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Uvodni slovo

Analyza ¢asovychiad Wetné predpovidani jejiho budouciho chovani se stava
jednou z nejtllezitéjSich oblasti v rozvoji saasné statistiky. Hlavnim tgdodem
rostouciho vyznamu této discipliny je fakt, Ze ssm#re vyrovnava s popisem

dynamickych systém s kterymicasto pichazime do styk{3].

Pomoci metod analyz§asovychiad |ze rozumé popsat ¥tSinu skuténych rad
z ekonomické praxe. Potom se snazime ze znamyatohstkdované veliny z minulosti
az do sovasnosti, které tud tzv. casovouiadu, konstruovat odpovidajici model, ktery
popisuje, jaky vliv m&asovy faktor na utié@ni sledovanych Gdaj a dale pak vyuzit

tohoto modelu k prognézovani budouciho vyvoje systé

Predkladana diplomova prace ssuje pra¥ této statistické discipléna za pomoci
regresni analyzy si klade za cil vyfitcstatisticky model pra@&asovouradu, kterd udava
miru nezamstnanosti v Olomouckém kraji od roku 1999 az daurgdR08. Protoze budeme
modelovat ekonomicky jev, oémz vime, Ze se&asto vyznauje cyklickym pohybem
s prongénnou amplitudou a proénnou vzdalenosti mezi body zvratu, budeme se snazit
krom¢ trendu kvantifikovat také periodickou sloZzku. Daiscilem této prace budedeni
kratkodobé progndézy vyvoje miry nezéstanosti a nasledrehodnotit kvalitu pouzitého

modelu.

Duvodem, pré jsem si tuto¢asovouradu vybrala, je fakt, Ze nezastnanost je
jednim ze stale vice diskutovanych témat v dnesihé.dvznika v disledku nesouladu
mezi nabidkou prace lidi a poptavkou po praci firemapoli s ni vicéi méns asgsreg
vSechny zer nebd je stabilita trhu prace prioritou vSech sgolesti.

V Ceské republice je nezastnanost powrné mladym fenoménem a do pegli
zajmu vstupuje az po zme politického systému, kdy v centrélnplanovaném
hospodéstvi bylo pracovnich mist dostatek pro vSechnytijysezanstnanosti je spojen

s prechodem na trzni hospad#&vi po 17. listopadu 1989.

V ramci kraje jiz fadu let provadiCesky statisticky fad vyksrové Seteni

pracovnich sil a tim ndm umiade sledovat vyvoj nezatatnanosti.



Tato prace na zakladstanovenych ail bude rozdlena do dvowdasti a to naast
teoretickou a praktickou. Teoretickéast je tvdena sedmi kapitolami, v nichz bude
prezentovan pouzity matematicky aparat pro zpratgova@sovychiad. V prvni kapitole
jsou nadefinovany zakladni pojmy a tvrzeni, ktsajv dalSim textu pouzivany. Dale jsou
popsany zakladniffstupy k analyzetasovychifad a shrnuty obecné linearni regresni
modely. Nasled& se ¥nujeme polynomickému modelu trendu a podgibvysvétlujieme
Ceby3evovu metodu, kterd nabizi jednoduchiisep pro odhad neznamych pararetr
Detailne se zabyvame periodogramem, jakozto dobrym ukaateperiodicity a
Fisherovym testem, na jehoz zaldagsme rozhodovali o vyznamnosti hodnot
periodogramu. Sesta kapitola jénevana nelinearnimu regresnimu modelu a linearizaci
pomoci Taylorova rozvoje. Teoretickatast ukodime znaménkovym testem, pomoci
n¢hoz lze o¥iit vhodnost navrzeného regresnino modelu. Na&rzdwstrujeme ziskané

vysledky v praktick&asti.



Pouzité zn&eni

RTL

Fin-x(0;1—a)

th—k (1 — @)

gp ()

realnyn - rozmérny euklidovsky prostor
jednotkovéa matice typ(n x n)
nulovy vektor nebo nulova matice
hodnost matice

transponovana matice

inverzni matice

stopa maticed

matice planu

prvky matice(XTXx)~!

vektor regresnich koeficieint
odhad parametrg

n — roznerny nahodny vektor ma normalni
rozcleni pravépodobnosti se s#dni hodnotoy
a s kovariatini maticix

n — roznérny ndhodny vektor ma rozkkni
pravdpodobnosti se s#dni hodnotow a
s kovariagni maticix

riziko testu, hladina vyznamnosti
nulova hypotéza, alternativni hypotéza
Cebyseviv polynom

reziduélni sotet étveral (RC)

tfida borelovskych mnozin v prostoR¥

(1 — a) - kvantil Fisherova-Snedecorova
rozckleni sk an — k stuprémi volnosti.

(1 — a) - kvantil Studentovy nahodné ughy s
n — k stupni volnosti

kriticka hodnota Fisherova testu na hladin
vyznamnostix



Ui—g

100
A

T;

WN(0,0?%)

11D(0, 62)

kvantil normovaného normalniho razeni na
hladin vyznamnosik

periodogram
ahlova frekvence
délka periody - té frekvence

bily Sum (white noise) s nulovoustini hodnotou
a s rozptyleny?

11D ( independent identical defined ) proces, bily
Sum s nezavislymi ndhodnymi v@hami



1  DEFINICE A POMOCNA TVRZENI

Véta 1.1Je-liA matice typun x n idempotentni s hodnost{4) =r, je
h(I,—A) =n-—r.

Dikaz 1.1Je-li A idempotentni, jd,, — A rovnéZ idempotentni. ProtoZe vime, Ze hodnost

idempotentni matice se rovna jeji stpje tim dokazano tvrzengkty.

Véta 1.2 Neclt' X je n - rozmeérny nahodny vektor s kotieymi druhymi momenty.

Ozna&imeE(X) = u,var(X) = V. Pak pro libovolnou matic typun X n plati
E(XTAX) = Tr(AV) + u"Ap. . (1)
Dukaz 1.2Plati
var(X) = EX — )X — )" = EXX") — pp”
Proto
E(XTAX) = ETr(AX"X) = Tr(AE[XX"]) = Tr[A(V + puu")] = Tr(AV) + u"Ap.

Definice 1.1Rekneme, Ze nahodny vektdr,,; map - rozmgrné normalni rozéleni N,
tehdy a jen tehdy, kdyz kazda linearni funkce $toXema jednorozrérné normalni

rozckleni.
Véta 1.3(o linearni transformaciNecht’ X~N,, (1, £) a d x4, B4, jSOU konstanty. Potom
Y =d + BX~N,(d + By, BEB").
Diikaz 1.3Dle Definice 1.1 pdebujeme dokazat, e ;: c"Y~N, t.
c"Y=c"(d+BX)=c'd+c"™BX =a+e’X,

kdea = c'd je konstanta " = ¢"B je vektor konstant. ProtoZe je cely vyraz ve tvaru
linearni kombinace posunuty o konstantu aredpokladu ¥ty plati, Ze c’Y~Nj;.

