018178234
200

Forecas

WEEK
Forecastl1
Forecast2
Forecast 3
Forecast 4
Forecast5
Forecast 6
Forecast7

Forecast

0,023733661
0,00563841
-0,000687264| -
0,0016595522
0,004245302
0,00457511
0,004026761

Predikce pomoci modelu
ARIMA(2,0,1)

ViI.18

—e— Predikce

—o— In(MASDACY)

Zdroj: Vlastni zpracovani v Excelu na zdkladeé dat [19]
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7. CASOVE RADY V PROGRAMU GRETL

Nazev programu Gretl je zkratkou Gnu,Regression, Econometrics a Time-series Library.
Jednd se o software, ktery obsahuje jednoduse aplikovatelné¢ softwarové ndstroje pro

ekonomickou analyzu. Popularitu ziskal diky své volné dostupnosti, tedy ze si program mtize

kazdy bezplatn¢ stahnout z webovych stranek http://gretl.sourceforge.net/. [8]

7.1.Dekompozi¢ni metoda v Gretl

Nejprve musime nahrat data australského piva a nastavit data jako Casovou Ctvrtletni

¢asovou fadu a vykreslime graf hodnot.

Obrazek 47: Graf ¢asové Fady vyroby piv v Gretl

600
550 |
|

500 [

350 [ \ | |
A I\ [\ \ ‘0‘\

200 t t
1972 1974

L L L L L
1958 1960 1962 1964 1966 1968 1970

Zdroj: Vlastni zpracovani v Gret!

Pro sezonni o¢isténi dat, v horni ¢asti menu v zélozce ,, Filtr*“ a dale ,, Jednoduchy klouzavy
prumér*“, V némz nastavime centrovany klouzavy primér délky 4. Také zaSkrtneme vytvofit
novou proménnou vyhlazend fada a také uloZit do paméti cyklickou komponentu, ktera je
puvodni hodnota — sezonn¢ o€isténa. Na vyhlazenych datech centrovanym primérem udélame
odhad parametrt linearniho trendu. V hlavni nabidce v zalozce ,, Model *“ vybereme ,, Ordinary
least square“(Vétsina funkci a popiski je v gretlu v Cestin€ ale obcas se stane, Ze ne vse je
pteloZeno). Na obrazku 48 je vidét vystup, kde vidime hodnoty absolutniho i linearniho ¢lenu

vcetné p-hodnoty a smérodatné odchylky. Déle dalsi statistiky kvality odhadu jako naptiklad

soucet ¢tvercu rezidul nebo koeficient determinace.
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Obrazek 48: Odhad trendu v programu Gretl

5 (== =]
Soubor  Upravit Testy UloZit Grafy Analyza LaTeX |1:|

Model 3: OLS, za pouZiti pozorovani 1958:3-1973:2 (T = &0)
Zavisle prom&nnd: ma_x

koeficient =mér. chyba t-podil p-hodnota
const 234,501 1,94167 120,8 2,26e-071 *%%
t 3,14549 0,0527253 59,66 9,3le-054 *%%
Stfedni hodnota zavisle proménné 336, 72592
S5m. odchylka zavisle proménné 55,37945
Soudet Stvercd rezidui 2901,464

Sm. chyba regrese
Koeficient determinace
Adjustovany koeficient determinace

F(l, 58
P-hodnota (F)

Logaritmus vérohodnosti -201,4551
Akaikovo kritérium 40&,9902
Schwarzovo kritérium 411,1789
Hannan-Quinnovo kritétium

rho (koeficient autokorelace) 0,969749
Durkin-Watsonova statistika 0,105136

zde je poznamka o zkratkéch statistik modelu

Zdroj: Vlastni zpracovani v Gretl

Nasledné vytvotime novou proménnou kvadratickou proménnou a stejnou metodou
vytvofime odhad také pro kvadraticky trend. A ulozime novou proménnou, kterd bude

reprezentovat kvadraticky trend.

