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UvoD

Cielom tejto diplomovej prace je najst a aplikovat vhodné metédy na odhad
budiiceho dopytu. Zameriame sa na kratke predpovede s cielom urobit’ prognézu pouzitel'na
na optimalne zasobenie skladu, ktoré je velmi doélezité. Prebytok na sklade znamena
neproduktivne ulozené peniaze, primalo tovaru vedie k uSlému zisku a strate zékaznikov.
Dobra analyza dopytu prinaSa aj d’alSie vyhody, napriklad moZnost' pripravit’ cenovlu a

letakov( akcit.

V praci sa zameriame na predajne hypermarketového typu. Vyhoda analyzovania dat z
velkych predajni spociva vich mnozstve, dopyt nepodliecha ndhodnym fluktuaciam v takej
miere ako napriklad pri malych lokalnych potravinach. Déta pouZité v tejto praci pochadzaju
z dvoch bratislavskych hypermarketov, Terno 1 v Petrzalke a Terno 2 v Auparku. Data

pochadzaju z ¢asového obdobia september 2001 - oktober 2002.

Prevadzky hypermarketového typu st pomerne Specifické. Velku ulohu pri predaji
totiz zohrava uréita psycholdgia, akasi snaha presvedcit’ zakaznika o potrebe kupit’ ten ktory
produkt. Dolezitd je aj otdzka optimalneho rozmiestnenia tovaru a dostatoéného zaplnenia
regalov, obzvlast’ pri cenovych akciach. Psychologiu a optimalne rozmiestnenie tovarov
nebudeme ¥ejto praci uvazovat', analyze dopytu a tvorbe prognéz sa budeme venovat’ len zo

stranky matematickej a ekonomickej.

Predtym ako sa za¢neme venovat’ problému, kratko spomenieme rieSenie optimalneho
zasobenia skladu v praxi. Zda sa, ze realita nepotrebuje matematicky pohlad. V praxi sa
kladie doraz na sktsenosti a prax veducich zodpovednych za urcité useky. Nemozeme tvrdit’,
ze takto zasobeny sklad by trpel nedostatocnou zasobou tovarov a to ani v pripade sviatkov,
ked je dopyt zvyseny. Tazko viak zodpovedat’ otazku, &i je tento stav optimalny a zasoba

tovarov na sklade nie je prili$ vel'ka a tym padom neefektivna.

Praca je rozdelend do niekolkych cCasti. V prvej Casti sa budeme venovat’ casovym

radom a dekompozi¢nému pristupu, skusime odhadnit’ trend a vplyv niektorych sezénnych

1 Pod pojmom cenova akcia budeme rozumiet’ zniZenie ceny vyrobku spojené s upozornenim na toto zniZenie.
Pod pojmom letdkova akcia sa rozumie uvedenie vyrobkllymnom letaku, vi¢8inou spojené so znizenim
ceny.



faktorov. Vdruhej casti budi prezentované regresné modely. Tretia Cast’ je vyhradena
modelom ARIMA a sezénnym modelom ARIMA (SARIMA). poslednej Stvrtej cCasti
aplikujeme mikroekonomicky pohl'ad a urobime konsStrukciu prognéz dopytu tovarov, ktoré

sa predavaju v akciach.

V prvych troch castiach budeme skiimat vyvoj celych skupin tovarov, napriklad
drogéria alebo alkoholické népoje. Vyvoj predaja konkrétnych tovarov budeme diskutovat’
v posleaiej casti. Kym dopyt po jednotlivych tovaroch je citlivy na zmenu ceny, skupina
tovarov pozostavajuca rdekolkych desiatok az stoviek tovarov je na zmenu ceny
jednotlivych tovarov necitliva. Je to dané velkym mnozstvom tovarov v skupine anoznou
substiticiou medzi tovarmi. Za prognézy vyvoja celych skupin tovarov hovoria aj iné
argumenty. Prvym je pochopenie d’alieho vyvoja, postrehnutie dlhodobého trendu. Dalsim
argumentom je spominand moznost’ substitiicie tovarov v ramci jednej skupiny. Uved'me
kratky priklad. Odhadnime dopyt po skupine nealkoholickych népojov. Pre jednoduchost,
nech je tato skupina tvorend len 2 vyrobkami, napriklad Pepsi a Coca Cola. Nech predpoved’
na tyzden dopredu hovori o 100 predanych fl'aSiach. Objednajme 50 {T'ia§ kazdého napoja. Ak
vSak bude skutocny dopyt po Pepsi 60 fl'ia§ a po Coca Cole len 40 fl'ias, nebude to mat’ az
také negativne nasledky. Nakol'ko oba vyrobky su si navzajom dobrou nadhradou, va¢sinu z 10
prebytoénych flasiek Coca Coly predame. Ovela vd¢Sou chybou by zrejme bolo mat’ na
sklade spolu len 80 fTia8. Nakolko v skupine nemusi existovat’ vhodné spolo¢né merné

mnozstvo, dopyt po celej skupine vyjadrujeme v peniaznych jednotkach.



1. KAPITOLA - dekompozicia

Uvazujme Casovy rad predaja skupin vyrobkov. Predpokladdme, Ze Casovy rad je
tvoreny trendovou zlozkou Tr, sezéonnou zlozkou Sz a nahodnou chybo& . Vzhladom na
maly pocet pozorovani nebudeme cyklicku zloZku uvazovat'. Kapitola sa deli na tri Casti,
v prvej sa budeme venat’ trendovej zlozke, v druhej Casti kratko spomenieme inflaciu, tretia

Cast’ je vyhradena pre sezoénnu zlozku.

1.1. Trend

Prvou zlozkou, ktorou sa budeme pri dekompozicii ¢asového radu zaoberat' je
trendova zloZzka. Prave tato nam udéava hlavny smer d’alSieho vyvoja v €ase. Z charakteru dat
(vid’ obrazok 1.1) mdézeme konstatovat’, Ze v buducnosti sa staci zaoberat’ len konStantnym
alinedrnym trendom. Iny druh trendu (ind rychlost’ rastu / poklesu predaja) nie je podla nas
primerany. Mnozstvo predaného tovaru v ramci jednej prevadzky je zavislé hlavne od dvoch
veli¢in. Je to pocet zdkaznikov a nieco, ¢o by sa dalo nazvat’ priemernym nakupom alebo
priemernym koSikom. Nakolko sa zaoberame uz zabehnutymi prevadzkami, predpoklad, Ze
majui svojich stalych zakaznikov sa zda byt raciondlny. Ak upustime od vplyvu inflacie,
rovnako nepredpokladame, Ze by sa hodnota priemerného nadkupu s ¢asom vyrazne menila.
Preto upustime od pouZitia exponencialneho trendu, resp. polynomickych trendov, ktoré
maju rad vysSi ako 1. Isté opodstatnenie by mali tzv. S-krivky, ktoré by popisovali dopyt po

novych vyrobkoch. Takymito sa v§ak nebudeme zaoberat’.

skupina "ALKO"
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Obr. 1.1



Na x-ovej osi grafu 1.1 je zndzorneny ¢as v ditoch (hodnota 1 zodpoveda 1.1.2002), na y-ovej

osi je hodnota trzieb za celt skupinu ALKO?

Predpokladajme teraz konStantny trend a urobme jeho odhad. Minimalizujeme vyraz:
(y, =Tr)*> = min (1.1)

kde trendova zlozka je konstantnd v Case, teda: Tr, = 3, pret=2123,...,n

Met6dou najmensich Stvorcov dostaveme odhadiametrg, v tvare:

b =y=3 y./n (1.2)
t=

Predikcia buddcich hodn6t je potom nemenné a nadobudaitvarb, (1.3)

Tvar (1-p).100%ntervalu spol'ahlivosti (podla [1]) pre konStantny trend je:

L1 L1
E]O _tp’n_ls 1+E,bo +tp,n—ls 1+E@ (14)

n Y
kde s= Zua t
t=

1 ona Oznacuje kriticka  hodnotu  t-rozdeleniana hladine
n— :

vyznamnostip s n—1 stupfiami vol'nosti.

Za predpokladu, Ze trend je linedrny, opédt’ minimalizujeme vyraz (1.1) s tym rozdielom, ze

trendova zlozka ma tvar: Tr, = B, + B;t pret=123,...,n

Met6dou najmensich Stvorcov dostavame odbgdly, parametro\3, a ;.

n n +1 n
Ztyt_szt = n+1
b, = 2 =1 a b, =, _blT (1.2b)
th —nEwg
t= |:| 2 |:|
Pre predikciu plati vztah y, =b, +bT (1.3b)

Konfiden¢ny (1-p).100%interval (podla [1]) je pre tento model vyjadreny vztahom
(b, +bT =t ,sf by +bT +t, ,sf; ) (1.4b)

2 Skupina ALKO je skupina alkoholickych napojov. Je tvorené podskupinami PIVO, VINO a LIEHOVINY.



at, ., oznacuje kritickt hodnotu

i

O

t-rozdelenia na hladine vyznamnogtis n— 2 stupniami vol'nosti.

Analogicky by sme mohli postupovat’ k trendom vySSich radov, z charakteru dat je
vSak zrejmé, ze linedrny trend je postacujuci. Pozrime sa, ako vyzera predikcia budiceho
vyvoja na skutoénych datach. Analyzujme tyzdenné data skupin ALKO a TABAK * v obdobi
7.1.2002 —27.10.2002 (42zdnov). Trend, posudenim grafického priebehu, volime linearny.
Odhad urobime bez pouZitia poslednych 2 tyZzdnov, tieto vyuZijeme na kontrolu kvality

predikcie. Pomocou vzorca (1.2b) uréime pre skupinu ALKO koeficientyb,a b, nasledovne:
b, =348269a b, = 1674 Hodnota predikcie pre 41.4a. tyzden a konfiden¢né intervaly st

zobrazené vabul’ke 1.1 a na grafe.
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Obr. 1.2
tyzdefl skutotnost predikcia rozdiel v Konndencnyinterval
lavy pravy
41 423934 416889 7045 1,7 337799 495979
42 414663 418562 -3899 0.9 339191 497934
Tab. 1.1

% Skupina TABAK obsahuje najmi tento tovar: cigarety a iné potreby pre faj&iarov, noviny, cestovné listky
a telefonne karty.



Rovnako uréime odhady bya b parametrovV,, a B, pre skupinu TABAK. Odhady
nadobudaju hodnotyp, = 22188@ b, = 1287. Hodnota predikcie pre 41.4a. tyzden

akonfiden¢né intervaly st opét’ zobrazené v tabul’ke a na grafe

skupina "TABAK"
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Obr. 1.3

Tyzdefi Skutognost Predikcia Rozdiel — v[o] Tonfidencny interval

lavy pravy
41 274753 274663 90 0.03 241221 308104
42 248383 275950 -27567 11.1 242389 309511

Tab. 1.2

Nebudeme sa teraz zaoberat diskusiou o adekvéatnosti tohoto modelu a na tomto
mieste urobime dve poznamky. Prva sa tyka samotnych dat,t¥zdni upozoriiujeme na
vplyv Velkej noci na predaj alkoholu. Druhd poznamka sa tyka rastu predaja alkoholu

(kladny parameter bef}j, hodnota t-statistiky jeho nulovost’ zamieta). Otazka, ¢i ide

o nastupujuci alkoholizmus u populacie alebo vplyv inflacie a rastucich cien alkoholu, bude

zodpovedana neskor.

Pristipme teraz tendovej zlozke z inej strany, pokusime sa aplikovat' adaptivny
pristup. Zastupcami adaptivneho pristupu st napriklad kizavé priemery. Vyhodou kizavych
priemerov je schopnost pracovat s datami, ktoré Wase vyrazne menia svoj charakter.
Pouzitie matematickych krivieck s nemennymi parametrami je na popis takéhoto druhu déat
obtiazne. Predpokladame vsak, ze na kratkych casovych usekoch je popis vhodnou
matematickou krivkou (s konStatntymi parametrami) mozny, i ked’ na odliSnych intervaloch

su parametre rozne. Casovy rad po Usekoch vyrovnadvame preloZenim polynomickej krivky.



Vychadzame zoho, Ze vicsSina funkcii méze byt polyndmom dobre aproximovana.
Ukazeme, ze pri vyrovnavani ¢asového radu ide v podstate o vytvaranie linearnej kombinacie
¢lenov pdvodného €asového radu. Samotni konStrukciu urobime nasledovne. Cez neparny
pocet susednych ¢lenov ¢asového radu prelozime polyném a hodnotu prostredného clena
vyrovname hodnotou polynémutamto bode. Otvorena zostava otizka volby dizky a radu

kizavého priemeru, vyrovnanie krajnych hodnét a tvorba prognoz.

Srastiicou dizkou kizavého priemeru sa Gasovy rad stava vyhladenejsi. Tymto
sposobom sa odfiltruji kratkodobé fluktudcie. Pri neperiodickych ¢asovych radoch sa
snazime pouzit kizavé priemery dizky, ktord zodpoveda cyklu, ktory chceme zradu
odfiltrovat. Pri periodickych &asovych radoch volime dizku kizavého priemeru tak, aby

zodpovedala peridde sezonnych vykyvov.