Dopcaitame
E(c"Y)=E(@a+e"™X)=a+e"u=c"d+ c"Bu,
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var(c’Y) = var(a + e"X) = e"2e = cTBEBc.
Potom
E(Y)=d + Buavar(Y) = BZB™.

Véta 1.4 (Pearsonova)Nech’ Y~N,(u,0%V), matice V je znama pozitivér definitni

matice as? > 0 neznamé. Potom plati
~ = TV — )~y (0)
= I w~x*,0).
Diikaz 1.4Pro pozitivig definitni maticeV = CCT plati, ze
V—l — (C_l)TC_l.
Déle nadefinujeme nahodny vektr= (Z,, ..., Z,)T ve tvaru
1
Z=;C‘1(Y—u), (2)

ProtoZze jde o linearni transformaci nahodného vekio~N,,, vime z ¥ty o linearni

transformaci, Ze pla#~N,,. Dopcitame
1
E(Z)=E [;c-l(y _ u)] —0,
1 1 .
var(Z) = var [E cC (Y - u)] = ?C_lvar[Y —ul](cHT =
1 1
— -1 T —-INT —
=—C7cC c™ =1

Potom pro slozky;,i = 1, ..., n plati, Ze jsou nezavislé s rcéimim%ZpN(O,l).

Jestlize vyjatimeY ze vztahu2), potom dostaneme
1
—(Y-w=CZ,
o

a tedy



1 . 1 I A
o o o . o

i=1
n
Z; 1
5= Z E (—) = —E(Z)TE(Z) = 0.
; o o
Definice 1.2 Borelovskd mnoZzina je prvkem takou@dy mnozin, ktera je uz#éena na

spaetném sjednoceni mnozin a na operaci komplemenhergeana otaenymi

mnozinami pislusného prostoru.
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2  PRISTUPY K ANALYZE CASOVYCH RAD A MODEL
LINEARNI REGRESE

Statistickd data popisujici spodnské a ekonomické jevy ¢ase zapisujeme
pomoci tzv.éasovychiad. Zapis d¢chto jewi pomocic¢asovychifad umo#auje provadt
nejen kvantitativni analyzu zakonitosti v jejichsdwadnim prbéhu, ale dava zarovie

moznost progndzovat jejich vyvoj.i@zato Z9].)

Pod pojmenmtasovarada rozumime posloupnosiovg a prostoro¥ srovnatelnych
dat, ktera jsou jednozdi uspdadana z hledisk&asu ve s@ru minulost - pitomnost. Je
nutné zdraznit, Ze jde o statistickou (stochastickaigsovouiadu, jejiz chovani je
zatizeno nejistotou, nikoliv o deterministickéasovouradu, jejiz chovani lze jednozing

popsat Bjakym matematickym vzorcem.

Z matematického hlediskatbemerict, Zeéasovarada je posloupnost ndhodnych
veli¢in indexovanychtasemt. Abychom byli gesni, je teba odliSovat pojem ,nahodny
proces” od pojm ,¢asovarada“. Teorie nahodnych prodegasovouiadu chape jako
konkrétni realizace nahodného procesu, a tedy mogicky i vztah mezi pojmy
.pozorovana hodnota“ a ,nahodna veta“. Pojem nahodného procesu je zokieom
pojmi nahodné vetiny. Zatimco nahodna veélna je realna funkce jedné prémé -
elementéarniho jevu, je ndhodny proces realnou fudkou prondnnych - elementarniho
jevu a jedné realné pramne, kterou obvykle byvéas. V tomto aspektu budeme v dalSim

vykladu pro jednoduchost pouzivat oba pojmy ekwuak.

RozliSujeme dlouhodobé a kratkodotssovérady. Dlouhodobé&asovérady jsou
fady s hodnotami sledovanymi Wrach ¢i delSich obdobich. Hodnoty kratkodotgsove
fady jsou sledované v obdobich kratSich nez je makiiklad ¢tvrtletni, nmesicni, tydenni

obdobi apod.
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2.1 Zakladni pristupy k analyze¢asovychiad

Volba gristupu k analyz€asovychiad (vykEr metody) zavisi na mnoha faktorech,
z nichz nedlezitjSi jsou @el analyzy, kterym je &Sinou rozpoznani mechanismu
generovani hodnotasovériady, typ ¢casovéiady, protoZze ne pro kazdou lze uplatnit
libovolnou metodu, zkuSenost statistika, jakoz istdpnost vypéetni techniky a
statistického softwaru.

Nejcasgji se v analyze ¢asovych fad setkavame s nasledujicimi zakladnimi

pristupy[4]:

1. Analyzacasovychrad vcasové domeén
a) klasicka dekompozicgasovychrad je zaloZzena na regresni analyze,
b) neoklasickda dekompozicetasovych fad, tzv. Box - Jenkinsonova
metodologie je zaloZzena na korglaanalyze.
2. Analyzacasovychrad ve spektralni domén
- je spektralni analyzéasovychrad zaloZzena na Fourieroanalyze.

V nasledujicim vykladu zagime svou pozornostipdevsSim na analyzudasové

domére a to konkréta na klasickou dekompozici.

Dekompozicicasovéiady rozumime rozkladasovéirady na deterministickou a
nahodnou slozku. Deterministicka slozka dale ra¥kkasovouradu na trend, sezonni a
cyklickou slozku, zatimco nahodna slozka jef&rm@ nahodnymi pohyby (fluktuacemi),
které modeluji drobné a v jednotlivostech nepastitié Ficiny kolisani ¢asovychiad.
Trend odrazi dlouhodobé 2my v chovanic¢asovychiad. Sezoénni slozka popisuje
periodické zniny, které se odehravajéthem kalendéniho roku a kazdy rok se pravidéln
opakuji. Cyklickou slozkichapeme jako fluktuace kolem trendii, pichZ se pravidekh
stiidaji faze @stu s fazemi poklesu,fipom délka cyklu i intenzita jednotlivych fazi se
mohou v piibéhu ¢asu ngnit. Potom nizeme¢asovouradu vnimat jako trend, na ktery se

.nabaluji“ periodicka a ndhodna slozka.

Jak uz bylo nazrigno, dekompo#zni metody modeluji pomoci regresnich madel
deterministickou sloZku trendu, do kterého se obvylahrnuji i cyklické slozky s dlouhou

periodou. O tom pojednava néasledujici podkapitola.
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2.2 Obecné linearni regresni modely a metoda nejmgich étverci

Regresni analyza je nejpouzi¥gim zpisobem popisu vyvoje&asovychrad,
protoZze jednak umaiije vyrovnani pozorovanych da&asoveéiady a navic tim lze
prognézovat jeji dalsi vyvo.