Obrazek 49: Odhad kvadratického trendu v Gretl

B [=[@ ] =]
Soubor Upravit Testy UloZit Grafy Analyza LaTex =
Model 4: OLS, za pouZiti pozorovani 1958:3-18973:2 (T = &0)
Zavisle proménna: ma X

koeficient smér. chyba t-podil p-hodnota
const 251,650 1,57917 159, 4 3,18e-077 *#%
t 1,67165 0,111402 15,01 1,8Te-021 **+
sq t 0,0226744 0,00166722 13,60 1,53e-019 ***
S5tfedni hodnota zavisle proménné 336,7292
5m. odchylka zavisle proménne 55,37945
Soudet Stvercd rezidui 683,5051
Sm. chyba regrese 3,462848
FKoeficient determinace 0,996223
Bdjustovany koeficient determinace 0,9596090
Fiz, 57) 7516, 381
P-hodnota (F) 8,91e-70
Logaritmus vérohodnosti —-158,1230
Bkaikovo kritérium 322,2460
Schwarzovo kritérium 328,5290
Hannan-Quinnovo kritétium 324,7036
rho (koeficient autokorelace) 0,856416
Durbin-Watsonova statistika 0,33539¢6
zde je poznamka o zkratkach statistik modelu

Zdroj: Vlastni zpracovani v Gretl
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Na obrazku 50 je vidét porovnani sezdné€ ocisténych hodnot a modelace linedrniho trendu

a kvadratického trendu.

Obrazek 50: Porovnani trendovych funkei

B = = |[=
460 - T T T T
lin_trend  +
kvadr_trend  x
440 | Sezone_ocistene_hodnoty  #* xx-
*
X L+
¥ +7
420 ¥+t 7
xET
X
X%
00 | M 1
"
380 | X 4
5
360 | $§§ i
1%
sk
- + -
340 ++§ix
TuX
il
320 §;xx g
+E X
IE
Lo
300 b L hu¥ e
ExE
**iml
280 | xFR* i
x¥
5 uxX
wX LT
260 x4+ 4
+
+
2ap LE I | I I I |
10 20 30 40 50 60
t
59,04 276,7 =8 o B

Zdroj: Vlastni zpracovani v Gretl

Nevyhodou programu Gretl je nemoznost modelovat sezonni ¢ast casové fady. Uzivatel ma
pouze moZznost sezonn¢ data ocistit, nicméné dalsi praci je nutné vyuZit jiny software.
7.1.1. Predikce budoucich hodnot

Pro predikci budoucich hodnot vyuzijeme piesnéjsi odhad trendové slozky tedy kvadraticky
trend. Program automaticky vykresluje do grafu bodovou i intervalovou piedpovéd’ budoucich

pozorovani.
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Obrazek 51: Predikce budoucich hodnot v Gretl

455

T T
Sezone_ocistene_hodnoty ——
pfedpovéd’

95 procentni interval —k—

435

430

425

415

410

405 L~ L L L L
1971,5 1972 1972,5 1973 1973,5

Zdroj: Vlastni zpracovani v Gretl

7.2.Box — Jenkinsonova metoda v programu Gretl

Modelace dat pomoci B-J metody je velmi uzivatelsky ptivétivé a hlavné jednoduché a
rychlé. Po nahrani dat NASDAQ Indexu opét oznafime data jako tydenni ¢asovou fadu a
zlogaritmujeme. Pro ovéfeni stacionarity miZzeme ihned pouZit ACF a PACF, které nalezneme
v zalozce ,, Promenna‘ a dale ,,Korelogram®, ktery automaticky vykresluje ob& funkce.

Zaroven spolu s grafy zobrazi také tabulku jednotlivych hodnot.