Odpoved’ na otdzku volby radu poskytuje objektivne kritérium (detailne
opisané \[1]). Nech ¢asovy rad y; je tvoreny trendom a nahodnou chybou, kde trengeTr

polyndmom radu a kde Eje biely Sum §; =Tr + E;).

i t;(Akyt
%Qk En -k)

kde AK y; oznatuje k-tu diferenciu. Pre k>r +1 je V, odhadom rozptyla®. Vypocitame

Zavadzame vyrazy, = (1.5)

teda odhady, az do okamihu, kym hodnoty neza¢nu konvergovat’ k nejakej konStante. Ak su

hodnotyV, ,, V.., V. ,,... blizko konstanty, uréime za rad kizavého priemeru prave hodnotu r.

Aplikujme vysSie spominany postup na skupinu TABAK za obdobie od
1.1-31.10.2002 (tyzdenné data, 43 tyzdiiov) a uréime rad kizavych priemerov. Na grafe 1.4
vidime samotné data, na x-ovej osi je poradové Cislo tyzdna roku 2002, na y-ovej osi je
hodnota trzieb. Na grafe 1.5 vidime prvych 11 hodnét V,, znich uréime rad kizavého

priemeru 3.
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Prejdime ksamotnej eliminacii trendovej zlozky. Nebudeme uvazovat posledné 3
tyzdne, tieto pouZijeme na porovnanie s prognézou. Co sa tyka dizky kizavého priemeru,
overime niekol’ko moznych dizok. Koeficienty vyrovnavajiiceho polynému uréime metédou
najmensich Stvorcov, minimalizujeme vyraz:

3 O =(Bo + BT+ B,1° + )~ min (L6)

Po prislusnych Gpravach dostavame systém rovritegrého uré¢ime odhady b,,b,,b,,b,

parametrovf,, B;, B, , Bs:

IM:

ymrJ -b, Z (e o) ir“l—b2 ir“z -b, iri”’ =0 prej=0,1,2,3 (1.7)

Ak uvazujeme kizavé priemery dizky 5 (m= 2), po dosadeni a Gprave dostavame pre odhady
by, b,,b,,b;:

1,,.& 2 1
bo = 3_5(17Zyt+r _5 ;sztﬂ) = 3_5(_3yt—2 +12yt—1 +17yt +12yt+1 _3yt+2) (19)

bl - —(65;1’)/.[” _1721- yt+r

_l & <
b2 - ﬂ(rzzr yt+r _ZTZZyHr) (110)

1 2 2
b, = 7_2(5T;r3ym —17T;rym)



Pre vyrovnanie hodnét oen+1 az po n—m je zaujimavy len odhady, to je hodnota

polynému v prostrednom bodez&oven vyrovnana hodnota ¢asového radu

Vi =b, +bk +b,k* +bk® =D, kdem+l<st<sn-m k=0 (1.11)

Vyrovnanie poslednycim hodnét urobime nasledovne (postup pre prvgchodnot
je analogicky, rovnaky je postup aj pre konstrukciu predpovede). Cez poslednyeh
hodnét sa prelozi polyném (v tomto pripade 3. radu). Vyrovnané hodnoty v poslednychm

bodoch (v naSom pripada = 2) vypocitame ako

Vo = by +bk+bk? +bk® kdek=12 (34,...m) (1.12)

kde odhadyb,,b,,b,,b, dostaneme zo vzt'ahov (1.9) a (1.10).

Velmi jednoducho vypocitame aj prognézu dalSieho vyvoja, v (1.12) poloZime
k =34,... (predpoved’ na jeden krok dopredu, dva kroky dopredu atd’). Vyrovnanie prvych

hodndt urobime analogicky.

Analyzujme opit’ tyzdenné data skupiny TABAK. PouZijeme kizavé priemery roznych
radov adizok. Ku kazdému priemeru je pridana predpoved na obdobie troch tyzdiiov dopredu
(posledné tri hodnoty arafe). Na grafoch je na x-ovej osi znazorneny ¢as - poradové Eislo
tyzdiia v roku 2002, na y-ovej osi je celkova trzba. Pismenom r oznacujeme rad kizavého

priemeru, pismenond dizku kizavého priemeru.
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0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
Obr. 1.6 Obr. 1.7



uvadzame aj

Pridavame tabul’ky s predpovedami na 3 tyzdne dopredu, spolu s hodnotami

absolutnu arelativnhu chybu.

Vidime pomerne dobré predpovede pri

vyhladzovani aritmetickym priemerom (percentualny rozdiel oproti skuto€nosti je na urovni

cca 5%), kvalita sa zhorSuje s rasticim radom polynému, ktorym vyhladzujeme. Predpovede

kizavych priemerov vigsej dizky boli ku skutoénym hodnotam bliZsie.
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100000 s - 100000 -
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Obr. 1.8 Obr. 1.9
skuto¢nost’ r=0,d=5 r=0, d=7 r=1,d=5 r=1, d=7
tyzden hodnota |predpoved rozdiel v [%]|predpoved rozdiel v [%]|predpoved rozdiel v [%]|predpoved rozdiel v [%]
41 269660 | 256557 13103 5% | 261417 8243 3% | 230991 38669 15%| 238046 31614 12%
42 274753 | 256557 18196 7% | 261417 13336 5% | 222469 52284 20%| 232204 42549 17%
43 248383 | 256557 -8174 3% | 261417 -13033 5% | 213947 34436 13%| 226361 22022 9%

10



skutoénost’

r=2, d=5

r=2, d=7

r=3, d=5

ty2zden hodnota

predpoved rozdiel v [%]

predpoved rozdiel v [%)]

predpoved rozdiel v [%)]

41 269660 | 215191 54469 20 | 216566 53094 20 | 196270 73390 27

42 274753 | 190869 83884 31 | 194614 80139 29 | 134107 140646 51

43 248383 | 162033 86350 35 | 169081 79302 32 40399 207984 84
Tab. 1.3

Mozeme konstatovat, ze priemery vysSich radov (r =2,r =3) sa nehodia na
konstrukciu predpovedi. Odpoved’ na otazku, preco pri vyrovnavani polyndémami vyssich
radov nedosahujeme také dobré predpovede ako pri polynémoch nizsich radov (r =0, r =1)
je pomerne jednoduchd. Pracujeme s datami, ktoré vykazuju konStanty, resp. linearny trend.
Je prirodzené, Ze ak cez poslednych 2m+1 bodov prelozime polyném vysSieho radu a trend
je konsStantny, resp. linearny, tak rozdiel medzi predikovanyskut@cnymi hodnotami sa

S ¢asom (vzdialenost'ou od stredného, t.j. m-t¢ho bodu) zviacsuje imerne radu polynéomu.

1.2 Inflacia

Takmer vSetky skiimané skupiny tovarov dlhodobo vykazuju priblizne linearny trend
rastu, ak skimame celkové trzby skupin v beznych cennéch. Iste je namieste otdzka, do ake;j
miery je rast trzieb spOsobeny rastom spotreby a do akej miery inflaciou ateda novymi
vySSimi cenami. Tuto otdzku budemeizcerych dovodov diskutovat’ len okrajovo. Prvym
dovodom je skuto¢nost, Ze primarnym cielom je konStrukcia predpovedi za ucelom
optimalneho zasobenia skladu hypermarketu. Tieto predpovede sa robia len na kratke
obdobie, zvycfajne nie dlhsie ako je doba medzi dvoma dodavkami tovaru. V praxi ide o
obdobie niekol'kych dni az niekolkych tyzdnov. Tento fakt je dany pomerne rychlou

obratkovostou vicsiny tovarov. Druhym dovodom je skutocnost, Ze nie je rozdiel v tom, ¢i
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predikované mnozstvo tovaru ur¢ime v novych (beznych) cendch z pévodného trendu aj za
predpokladu, Ze je zafarbeny inflaciou, alebo ho ur¢ime v starej cenovej hladine pomocou
trendu, odvodeného od pdévodného pomocou cenovych deflatorov pre danu skupinu. Cenové
deflatory su vSak dostupné len pre skupiny ,potraviny a nealkoholické napoje“ a ,alkohol

a tabak".

Analyzujme teraz data skupin ALKO a TABAK, ktoré upravime pomocou indexov
spotrebitel'skych cien. Ked'ze indexy spotrebitel'skych cien sa vzt'ahuju na obdobie jedného
mesiaca, agregujeme denné data na casové obdobie 1 mesiac. Pomocou cenovych defatorov
prepocitame mesacné trzby k datumu 1.1.2002. Iste by sa dala eSte vykonat’ d’alSia uprava dat,
napriklad normalizdcia na Standardny (30 denny) mesiac. VAc8i vplyv na objem predaného
mnozstva ako rozdiel medzi 30 a 31 diovymi mesiacmi ma pocet piatkov a sSobot v danom
mesiaci. Neskor ukazeme, ze najvacsi objem obchodu sa realizuje prave pocas tychto dni.

Data teda d’alej neupravujeme.

Podla udajov SU SR ceny alkoholu a tabaku za obdobie prvych 10 mesiacov roku
2002 stupli 0 2,2% (v porovnani s januarom 2002). Vyvoj celkov@ésaéného obratu v
beznych cenach a vstalych cenach je pre kazda skupinu zobrazeny v grafe 1.10 a 1.11.

Uvazujme linearny trend (Tr, = B, + B;t). Odhady ba b parametroB,afB, su uvedené

v tabul’ke 1.4 spolu s hodnotou t-Statistiky pre odhael b

skupina "ALKO" skupina "TABAK"
bezné ceny | stile ceny | bezné ceny | stale ceny
bo 1549763 | 1552727 937344 940327
b, 18465 13661 22174 19823
t-stat 1.028 0.924 2.102 1.858
Tab. 1.4

Pri stalych cenach vidime v oboch skupinach pokles hodnoty parameiranio by mohol
nasvedcovat’ tomu, Ze Cast’ rastu trzieb ide na vrub inflacie a ¢ast’ na vrub vysSej spotreby. Je
tu vSak nizka hodnota t-Statistiky pre odhagparametrg,, ktora nezamieta jeho nulovost’.
Nizka hodnota t-Statistiky bude zrejme zapri¢inena nizkym poctom hodnét a tym vysokou

disperziou odhadu. Pre velky rozptyl odhadu b; je potrebné interpretovat’ zniZenie
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parametra b sdavkou opatrnosti. Skamat’ vplyv inflicie na rast trzieb by sme mohli v

pripade, ze by bol k dispozicii dlhsi ¢asovy rad.

Na zaver mézeme konsStatovat’, Ze nizka miera inflacie nepredstavuje pre kratku predpoved
problém, pokial’ ide o celé skupiny. Pri jednotlivych tovaroch vSak uz aj mala zmena ceny,

ako ukazeme neskor, mdze zapriinit’ vyrazni zmenu dopytu.

1400000 2500000
1200000
2000000
1000000 ./{ M
800000 1500000 —'\J
600000 1000000
400000
—a— skupina "TABAK" v beznych cenach 500000
200000 —a— skupina "ALKO" v beznych cenach
—— skupina "TABAK" v stalych cenach —a—skupina "ALKO" v stalych cenach
0 T T T T T 1 0 T T T T T U
0 2 4 6 8 10 12 0 2 4 6 8 10 12
Obr. 1.10 Obr. 1.11

1.3 Sezénnost’

Nemenej dolezitou Cast'ou dekompozicie je urcenie sezonnosti. Na trendovej zlozke
mdze byt nabalenych niekol’ko druhov sezonnych vplyvov (trzba vo februarovy pondelok
mozZe vyzerat inak ako trzba v decembrovy pondelok & uplne inak ako na Velkono¢ny
pondelok). Vzhl'adom na kratkost’ nasho ¢asového radu, kde mame len 400 dennych tdajov,
niektoré sezonne vplyvy nedokazeme urcit’ a odfiltrovat. Ide najmé o javy pravidelne sa
opakujuce kazdy rok, teda vplyv jednotlivych mesiacov a vplyv sviatkov ako napriklad Vel'ka
noc a Vianoce. Vhasom pripade sa ststredime hlavne na urcenie vplyvu jednotlivych dni.
Sezonnu zlozku v ¢asovom rade sa pokusime odfiltrovat pomocou kizavych priemerov.
Moézeme volit medzi aditivnym a multiplikativnym modelom. Na predpovede budeme
pouzivat' aditivny model ztoho ddovodu, Ze dosahoval lepSie hodnoty predpovedi.

Predpokladame aditivny model, uvazujeme teda ¢asovy rad v tvare:
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Y, =Tr, +Sz +E, (1.13)

kde Tk je trendova zlozka v Case t, Sz je sezonna zlozka v Case t a E; je chyba Wase t. Po

vyrovnani ¢asového radu a odfiltrovani trendovej zlozky dostdvame vzt'ah:

y, —Tr, =Sz +E, (1.14)

Pri multiplikativnom modeli pouzijeme namiestorozdielu hodnét y; a Tr; ich podiel a

d’alej postupujeme analogicky ako pri aditivnych modeloch. To, ¢o zostalo po odfiltrovani
trendu, by mala byt sezonna zlozka zafarbend uz len ndhodnou chybou. VzhI'adom na kratke
obdobie predpovede najvyznamnejSim ,sezonnym faktorom* bude vplyv jednotlivych dni.