Regresni analyza je statistickh metoda pro modelovavislosti jedné nebo
n¢kolika (nejlépe mititelnych spojitych) vysstlovanych nahodnych vein Y;, ..., Y, na
jedné nebo &kolika (klasicky nendhodnych v aplikacich skoraliblinych) vys¥étlujicich
veli¢inach x4, ..., x;. Zakladni motivace regresni analyzy je snaha d&epat nefimo
pusobit na vyswtlované prominné volbou, ovliiovanim nebo asposnadwjSi odhadem
hodnot vys¥tlujicich prongnnych. Hlavnim pozadavkem je, aby mezi Wkwanou
proménnou a vyswtlujicimi proménnymi existoval kvantifikovatelny vztah igsreji aby
existovala matematicky popsatelna zavislost ¥yevanych prominnych na vysstlujicich
promennych. Zobrazenim této zavislosti je regresni mogdloZ rozhodujici s@asti je
regresni funkce. Snaha o nalezeni vhodného regeesmbdelu je asedni naplni vykladu
o regresni analyze.

Ozn&ily jsme k pccet pronénnych vstupu, ale ve skuteosti nelze uvazovat
vSechny vyznamem skoro zanedbatelné vlivy aghaemsoused’'ujeme jen na ty, které se
jevi jako dilezité a rozhodujici. NeuvaZzovatignezdazené vlivy tak zfisobuji, Ze i ten
nejlepsi funkni predpis je zatizen chybou. Souhrnny efekt, vSech aisamwanychti svym
vlivem drobnych¢initeld xj,q, Xx42, ..., jakoZ i zanedbatelnd nedokonalost zvoleného
funkéniho gredpisu, byva zvykem nazyvat chybov@i poruchovou sloZkue. Tato
nepozorovatelna a tudiz i ne&fitelnd slozka v uvazované ulozeuspbuje, Ze kazdé
kombinaci hodnot zx neodpovida jedind kombinace hodnotYz RuSiva sloZkas je
ozna&ovana za nahodnou v&hu zpisobujici ndahodné odchylky modebd skuténosti a
nikoliv za systematicky zkreslujici faktor.éB¥ se v této souvislostiika ,jediny
pravdEpodobnostni fedpoklad o nahodné veéiné € umoziuje prevést néesitelny ¥cny
problém néteni zavislostlY nax na dolle znamou statistickou ulohu odhadu neznamych
parametit predpokladaného pra¥dodobnostniho rozteni“. (Prevzato z [6].) Prevedeni
problému modelovani zavislosti na Ulohu odhadu meaté znadmého nebo
piedpokladaného pra¥dodobnostniho rozteni vyZzaduje jasnou specifikaci vSech

vyswtlujicich pronénnych a obecného tvaru regresni funkce i z tohdtoodu, Ze ve
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spravném regresnim modelu jsalvddem existence rusSiveé slozkwyhradré nepodstatné
(drobné, ndhodné) vlivy.

Zvlastni postaveni mezi regresnimi modely majidmé modely.
V dalSim vykladu jsenderpala Z 1], [6], [10].

Mgjme nahodny vektor zavisle prémmychY = (Y4, ...,Y,,)T a matici danyckisel

tzv. matici planux = (x;;) typun x k, kdek < n. Model ve tvaru
Y=Xp+¢, 3)

kde B = (B, ..., Bx)T je vektor neznamych paramieta &= (gy,...,&,)7 je vektor

nadhodnych vetin sphujici podminky
E(g) = 0,var(e) = 0?1, (4)
se nazyva model linearni regreseitd® o2 je rovrsZz neznamy parametr.

Tento model se snazi vydiit vznik vétSiho pé&tu nahodnych vedin Y;, ..., Y,
pomoci znamych Vlir x;; a pomoci powrné malého potu parametr Sy, ..., Bx. Této
regresi séika linearni, protoze jde o linearni zavislostgha¥itom je pro regresni modely
typické to, Ze se nezawid nadbyt&né vyswtlujici promenne x;; a poZaduje se, aby

sloupce matic&X byly linearré nezavislé.

Predpoklad, Ze ptt regresnich parameétk neni &tSi nez poet pozorovanh ve
spojeni s fedpokladem lineagnnezavislych sloupc maticeX (vyjadiujicim neexistenci
netrivialni nulové linearni kombinace sloupdéto matice) znamena, Ze hodnost
h(X) = k < n. Potom¢tvercova, symetricka a pozitivrdefinitni maticex” X je regularni
s hodnosth(XTX) = k, ke které existuje inverzni mati¢¥” X)~1. Pozadavek, aby pet
pozorovanin (vyrazre) prevysSoval poéet neznamych paramatk, je bEzny pro statistické

tlohy a zvladt zadouci pro rozumné uziti regresni analyzy.
Ze vztati (3) a(4) plyne

E(Y) = XB avar (Y) = ¢°I,,.
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Parametryg,, ..., B se odhaduji metodou nejmenSiithieral, ktera je v regresni
analyze nejuzivasgi, tedy z podminky nejmensSiho rezidualnihocsoutveral, ktera

znamena minimalizovat funkce
Y -XB)"(Y - XPB).
Véta 2.2.10dhady metodou nejmensidtverai jsou dany vztahem
B=X"X)"1X"y. (5)
Diikaz 2.2.1Pro odhad paramét dany vztaheng5) plati
X'(Y-XB) =X"Y - X"X(X"X)"XTy = 0.
Vzhledem k tomu dostavame
(¥ —XB)T(Y —XB) = (Y — XB + XB — XB)' (Y — XB + XB — XB)
=(Y-xB) (Y -xB)+(B-B) x"X(B - B)
+(B-B) [x"(v-xB)] +|(v - xB) x| (B~ B)
= (Y- XB) (Y - XB)+ (B~ B) X"X(B~ B) = (v - XB) (Y - XP),

pii¢emz rovnosti rize byt dosaZeno tehdy a jen tehdy, jB-k B. To je Zejmé proto, Ze
maticeX” X (ktera je vzdy pozitivea semidefinitni) je regularni, takze musi byt pozid

definitni.
Néasleduijici ¥ty uvadi rekteré zakladni vlastnosti odhagB.
Véta 2.2.20dhadB je nestranny tj.
E(B) =B,
a ma variatni matici
var(B) = o2(X"X)™1.
Diikaz 2.2.2Podle \&ty 2.2.1 dostaneme

E(B) = E[X™X)7'X"Y] = (X"X)"'X"E[Y] = (X"X)"'X"XB = B,
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var(B) = var[(X"X)"1X"Y] = (X"X) " XTvar[V]X (X7 X)
= (X"X) X" (0%1,)X(X"X)"! = o2(X"X) 1.