Obrazek 52: Vystup funkce Korelogramv Gretl

7] EEE)
i =1
ACF pro NASDAQ .
. ‘ , , , a5a
+ 1,96/T70,5 Iutokoreladni funkce pro NASDRQ
0,5 I I I I I I 1 e #xx %% * jndicate significance at the 1%, 5%, 10% levels
using standard error 1/T"0,5
ob ]
zpoZdeni ACF PLCF Q-stat. [p-hodnota’
05 1 1 0,9067 4 [0,000]
‘ ) ) ) ) 2 0,1486 El [0,000]
1 3 0,1482 1z [0,000]
0 2 4 8 8 10 4 -0,1689 1s [0,000]
2pozdéna proménna < o osss 1z [0, 000]
6 0,2377 20 [0,000]
PACF pro NASDAQ 7 -0,0796 231, [0, 0001
1 r r . 8 -0,1082 25z, [0,000]
+-1,96/T0,5 —— ] -0,1040 269 [0,000]
os L i 10 -0,1352 282, [0,000]
i
N R
0,5 F g
1 ! I I I I
0 2 4 & 8 10
zpoZd&nd proménnd
= B

Zdroj: Vlastni zpracovani v Gretlu na zdakladé dat [19]

Z Obrazku 52 vidime, ze ACF i PACF prokazuji nestacionaritu a bude nutné¢ ftadu

stacionarizovat pomoci prvni diference. A opet pomoci vyvolame ACF a PACF.
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Obrazek 53: ACF a PACF modelu ARIMA(2,0,2)
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Z obrazku 53 vidime vyznamné piekroceni v obou ptipadech v bod¢ dva, budeme modelovat

ARIMA(2,0,2).

Obrazek 54: Odhad modelu ARIMA (2,0,2)

5] [= ==

Soubor Upravit Testy Ulofit Grafy Analjza LaTex B

Vyhodnocovani funkce: 66
Vyhodnocovani gradientu: 19

Model 3: ARMA, za pouZiti pozorovani 664901-€64950 (I = 50)
Odhad proveden pomoci Kalmanova filtru (pfesné ML)

Zavisle proménna: d_1_NASDAQ

Smérodatné chyby zaloZené na Hessianu

koeficient smér. chyba z p-hodnota
const 0,00336819 0,000832562 4,768 1,88e-06
phi_1 -0,0268544 0,337399 -0,07959  0,9366
phi_2 -0,0454009 0,345910 -0,1313 0,8956
theta 1 -0,292531 0,318081 -0,8168 0,3593
theta 2 -0,424793 0,353335 -1,202 0,2293
Stfedni hodnota zavisle proménné 0,003862
Sm. odchylka zévisle prom&nné 0,0204381
Stfedni hodnota inovaci 0,000473
Sm. odchylka inovaci 0,017728
Logaritmus vérohodnosti 130,2800
Akaikovo kritérium -248,5600
Schwarzovo kritérium -237,0878 o

Na obrazku 54 je vidét vysledek modelu ARIMA (2,0,2), ale pouze konstantu povazujeme
za statisticky vyznamnou. Proto zkusime model ARIMA (1,0,1), jelikoz obé ¢asti méli oba

koeficienty statisticky nevyznamné.
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Obrazek 55: Odhad modelu ARIMA(1,0,1)

B == =]

Soubor  Upravit Testy UloZit Grafy Analyza LaTexX =

Vyhodnocovani funkce: 165
Vvhodnocovéani gradientu: 38

Model &: ARMA, za pouZiti pozorovéni 664501-664950 (T = 50)
Odhad proveden pomoci Kalmanova filtru (pfesné ML)

Zévisle proménna: d 1 NASDAQ

SmErodatné chyvby zaloZenéd na Hessianu

koeficient smer. chyba z p-hodnota
const 0,00420126 0,000329200 12,76 2,8Te-037 ***
phi_1 0,518261 0,127933 4,055  4,83=-05
theta_1 -1,00000 0,0641504 -15,58 1,02e-054 ***

S5tfedni hodnota zivisle proménné 0,003862

Sm. odchylka zadvisle proménné 0,020481
S5tfedni hodnota inovaci -0,000047
5m. odchylka inovaci 0,017666
Logaritmus v&rohodnosti 125,4469
Bkaikovo kritérium -250,8938
Schwarzovo kritérium -243,2457
Hannan-Quinnovo kritétium -247,9813

zde je poznamka o zkratkich statistik modelu

Zdroj: Vlastni zpracovani v Gretlu na zdklade dat [19]

Z obrazku 55 vidime, Ze konstanta i oba parametry modelu jsou jiz statisticky vyznamné.

Také korelogram rezidui na obrazku 56 potvrzuje spravnost naseho modelu.