Zavedieme oznacenie SZ,;;,...,9%,,; pre ,,sezonny vplyv* pondelka aZ nedele, kde j je ¢islo

periédy, vnasom pripade Cislo tyzdna v roku. Pre uréenie niektorych d’alSich sezonnych
vplyvov, napriklad vplyv niektorych sviatkov, dni vol'na a niektorych Specialnych dni by sme
potrebovali dlhsi ¢asovy rad. Pod pojmom ,,8pecidlne dni“ budeme d’alej rozumiet’ dni, ktoré
vyrazne ovplyviiuju predaj, napriklad sviatky Vel'k4 noc a Vianoce, dni pracovného vol'na
pripadajuce na pondelok az piatok, dni typu Mikuld$S &v. Valentin, ale aj zaciatok prazdnin
&i posledny den roka. Specialne dni sa mézu pre rozne skupiny 1i3it. Kym napriklad Mikul4s

nema vplyv na predaj alkoholu, na predaj cukroviniek je jeho vplyv vyrazny.

Eliminaciu chyby zo zloZky Sz,,; +E;,;; mézeme urobit’ dvoma spésobmi. Prvym

spdsobom je obyc¢ajny aritmeticky priemer jednotlivych sezénnych vplyvov (aritmeticky

priemer vSetkych pondelkov, utorkov atd’). Pomocou neho ur¢ime hodnotu:

_ 1 n-1
Sz = ) (SA47j +Eiu7j) (1.15)
=0

kde n je pocet tyzdnov, i je den tyzdna (i =1pondelok,i =7 nedela) a | je Cislo tyzdna.
Hodnotu Sz, budeme povazovat za sezénny vplyv i-teho dita. Vzt'ah sa opiera o predpoklad,
Ze strednd hodnota chyby je nulovd. Druhou moZnostou je preloZit' hodnoty Sz,,; + E;,;;

matematickou krivkou sledovat’ tak, ¢i sa napriklad sc¢asom nemeni vplyv jednotlivych

sezoOn (dni). \haSom pripade sa v8ak nepreukazalo, ze by popularita nakupov v niektorych
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diioch tyzdna rastla na ukor inych dni, zostdvame preto pri aritmetickom priemere. Na
grafel.12 je znazorneny pomer trzieb vo vybrané dni ktrzbam za cely tyzden, na x-ovej osi

je cislo tyzdna roku 2002.

Pomer trzZieb vo vybané dni k trzbam za cely tyzderi
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Obr. 1.12

Urobme teraz kizavé priemery a odhadnime sezonny vplyv jednotlivych dni postupom
uvedenym vyssie. Nakol'’ko ndm ide len o odhad sezéonneho vplyvu, nebudeme sa zaoberat
vyrovnavanim krajnych hodnét. Dizku kizavého priemeru volime tak, aby zodpovedala
periéde sezénnych vykyvov. Misom pripade bude dizka kizavého priemeru rovna dizke

tyzdia, rad kizavého priemeru odévodnime neskér. Predpoved’ budeme konstruovat’ tak, Ze
cez hodnoty radu ocistené od sezénnych vplyvov (Y, — Sz, ) prelozime vhodnii matematicka

krivku, vnaSom pripade vystaéime s priamkou. Tuto prediiime do ,,buducnosti“, kde

opatovne aplikujeme vplyv sezénnych faktorov. Predpoved’ nadobuda tvar:

Yo :-I’:rt+7D+i +Sz,,, (1.16)

kde j oznacuje Cislo tyzdna a i oznacuje den v tyzdni pre ktory je predpoved’ zostrojena,
'Icrm[] .;0znacuje predpoved trendovej zlozky a Sz, oznaduje predpoved’ sezonneho faktora

v ase t+70 +i urobend ase t.
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Co sa tyka radu kizavych priemerov, budeme pouzivat len kizavé priemery nultého
radu. Priemery vyS$Sich rddov do trendovej zlozky zahfiiaji vacsiu Cast’ sezonnych vplyvov
ako kizavé priemery nultého radu, preto je tento odhad sezénnosti v predpovediach (vid’
vyssie) nepouzitelny. Pred samotnym odhadom musime este riesit’ otazku dni, kedy bola
prevadzka zatvorena hadnota trzieb désledkom toho nulovd. Mozeme tato ,.dieru”
v ¢asovom rade istym sposobom ,,zalepit* alebo nechat’ hodnotu trzieb nulovll. Zaoberajme
sa moznost'ou, ze nechame hodnotu trzieb nulovi. Vyrovnana hodnota trendovej zlozky Tr;
pomocou kizavych priemerov bude uréite kladna (hodnota priemeru trzieb 3 predchadzajtcich
a3 nasledujucich dni). Sezénny vplyv plus chyba vtomto dni, reprezentovany
rozdielomy, —Tr,, bude potom vzdy zaporny (lebo y; =0) ajeho hodnota bude od skutocne;j
hodnoty vzdialena. Tato chyba sa prejavi aj na aritmetickom priemere, ktorym budeme
odhadovat’ celkovy sezonny vplyv toho ktorého dia. Naviac ak cez hodnoty radu oc€istené¢ho

od sezonnych vplyvovy, —Sz) prelozime matematicku krivku za ucelom prognézy, dni
kedy bola prevadzka zatvorena budil outliermi. Preto sa skor priklaname k moznosti tato
ndieru® zalepit, napriklad hodnotou VY, =(Y,.; +V,.,)/2. Iste pride aj takto Wuréitému

vychyleniu sezonnych vplyvov, sme vSak toho nazoru, ze chyba bude mensia a rovnako sa

vyhneme aj problémom s outliermi.

Analyzujeme data za obdobie 15.4.2002-27.10.2002 skupin ALKO, TABAK,
CUKROVINKY a PEKARENSKE VYROBKY'. Dni, pocas ktorych bola prevadzka
zatvorena, boli oSetrené vysSie spomenutou metddou. Poslednych sedem dni nebudeme
pouzivat’ na odhad sezénneho vplyvu, vyuzijeme ich len na kontrolu predpovede. Sezénne

vplyvy jednotlivych dni boli pre tieto skupinyaditivny model ur¢ené nasledovne:

ADIT ALKO TABAK CUKOR PEK,ARENSKE
VYROBKY
PONDELOK| -13353 -7201 -12562 -2549
UTOROK -9910 -4998 -7812 -642
STREDA -7688 -5595 -7012 -1851
STVRTOK -4481 -1944 -1387 -229
PIATOK 23733 8371 25331 12107
SOBOTA 21895 12610 18054 7972
NEDELA -10388  -1158 -14374 -14701

# Skupina CUKROVINKY je tvorena najmé podskupinami COKOLADA, LIZATKA a CUKRIKY, DEZERTY.
Skupina PEKARENSKE VYROBKY je tvorena najméa podskupinou CHLIBEEGIVO.
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PRIEMER 57040 37171 68420 47617
Tab. 1.5

Hodnota PRIEMER urcuje priemernti hodnotu trzieb za spominané¢ obdobie. Hodnota je
uvedend len na porovnanie so sezénnymi vplyvmi. Nakoniec by mali byt jednotlivé sezonne
vplyvy normované tak, aby ich sucet bol 0. Nakolko sa vSak celkovy sucet vsetkych
sezonnych vplyvov liS§i od 0 zanedbatelne, tuto proceduru vynechame. Pre Uplnost’ eSte

pridavame hodnoty multiplikativneho modelu (normované):

MULTI ALKO TABAK CUKOR PEK,ARENSKE
VYROBKY
PONDELOK| 0.767 0.805 0.819 0.947
UTOROK 0.826 0.866 0.885 0.985
STREDA 0.865 0.850 0.901 0.961
STVRTOK 0.921 0945 0.985 0.995
PIATOK 1.419  1.228 1.368 1.255
SOBOTA 1.384  1.339 1.254 1.165
NEDELA 0.818 0.968 0.788 0.691

Tab. 1.6

Mozeme konStatovat’ to, ¢o pozname zo skutoéného zivota. Najviac ndkupov sa
uskutocnuje v piatok a sobotu. Zaujimava je skutocnost, Ze obrat za piatok a Stotu bezne
dosahuje pri niektorych skupinach 40% celkového obratu skupiny. Na druhej strane vidime,
ze pri niektorych skupinach je vplyv jednotlivych dni rozlozeny rovnomernejsie, napriklad
skupina pekdrenskych vyrobkov. Za tymto rozdelenim je potrebné hl'adat’ dva hlavné dévody.
Prvym je rozdelenie spotreby pocas tyzdiia. Kym spotreba niektorych vyrobkov je rozdelena
rovnomerne pocas celého tyzdna, napriklad uz spominané pekarenské vyrobky, iné vyrobky
maju spotrebu nerovnomernejsiu, napriklad alkohol pocas vikendu (rdézne oslavy). Druhym
doévodom je moznost’ nakupit’ vyrobok do zasoby. Pri niektorych vyrobkoch neexistuje
moznost’ kupit’ tovar na dlhSie obdobie dopredu a vyhnuat sa tak opédtovnej ceste do obchodu.
Ide napriklad anlie¢né vyrobky alebo ovocie. Iné vyrobky sa daju kipit' v mnozstvach, ktoré
vysta¢i na dlh$iu dobu, napriklad kdva a drogisticky tovar. Preto je prirodzené, Zze nékup
tychto vyrobkov sa ponechd na velky piatkovy alebo sobotny nakup, ked’ rodina ide

nakupovat’ povedzme autom.
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Co sa tyka predpovedi, urobime kratku predpoved’ postupom uvedenym vyssie.

Vysledok je wtabulke 1.7 atiez v grafochv 2. kapitole spolu s hodnotami predpovedi

ziskanymi z regresie.

SKUPINA ALKO TABAK

DEN SKUTOCNOST ODHAD ROZDIEL v [%]| SKUTOCNOST ODHAD ROZDIEL v [%]
PONDELOK 40025 46620 6595 16.5 28127 32203 4076 14.5
UTOROK 47108 50094 2986 6.3 36576 34429 2147 5.9
STREDA 43451 52347 8896  20.5 26280 33856 7576  28.8
STVRTOK 64183 55586 -8597  -13.4 32033 37529 5496  17.2
PIATOK 79123 83832 4709 6.0 40389 47867 7478 18.5
SOBOTA 86383 82025 -4358  -5.0 49253 52130 2877 5.8
NEDELA 54391 49774 -4617 -85 35725 38384 2660 7.4
CELKOM 414664 420278 5614 1.4 248383 276399 28016  11.3

] ] CUKROVINKY VPEKAVRENSKE VYROBKY

DEN SKUTOCNOST ODHAD ROZDIEL v[%]| SKUTOCNOST ODHAD ROZDIEL v [%]
PONDELOK 56931 54569 2362  -4.1 48525 47032 -1493  -3.1
UTOROK 63786 59320 -4465  -7.0 50027 48962 -1065  -2.1
STREDA 60998 60121 -877 -1.4 46585 47775 1190 2.6
STVRTOK 77672 65747  -11925 -15.4 53012 49420 -3592  -6.8
PIATOK 102958 92466  -10492 -10.2 63546 61778 -1768  -2.8
SOBOTA 98096 85189  -12907 -13.2 61918 57666 -4252 -6.9
NEDELA 68003 52762  -15241 -22.4 39347 35015 4332  -11.0
CELKOM 528443 470175  -58268 -11.0 362960 347649  -15311  -4.2
Tab. 1.7

V kolonke ,,SKUTOCNOST* st uvedené skutoéné trzby, v kolonke ,ODHAD" su uvedené

hodnoty predikovanych trzieb, ,,ROZDIEL* je hodnota predikcie minus skuto¢na hodnota,

zaporné znamienko oznacuje deficit na sklade. Kolonka ,,CELKOM" obsahuje agregované

hodnoty za cely tyzdeii.

Mozeme konstatovat’, ze niektoré skupiny sa ndm podarilo predpovedat’ lepsie, iné

s mensim uspechom, celkovo smiek ziskali urcity prehl'ad o vplyve jednotlivych dni. Ak

by sme porovnali predpoved na tyzden dopredu zlozeni zo sucétu predpovedi na 7 dni
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(zalozenu na dennych détach) s predpoved’ou zalozenou na tyzdennych datach, vidime len
mierne zhosenie. Celkovo by sme mohli konstatovat,, Ze tvorba progndéz pomocou kizavych

priemerov nie je najhorSou cestou.
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2. KAPITOLA - regresny pristup

Venujme sa teraz prognézam a problému sezénnych faktar@he@ pohl'adu. Na zaciatku
urobime konStrukciu regresného modelu, ktory bude vyuzivat' nasledujuce vystvetl'ujice
premenné: Cas (trend) a 6 binadrnych premennych pre jednotlivé dni tyzdna. Neskor urobime

d’alsie upravy. Pouzijeme metodu obycajnych najmensich Stvorcov. Predpokladajme model:

y=XB+¢ (2.1)

(resp.y, = By + Byt + BoXoy + BaXay + ByXyy + BsXsy + BeXe, + Br Xy, +€ pret=1,2,..,n)

kde y je vektor trzieb, X je matica planu pozostavajuc&anstanty, Casti reprezentujuce;

Cas (linearny trend) a zcasti obsahujucej 6 binarnych premennych pre dni utorok az

nedel’a, (8 je vektor parametrov a je rezidualna zlozka. Zaroven predpokladame:

E()=0 Stredna hodnota chyb je nulova

Var(e)=0?l Coue, e )=0 Homoskedasticita a neautokorelovanost’

SN—

E(XTs =0 X je nestochasticka

e~N (O,UZI ) Normalne rozdelenie rezidualov
Minimalizujeme vyraz:
Z (yt - (BO + Blt + BZXZ,t + :B3X3,t + :B4X4,t + BSXS,t + B6X6,t + :BYXY,t))z ~ min (22)

t=

Po prislusnych Upravach dostavame odﬁapnhrametrO\B Vv tvare:

b=(X"X)*X"y (2.3)

pre ktory za platnosti predpokladov plati:

b~N(B,0%(XTX)™) (2.4)
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Urobme konStrukciu regresného modelu (2.1) pre skupinu ALKO za obdobie
3.1.27.10.2002. Vektor trzieb y (ALKOO02) bude pozostavat' len z nenulovych trzieb, dni

kedy bola prevadzka zatvorena nebudeme uvazovat, patri€ne upravime aj maticu planu X .
Okrem odhadu metdédou najmenSich Stvorcov uvadzame aj grafy hodnbt parcialnej
autokorelacnej funckie PACF a autokorelacnej funkcie ACF rezidualov, rovnako ako aj graf
skuto¢nych a fitovanych hodn6t &zidualy. Na x-ovej osi je naneseny Cas, na y-ovej osi

hodnota trzieb.