Sousta¥ linearnich rovniX”XB = XTY, z nichZ se vektoB vétsinou prakticky poita, se

fikd normalni rovnice.

Vektor vyrovnanych hodnot

kde projekni matice
H=XX"xX)"1x"T
a vektor rezidui
e=Y-Y=(,—-H)Y.

Vektor Y = X maZe byt povaZzovan za nejlepsi aproximaci vekirijaka se da

vytvoiit linearni kombinaci slougcmaticeX.

Vyrovnanim napozorovanyah bodi se rozumi nahrazeni hodrigt vyrovnanymi
(teoretickymi, odhadnutymi, vygéanymi) hodnotami ¥;, ziskanymi dosazenim
odpovidajicich kombinaci hodnot vyhjicich prongénnych do odhadnuté regresni
funkce. Aproximativni charakter kazdého vyrovnanjplyva ze samotné podstaty
stochastickych vztahmezi veltinami a je pirozenym disledkem existence ruSivé slozky
€ i vSech zjednodusSeni a chyb, kterych jsme se didiquis konstrukci regresniho modelu.
Dobré vyrovnani je takové ripkterém je celkova chyba nejmenSi. Chyby vyrovrjaai
bézné vyjadeené rozdilem (rezidui)é; =Y; —¥,. Nema-li regresni model vaZgi
nedostatky, je mozné reziddapovazovat za odhady hodnot ruSivé slozkyozadavek
nulového soétu rezidui nestd k nalezeni vhodné regresni funkce (viz Hebak 32r.
[6]). Existuji tizné moznosti, jak odstranit rusici se kladné a mé&pohyby, jakoz itrzna
kritéria kvality vyrovnani. Nejpouziv&@sim vyrovnavacim pozZzadavkem i kritériem je co

nejmensi rezidualni soet étverai.

Definice 2.2.1Veli¢ing S, = (Y — )T (Y — Y) sefika rezidualni satet étveral (RC).
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Véta 2.2.3Pro rezidudlni saiet étverai plati
S, =YT(I,, — X(X"X)"1Xx")Y, (6)
S, =YTY — BTXTY. (7)
Dikaz 2.2.3RozepiSeme si rozdil
Y-Y=Y-XB=Y-XX"X)"X"Y =[I,, - X(X"X)"1X"]y. (8)
Nyni ukazeme, zdI,, — X(XTX)~1XT] je idempotentni.

[I,, — X(XTX)"1XT][I,, — X(XTX)"1XT]
=1, — X(XTX)"1XT — X(XTX)"1XT + X(XTX) " XTX(XTX)"1XT
=1, — X(XTX)"1XT.

Potom protoZze je maticgl,, — X(X"X)"1XT] idempotentni a symetrickd, dostavame

dosazenim d@6) ihned vzoreq7). Roznasobenim pak(Z) plyne
S, =YY —YTX(X"X)"'XTYy = YTy — BTX"Y.

Véta 2.2.4Nahodnéa vetiina

je nestrannym odhadem parametrfu

Ditkaz 2.2.4Vyjdeme ze vzorcg€7). Matice[I,, — X(XTX)~1XT] je idempotentni. Proto
jeji stopa je rovna jeji hodnosti. Nejprve dokazeaee h(X(XTX)™1XT) = k.

Plati
A(X(XTX)™1XT) = h[(XTX)"1XTX] = h(I}) = k.
Podle \kty 1.1 dostavame
R, - X(X"X)1X"] =n—k.
Z Véty 1.2 vyplyva
E(S,) = Tr[l, — X(X"X)"'XT|c%I,, + B"X"[I,, — X(X"X) X" |XB
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=o?h[l, - X(X"X)"'XT] = 02(n — k).
Necht' & ma normalni rozéleni, pakY ma rovrez normalni rozéleni a vzhledem
k ptedpokladim (3) a(4) palti
e~N,(0,0%I,), Y~N,(XB,o?I,).
Predpoklad normality ponechame az do konce této digpit

Plati, Ze p splreni pozadavku normality a dalSich poZzadgvkede metoda
nejmensichétveral k nejlepSim odhadn paramett regresni funkce. Nejsou-li sgimy
tyto podminky, je-li kvalita vychozich Udaj nizk4, neplati-li fedpoklady o
pravdEpodobnostnim chovani rusivé slozky, jsou-li odclydkl normality porarné znané
nebo vyskytuji-li se v souboru vybajici ¢i extrémni pozorovani, je ohroZzena kvalita

odhad parizenych minimalizaci RS

Kritérium RSC dava viem pozorovanim stejnou vahu. Méa-li vialodaé slozka
rozc&leni s €2Simi konci, tedy s konci, které majétsi pravépodobnosti nez vijpac
normalniho rozéleni, neni dobré davat vSem reziduim stejnou vaeuepsi davat &tsSim
reziduim mensi vdhu a tim znevyliogat vyjime&na (mozna z hlediska dané Uulohy
chybna) pozorovani. Samegne zalezi na oprawmosti winénych pedpoklad, ale

dulezita je i volba vhodného vyrovnavaciho kritéfia]
Véta 2.2.5)estlizeY ~N,,(XB, 0%1,,), potom platB~N, (B, a*(XTX)™1).

Ditkaz 2.2.5ProtoZzeY ma normaélini rozéleni a je podle(5) ziskano zY linearni
transformaci, podle &y 1.3 ma vekto8 rovnsz normalni rozdleni. Jeho parametry jiz

byly vypatitany ve \&té 2.2.2.
Véta 2.2.6Jestlize¥ ~N,(XB, 0%I,,) ah(X) = k <n, veliéina% méa rozdleni x> _,.
Diikaz 2.2.6Je jasné, ze
Ey-Y)=EW)-E(Y)=XB-XB=XB—-XB=0.
ProtoZevar (Y) = ¢2I,,, ze vzorcg8) dostaneme
var (Y —=Y) = [I, - X(X"X)"'X"T]o?I,,[I,, - X(X"X)"'XT] = 02[I,, - X(X"X)"1XT].
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Protoze vekto¥ — ¥ ma normalni rozéleni, podle \éty 1.4 méa nahodna veélna

o 1 S
(¥-7) S1(r-7)==

e
0-2
rozckleni y? s patem stupt volnosti rovnym hodnosti maticear (Y— ?). V dikazu

Véty 2.2.4 bylo vypéteno, Ze hodnost mati¢e, — X(X”X)~1X7] je rovnan — k.
Véta 2.2.7Jestlize je vekto¥ normalr rozcleny, vektor B a velkina 62 jsou nezavislé.