Obrazek 56: ACF a PACF modelu ARIMA(1,0,1)
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Zdroj: Vlastni zpracovani v Gretlu na zdakladé dat [19]

7.2.1. Predikce budoucich hodnot

Podobné jednoduse jako probihalo modelovani ARIMA modelu, je uzivatelsky velmi
ptivétivé modelace budoucich hodnot. Po vytvofeni modelu, ktery uspokojivé modeluje data,
ve vyvolaném okné s vysledky, kde jsme napiiklad testovali rezidua, je zélozka ,, Analyza“ a
Vv ni zalozka ,,Prredpovédi“, kde pouze nastavime pozadovany pocet predpoveédi a program jiz

sdm zobrazi graf s bodovou i intervalovou predpoveédi.
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Obrazek 57: Predikce budoucich hodnot na zakladé modelu ARIMA (1,0,1)

0,06 [t

T
d_I_NASDAQ ——
predpovéd’

95 procentni interval —#— ‘\
|

-0,02

-0,08 =

Zdroj: Vlastni zpracovani v Gretlu na zdklade dat [19]
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8. MODELACE CASOVYCH RAD V PROGRAMU STATISTICA

Statistica je pokrocCily analyticky softwarovy balik pivodné vyvinuty spolecnosti StatSoft,
kterou v roce 2014 koupila spole¢nost Dell. Software Statistica poskytuje nastroje pro analyzu
dat, spravu dat, statistické a data miningové metody a vizualizaci dat. Pro zlepSovani
jednotlivych funkci je velmi vyuzivana zpétna vazba od uzivateli, kterd pomaha neustalému
zlepsSovani software. UZivatelé mohou zdarma vyzkouset na mésic vyuziti zdarma, po uplynuti

této doby je nutné koupit licenci.

8.1.Dekompozi¢ni metoda v programu Statistica

Import dat do programu Statistica lze provést pomoci zalozky ,,Soubor“ a poté ,, Otevrit
kde zvolime odpovidajici datové umisténi a nacteme data. Druhy doporuceny pro mensi
mnozstvi dat je oznacit ve zdrojovém souboru data a zvolit ,, Kopirovat “ a ndsledné v programu
Statistica zvolime vlozit, popiipadé vyuZijeme klavesové zkratky Ctrl + C a Ctrl + V. Nejprve
vytvotfime novou sezonné ocisténou proménnou pomoci centrovaného klouzavého priméru
délky 4. Na kartd Statistiky vybereme Pokrocilé modely a v nich Casové rady a predikce.
Nejprve je nutné vybrat proménnou nasledné ve vyvolaném okné& programu zvolit Sezonni
rozklad. Na obrazku 58 je vidét nastaveni, kde Sezonni model volime jako aditivni, chceme
vytvoftit klouzavé priméry, program nabizi rovnou volbu vytvofeni sezon¢ ocisténé fady a také

vypocet sezonnich faktort.

Obrazek 58: Dekompozice v STATISTICA

L2 7 |[=
il Shmuti: Sezdénni rozklad
Zamek Proménna Dlouhé jméno proménné {Fady) Stoma
L X
[&] Moznosti»

Pocet zaloh na proménnou ([Fadu): EI ﬁ UloZit proménné
Ziklad Detaily | Autokorelace | Prehled fad |
Sezdnni model

@ Aditivni Sezonni posuv: EI

(O Muttiplikativni Centrované klouz. primérny

{pouze pro posuv sudé délky)
Poklepani na OK pfida komponenty do prac. oblasti
Klouzavé priméry Sezonné odisténé fady
[] Poméry/diference ] Wyhlazeny cykl. trend
Sezdnni faktory [ Nahodné slozky

%]  Dalitransformace & grafy

Zdroj: Viastni zpracovani v STATISTICA
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Pro vypocet linearniho trendu a kvadratického pouZzijeme funkci vicenasobnd regrese.

Odhady jednotlivych parametri véetné koeficientu determinace vidime na obrazku 59 nize.