Dependent Variable: ALKO02
Included observations: 294
Variable Coefficient ~ Std. Error  t-Statistic Prob.
C 36452.39 1681.493  21.67858  0.0000
TIME 36.51814 6.066187  6.019950  0.0000
uT 2583.676  1975.721 1.307713 0.1920
ST 5237.147 1964.733 2.665577 0.0081
SV 10636.03  1964.738 5.413457 0.0000
Pl 36596.85 1964.763 18.62660 0.0000
SO 36554.22  1964.805  18.60450  0.0000
NE 3280.272 1976.139 1.659940 0.0980
R-squared 0.753843 Mean dependent var 55697.08
Adjusted R-squared 0.747818 S.D. dependent var 17572.35
S.E. of regression 8824.436  Akaike info criterion 21.03527
Sum squared resid 2.23E+10 Schwarz criterion 21.13550
Log likelihood -3084.185 F-statistic 125.1227
Durbin-Watson stat 1.075697  Prob(F-statistic) 0.000000
Tab. 2.1
PACF ACF

4 7 1013161
25 28 31

Obr. 2.1 Obr. 2.2
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Vidime pomerne dobry fit, Rje priblizne na trovni 75%. Hodnota t-tatistiky hovori
o nevyznamnosti niektorych premennych (utorok, nedela). Problémom je aj hodnota
Jarque-Bera Statistiky, ktord zamieta normalne rozdelenie rezidualov. O nevhodnosti modelu
tiez hovori hodnota Durbin-Watsonovej $tatistiky, ktord poukazuje na problém autokorelécie.
Aj vizudlnym posudenim hodndt autokorelacnej a parcidlnej autokorelacnej funkcie
rezidudlov vidime, Ze zrejme ide o autoregresny proces 1. radu. Autokorelacna funkcia ACF a
parcidlna autokorelacna funkcia PACF st diskutované v dalSej casti tejto prace (3.

KAPITOLA - modely ARIMA a SARIMA).

Na grafe trzieb vidime niekol’ko S$pecidlnych dni, ktoré by bolo mozné osetrit’, napriklad
pomocou dummy premennych. Najvicsia hodnota rezidudlov sa objavuje pri Velkej noci,
tesne pred nou by zvySena hodnota trzieb mohla napovedat’ nieco o istom predzasobovani sa
alkoholom, alebo tiez o tom, Zze 19.3. slavi meniny Jozef. Dalsie mierne zvysené hodnoty
reziduii vidime pri dioch 1.a 8. maj. Neskoér vidime na grafe koniec (stredoSkolského)
Skolského roka aaciatok prazdnin. Najst' dovod vyssej alebo nizSej hodnoty trzieb, resp.

spotreby alkoholu sa samozrejme nie vZdy podarilo (najmé niektoré prepady trzieb).

Skusme sa teraz venovat’ problému autokoreldcie. Urobme modifikaciu prvého regresného
modelu gridajme novu vysvetl'ujucu premenni — hodnotu trzieb posunutu o krok dozadu.
Javi sa celkom prirodzené, Ze hodnota zajtrajSicho nakupu, moéze zéavisiet aj od hodnoty
minulého. Ak bol totiz ndkup v minulosti vac¢si, domace zasoby moézu byt dostatoéné
ahodnota budiaceho nakupu mensia. Opacne, ak bola hodnota minulého ndkupu mala,

hodnota budiceho ndkupu moéze byt vysSia. Druhy regresny model shodnotou trzieb
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oneskorenou o jeden krok ma tvar ako predosly, naviac ALKOO02(-1) predstavuje hodnotu

trzieb posunutt o krok dozadu. Model dosahuje nasledujdce hodnoty.

Dependent Variable: ALKO02
Included observations: 293 after adjusting endpoints
Variable Coefficient ~ Std. Error t-Statistic Prob.
C 18574.67 2566.834  7.236413 0.0000
TIME 21.32032 5.720840  3.726781 0.0002
ALKOO02(-1) 0.439392 0.051042 8.608435 0.0000
uT 4103.869 1774.216 2.313060 0.0214
ST 5909.707 1766.901 3.344673 0.0009
SV 10087.76 1756.752 5.742277 0.0000
Pl 33675.51 1788.123 18.83288 0.0000
SO 22225.05 2419.347 9.186382 0.0000
NE -10964.15 2420.023  -4.530597 0.0000
R-squared 0.804252 Mean dependent var 55752.93
Adjusted R-squared 0.798738 S.D. dependent var 17576.25
S.E. of regression 7885.095 Akaike info criterion 20.81357
Sum squared resid 1.77E+10 Schwarz criterion 20.92661
Log likelihood -3040.188  F-statistic 145.8559
Durbin-Watson stat 2.001080 Prob(F-statistic) 0.000000
Tab. 2.2
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Obr. 2.4

Vidime zlepSenie hodnoty ‘Rmodel neméa problémy s autokorelaciou, zlepsila sa
hodnota AIC a model neobsahuje nevyznamné premenné. Rovnako sa nam zlepSila celkova

hodnota F-Statistiky. Stale vSak Celime problému nie normalneho rozdelenia rezidudlov
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aproblému heteroskedasticity, ¢o by mohlo mat za nasledok chybu v konfiden¢nych
intervaloch pri progndézach. Nenormalita rezidudlov je zrejme spdsobend pomerne velkym
poctom ,,Specialnych* dni (Velk4 noc, 1. mdj, 8.m4j, prichod prazdnin...). Zahrnutie kazdého
z tychto dni do modelu, by si vyzadovalo pomerne velké mnozstvo binarnych premennych,
tieto by vSak mohli zhorsit’ niektoré iné vlastnosti modelu. Model sa podarilo eSte mierne
vylepsit' o vplyv Velkej noci zahrnutim binarnej premennej, ktort by sme mohli nazvat
,Easter or not. Hodnoty Raj AIC sa zlepsili, rovnako sa zlepsila aj hodnota F-Statistiky,

zostava vSak problém nie normalneho rozdelenia reziduélov.

Venujme sa teraz predpovediam. Analyzujeme skupiny ALKO, TABAK,
PEKARENSKE VYROBKY a CUKROVINKY. Predpovede budeme konstruovat’ pomocou
modelu skrateného na obdobie 8.7.2002-27.10.2002. Takto sa vyhneme problémom
s niektorymi $pecialnymi diiami. Skratené modely dosahuji lepSie hodnoty#a AIC a netrpia
poruchami ako predchadzajuce ,dIhé“ modely. Pre kratke predpovede dopredu su vhodnejSie.
Na zachytenie vplyvu ,,Specidlnych®* dni by sme potrebovali dlhsi €asovy rad. Posledny
tyzden nebudeme brat’ pri tvorbe regresie do uvahy, pouzijeme ho len na porovnanie kvality

predpovedi.

Pre skupinu ,ALKO" bol vybrany model so Siestimi binarnymi premennymi a jednou
Gasovou posunutou premennou. Styri binarne premenné st pre dni $tvrtok, piatok, sobota
anedela a dve binarne premed sluzia na oSetrenie prichodu $kolského roka. Premenna
USS=1 v dioch 27.8.-29.8.2002 (su to dni utorok, streda, Stvrtok, na grafe hodnoty 51, 52,
53) a premenn&S=1 pre dni 30.8-31.8.2002 (dni piatok a sobota, na grafe 54, 55). Ich
pouzitie je z grafu zrejmé. Hodnota trzieb presla logaritmickou transforméciou. Model ma
normalne rozdelené rezidualy, netrpi problémom heteroskedasticity a autokorelacie. Na grafe
je na y-ovej osi naneseny logaritmus skutoénych a odhadnutych hodnét a hodnoét rezidualov,

na x-ovej osi je ¢as. Model vyzera nasledovne:
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Dependent Variable: LOG(ALKO)
Included observations: 103 after adjusting endpoints
Variable Coefficient ~ Std. Error  t-Statistic Prob.
C 7.862038 0.962021 8.172421 0.0000
SV 0.088569 0.027299 3.244343 0.0016
Pl 0.511209 0.029679 17.22473 0.0000
SO 0.401568 0.055553  7.228563  0.0000
NE -0.128613 0.055382  -2.322283 0.0224
PS -0.233142 0.066002 -3.532374  0.0006
uss 0.181032 0.054626  3.314035 0.0013
LOG(ALKO(-1)) 0.269890 0.089429 3.017935 0.0033
R-squared 0.880763 Mean dependentvar  10.94274
Adjusted R-squared 0.871977 S.D. dependent var 0.251772
S.E. of regression ~ 0.090085 Akaike info criterion  -1.901640
Sum squared resid  0.770953 Schwarz criterion -1.697000
Log likelihood 105.9344 F-statistic 100.2473
Durbin-Watson stat  1.966608 Prob(F-statistic) 0.000000

Tab. 2.3
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Uvadzame eSte prognozikenfidencné intervaly na 7 nasledujacich dni:

SKUPINA ALKO konfiden&ny interval®

DEN SKUTOCNOST ODHAD ROZDIEL v [%]| lavy pravy
PONDELOK 40025 48832 8807  22.0 | 40743 58528
UTOROK 47108 47849 741 1.6 | 39927 57344
STREDA 43451 47587 4136 9.5 | 39709 57029
STVRTOK 64183 51917  -12265 -19.1| 43143 62476
PIATOK 79123 81109 1987 25 | 66439 99018
SOBOTA 86383 81987 -4395  -51 | 68144 98643
NEDELA 54391 48390 -6001  -11.0| 39395 59438
CELKOM 414663 407672 6991  -1.7

Tab. 2.4

V stipci ,konfidenéné intervaly su uvedené dvojstranné 95% konfidenéné intervaly

vypocitané pomocou vzt'ahu (uvedeného v [4]):
9p +ta/25ep < yp < 9p +tl—al28ep (25)

kde t,,, a t_,,, st kvantily Studentovho rozdelenia s n-k stupilami volnosti, Yy, je
odhadovana buduca hodnota trzieb, Yy, je skutona hodnota budicich trzieb a pre s, plati

vzt'ah

.
Sop = | oy 1+ X B (XTX) X, 2.6)

kde e je vektor reziduii,n je pocet pozorovani, k je pocet vysvetlujucich premennych, X je

matica planu ax, je matica (vektor) planu buducich pozorovani.

Rovnako ako ripade kizavych priemerov aj tento model indikuje, Ze najvacsi obrat
sa uskuto¢fiuje v piatok a sobotu. Vysledky regresie su porovnatelné s vysledkami kizavych

priemerov. Skuto¢nost’, Ze model obsahuje ¢asovo oneskorent premennt mierne komplikuje

® Nesymetrickost konfidentného intervalu vyplyva z logaritmickej transformacie. Konfidentny interval je
symetricky pre model bgaritmovanymi hodnotami trzieb. Spatnou transformaciou sa symetria straca.
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konstrukciu prognéz. Problém sa rieSi rekurentne. Najskor sa vypocita prognéza o krok
dopredu. Pre tGto prognézu mame casovo oneskorenu premennu eSte k dispozicii. Na
progndzu alva kroky dopredu sa ako ¢asovo oneskorena premenna pouzije predikcia o jeden
krok dopredu, na predikciutei kroky dopredu sa ako ¢asovo oneskorena premenna pouzije

predikcia na dva kroky dopredu, takto postupujeme d’ale;j.

Pre skupinu TABAK bol zostrojeny model s piatimi binarnymi premennymi. Styri
binarne premenné zodpovedaju diiom Stvrtok az nedel’a, binadrna premenna HOLIDAY ma
hodnotu 1 v ditoch 18. augusta a 29.augustatdmto pripade nebolo potrebné siahnut’ po
¢asovo oneskorenej premennej ani po logaritmickej transformécii. Model méd normélne

rozdelené rezidudly, netrpi autokorelaciou ani heteroskedasticitou.