Diikaz 2.2.7V ptipadt normality, budou nahodny vekt@ a 6% nezavislé praytehdy,

jestlize

cov(ﬁ, Y — Xﬁ) = cov[(XTX)1XTY,[I,, — X(XTX)"1XT]Y]
= (X"X) "X var(V)[I,, — X(X"X)"1X"]

= (X"X)"1XT 021, [T, — X(X"X)"1XT]

=a?[(X"TX)"IXT — (XTX)"IXTX(X"X)"1X"] = 0.

Véta 2.2.80zn@&me g’/ prvky matice(XTX) 1. Potom ma vetina

BB

b J62qi
pro libovolnéj = 1, ..., k Studentovo t - rozdeni on — k stupnich volnosti.

Ditkaz 2.2.8Vime z \kty 2.2.5, ZeB~N,[B,52(X"X)~'] , potom pro jednotlivé slozkg;
plati

B;~N(B;, 0%q"),

kdegq’’ je j-tym diagonalnim prvkem mati¢&” X)~1. Znormujeme a dostaneme

2 —~ . s . 7
Navic zV&ty 2.2.6. vime, 262~ ——x2__ a ?e nahodny vekt@ a 42 jsou nezavislé.
y n—k)( n-k

Vyuzijeme-li definice Studentovy nahodné ¥ely, plati
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B; — B

Vo*ql Bi— B .t

B0y V7

n—k-

Je teba poznamenat, Ze velikost diagonalnich pmviatice (X" X)™?! je vyhradi
dana zvolenymi, zjighymi ¢i napozorovanymi hodnotami vy&lujicich prongnnych. Na
druhé straé rezidualni srrodatna odchylka/62 je zavisla na typu a kvaliregresniho
modelu, na oprawmosti gedpoklad nahodné slozkye a samoiejmé i na p@tu

pozorovanin a pa@tu parameifi k.

Véta 2.2.9Nahodnéa vetiina

_(B-p) X'x(B-B)

F
k6?2

ma Fisherovo-Snedecerova rélhi o (k, n — k) stupnich volnosti.

Dikaz 2.2.9 Nejprve si u¢domime, Ze z ¥y 2.2.5 a Pearsonovyéty bude mit
kvadraticka forma

(B-B)'X"X(B - B)
rozcklenio?x?, .

Dale vyuzZijeme platnosti tvrzeni&ty 2.2.6 a ¢ty 2.2.7, potom na zakladdefinice
Fisherovy-Snedecorovy nahodné viely plati

(B-8)X"X(B-B)

i _B-B'XXB-8) _,
62(n — k) - k62 fon=ke:
o’(n—k)

2.3 Uréeni oblasti konfidence a testy hypotéz v linearnicimodelech

V dalSim vykladu bude pozornost sdestna na uteni(1 — ) - konfidereéni

oblastik - roznerného regresniho parameju
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Stale uvaZzujeme linearni regresni model
Y~N,(XB,0%I,) (9
kde hodnosh(X) maticeX typun x k jek < n . Odhadp je
(XTX)" X7y, (10)

a odhads? je

(v -XB) (v - XB)
n—k '

(1D

Neclt dale B* je ttida borelovskych mnozin v prostoRf . Nejprve uvedeme obecnou

definici konfidergni oblasti.

Definice 2.3.1Neclt k n - roznmérnému nahodnému vektoluje pirazenaitida rozéleni

pravdpodobnosti
F={F(.B):B € 0}.
Neclt’ zobrazeni
C(-):R" - B
ma néasledujici vlastnost
VIBEB}P{BECY)}=1—a.

Potom toto zobrazeni, tj. nahodna mnoai{&), se nazyvd 1 — a) - konfider®ni oblast
pro parametg. Cislo (1 — a), kdea je dostaténé malécislo z intervalu(0,1), se nazyva

konfidertni hladina nebo Uroviekonfidence.

V praxi konfidergni oblasti nazyvame realiza€{y) ndhodné mnozing (Y) a méa-
li urcity geometricky tvar, nagklad Us€ky anebo elipsoidu, pak se pro jeji ozewi
pouziva termin konfidemi interval, kofidexni elipsoid apod.

Nyni tedy hledame oblast(Y) s nahodnymi hranicemi \R*, ktera pokryva

neznamy vektof = (B4, ..., Bx)T s danou spolehlivosti— a.
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Véta 2.3.1 Neclt vmodelu (9) ma nahodny vektorY normalni rozdleni

pravéEpodobnosti. Potom vifpads, Ze paramets? odhadujeme statistikoi1 1),

(1 — a) - konfidereni elipsoid ma tvar

Ci-a(B) = {BIB € R*:(B — B) X"X(B — B) < k6*Fenic(0;1— o)},

kde Fi,-1(0;1—a) je(1— a) - kvantil Fisherova-Snedecorova rélhi sk an —k

stupni volnosti.

Dikaz 2.3.1Rozdleni prav@podobnosti pro Fisherovo- Snedecerovo & jsme si
odvodili ve \&t¢ 2.2.9. Pak

v{B € 8} Pz {(B - B) XTV-IX(B — B) < k6?Fyn_(0;1 — 0}=1-q,

a prok - rozmeérny elipsoid dostavame

Ci_a(B) = {BIB eR%:(B—B) X"V X(B — B) < k62Fyp_1o(0;1 — a)}_

V piredchozim odstavci jsme ziskdli — «) - konfideréni elipsoid pro parametr
B = (B, ..,B)T, nyni se budeme zajimat o konfidan elipsoidy pro jednotlivé
parametry. Vyklad zameme pipadem, kdy se zajimame o jediny neznamy parametr a
protoZze uvaZujeme parametry R* (parametricky prostor jeijmka, polopimka nebo

use’ka), jde o uteni(1 — a) - konfidertniho intervalu preg;,j = 1, ..., k.

Omezime se na oboustranné intervaly spolehliv@stiT,), kde p&itame hodnoty
dvou statistik — dolni meze; a horni meze,;, uréenych tak, aby interval mezi nimi

s vysokou pravgpodobnosti pokryval neznamy parametr, tedy
Pﬁj{Td < ,8] < Th} =1-—a.
Pri konstrukci konfidetniho intervalu prgs;,j = 1, ..., k vyuZijeme \&tu 2.2.8.

Potom plati




kdet,_j (1 — %) je (1 — %) - kvantil Studentovy ndhodné vty sn — k stupni volnosti,

piicemzZ hledany konfidemi interval bude mit po Upra&vvar

by NFTy (1-5) by 4P, (1-5) a2)

Je vhodné je8ttento vyklad doplnit o informace tykajici se délkgnfidertnich
intervali, kterd zavisi na variabilitsledované nahodné wahy v populaci, na rozsahu
vybéru a na zvolené spolehlivosti odhadureshost odhada jejich funkci v linearnim
regresnim modelu je, krahrozsahu vybru a spolehlivosti odhadu, zavisla na velikosti
neznamého rozptylw? rudivé slozkye, na variabili¢ vyswtlujicich prongnnych, ale
v neposledniack i na intenzi¢ vzdjemné linearni zavislosti vy&iujicich prongnnych.
Pri pouziti metody nejmenSicttveral k odhadu regresnich paranietrysoka vzajemna
linearni zavislost vysitlujicich proménnych nepiznivé ovliviiuje presnost odhadu, ste&jn
jako nespliny predpoklad o konstantnosti rozpiyki nulovych kovariancich, ale i
piehlédnuti¢i nevyuziti nevybrovych informaci, které mohou mit zcelnou podobu a

mohou byt odliSné.