Obrazek 59: Vystup z regrese

Vysledky regrese se zavislou proménnou - Centr. primér (List1 v Data_pivo)
R= 99195012 R2= 98396504 Upravené R2= 98368857
F{1,58)=3559,1 p=0,0000 Smérod. chyba odhadu : 7,0729

b* Sm.chyba b Sm.chyba t(58) p-hodn.
M=60 zb =\ zh
Abs_Elen =, 5007 1,941669 1207727 0.00
t 0,991950 0,016627 13.1455 0052725 59.6582' 0.001
’ Vysledky regrese se zévislou proménnou - Centr. pramér (List1 v Data_pivo) Y
F= 99810952 R2= 99622260 Upravené R2= 99609006
F(2,57)=7516,4 p=<0,0000 Smérod. chyba odhadu : 3,4625
. b* Sm.chyba b Sm.chyba t(57) p-hodn. |
N=60 zb* zb )
Abs.clen | 251,6501 1,579166) 159,3563 0,000000
t 0,527166 0.035131 1,6717 0,111402 15,0057 0.000000
Kvadr_glen 0,477758 0.035131 ~0,0227 0,001667 13,6001 0.000000 \

Zdroj: Vlastni zpracovani v STATISTICA

Na zaklad¢ obou modelt mizeme vytvofit predikci budoucich hodnot, bohuzel program
nenabizi automatickou predikci pfed dekompozici, jako naptiklad program R. UZivatel nejprve
vytvoii predikci vybrané trendové funkce a az poté vytvofi celkovou predikci. Na obrazku 60

nize je vidét graf ptivodnich hodnot a vymodelovanych hodnot véetné predikce nasledujicich
obdobi.

Obriazek 60: Predikce budoucich hodnot v STATISTICA

Spojnicovy graf z vice prom énnych
Grafplvodnich hodnot a odhadnutého modelu véetné predikee budoucich hodnot
500

550
500
450
400
350
300

250 [og o, @

a- Model
1 4 71013161922 235283134 37 40 43 46 49 525550 61 64 67T 70 ~mc x

Zdroj: Vlastni zpracovani v STATISTICA
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8.2.Box — Jenkinsonova metoda v programu Statistica

Pro odhad modelu ARIMA vyuZijeme opét zalozku ,,Statistica“ a ,, Analyza ¢asovych rad*,
kde zvolime ARIMA & autokorelacni funkce. Nejprve je nutné ovéfit stacionaritu pomoci ACF
a PACF, grafy obou funkci jsou zobrazeny na obrazku 61 nize, z n¢hoz je vidét ze bude fadu

nutné stacionarizovat pomoci diference.

Obriazek 61: ACF a PACF NASDAQ

Pubokcrd i Lrkca Parcidini autckcralain furce
LM ASD AT LH{HASDNALY
(S Chyby |50 Oty bildh Suma) (S, chliry plechosinyi shpes AR rowy k1)

Paox. Ear. Smth T = - g p Pon. Eoe. Smith
1 0, 908 , 1360 48,55 , 0988 1 4,508 1400 _

LBE1 1346 t.1453 1400 -
i 9,818 ,133% +.12% 1400 (]
4 b PA0 1319 4 =-,.146 1400 -

v, GBS , 1305 -, 065 1400 l
E 4,671 1290 & t, 226 400 :|

JOE UL ? -, 076 1400 |:|

PSED , 13E1 R -, 0% 1400 |:|
2 e, am 1240 5 -, 08,1400 O
THdedah 1A m -, 13 1400 O
11 4,383 , 1216 11 -, 058 1400 |:|
! 3 gleht 12 -, 10% 1400 D
13 4,240 , 1186 13 —,015 1800 I
A Dgthe! glied] 14+ 042 1400 0
12 #0155 1054 1% +.024 1400 I

|
=l = 10 as aa 0s 10 — Moz k.

Zdroj: Vlastni zpracovani v STATISTICA na zakladé dat [19]

Po stacionarizaci fady provedeme odhad modelu ARIMA (1,0,1) a nasledné¢ provedeme
ACF a PACF na reziduich tohoto modelu, z nichz mizeme prohlésit odhad modelu jako

uspokojivy.