Dependent Variable: TABAK
Included observations: 104 after adjusting endpoints
Variable Coefficient ~ Std. Error t-Statistic Prob.
C 31944.24  424.7351  75.20980  0.0000
SV 4850.886  842.1152  5.760359  0.0000
PI 13541.91  838.6609  16.14706  0.0000
SO 19737.20  838.6609  23.53419  0.0000
NE 5729.956  838.6609  6.832268  0.0000
HOLIDAY 11933.84 2026.241 5.889646 0.0000
R-squared 0.874790 Mean dependent var 38499.69
Adjusted R-squared 0.868402 S.D. dependent var 7720.619
S.E. of regression 2800.765 Akaike info criterion 18.76913
Sum squared resid 7.69E+08 Schwarz criterion 18.92169
Log likelihood -969.9950  F-statistic 136.9374
Durbin-Watson stat 2.169708 Prob(F-statistic) 0.000000
Tab. 2.5
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V grafe je na x-ovej osi ¢as, na y-ovej osi je skutocnd a fitovana hodnota trzieb

a rezidualy. Graf vyzera nasledovne:

skupina "TABAK"
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Predpoved’ na 7 dni dopredu a konfiden¢né intervaly maju tvar:

SKUPINA TABAK konfidenény interval
DEN SKUTOCNOST ODHAD ROZDIEL v[%]| lavy pravy
PONDELOK 28127 31944 3817 13.6 | 26323 37566
UTOROK 36576 31944 -4632  -12.7| 26323 37566
STREDA 26280 31944 5664 21.6 | 26323 37566
STVRTOK 32033 36795 4762 14.9 | 31049 42542
PIATOK 40389 45486 5097 12.6 | 39746 51226
SOBOTA 49253 51681 2428 4.9 | 45941 57422
NEDELA 35725 37674 1949 5.5 | 31934 43415
CELKOM 248383 267470 19087 7.7
Tab. 2.6

Predpovede regresného modelu pre skupinu , TABAK" su lepSie ako predpovede

konstruované pomocou klzavych priemerov.
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Pre skupinu ,CUKROVINKY* bol vybrany model s linearnym trenddfasovo oneskorenou
premennou, ktorou sa oSetril problém autokorelacie a Styrmi binarnymi premennymi
zodpovedajucimi diiom §tvrtok az nedel’a. V modeli bola pouzita logaritmicka transformacia.

Model preSiel testom na autokorelaciu, heteroskedasticitu a normalitu rezidualov. Model ma

tvar:

Dependent Variable: LOG(CUKOR)

Included observations: 110 after adjusting endpoints

Variable Coefficient ~ Std. Error  t-Statistic Prob.
C 5.263721 0.921999 5.709029 0.0000
TIME 0.001405 0.000398 3.531929 0.0006
SV 0.084326 0.031972 2.637463 0.0096
Pl 0.338046 0.034784 9.718516 0.0000
SO 0.118978 0.051984 2.288733 0.0241
NE -0.310075  0.047565 -6.518909  0.0000

LOG(CUKOR(-1))  0.515332  0.085726  6.011353  0.0000

R-squared 0.823849 Mean dependent var 11.08974

Adjusted R-squared 0.813588 S.D. dependent var 0.244413

S.E. of regression 0.105526  Akaike info criterion -1.598191

Sum squared resid 1.146989 Schwarz criterion -1.426342

Log likelihood 94.90049  F-statistic 80.28759

Durbin-Watson stat 1.964015 Prob(F-statistic) 0.000000
Tab. 2.7

V grafe je na y-ovej osi logaritmus skutoénych a fitovanych hodnét a logaritmus rezidualov,

na x-ovej osi je ¢as. Graf vyzera nasledovne:
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Predpoved’ bola pocitana rovnakym spdsobom ako pre model skupiny ,,ALKO“a ma tvar:

SKUPINA CUKROVINKY konfidenény interval®
DEN SKUTOCNOST ODHAD ROZDIEL v [%]| Tlavy pravy
PONDELOK 56931 64895 7964 14.0 | 52323 80488
UTOROK 63786 66984 3198 5.0 | 53992 83101
STREDA 60998 68162 7164 11.7 | 54929 84583
STVRTOK 77672 74874 -2798 -3.6 | 60089 93297
PIATOK 102958 102751 -207 -0.2 | 82030 128706
SOBOTA 98096 99510 1414 1.4 | 79858 123998
NEDELA 68003 62947 -5056 -7.4 | 49876 79443
CELKOM 528443 540122 11679 2.2
Tab. 2.8

Regresny model pre skupinu ,,CUKROVINKY* dosahuje vyrazne lepSiu prepdoved ako

predpoved’ pomocou kizavych priemerov.

Model pre poslednt analyzovant skupinu ,PEKARENSKE VYROBKY* m4 tvar:

Dependent Variable: LOG(PEKA)

Included observations: 103 after adjusting endpoints

Variable Coefficient ~ Std. Error  t-Statistic Prob.
C 9.482788 0.475428 19.94578 0.0000
TIME 0.002255 0.000211 10.69573 0.0000
Pl 0.224169 0.016417 13.65494 0.0000
SO 0.143443 0.021409 6.700165 0.0000
NE -0.372972 0.019710 -18.92339 0.0000

LOG(PEKA(-1)) 0.107289 0.045166 2.375414 0.0195

R-squared 0.928494 Mean dependent var 10.75564

Adjusted R-squared 0.924808 S.D. dependent var 0.196147

S.E. of regression 0.053786  Akaike info criterion -2.951125

Sum squared resid 0.280613 Schwarz criterion -2.797645

Log likelihood 157.9829 F-statistic 251.9046

Durbin-Watson stat 1.644622  Prob(F-statistic) 0.000000
Tab. 2.9.

® Nesymetrickost konfidenného intervalu vyplyva z logaritmickej transformacie. Konfidenény interval je
symetricky pre model bgaritmovanymi hodnotami trzieb. Spétnou transformaciou sa symetria straca.
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Model obsahuje linearny trend, tri bindrne premenné zodpovedajice diiom piatok az nedela a
¢asovo oneskorent premennt. V modeli bola pouzita logaritmicka transformdacia. Model
preSiel testom na autokorelaciu, heteroskedasticitu a normalitu rezidualov. V grafe je na

X-0Vej osi ¢as, na y-ovej osi logaritmus skutoénych a fitovanych hodnét a reziduélov.

11.2
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Obr. 2.8
Predpoved’ na tyZden dopredu vyzera nasledovne:
SKUPINA PEKARENSKE VYROBKY konfidenény interval’
DEN SKUTOCNOST ODHAD ROZDIEL v[%]| [lavy pravy
PONDELOK 48525 50958 2433 5.0 | 45830 56660
UTOROK 50027 53351 3324 6.6 | 47968 59339
STREDA 46585 53736 7150 15.3| 48309 59772
STVRTOK 53012 53898 887 1.7 | 48452 59957
PIATOK 63546 67616 4070 6.4 | 60566 75487
SOBOTA 61918 64053 2134 3.4 | 57459 71403
NEDELA 39347 38082 -1265 -3.2 | 33860 42829
CELKOM 362960 381694 18734 52

Tab. 2.10

Predpoved’ ziskand pomocou regresie je porovnatelna s predpoved’ou ziskanou pomocou
kizavych priemerov. Na zaver uvadzame pre kazdu skupinu graf so skutoénymi hodnotami,
hodnotami predpovedi ziskanymi pomocou kizavych priemerov a hodnotami predpovedi

ziskanymi pomocou regresie.

" Nesymetrickost konfidentného intervalu vyplyva z logaritmickej transformacie. Konfidentny interval je
symetricky pre model bgaritmovanymi hodnotami trzieb. Spétnou transformaciou sa symetria straca.
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Pocas celého roka vidime mnoZstvo ,,Specidlnych dni*, pre ktoré je potrebné isté oSetrenie.
Jednou Znoznosti su binarne premenné, tieto su skor vhodné na oSetrenie jednorazovych
vplyvov ako napriklad Mikulas, Sv.Valentin, niektoré jednodnové sviatky. Bindrne premenné
vSak nie vzdy mozu vystihnit' cely efekt. Ako priklad moéZzeme spomentt’ rast trzieb uz
niekol’ko tyzdnov pred Velkou nocou alebo Vianocami, ktory moézeme premennymi tazko
oSetrit’. Pre modelovanie Vel'kej noci a Vianoc by bolo vhodné zaviest’ zvlaStny rezim, stale
je vsak problémom kratky ¢asovy rad, kvoli ktorému je mozné len tazko navrhnat’ spravny
model.

Co sa tyka vzajomného porovnania regresného pristupu a pristupu cez kizavé
priemery, mézeme konStatovat’, Ze oba sposoby dosahuji pomerne dobré vysledky prognéz,
mierne lepSie sa zdaji byt pri pouziti regresného pristupu. Vyhodou regresného pristupu je aj
pomerne jednoduchy vypocet konfiden¢nych intervalov. Pri oboch modeloch nie je
vynimoc¢na chyba dennej progndzy na trovni vyse 15%, skutocnd hodnota sa vSak vicSinou
drzi v hraniciach konfiden¢ného intervalu. Akumulovana chyba za cely tyzden (dané ako
pomer suctu chyb predikcie a suctu skutoéného dopytu za cely tyzden) vsak uz dosahuje

lepsie hodnoty, priblizne na urovni 5% skuto¢ného dopytu, ¢o je akceptovatel'na hodnota.
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3. KAPITOLA - Box-Jenkinsova metodologia

V tejto Casti prace sa budeme zaoberat’ Box - Jenkinsovou metodoldgiou. Ide o pomerne novy
pristup kanalyze ¢asovych radov. Casovy rad je chapany ako rad stochastického charakteru,
avsak aj uejto ,,nahode* sa snazime zachytit’ isté zakonitosti. V zasade moézeme postupovat’
dvomi sposobmi. Prvym sposobom je klasicka dekompozicia ¢asového radu a nasledna
aplikacia Box — Jenkinsovho pristupu na rezidudlnu cast’ ¢asového radu. Druhd moznost’ je
chapat’ Box — Jenkinsovu metodoldgiu ako samostatny pristup k trendovej aezonnej zlozke.
Vyhodou v pripade stochastického modelovania trendu a sezénnosti je, Ze sa model

prispdsobuje zmenam casového radu.

3.1. Zakladné pojmy

Stacionarita
Stacionarita ¢asového radu znamend v istom zmysle ustidlené spravanie sa Casového radu.

Stacionaritu rozliSujeme na silntslabi. Pod silnou stacionaritou rozumieme invariantnost’
pravdepodobnostného rozdelenia stochastického procesu vzhl'adom na posunutie v Case, plati

teda, ze {y;, Yt1, Ye-2, ---J& {Yirko Ve-14k Yi2+k ...} Maju rovnaké rozdelnie. Pod slabou
stacionaritou rozumieme konStantnu strednu hodnotu a konStantna disperziu stochastického

procesu a kovarian¢nll maticu nezavislu na ¢ase. V praxi uvazujeme slabu stacionaritu.

Autokovariancia , autokorelacia, parcialna autokorelacia
Autokovarian¢na funkcia je definovana ako:

Vi =cov(X, X ) = EI(X, = p) (X = 1] (3.1)

Autokorela¢na funckia je definovana ako:

cov(X,, X.k)  _ Vi

Py = i (3.2)
VDOX)YD(X) Yo

Parcialna autokorelacna funckia je definovana ako:

pkk :Corr(xt ’ Xt+k | xt+l1 xt+2""’Xt+k—l) (33)
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Je to korelacia ndhodnych velicin X,a X, pri konstatntnych (pevnych hodnotéch)
X Xsgres Xspa - Je pocitana rekurentne, vplyv X1, X 5., X4y Sa d& odstranit’ aj

t+1?

pomocou metdédy najmensich Stvorcov.

Doteraz spominané funkcie boli teoretické funkcigraxi sa v§ak musime uspokojit’ s ich
odhadmi. Odhad strednej hodnoty ¢asového radu ma tvar vyberového priemeru. Odhad
autokovariancnej a autokorelacnej funkcie urobime pomocou vyberovej autokovarianéne;j

funkcie avyberovej autokorela¢nej funkcie (podla [1] ).

Vyberové funkcie

Vyberovy priemer:X = 1 Z X, (3.4)
n&
1 n-k o o
Vyberova autokovarian¢na funkcia: ¢, =— Z X, = X)X = X) (3.5)
n t=

C, _ tZ(xt - X)(xnk - X)

Vyberova autokorelacna funkcia: r, =— - (3.6)
“ Z (xt -X )2
t=

Vyberova parcialna autokorela¢nu funkcia sa pocita rekurentne:

k-1

Me — Z k-1,j k-
Mk = — prek >1 (3.7)
1- Z Ml

]:

Mei = e = Mootk pre j=123.. k-1 (3.8.)

kde pociatocny odhad je: r;; =r1;

Spravanie sa autokorelacnej a parcidlnej autokorelacnej funkcie ma dolezita
vypovedaciu schopnost, vyber akonstrukcia vhodného modelu je zalozena prave na ich
priebehu. Nakol'ko stale pracujeme len s odhadmi skuto¢nych hodnét, dolezité je zodpovedat

otazku, kedy mozeme tvrdit, Ze hodnota p, =0. Na jej zodpovedanie najprv vypocitame
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smerodajni odchyl’ku odhadu r, autokorelacnej funkcie p,. PouZiva sa Bartlettova

aproximacia:

Ak je p, =0 prek >k, potom plati:

o(r) =/var(,) = /%(1+ ZKZO rf) prek >k, (3.9)

Rozhodovanie eom, ¢i p, =0 je zalozené na porovnani hodnoty |rk| s hodnotou
20(r.). Ak hodnota|rk| prekracuje dvojsigmovy interval, mame voci nulovosti p, vazne
vyhrady. Rozhodovanie sa opiera o asymptoticki normalitu odhads asymptotickou
strednou hodnotoup, afakt, Ze nahodna veli¢ina snormalnym rozdelenim prekro¢i

dvojnasobok strednej hodnoty (spravnejSie 1.96-nasobaigydepodobnost'ou 5%. Bod k,

ma vyznamnu ulohu pri identifikacii modelu. Rozhodovantena ¢i hodnota parcialnej

autokorelacnej funkcie p,, je nulova je analogické, porovnava sa hodnofg s
dvojnasobkom hodnoty smerodajnej odchyl’ky odhadu, teda s hodnotou 20(r,, ) Odhad

o(r..) je konStruovany pomocou Quenouillovej aproximéacie.