Zvyseni rozsahu nahodnéeho ¥l ma @i pouziti konzistentnich odhadza
nasledek zvySenitesnosti odhad a tedy prav&podobnosti menSich vgtovych chyb.
Zvlase pro malé rozsahy vyu (ale nejen pro & jsou intervaly spolehlivosti velmi
dulezitou informaci o kvalié pouzitétho bodového odhadu, nébeyrazré rozsiuji
piedstavu ziskanou vypem (spiSe odhadem) smdatné chyby odhadu. Je ¥idZe
zvétSeni 62 nebogq’// ma za nasledek prodlouZzeni intetvapolehlivosti a tim snizeni

piesnosti odhadjttého parametru.

Pri vyjadieni vysledk zkonstruovanych konfidénich oblasti se projevuje sklon
k usuzovani, ktery je charakteristicky pro testavidypotéz. Ftom plati skuténost, ze
mezi olkma variantami usuzovani je Uzka souvislost. Lfd, Ze jak i urceni
konfideréni oblasti, tak fi testovani hypotéz odpovidame na otazku, kteréndiyd
parametruB jsou gijatelné s ohledem na ziskana pozorovani. Fddae nam mnozinu
piijatelnych hodnot popsat, pak jsme tintilikonfiden¢ni oblast, zatimco probirame-li
jednotlivé mozné hodnotg a sledujeme, zda jsou v souladu s daty, provadéstevani

hypotéz.
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V nésledujici¢asti této kapitoly se budeme zabyvat testy hypoderind se o
postup, ktery umaiuje na zaklag rozhodovaciho pravidla rozhodnout mezi testovanou
hypotézouH, a alternativni hypotézoH,, kterd ji popira. Rozhodnuti vyplyva z hodnoty
testového kritéria, coz je statistika zvolena ftally zardovala vyhodné vlastnosti testu.
Mnozina gipustnych hodnot testového kritéria, tj. ¥ty prostor, se rozpada nacdv
casti: kriticky obor W, a akcepténi obor A,, pricemz plati, Ze akceptai obor A,
predstavuje komplement kritického obdnf,. Pro kriticky obor W, plati, Ze kdyzH, je
pravdiva, potom testové kritérium se realizuje voiné W, s pravépodobnosti nejvysSe
a, 0<a<1, kterému fikdme hladina vyznamnostiCislo a se nazyva téz
pravdépodobnost chyby prvniho druhu anebo rizikem tesfupotoZze s touto
pravdEpodobnosti zamitame nulovou hypotézurpad, Ze je pravdiva. Naopak plati, ze
kdyZ se hodnota testoveho kritéria realizuj@ya vyslovime se ve prodgh H,, miZzeme
se dopustit chyby druhého druhu, plati-li ve skntesti H,. Prav@podobnost vyskytu
testového kritéria véV/, za edpokladu, Ze platfl,, se nazyva silou testu, se kterou je
kvantitativre vyjadiena schopnost testu rozpoznat platnost alterndtiymatézy. Snahou je
provést test tak, aby pragubdobnost obou chyb byla minimalnfjq@mz nastava problém
vyvazeni rizik chyb obou druih Z tohoto divodu se postupuje tak, Ze sgegem voli

hladina vyznamnost&imz zistava pod kontrolou chyba prvniho druhu.

V nasledujici sekci si uvedemetu, kterou vyuzijeme v ramci testovani linearnich

hypotéz v linearnich modelech.

Véta 2.3.2 Neclt Y ~ N, (XB, 021,), B € R¥, 0> > 0, h(X) = k <n. Necht nulova

hypotéza o parameti je
HO: Hﬁ + h = O,

kde H je matice typuh X k s hodnosth(H) = h < k a alternativni hypotéza natma

tvar
Hy:HB + h # 0.
Definujeme-li nahodné veliny vztahy
RS = min{(Y — XB)" (Y — XB): B € R},

R? = min{(Y — XB)T(Y — XB): HB + h = 0},
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potom

1. Rg~a%x?,_,(0),
2. Rf —R§~0%x?,(0) v pripact platnosti nulové hypotézy,
R} — R§~a%x?,(8) v piipact platnosti alternativni hypotézy, kde
§=HB+h ' [HX"X)"'H"]"'(HB + h)/o?,
3. nahodné vetiny R3 aR? — R3 jsou nezavislé.

Dikaz 2.3.2

1. ve \ete 2.2.1 jsme dokazali, Ze
. ~\T —~
R§ = min{(¥ —Xp)"(Y ~ Xp)} = (Y — XB) (¥ - XB),
kde za pedpokladu normalityB = (X" X) " 1XTY~N,[B, c2(X"X)"1].

Ve Véteé 2.2.4 bylo dokazano, Ze

~\T —~
Y-X Y—-X 2
62 — ( l:l)_(k B) ~n0-_ kXZn_k(O)'

odkud je tvrzeni 1.iejmé.
2. a 3.viz[10], str.88.

Disledek 2.3.1Jestlize jec? neznamé a odhadujeme-li ho statistikdti tvaru (11),

potom hypotézud, zamitame s rizikerar, kdyz

RE—R§ o \T
n _ (HB+h) [HX"X)"H"]
R h6?2
n—k

> Fpn-k(0;1 — a).

JestliZze testujeme hypotézu
HO: IBj = ﬁ]oi

kdeB]‘-) je hypoteticka hodnota, a odhadujeme-li neznamstatistikous? tvaru(11), a

pouzijeme-li \étu 2.2.8, potom hypotézii, zamitame s rizikerar, kdyz
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il toic (1-3). (13)

Pozndmka 2.3.1Pro ,8]9 = 0 provadime tzv. Studeint t-test o vyznamnosti jednotlivych
parametit ;. Plati-li, Ze obsahuje-I{1 — @)100% konfidereni interval prog; nulu,
nemizeme Pi zvoleném riziku @ vylowit, Ze neexistuje pétba j —té vyswtlujici
proménné v regresnim modelu. Pak ovSem nezamitneme awdinthlvyznamnostia
testovanou nulovou hypotézu. Neobsahuje-li konfidéninterval nulu, pak nulovou

hypotézu zamitneme a tvrdime, Ze s pépedobnosti nejmén1 —a se prokazala

uziteinost islusné vyswtlujici promegnné pro regresni rovnici.
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3  POLYNOMICKY MODEL TRENDU A CEBYSEVOVA
METODA

Pri tvorbe této kapitoly jsem vychazela [A0], kde je podrob¥i popsana cela
problematikaCeby3Sevovy metody.
Uvazujeme linearni regresni model
Y=XB+&h(X)=h(X"X)=p+1=kn>p+1,E(e) =0,var(e) = oI,
Predpokladejme dale, Ze trendova funktg) pati do tidy funkci, které jsou

uréeny konénym paitem parametr

f(&) = Bo+ Bro1(t) + -+ Bpo, (B),

kde By, ...,B, jsou neznamé parametry @o(t),..,¢,(t) jsou zname funkce, jez

neobsahuji regresni parametry.