Obrazek 62: Odhad paramtri modelu ARIMA (1,0,1)

Wstup: LM{MNASDAQ): D(-1) (MWASDAQ)
Transformace: D(1)
Model:(1,0,1) PC Rezid. = 00052

Param. Asympt. p
Paramet. SmCh
Konstant 0,004201 0,000323 0,000000
p(1) 0,519261 0,127933 0,000005
q(1) -0,9959999 0,064150 0,000200

Zdroj: Vlastni zpracovani v STATISTICA na zdklade dat [19]
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Obrazek 63: ACF a PACF modelu ARIMA (1,0,1)
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Zdroj: Vlastni zpracovani v STATISTICA na zakladé dat [19]

Pro predikci nasledujicich obdobi ve vysledném okné s vysledky v zalozce ,, Detaily

funkce snazvem ,, Predpovedi®, ve které pouze zvolime pozadovany pocet odhadovanych

budoucich hodnot. Na obrazku 63 je graf predikce budoucich hodnot bodové i intervalové.

Obrazek 64: Predikce budoucich hodnot na zakladé modelu ARIMA (1,0,1)
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Zdroj: Vlastni zpracovani v STATISTICA na zakladé dat [19]
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ZAVER
Teoreticka Cast prace je zaméfena na analyzu Casovych fad, jsou uvedeny zakladni definice

a vlastnosti, které¢ jsou v dalsich kapitolach pouzity na skute¢nych datech, a je pfedpokladano,

ze Ctendf porozumél problematice ¢asovych tfad, ktera je vyuzivéana v dalSich kapitolach.

Hlavni ¢asti této diplomové prace je analyza dat v jazyce R. Nejprve bylo jsme byli
seznameni se zakladni rozhrani programu, vcetn¢ funkce jednotlivych oken a instalace
dodatecnych knihoven s funkcemi a daty. Tato moznost patii k velké vyhod¢ programu R, kdy
zakladni verze obsahuje pouze zékladni rozhrani a program tedy neni velky a nevyuziva tolik
vnitini pamé&ti pocitace. Na druhou stranu je nutné, potieba instalace jedné knihovny se muze
protdhnout na par minut az hodin v momentég, kdy instalace knihovny je podminéna pfedchozi
instalaci jiné knihovny. Jelikoz se knihovny stahuji pouze z webového portalu
https://cran.r-project.org/, v piipadé problému tohoto serveru je uzivatel nucen ¢ekat na jeho

zprovoznéni.

Pro uZivatele bez znalosti SQL nebo VBA jazyka je prvni setkani s timto jazykem obtiZné.
Nastésti v programu samotném je zabudovana funkce ,,Help*, ktera ve vét$iné piipadi dokaze
uzivateli dostatecné poradit. V ptipad¢€, Ze 1 pfes pouziti této funkce uzivatel neni spokojen
s informacemi, miZe vyuzit spoustu internetovych materiall, které jsou zejména v anglickém
jazyce, coz v dnesni dob¢ internetovych piekladacti nemusi byt problémem. Na téchto forech
si navzajem uzivatelé sdéluji své navody a tipy a jsou ochotni poradit si navzajem. Pfi této
praci jsem narazil na problém pii tvorbé ACF, kdy prvni hodnota byla permanentné€ rovna jedné.
Napsal jsem tento problém na féorum support.rstudio.com a za par minut mi jiny uZivatel
poradil, Ze problém je ve Spatné funkci. Ja pouzival ACF funkci ,,acf()*, coz bylo Spatné a je

nutné vyuzivat funkci se stejnym jménem, ale s prvni pismenem velkym ,,Acf().