Ak je p, =0 prek >k, potom plati:

o) = \/% prek >k, (3.10)

Proces bieleho Sumu
Biely sum by sme mohli nazvat’ aj ,,Cistou nahodou*. Pre biely Sum {a;} plati:

, , og? pre k=0
autokovarian¢na funkcia ma tvar: Y. = 2 P
0 pre k#0
“ . L 1 pre k=0
autokorelac¢na funkcia ma tvar: P =
0O pre k#0
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1 pre k=0

parcidlna autokorelacna funkcia ma tvar:  r,, =
" 0 pre k#0

Operétor spatného posunutia
Operatorom spatneho posunutia nazvem operator B, pre ktory [@Bsti=y,_,. Po

viacnasobnom aplikovanB'y, = Yo -

Linearny proces
Linearnym procesom nazyvame ¢asovy rad v tvare:

[o0]
Vi = H+E HpEg tWokp TS U Y e
j=0

(3.11)

kde y, je Casovy rad, ; suU parametreyj = ,1u je stredna hodnota ¢asového radu. Kvoli
zjednodusSeniu predpokladame= 0, v opa¢nom pripade prejdeme k novému ¢asovému radu
centrovanim §; = y; — 4). Hodnotag, predstavuje proces bieleho Sumu. Zapisané pomocou

operatora spatného posunutia dostavame:

Y, =W (B)g,

kde L,U(B)=1+LlllB+L,UZBZ+...=l+il[1ij (3.12)
J=1

Podmienka pre existenciu linearneho procesu ma tvar:
(B) konverguije preB| <1 (3.13)

V opa¢nom pripade rad (suma nahodnych veli¢in) nekonverguje. Podmienka rovnako

zabezpeci aj stacionaritu procesu. Proces je mozné zapisat’ aj pomocou minulych hodndt:
Yt = U+ Y1+ Y2 +.. + & (3.14)

kde vy, je casovy rad, 7, sU parametreu je jeho stredna hodnota (pre jednoduchost’ opat
predpokladajmeu = Qinak prejdeme kovému ¢asovému radu centrovanim) a &, je biely

Sum. Zapisané pomovou operatora spatného posunutia dostavame:
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nB)y, =¢,
kde H(B):l—ITlB—T[282—...:1—27'[]-3] (3.15)
J:

Proces zapisanytemto tvare sa nazyva invertibilny. Postacujiica podmienka pre invertibilitu
linearneho procesu je v tvare:

11(B) konverguje preB| <1 (3.16)

Aby bola splnend podmienka stacionarity procesu zapisaného v invertibilnom tvare, musia

lezat’ vSetky korene polyndmu mimo jednotkového kruhu, t.j. |7'[i | <1 0i.

3.2. Procesy MA, AR, ARMA

Proces kizavych priemerov
Proces klzavych priemerov radu q (d’alej len MA(q)) ma tvar:

Y =& +0,6, +0,6,+...+0,& (3.17)

Pomocou operatora spdtného posunutia ho mozeme zapisat’ ako:

Y, =6(B)e, (3.18)

Proces je stacionarny bez nutnosti splnenia d’alSich podmienok. Hodnota autokorela¢ne;j
funkcie ma tvar:

_ ek + 616k+l + 626k+2 +..t eq—keq

1+67 +6; +..+6;

Py pre k=1,2,....,q (3.19)

P =0 pre k>q

Ziskali sme g rovnic o g neznamych, pomocou hodppt..,0, mdézeme teda vypocitat

hodnoty®,....6,, postup je iteracny. Ide len o prvotny odhad parametrd;....0, .
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Autoregresny proces
Autoregresnym procesom radu p (dalej len AR(p)) nazyvame proces v tvare:

Y =@Vt F O Y, TE (3.20)

Proces je invertibilny bez nutnosti splnenia d’alSich podmienok. Proces je staciondrny, ak

hodnota|¢i| <1 Oi. Proces MA(q) je invertibilny, ak vSetky korene polynéomu lezia mimo

jednotkového kruhu. Pomocou operatora spatného posunutia mézeme proces zapisat’ ako:

p(B)Y, =& (3.21)

Pre autokorela¢ntl funkciu vznika ststava rovnic (Yule-Walkerova stistava rovnic):

P1=¢1 +P,p0 t..+P .0, (3.22)
p2 :¢1p1 +¢2 +"'+¢ppp—2

pp :¢1pp—1 +¢2pp—2 +"'+¢p

Riesenim sustavy dostavame odhad hodnoty paramgfrosp , vyjadreny pomocou

hodnét autokorela¢nej funkcie p...., Aj tu ide len aakysi prvotny odhad. Dalsie

o
upresnenie sa vykona napriklad metédou maximalnej vierohodnosti, prvotné odhady

parametrov ¢,....¢ , resp. 6,....6, sa pouZiju ako Startovaci bod itera¢ného procesu.

p )
Podrobnejsie sa nebudeme zaoberat’ metddou odhadu parametrov, hodnoty ¢,....¢ @ 6,....6,

dostaneme ako softvérovy vystup.

ZmieSany proces
ZmieSanym procesom radu jg &d’alej len ARMA(p,q)) rozumieme proces v tvare:

yt = ¢1yt—1 + +¢ pyt—p +£t +91£t—1 + 92€t—2 Tt qut—q (323)
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Pomocou operatora spdtného posunutia mézeme proces zapisat’ ako
¢(B)y, =6(B)¢, (3.24)

kde vyrazy¢ (B)y, a 8(B)g, su definované ako vyssie.

Proces ARMA(p,q) je stacionarny, ak spiiia podmienku stacionarity ako AR(p) proces a je
invertibilny, ak spifia podmienku invertibility ako MA(q) proces. Pre autokorelaénii funkciu

dostavame rovnaku sustavu rovnic ako pre AR(p) proces.

3.3 Identifikacia modelu

Ako uz bolo spomenuté, vhodny model sa snaZzime vybrat’ podl'a spravania sa autokorelacnej
a parcialneputokorelaénej funkcie. Uvadzame tabulku, zktorej je d’alSia identifikacia jasna.
Kritéria sa opieraju odvodené vztahy pre autokorelaénu funkciu a parcialnu autokorelaénu
funkciu. Krivkou Unazyvame geometricky klesajucu postupnost’ alebo sinusoidu

s geometricky klesajucou amplitidou, resp. ich kombinaciu.

Model identifikujeme | Model identifikujeme | Model identifikujeme ako

ako AR(p) ak ako MA(q) ak ARMA(p,q) ak
Py neexistujek,, p, je ko, =q neexistujek,, p, je ohrani¢ena po
ohranic¢ena krivkou U prvych g-p hodnotach krivkou U
Pk | Ko=p neexistujek,, p,, je | neexistujek,, p,, je ohraniena po

ohrani¢ena krivkou U | prvych p-q hodnotach krivkou U

Tab. 3.1

Na nasledujucich grafoch je zobrazena realizacia procesu MA(%), —0.6¢,;, hodnoty

parcialnej autokorela¢nej funckie PACF a hodnoty autolrelacnej funckie ACF.

20 40 60 80 100

Obr. 3.1 Index
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3.4 Nestacionarne procesy

Dalej sa budeme venovat’ nestacionarnym procesom. Doteraz diskutované procesy sa
vyznacovali konS$tantnou strednou hodnotou a konStantnym rozptylom. Kovariancia
(korelacia) zavisela len na vzdialenosti k. V praxi sa vSak stacionarne procesy vyskytuju
zriedkavo, tyka sa to najmi ekonomickych €asovych radov. Budeme rozliSovat’ dva druhy

nestacionarity, nestacionarita procesu v strednej hodnote a nestacionarita procesu v disperzii.

Procesy nestacionarne v strednej hodnote
Procesy nestacionarnetvednej hodnote sa vyznacuju trendom. Zavedieme pojem

deterministického a stochastického trendule€@rministckom trende hovorime, ak m6zeme
strednti hodnotu nestacionarneho procesu chéapat’ ako funkciu ¢asu. Napriklad vyvoj strednej
hodnoty moze byt linearne rastici. Proces obsahujuci deterministicky trend moze mat’

napriklad tvar:

X, =a,+tat+e,

kde a, a a, su parametre, t je Cas a &, je biely Sum.

Vieme uz, ze ak vSetky korene polynomu ¢(B) lezia mimo jednotkového kruhu,
procesy AR @ARMA su stacionarne. Ak nelezia vSetky korene mimo jednotkového kruhu,
proces je nestacionarny. Plati: ak jeden koren polynomu lezi na jednotkovej kruznici a ostatné
mimo, proces nie je stacionarny, ale obsahuje tzv. linearny stochasticky trend. Obdobne ak
lezia na jednotkovom kruhu dva korene aostatné lezia mimo, proces obsahuje tzv.

parabolicky stochasticky trend. Ak aspon jeden bod lezi vnutri jednotkového kruhu, hovorime
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0 nestacionarnom procese explozivneho typu. Nestacionarne procesy so stochastickym
trendom je vSak mozné diferencidciou pretransformovat na procesy stacionarne. Ak proces po
d-tej diferencii neobsahuje Ziadnu deterministicku zlozku a je ho mozné popisat’ stacionarnym
ainvertibilnym modelom ARMA(p,q), hovorime, ze tento proces je integrovanym procesom

d-teho radu. Takyto proces nazveme ARIMA(p,d,q) a zapiSeme ho ako:

¢(B)A'y, =6(B)e, (3.25)

kde Ay, je d-ta diferencia Easového radu Y,.

Diferenény operator A nahradime pomocou operatora spatného posunutia ako (1-B), plati
totiz Ay, =Y, —Y,, =(L-B)Yy,. Analogicky moézeme zapisat A" =(1-B)*. Model

ARIMA(p,d,q) teda vSeobecne zapiSeme ako:
$(B)(1-B)"y, =6(B)e, (3.26)

Rad diferencovania, ktory byva len zriedkavo vys§i ako 2, mdézeme urcit’ viacerymi
metdédami. Jednoumch je postdenie grafického zaznamu ¢asového radu spolu s jeho prvou

a druhou diferenciou a nasledné optické posudenie stacionarity. ObjektivnejSie kritérium

spo¢iva v postideni hodnot rozptylu ¢asového radu a rozptylu jeho diferencito 5 ,0 fy ,0 §2y . Za

rad diferencie d potom volime ta hodnotu, pre ktori dosahuje rad najmensi rozptyl.

Procesy nestacionarne v disperzii
Ak rozptyl Casového radu v Case nie je nemenny, hovorime o procese nestacionarnom

v rozptyle (disperzii). Vhodnou transformagiopit’ prejdeme k procesu, ktory je vo svojej
podstate linearny a vieme ho popisat’ uz niektorym zo znamych modelov AR, MA a ARIMA.

Box a Cox navrhli transformaciu v tvare:

) — YtA -1

; p preA #0 (3.27)

yd =Iny, pre A =0

kde y? oznacuje transformovanti hodnotu. Parameter A sa uréi metédou maximalnej

vierohodnosti.
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Ina pouzivana transformacia ma tvar:

yM =y preA 20 (3.28)

@ =Iny, preA =0

kde parameter A uréime nasledovne. Pozorovania sa rozdelia na kratke useky
(4-12pozorovani), na kazdom useku sa vypocita aritmeticky priemer, ktory oznacime

ma rozdiel medzi maximalnou minimalnou hodnotou, oznad¢ime r, niekedy sa namiesto
rozdielu maximalnej ainimalnej hodnoty pog¢ita rozptyl hodnét. Hodnoty m a r sa nanesu

do grafu (na x-ovd osm). Ak su takymto spdsobom skonstruované body priblizne
kon$tantné, znamena to, ze s rasticou strednou hodnotou sa rozptyl nemeni, transformaciu
preto nie je potrebné vykonat. Ak rozptyl rastie linearne (body priblizne lezia na linearne
rastucej priamke) volimed =0 arobime logaritmicka transformaciu, popripade volime
A =0.5. Ak rozptyl rastie exponencialne, volime=-0.5. Podotykame vSak, Ze ide len

o hruby odhad parametrd, presnost’ je do istej miery vyvazena jednoduchostou tejto
metddy. Vekonomickej praxi sa ¢asto vyskytuje prave logaritmicka transformacia, napriklad
rozptyl predaja sa zvySuje Uumerne sjeho rastom. Preto sa niekedy rozliSuje len medzi

moznostami A =0 aA =1.