Z velkého okruhu trendovych funkci, které vedouink&rnimu regresnimu modelu,
se zamiiime na polynomicky trend tj.

f(@®) = Bo+ But + -+ + Bpt?,
kde v gipact, Ze uvazujemeasovouradu on pozorovanich ¥asovych okamzicich

t; < - < t, je matice planu ve tvaru

1t t2 ..t,?
X = ( : : : )
1 t, t,%2 ..t,P
Vime, Ze k odhadu regresnich pararingfr se pouzije rovnice (10).ifom ale
v pripad® polynomického modelu hla¥npro WtSi stupé polynomu je vyisleni matice
(X"X)™! nepohodiné a hlagmumericky malo stabilni. Tim vychazefsto odhady bez
fyzik&lniho smyslu. Regresnftikka sice prochazi wsné blizkosti pozorovanych hodnot,
ale bul’ mezi nimi silré osciluje, nebo je systematicky posunuta. Protbydg vhodné pro

daldi analyzu, aby maticeX”X byla diagonalni, a tim skalarni siny v3ech #znych

dvojic sloupd maticeX byly rovny nule. Diagonalita maticé’ X vyZzaduje, aby
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n 0 prok #j
n
(t; t;) = .. 14
;q),( 0D =1Y 30y prok =) (14)
i=1

Zrovnice (14) plyne, Ze diagonality matick’X pri polynomické regresi
dosahneme pouzitim tz\CebySevovy metody, coZ jetipad konstrukci ortogonélnich
funkci. UzZivani ortogonalnich funkci patk negasgjSim postugm vedoucim ke

znanému zjednodusSeni statistické analyzy.
Definice 3.1Ceby3evovymi polynomy nazveme takowvedici polynomi

0;(+), i=01,..,p.

Pro danouw - tici bodi x4, ..., x,, , pro které plati

D 0ilx)0;(xs) = 0
s=1

proi+j, i,j=0,1,..,p.

Nasledujici ¥ta ukazuje postup, jak 1z€ebySevovy polynomyp,(+), ¢;(+), ...

naR?! urit.
Véta 3.1Necht ¢o(x) = 1, x € R™. Ceby3ewv polynoms-tého stups je dan vztahem
(PS(X) =x°+ as,s—l(ps—l(x) + -+ as,O(pO(x):

kde

n
Z os(x)pr(x;) =0, k=01,..,s—1,
i=1

a pro vypaet koeficientu plati

Y XS @ (x;)
L1 ok?(x) .

sk =

Dikaz 3.1Z predpokladu ¥ty je funkce ¢, (x) urcena vztahem
©1(x) = x + ag090(x), (15)
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kde pro vypdet koeficientua, o vyuzijeme podminku ortogonality, podle které praiby
funkce byly ortogonalni pro dané hodnotyi = 1, ...,n musi byt jejich skalarni soéin

nulovy, tj. ¢, (x) sphuje podmink® X, ¢ (x;) @, (x;) = 0. Z této rovnice se df

n

L xipo(x; 1
(10 = _Zl—l l(pO( l) _ Exi = —7. (16)

Dosazenim vzorce pra; , z (16) do prave strany rovnice (15) dostaneme

p1(x) =x —%fpo(ﬂ =x—X.

i=1
Dale ugime funkcig,(x) ze vztahu
@1(x) = x% + az,101(x) + az000 (%),

tak, Ze postupujeme analogicky, tedy pro koefigien} ; aa, , plyne ze

n

2 Yiz1 %20 (x;)
X x;) =0, a = — :

- (pZ( l)g00( l) 2,0 Z?=1 (poz(xi)

Z?=1 xiZ(P1(xi)
LioA(x) '

n
Z @2 (x)p1(x;) =0, a,; = —
i=1

Koneiné pro ¢,(x) dostaneme

Z?:l xiz(pO(xi)

Diza %i 91 (%) 01 (x) — 2= 200 Po ().

@ (x) = x% — T

i=1 ®1%(x;) i=1 Po
Protoze
n n n
Z Os(x)r(x;) = Z x5 @i (x;) + agy Z 0> (xp),
i=1 i=1 i=1
je Z'ejmé

_Z?=1 x5 pr (x;)
?:1 P2 (x;) '

A =
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Linearni regresni model Ize nyni vyfédse tvaru

©o(x1), s @r—1(x1) Yo
y=| P& o i1l N VU oyt e var(n) = 02L
(pO(xn)l ey (pk—l(xn) Vk-1
Zrejme
n
Seieo. 6 . o
i=1
n
XTX = 0, Z(plz(xi): e 0 '
i=1
H n H
0, 0, .y Z¢k—12(xi)
i=1

protoZze jsoug;(x) ortogonalni, Ize odhady regresnich parafngty ziskat pimo
dosazenim do vztahu
L D= Yipj-1(x)

.= , i=1,..,k, 17
U e Te s a7)

a pro odhad rozptylu plati

6’2

?:1 onz(xi). (18)

var (?j) =

Vyuzitim tzv. CebySevovy metody lze jednodu$e nalézt odhady parame
linearnich modei, tedy znalost ortogonalnich funkci vede vyhodnoceat linearni

regrese na pouhé dosazovani do vySe uvedenychivztah

Kromé¢ neznamych paramétry;,j =1,..,k, zbyva utit optimalni stupg
regresniho polynomu. V tomto smyslu jeka podotknout dalSi vyhodu ortogonalnich
funkci, a to Ze $ vynechani skterych funkci se hodnotg u zbyvajicich funkcig;(x)

nezneni.