Pro jednoduché tvorby grafii nebo zakladni matematické operace je pouzivani jazyka R
komplikované a zbytecné zdlouhavé. Napiiklad pti porovnani s Microsoft Excel uzivatel pouze
nahraje data, kterd vétSinou ma v tomto programu, a z nich béhem par vtefin vytvori
R nabizi velké mnozstvi nastaveni, které oceni zejména zkuSeni analytici. Pti grafickém
zpracovani je mozné pfidavat jednotlivé dalsi fady, kdy kazd4d fada muze mit specifické
vlastnosti a vlastni grafické provedeni odlisné od ostatnich. Podobné tvorba popist a legend
grafu je komplikovanéjsi, je ale mozné upravovat od umisténi, popiskli nebo dokonce rozdélit
legendu na nékolik ¢asti a kazdou z nich umistit na jiné misto v grafu. Jednotlivé moznosti High

1 Low grafiky jsou vysvétleny na skute¢nych datech navstévnosti HC Dynama Pardubice.
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Jazyk R pracuje zejména se slozit€jSimi datovymi strukturami jako je vektor, datova tabulka
nebo seznam. Tato jednotlivé struktury byly popsany vcetné prikladl, jak s nimi pracovat a

upravovat je. Kazda datova struktura je vhodna pro jiny typ dat a naslednou dalsi praci s nimi.

Dekompozicni metoda v R jazyce byla vysvétlena na datech o vyrobé piva v Australii, ktera
se nachazi v databazi programu, a kazdy ¢tenar této prace si na nich mize vyzkouset vyse
popsané postupy a zkontrolovat vysledné hodnoty. Dekompozi¢ni metoda byla nejprve
vysvétlena postupné po jednotlivych krocich. Nasledné byla ukazana jedna z prednosti - jazyk
R, vyuziti funkce ,,decompose(), do které staci nahrat pouze data a zadat periodu. Poté funkce
automaticky provede dekompozici na trendovou, sezonni a rezidudlni slozku. Toto muize byt

vyhoda zejména pii nutnosti dekompozice vétsiho mnozstvi ¢asovych tad.

Box-Jenkinsonova metoda byla ptedstavena na realnych ro¢nik datech indexu NASDAQ.
Na zacatek této metody byla pouzita postupna tvorba modelu ARIMA. Nejprve byl ovéten
pfedpoklad stacionarity, ktery nebyl splnén, a proto data byla stacionarizovana pomoci prvni
diference. Nasledné krok po kroku byla provedena vystavba zakladniho modelu vcetné ovéteni
statistické vyznamnosti jednotlivych parametri. Nakonec byla provedena predikce budoucich
hodnot. Podobné jako pii dekompozici je i zde mozné vyuzit jiz preddefinované funkce
»auto.arima()“, do které staci zadat pouze data, na kterych chceme provést vystavbu modelu.
Funkce sama podle Aikaike information criterion vyhodnoti nejlepsi model a ten zobrazi. Je
mozné hledani vysledného modelu omezit maximalnimi hodnotami AR a MA, nebo nastavit,

zda chceme modelovat s konstantou, popfipadé zda maji byt pouzity sezonni hodnoty AR a
MA.

Jako dalsi program byl vyuzit Excel, ve kterém naopak jednoduché matematické kony a
tvorba grafui trva par vtefin. Pomoci n¢ho byly provedeny na stejnych datech také modelace
casové fady vcetné predikce. Obecné je mozné fict, Ze dekompozi¢ni metoda je vcelku rychla,
kdy kazdy analytik oceni zejména modelace trendu pomoci spojnice trendu. Zde jednim
kliknutim mysi vidime odhad rovnice trendu a jeho index determinace. V piipad¢ nelinearnich
modell je ovSem nutné vyuzit funkeci linedrni regrese. Vyhoda tohoto programu je pfedevSim
jeho dostupnost, jelikoz je soucasti balicku MS Office, ktery je soucasti vétSiny pocitacu s
opera¢nim systémem Microsoft. VétSina uzivatell méa alesponi n&jaké zkuSenosti s timto
softwarem, proto pro n¢ neni komplikaci pfipadn€ né&jak upravit data a dale s nimi pracovat.
Nevyhodou miize byt — nemoznost pracovat s modely ARIMA v zakladni verzi. V této praci
je popsano pouziti dodate¢ného doplitku XLMiner, ktery je na 15 dni zdarma. Tento dodatecny
nastroj ovSem velmi brzdi spousténi programu i praci s daty v moment€, kdy pouzivame pouze
zékladni funkce a grafy. Jako alternativa jde také pouzivat, pii tvorbé modelu ARIMA, ovSem
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mohou byt nedostate¢né. Zejména B-J je v porovnani s programem R dost komplikovana a

zdlouhava.