3.5 Sezonne procesy
Rovnako ako trend aj sezénna zlozka je v Box-Jenkinsovej metodologii modelovana
stochasticky. V modeli ARIMA sme predpokladali vaajon zavislost' (korelaciu) medzi

veli¢inami ...X,_,, X, X, X,y X,,,.... PretoZze v Casovom rade s obsiahnuté aj sezonne

vykyvy, moézeme predpokladat’ wurcitd =zavislost (korelaciu) aj medzi premennymi

Xi-2p» Xiop Xi» Xpap, X

e Xilaps ., kde p je diZka sezony. Predpokladame, Ze Easovy rad obsahuje

t+p, “ Mt+2p"”

oba typy zavislosti. Na zachytenie zavislosti vnutri periody pouZijeme ARIMA model.
Rovnako skonStruujeme ARIMA model aj pre zachytenie zavislosti medzi jednotlivymi

periddami. Predpokladajme, ze zavislost’ vo vnutri periddy je popisanda ARIMA modelom:

$(B)1-B)y, =6(B)n, (3.29)

42



kde ¢(B) a 6(B) su autoregresny operatopjerator kizavych priemerov. Predpokladame,
Ze v procese), je zachytend zavislost’ aj medzi jednotlivymi periddami, preto aj tento proces

popiSeme modelom ARIMA:
®(B")(1-B")"n, = O(B")e, (3.30)

kde ®(B") =1-®,B" -®,B* —...-®_B™ je sezdnny autoregresny operator radu P a

O(B")=1+0,B" +0,B* +...+ @QBQL je sezonny operator kizavého stiétu radu Q.

Dizku periédy oznaé¢ime L (L =4 §tvrtroéné data, L =12 mesané data, L =7 tyzdenné
data). Znakom B" ozna¢ime operator sezéonneho posunutia s dizkou sezény L, plati
B"Y, =V, , znakomA® = (1-B")"® potom ozna¢ime D-tu sezoénnu diferenciu. Spojenim

tychto dvoch modelov  vznika sezonny  model ARIMA, oznacujeme

SARIMA(p,d,q) x (P,D,Qd. Model ma tvar :
¢ (B)P(B°)A'A”y, =6(B)O(BY)e, (3.31)
pomocou operatora sezonneho posunutia ho moézeme tiez zapisat ako:

1-¢,B-..—-¢ B°)1l-®,B"-..—-®,B™)1-B)'(L-B")° =

3.32
=(1+6,B+..+6,BI)(1+O,B" +..+0,B%) (3:32)

Pri identifikacii modelu sa opierame hlavneriebeh autokorela¢nej funkcie ACF
aparcialnej autokorelaénej funkcie PACF. Ak je to nutné, najskor sa vykona stacionarizacia
casového radu, napriklad logaritmickou transforméciou. Nasledne sa posudi nutnost’
sezonneho diferencovania. Ak hodnota ACF periodicky nadobudda lokalne extrémy, je
potrebné zvazit sezonne diferencovanie. Ak po sezénnom diferencovani klesaji hodnoty ACF
prilis pomaly (linedrne) data diferencujeme aj obycajne (nesezoénne). Po sezénnej aj obycajne;j
diferencii nadobudaju ACF a PACF v prvej periéde rovnaké tvary ako pri nesezénnom
procese. \bstatnych peridodach su tvary autokorela¢nej a parcilnej autokorelacnej funkcie
pomerne komplikované @is ich priebehu je zlozity. Vyber vhodného modelu bude este

diskutovany Wasti s praktickymi aplikaciami.
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3.6 Prognozy
Po identifikacii modelu prejdemepkognozam. Pre jednoduchost’ uvazujme proces
ARMA v tvare:

Y = ¢1yt—l + ---+¢th—p &, +91£t—1 +62£t—2 + "'+eq£t—q (3-33)

Predpokladame stacionarnost’ a invertovatel'nost’. V ¢ase t sa snazime urobit’ predpoved’ o Kk

krokov dopredu, odhadovani hodnotu oznatime V,,,. Predpoved hladame ako linearnu
kombinaciu hodnéty,,y,,,Y,., tesp. linearnu kombinaciu hodnét,¢,_,,&,_, (proces je

invertovatel'ny). Naviac poZadujeme, aby predpoved’ mala v triede linearnych predpovedi

najmensiu stredna Stvorcovu chybu. Minimalizujeme teda vyraz

El(Yeri = Y1) ] — min (3.34)

Predpoved hl'adame v tvare:

9t+k = L)Ukmgt +WI<D+1£'[—1 +WI<D+2£t—2 *.. (335)

Skuto¢nu hodnota Y,,, vSak moZeme zapisat’ (ked’Ze proces je invertovatelny) aj ako:

Yirk = Epak TWiEa TWoE o Tt YL E . (3.36)
Minimalizacia chyby potom nadobuda tvar: (3.37)

E[( Yiek ~ 9t+k)2] = E[((£t+k t € YW T TP E ---)_(kagt +ll”kD+lgt—l +LﬂUkD+2£t—2 + ))2]
E[( yt+k - 9t+k)2] = E[(£t+k +¢’lgt+k—l +w2£t+k—2 + "'+¢’k—let—l + (Wk _wkm)et + (ka+1 _LPkDﬂ)gt—l + )2]

Predpoklad nulovej korelacii chyb nam dovoluje pisat pre vSetky i # j E[(g,€,)*]=0.

Vztah pre strednt §tvorcova chybu potom po Uprave vyzera nasledovne:

ELYouy — Fous)’] :§+wf LS 0, —w?f%s (3.38)

a minimum nadobuida pr¢y, =, j=kk+Lk+2 ..
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Potom pre predpoved’ plati vzt'ah:
9’(+k = LﬁUkEI + wk+lgt—l +¢’k+2£t—2 .. (339)

Analogicky mdzeme zapisat’:

9t+k = [yt+k] (340)

kde hranatymi zatvorkami ozna¢ime podmienenu stredni hodnotu pri pevnych hodnotach

Yr Yias Yoo »--- Chyba predpovede a jej rozptyl maju tvar:

et+k (t) = yt+k - 9t+k (t) = £t+k +L)Ul£t+k—l + "'+L)Uk—1£t+1 (341)
var@., (1) = Q+y; +y; +..+P)o; (3.42)

Prakticky vypocet predpovedi robime itera¢ne. Najprv vypocitame predpoved’ o jeden krok

dopredu, pomocou nej vypocitame predpoved’ o dva kroky dopredu atd’. Ked'ze plati vztah:
Yiek = ¢lyt+k—l + ¢2yt+k—2 +..+¢ o Yirkp T T 618t+k—1 + 92£t+k—2 Tt 9q£k+t—q (3.43)

mdzeme pisat’:
(3.44)
9t+k (t) = ¢1[ yt+k—l] + ¢2[yt+k—2] Tt ¢ p[yt+k—p] + [£t+k] + 91[£t+k—1] + 92[£t+k—2] Tt gq[gkﬂ—q]

kde hranatymi zatvorkami opét’ ozna¢ime podmienenu strednu hodnotu. Vieme tiez, ze plati:

[Veei1 = Yo (1) pre j >0
[yt+j]:yt+j pl'e J SO
(3.45)
[€..;1=0 pre j >0
[£t+j]=£t+j = Y _9t+j(t+j_1) pre j<0
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Pre zaCatie iteraného postupu volime &, =¢, =...=¢, =0. Konfidentny interval pre

predpoved na k krokov dopreduy,,, (t m6zeme pomocou (3.42) zapisat’ ako:

(Frai (©) = 20 (E e (0)), Trare (1) + 20 (£ (1)) (3.46)

Vidime, ze konfiden¢ny interval sa pre rasttice k (horizont predpovede) zvicsuje. Na zaver uz

len spomenieme, Ze vo vzorcoch pre predpovede pracujeme s odhadmi parametrog,....¢, a
6,....8,, nie so skutotnymi parametrami. Vzorce vSak nie st prili$ citlivé na chyby, ktoré

vznikli pri odhade parametrov, obzvlast’ pri dlhSich ¢asovych radoch.

3.7 Aplikacie

Venujme sa teraz aplikaciam sezénnych modelov SARIMA. Aplikovali sme vySSie
spominany postup na vybrané skupiny tovarov: ALKO, CUKROVINKY, TABAK a
PEKARENSKE VYROBKY. Niektoré modely si vyziadali transforméaciou za tu&elom
stacionarizovania ¢asového radu. Pouzili sme transformaciu v tvare:

yM =y, preA =1
y*M =lIny, preA =0

Rad sme rozdelili na useky dizky 6. Na kazdom tseku sme vypoéitali hodnotu aritmetického
priemeru (ozna¢ime m) a rozdielu maximalnej minimalnej hodnoty (oznaéime r) a naniesli
sme ich do grafu (na x-ovu or). Nasledne sme skonsStruovali jednoduchy linearny regresny

model v tvarer = 3, + B,m+ ¢ a testovali sme hypotézu o nulovosti param@tradypotéza

nebola zamietnuta pri skupine , TABAK".

Vhodny model sa vyberal najméa podl'a spravania sa autokorela¢nej funkcie ACF a parcialnej
autokorelacnej funkcie PACF, tieZ sa pozorovala hodnota Akaikeho informacného kritéria.
Déraz sa rovnako kladol na korelogram rezidualov a na hodnotu Q-Statistiky (Portmanteau
test). Poslednym overovacim krokom pre prijatie modelu bolo porovnanie predikovanych
hodnét so skutoénymi. Model sa odhadol bez pouzitia dat za posledné tri tyzdne. Nasledne sa
zostrojila prognéza na dva tyZdne dopredu, ktord bola porovnana so skutocnymi hodnotami.

V pripade uspokojivej prognézy bol model prijaty a parametre modelu nanovo odhadnuté uz
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Spouzitim vSetkych dat s vynimkou dat za posledny tyzden. Tieto boli pouzité uz len na

porovnanie kvality predpovede.

Pre skupinu ALKO bola pouzita logaritmicka transformacia a nasledne vybrany model

SARIMA(0,0,1) x (0,1,1) s parametrami

Dependent Variable: DLOG(ALKO,0,7)
Included observations: 98 after adjusting endpoints
Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
C 0.000537  0.002528  0.212633 0.8321
MA(1) 0.319752  0.096056  3.328801 0.0012
SMA(7) -0.918041  0.027256  -33.68203  0.0000
R-squared 0.552081 Mean dependent var 0.001867
Adjusted R-squared 0.542651 S.D. dependent var 0.152640
S.E. of regression 0.103227  Akaike info criterion -1.673645
Sum squared resid 1.012296  Schwarz criterion -1.594514
Log likelihood 85.00863  F-statistic 58.54598
Durbin-Watson stat 1.901510 Prob(F-statistic) 0.000000
Tab. 3.1

Zarovei bol otestovany aj regresny model, kde na rezidualnu ¢ast’ bola aplikovana
Box-Jenkinsova metodologia. Tento model dosahoval mierne lepSiu hodnotu AIC, predpoved’

modelu bola takmer identické s predpoved’ou modelu SARIMA.

Predikcia zostrojena pomocou modelu SARIMA na tyzdeni dopredu je v tabulke 3.2 a v grafe
na konci kapitoly.

SKUPINA ALKO

DEN SKUTOCNOST ODHAD ROZDIEL v [%]
PONDELOK 40025 47272 7247 181
UTOROK 47108 47503 395 0.8
STREDA 43451 48685 5234 12.0
STVRTOK 64183 52847 -11336 -17.7
PIATOK 79123 81759 2636 3.3
SOBOTA 86383 81756  -4627 -5.4
NEDELA 54391 49005  -5386  -9.9
CELKOM 414664 408827 -5837 -1.4

Tab. 3.2

Pre skupinu CUKROVINKY bola pouzitd logaritmickd transformacia a zniekolkych
testovanych modelov bol vybrany model SARIMA(1,0,0) x (071Bdl uvazovany aj model

Sobycajnou diferenciou, ten v§ak dosahoval mierne horsie vysledky predpovede.
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Dependent Variable: DLOG(CUKOR,0,7)
Included observations: 83 after adjusting endpoints
Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
C 0.024765  0.007244  3.418541  0.0010
AR(1) 0.505449  0.096396  5.243477  0.0000
MA(7) -0.915853  0.028714  -31.89614  0.0000
R-squared 0.615002 Mean dependent var 0.013008
Adjusted R-squared 0.605377  S.D. dependent var 0.176044
S.E. of regression 0.110589  Akaike info criterion -1.530513
Sum squared resid 0.978398  Schwarz criterion -1.443085
Log likelihood 66.51628 F-statistic 63.89654
Durbin-Watson stat 1.932110 Prob(F-statistic) 0.000000
Tab. 3.3

Predikcia na tyZden dopredu je v tabul’ke 3.4, graf je na konci kapitoly.

SKUPINA CUKROVINKY
DEN SKUTOCNOST ODHAD ROZDIEL |v [%]
PONDELOK| 56931 64390 7459 13.1
UTOROK 63786 68397 4612 7.2
STREDA 60998 72387 11388 18.7
STVRTOK 77672 77606 -66  -0.1
PIATOK 102958 107761 4804 4.7
SOBOTA 98096 103460 5364 5.5
NEDELA 68003 63452  -4551  -6.7
CELKOM 528443 557452 29010 5.5
Tab. 3.4

Pre skupiny pekarenskych vyrobkov bola opat’ pouzita logaritmicka transformacia a nasledne

bol vybrany model SARIMA(1,0,0) x (0,1 Advedeny wabulke 3.5.

Dependent Variable: DLOG(PEKA,0,7)
Included observations: 83 after adjusting endpoints
Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
C 0.021656  0.002357  9.188592  0.0000
AR(1) 0.248445  0.108284  2.294395  0.0244
MA(7) -0.920283  0.029301 -31.40837  0.0000
R-squared 0.567454 Mean dependent var 0.016110
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Adjusted R-squared 0.556640 S.D. dependent var 0.082289

S.E. of regression 0.054792  Akaike info criterion -2.935060

Sum squared resid 0.240176  Schwarz criterion -2.847632

Log likelihood 124.8050 F-statistic 52.47574

Durbin-Watson stat 1.988473  Prob(F-statistic) 0.000000
Tab. 3.5

Predikciu na tyzden dopredu uvadzame v tabulke 3.6, graf je zobrazeny na konci kapitoly.

SKUPINA PEKARENSKE VYROBKY

DEN SKUTOCNOST ODHAD ROZDIEL v [%]
PONDELOK| 48525 50725 2200 4.5
UTOROK 50027 52491 2464 4.9
STREDA 46585 53248 6663 14.3
STVRTOK 53012 55025 2014 3.8
PIATOK 63546 68311 4765 7.5
SOBOTA 61918 64968 3050 4.9
NEDELA 39347 38055 -1291 -3.3
CELKOM 362960 382824 19864 5.5

Tab. 3.6

Pri skupine TABAK nebolo potrebné siahnut’ po logaritmickej transformacii. Boli otestované

viaceré modely (vratane modelov s logaritmickou transforméciou), nasledne bol ako vhodny
model vybrany model SARIMA(0,1,1) x (1,1;1Model je uvedeny tabul’ke 3.7, hodnota

predikcie na tyzden dopredu je v tabulke 3.8.

Dependent Variable: D(TABAK,1,7)
Included observations: 90 after adjusting endpoints
Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
C 5.436662  21.61363  0.251539 0.8020
AR(7) -0.472033  0.120094 -3.930540  0.0002
MA(1) -0.895042  0.058299 -15.35265  0.0000
SMA(7) -0.349207  0.108552  -3.216952 0.0018
R-squared 0.664503 Mean dependentvar  -65.31151
Adjusted R-squared 0.652800 S.D. dependent var 6359.547
S.E. of regression 3747.281 Akaike info criterion 19.33888
Sum squared resid 1.21E+09 Schwarz criterion 19.44998
Log likelihood -866.2494  F-statistic 56.77871
Durbin-Watson stat 2.047637  Prob(F-statistic) 0.000000
Tab. 3.7
SKUPINA TABAK
DEN SKUTOCNOST ODHAD ROZDIEL v [%]
PONDELOK 28127 31909 3782 134
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UTOROK 36576 33562 -3014 8.2
STREDA 26280 30511 4231 16.1
STVRTOK 32033 37830 5796 18.1
PIATOK 40389 46841 6452 16.0
SOBOTA 49253 57310 8058 16.4
NEDELA 35725 39375 3651 10.2
CELKOM 248383 277338 28955 11.7
Tab. 3.8

Na zaver uvadzame grafy skuto¢nych hodnét a predikcie na tyzden dopredu. Pre porovnanie

uvadzame aj vysledky regresného pristupu.
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4. KAPITOLA — mikroekonomicky pristup

Doteraz sme zaoberali len celymi skupinami tovarowjte Casti sa vSak poktsime naértnut’
mikroekonomicky pristup predpovedat’ spravanie sa jednotlivych tovarov. Skupina tovarov
bola pomerne necitliva na zmenu ceny jedného tovaru, resp. niekol’ko malo tovarov. Zrejme
to bolo spdsobené moznostou substitucie medzi jednotlivymi produktami. Ak sa dany
vyrobok nachadza v cenovej akcii (a pravdepodobndajikovej ponuke) je prirodzené, Ze
dopyt po tomto vyrobku je zvySeny. Tento zvySeny dopyt sa vSak iste prejavi poklesom
dopytu po konkuren¢nych vyrobkoch. Mohli by sme teda konstatovat, ze dopyt po tovare
zavisi od ceny tovaru, od ceny konkurenénych tovarov a od toho, ¢i je vyrobok uvedeny

v letakovej ponuke. Posledny faktor sa javi ako najsilnejSi akcelerator predaja.

St tovary, ktoré menia cenu vel'mi zriedkavo, je ich v§ak minimum. VacS§ina vyrobkov meni
cenu pomerne Casto, v hypermarketoch by sme mohli dokonca hovorit’ o ,,plavajicich
cenach®. Tovary mozu menit’ cenu v zavislosti od dodavatel'ov, pripadnych cenovych akcii,
ale aj sbliziacim sa koncom doby trvanlivosti. Ak sa dlhodobo nemeni cena tovaru a zaroven
zostdva nemenna aj cena substitu¢nych (konkurenénych) tovarov, mézeme véac¢sinou prognoézu
ur¢it’ pomerne jednoducho. Prikladom by mohol byt tovar, ktory nesie oficalny nazov ,,rozok

Standard”“. Ak sa v8ak cena meni, meni sa aj dopyt po tovare.

Zacnime teda opisom modelu. Budeme predpokladat’, Ze dopyt po vyrobku je zavisly
len od jeho ceny a pokusime sa odhadnit’ dopytovu funkciu. Predpokladajme, ze dopyt po
vyrobku ma konstantni cenovu elasticitu. Ukazeme, Ze tento predpoklad vedie na obycajna

diferencialnu rovnicu. Ozna¢me D, = D(p,) a D, = D(p, ) dopyt po tovare pri cene, a pri

cene p,. Predpoklad konStantnej cenovej elasticity dopytu znamena:

4D
_ D _AD p _ .
-&, =—=——"=konst 4.1
p

Prejdeme k derivacii desime oby¢ajnt diferencialnu rovnicu:

d__.D ] db_ _, dp ]

— D(p)=kip~¢ 4.2
dp 0 5 (p)=kip (4.2)
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kde k; je konsStanta & je elasticita, o ktorej predpokladame, Ze je tiez konstantna. Parametre
modelu k; a € vieme ur¢it, ak pozname dve ceny a k nim prislichajuci dopyt. Po Uprave

dostavame pré&; a £ nasledujuce vzt'ahy:

ki = D1py (4.3)

=]
111 (CLIL]
mEiEm

Skusime model nakalibrovat’ na tovar, ktory meni cenu pomerne ¢asto. Ako priklad
budeme uvazovat’ konkrétny tovar, flaskové pivo Corgon. V nasledujicom grafe su uvedené
tyzdenné data predaja piva Corgon, na x-ovej osi je poradové ¢islo tyzdia, na lavej y-ovej OSi
je mnozstvo (pocet flia$), na pravej y-ovej osi je cena. T4 je pocitand ako pomer tyzdennych
trzieb a mnoZstva predan¢ho za tyZden. Preto ak sa cena menila pocas tyzdia (napriklad

cenova akcia sa zacala v piatok) nemé cena ,,bat’ovsky tvar®.

predaj Corgori 0,5 10%
2500 12

2000 e e e e AR pessssssssesaey i

e —

500 ¥ -
—=— MNOZSTVO|?
—a— CENA
0 . 0
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

Vidime, Ze s poklesom cenyrastie dopyt, tovar je teda obyCajnym tovarom (v zmysle
mikroekonomickej definicie). \dbdobi 5.4.-18.4.2002 (14.-16. tyzden) sa uskuto¢nila akcia,
vyrobok bol uvedeny letakovej ponuke. Rozdelime ¢asovy rad na niekol’ko obdobi podla

vySky ceny a \kazdom obdobi spocitame priemerny dopyt za tyzden. V tabul'ke 4.1 je Casové
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obdobie udavané v tyzdioch roka 2002, cena v danom obdobi pariemerny dopyt za tyzden v

tomto obdobi. Odhad parametry a € je vtabulke 4.2.

Obdobie Cena Dopyt
2-12 9.9 632
36-43 8.9 1032

Tab. 4.1

Parameter

Odhad

Ky
)

24786859
4.613893119

Tab. 4.2

Pomocou tychto hodndt urobime odhad dopytu pri zmene ceny. Vysledkytsifke 4.3.

Dopyt
Obdobie Cena
odhadovany  skuto¢ny
14-15 7.9 1789 1623
18-20 8.28 1443 1884
Tab. 4.3

Obdobie je Casové obdobie v tyzdnoch, cena je priemerna cena tovaru za toto obdobie

(pocitand ako pomer trzby a poctu predanych vyrobkov). Odhadovany dopyt je tyZzdenny

dopyt odhadnuty modelom a skuto¢ny dopyt je priemerny tyzdenny dopyt v tomto obdobi.

Moézeme konstatovat’ pomerne dobry odhad dopytu. Bolo by zaujimave sledovat’ dopyt po

Obdobie | Cena Dopyt | tomto vyrobku pri[Parameter Odhad
34-44 11.9 488 avSak bez uvedenia k 4539969
26-31 10.9 674 V|eté.kOVEj ponuke. eps 3.690175

akciovej cene,
vyrobku
Model vSak

neddva rovnako dobré vysledky pre niektoré¢ d'alSie tovary. Uvadzame eSte jednu aplikaciu,

tentokrat na pivo Zlaty bazant. V tabulke 4.4 je cena a dopyt pocas roznych obdobi, v tabul’ke

4.5. odhad parametrdk, a € .

Tab. 4.4

Tab. 4.5
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Pomocou odhadnutych parametréy a € bol zostrojeny odhad dopytu pri zmene ceny.

Vysledky su uvedené poslednej tabul’ke 4.6.

Dopyt
Obdobie | Cena
odhadovany skutoény
1-3 8.9 1424 1778
22-24 9.3 1217 1540
14-19 10.5 774 520

Pre Gplnost’ uvaddzame este graf vyvoja dopytu a ceny piva Zlaty bazant. Na x-ovej osi je ¢as
Tab. 4.6
Vv tyzdiioch, na pravej y-ovej osi je pocet predanych flia$ piva a na pravej y-ovej osi je cena.

predaj Zlaty bazant 0,51 10%
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Obr. 4.2

Aj tu vidime relativne dobru prognozu. Cestadpseniu by mohla viest’ cez modely, ktoré
by rovnako zahtfali aj ceny konkurenénych vyrobkov a skuto¢nost’, ¢i je model v letdkovej
ponuke alebo nie. Nakol'ko vSak kazd4 podskupina vyrobkov obsahuje niekol'ko desiatok
navzajom substituénych vyrobkov (napriklad podskupina PIVO skupiny ALKO obsahuje
vySe 50 vyrobkov) av podskupine takmer neustale dochadza k zmene ceny niektorého
z vyrobkov, k cenovym a letdkovym akciamk alispozicii mame len obmedzeny pocet

pozorovani, bolo by takéto modelovanie naro¢né.
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Zaver

V diplomovej praci sme sa zaoberali nickol’kymi metédami. Pomocou kizavych
priemerov a regresie sme odhadli vplyv jednotlivych dijizdni na hodnotu trzieb.
Konstatujeme vyrazny narast trzieb v piatok asobotu, kde trzby pocas tychto dvoch dni mozu
dosahovat’ az 40% celkovej tyzdennej trzby. Na odhad buduceho vyvoja spotreby sme pouzili
okrem dvoch vySSie spomenutych metdd aj modely SARIMA. Pre celé skupiny tovarov sme
pocas beznych dni dosahovali spomenutymi metdédami porovnatel'né progndzy na dobrej
urovni. Pocas roka sa vSak vyskytuje vel'’ké mnozstvo dni, ktoré musia byt’ Specialne oSetrené.
Ide predovSetkym sviatky, dni pracovného vol'na pripadajuce na pondelok az piatok a dni
typu Mikulas alebo Sv. Valentin. Tieto dni vyrazne ovplyviiuji hodnotu trzieb v jednotlivych
skupinach. Niektoré dni ovplyviiuji hodnotu trzieb len kratku dobu (Mikulas spdsobi vyrazny
narast trzieb v skupine CUKROVINKY len 5.12.). Na ich oSetrenie su binarne premenné
postacujuce. Niektoré sviatky vSak ovlyviiuju hodnotu trzieb dlhsie, (ndkupy na Vianoce sa
zacinaju uz v novembri). Na ich oSetrenie by bolo vhodné zaviest’ zvlastny model. Vzhl'adom
na kratkost’ casového radu (400 dennych idajov) sme tento nemohli skonstruovat’. Pokial’ ide
o jednotlivé tovary, ich dopyt je vysoko citlivy na viacero faktorov. Je to cena tovaru, cena
konkuren¢nych tovarov, najvacsim akceleratorm predaja je letakova akcia. Spravanie sa
tovarov pri zmene ceny sme popisali pomocou mikroekonomického pristupu. Prognézy
davaju len hruby odhad. Dopyt pri cenovych akciach je vSeobecne t'azko predpovedatelny,
narast predaja pocas akcie sa v praxi pohybuje od 50% (nevydarené akcie) do radovo
niekol’ko 100% az 1000% (obzvlast vydarené). Celkovo mézeme konstatovat’, ze vysledky

V tejto praci by boli pouzite'né na tvorbu progndz za uc¢elom optimélneho zasobenia skladu.
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