Dalsim pouzitym softwarem je software Gretl, ktery patii téz do skupiny freeware programd.
Nevyhodou je, ze velmi ¢asto pfestane odpovidat a ukonéi se. Neulozené postupy pak potom
neni mozné nijak obnovit a uzivatel o v§e, co nebylo ulozeno, piijde. Dekompozi¢ni metoda je
v porovnani s ostatnimi softwary komplikovanéjsi a nenabizi tolik moznosti jako ostatni
programy. Naopak modelace pomoci B-J metody v tomto programu se povazuje za uzivatelsky
nejjednodussi a nejrychlejsi. VSe je velmi rychlé a ptehledné. Sice neobsahuje Zadnou
automatickou funkeci, ktera by sama vystavéla model, ale pomoci zakonitosti a zkuSenosti mize
analytik velmi rychle nalézt uspokojivy model, na némz nésledné provede predikci budoucich

hodnot.

Poslednim pouzitym programem byl software Statistica. Tento software neni volné
dostupny a to mize odradit nékteré uzivatelé, kteti nevyzaduji tak odborny software. Program
nabizi velmi pfijemné a prehledné uzivatelské prostiedi. Také ve verzich vydanych po roce
2014 je jiz mozné propojovat jazyk R s timto programem. Program obsahuje velké mnoZzstvi
funkci, coz obfas miiZze byt kontraproduktivni pro nové uzivatele, kterym bude trvat né¢jakou
dobu, nez naleznou, co hledaji a nastavi vSechny parametry. Dekompozice v programu
Statistica také probiha bez vétsich manualnich operaci uZivatele, pouze se nastavuji jednotlivé
vstupni parametry. Tento program je jako jediny ze softwarti pouZzitych Vv této praci placeny a

zamé&feny piimo na statistické zpracovani a nabizi v&tsi mnoZstvi analytickych metod.

Pti porovnavani vysledkli z jednotlivych softwarli mizeme vidét stejné hodnoty pfi
modelaci trendové slozky, jelikoz vSechny vySe uvedené programy pouzivaji pro odhad
parametri metodu nejmensich ¢tvercl, dosahuji stejnych hodnot. Odchylky nalezneme pfi
sezonnim oc€iStovani, kdy jazyk R pouze zpriméruje jednotlivé slozky, které vzniknou
sezonnim ociSténim dat, a stejné je to v programu Gretl. V softwaru statistika program dale
pracuje s témito ociSténymi hodnotami. Tento rozdil v pohledu na modelaci sezonni slozky se
poté také projevuje pti celkovém odhadu budoucich hodnot. Stejnych hodnot dosahujeme pfi
modelace pomoci B-J metody. Pii modelaci této metody Statistica a Gretl nabizi uzivateli,

moznost ménit metodu, na jejimz zéklad¢ bude modelovat parametry modelu.

Zavérem této prace lze Fici, ze prace s jazykem R je zpocatku velmi naro¢na, ale postupem
Casu s piibyvajicimi zkuSenostmi se pro uzivatele stava vice piivétiva. Vyuziti programu R pfi
modelaci jakékoliv fady nikdy nebude chyba, diky tomu ze velmi dobie zvlada ob& metody.

Obecné neni mozné rozhodnout, ktery software je nejlepsi pro analyzu ¢asovych fad. Zalezi na
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datech, kterd chceme modelovat, kterou metodu chceme pouzit a v neposledni fad¢, k jakému

ucelu analyzu provadime.

Programovaci jazyk R mtize byt zejména dobrou alternativou v momenté, kdy nevime, zda
data bude mozné uspokojivé modelovat pomoci dekompoziéni metody.  Vyuzitim
automatickych funkci jsme schopni velmi rychle ziskat odhad obou metod, a na tomto zaklad¢
provadét dalsi analyzu nebo porovnat jednotlivé modely navzajem. Pokud jednotlivé vystupy

chceme prezentovat v grafické podobé, mame mnoho moznosti pro Gpravu jednotlivych graft
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