Pro odhad stugnpolynomu lze vyuZit dv intuitivni metody [4]. Metoda ,0d

nejnizsiho stuph k nejvysSimu“ sp&iva v tom, Ze testujeme vyznamnost regresnich
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parametit na zaklad Véty 2.2.8 a Misledku 2.3.1 tak, Ze gaeme s polynomem nultého
stupré a postup# stupé zvySujeme, je-li regresni parametr vyznamny. Daigfoda je

,0d maximalniho stuph doli“, kde postupujeme stejnjako u prvni metody tak, Ze
zatneme od maximalniho stupra postupdé snizujeme stupe polynomu, je-li regresni

parametr nevyznamny.
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4  PERIODOGRAM

Cilem analyzyasovérady Mira nezagstnanosti v Olomouckém kraji je rozpoznat
jeji cyklické chovani a néaslednpiedpovdét jeji budouci vyvoj. Proto budeme na
zkoumanou ¢asovou fadu pohlizet jako na s periodickych sloZzek ouenych
frekvencich. Tento #istup nese oziani spektralni analyzéasovychiad nebo také

analyzacasovychrad ve spektralni domén

Nejprve si uvedeme zakladni pojmy a vztahy, ktet@ldne pdebovat pi

zpracovani periodickych jév

Zakladni veléina, kterd charakterizuje periodickéjel je perioddl'. Je tocas, po
kterem se periodicky pohyb opakuje, tj. udava tnjadnoho kompletniho cyklu. Pet
opakovani za jednotkiasu je frekvencg¢ = 1/T, jeji jednotka jedz = s~1. Upozornime
ale, Ze v souvislosti s analyzéasovychiad se budeme zabyvat tzv. uhlovou frekvenci
kterd se udava v radianech za uvazovatasovou jednotku, cozZ jgasovy interval mezi

dvéma sousednimi pozorovanitaidy.

Pro jaswjSi predstavu pojmu uhlova

frekvence si porizeme s tzv. rovnodmnym

pohybem po kruznici (viz Obrazek 1). — | T~

Velikost Uhlu ¢, ktery nazyvame okamzitou / \ X
oo T T Ta T - \

fazi, se spohybem kiky po kruznici / Y ﬁ;/’ A

zvétSuje. Okamzitou fazi vyj&me pomoci I

Uhlové rychlostiA, kterd udava uhel, jenz \

kulicka ukghne, @leny gisluSnyméasem. Je \ /

tedy Zejmé, ze fi rovnomErném pohybu po — | —

kruznici je A konstantni, tj. Ze za kazdol Obrazek 1
casovou jednotku wihne steji velky oblouk.

Plati, Ze ubhnuty Uhel se rovné uhlové rychlosti nasobé&msem

p=A-t. (29)
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Vime, Ze jedné otme odpovida plny uhdmr a Ze pro jeji uskuteéni je potebny
¢as rovny jedné perigd PouZijeme vztalil9) a mizeme zapsat, Z&t = A1 - T, tedy Ze

Vyuzijeme-li vztah mezi periodou a frekvenci, fij= % pak mizeme(20) prepsat

ve tvarul = 2nf. Plati, Ze frekvencg a uhlova frekvenceld jsou svazany ifimou
ameérou - kdyz roste jedna, roste i druhda a zatiophati, Ze periodd” je sf aA negimo

umerna.

Potom pro libovolnou periodickou funkéasu frekvencen radiari za casovou
jednotku znamenda, Ze za uvazZzovangasovou jednotku se uskdté praw jeden
z opakujicich se cykldané funkce, zatimcaipfrekvencin radiami zac¢asovou jednotku
se cyklus uskutmi az hem dvoucasovych jednotek. Jerggmé, Zec¢im je frekvence
funkce \&tSi, tim¢astji se v jejim pfibéhu stidaji jednotlivé cykly.

UvaZzujeme nyni takovécasové fady, které mzZeme rozlozit na sdet
harmonickych frekvenci, jejichz delky period Izgadfit jako podilT, = g kde N je poet

pozorovani & < r < N. Ozn&ime dale

fr=== r - ta frekvence,

A = 2nf, = Zn% r - ta uhlova frekvence (tzv. Fourierovy frekvence).

Maximalni délka periody, kterou jsme schopniiyfje rovna pétu pozorovani, tj.
Tmax = N, tedy r =1, a minimélni frekvence ma velikost,,;, = %’T Nyquistova
frekvence je nejtSi frekvence, ktera poukazuje na charakter pegi@dio chovani dané
funkce. Tato frekvence ma hodnaturadiani za casovou jednotku a k ni odpovidajici
délka periody je T,,;, = 2, COZ je nejkratSi zjistitelna perioda. Jejmé, Ze kdyz bude
délkacasovérady N mala ve srovnani s délkou skiné periodyr, = 27T//lr, bude se tato

perioda jevit spiSe jako trend a na druhou straatu iliS kratké periody nelze spréyn
rozeznat. Z fedchoziho plyne, Ze
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1,2, ..,

N .
7 pro N sudé

1,2, ,% pro N liché

Pro nalezeni vyznamnych periodickych slozek pronesleanalyzu pomoci
periodogramu. Periodogram byl jednim z nejstarStalistickych nastrdj pro zkoumani
periodicity vcasovych fadach. Zavedl ho Arthur Schuster (1897), ktery akaze
periodogram rize poskytnout informaci o periodickych komponentgalasovéerad. Je
zaloZen na vyja@éni pivodnich hodnotasovérady ve fornd goniometrickych funkci ip
zahrnuti interference vni. Funguje na principu, Ze kdyZ udajasovéiady obsahuji
periodicky ¢len s jistou periodu, pak vtomto hodosahuje jednak hlavniho extrému a
jednak dalSich dodateych vrchol, které jsou odezvami extrému hlavniho. Protoze
periodogram udava nadbyteé mnozstvi subperiod, jedasto neexistuji, a je paba
otestovat, zda sledovari@sovarada vyznamnou periodu obsahuje. K tomuto testovani

pouzijeme Fishéiv test.

V néasledujicim vykladu budemenovat pozornost vyznamu periodogramu pouze
v diskrétnim pipact, budou odvozeny a vystleny veSkeré pojmy a vztahy s nim

souvisejici.

Definice 4.1 Necht’ Y, ...,Yy je kon€na posloupnost nahodnych wéti. Funkcel(A)

definovana vztahem

N 2

Z Y,eith

t=1

A € (—m, ) (21)

1
1) = 2N

se nazyva periodogram posloupndsfi.., Yy.

Lemma 4.1Polozime

N N
2 2
AA) = ’N; Y. costd ,B(A) = ’NZ Y; sintA.

Pak plati
1
1(A) = e [A%2(2) + B2(D)]. (22)
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Diikaz 4.1 PrepiSeme si funkci(1) ze vztahu(21) s vyuzitim Eulerova vzorce pro

formalni zéapis tzv. komplexni exponencialni funkd definovanou jako

et = cosA+isinA.

Potom dostaneme

N 2
1 .
1D =55 Z Vet

N N 2
ZYt cos tA — iz Y: sintd
= t=1 t=1
N 2 N 2
L ZYcosm + ZySinm = L2y + B2 )]
2nN £ t L t 41 '

Toto Lemma pouZzijeme k numerickému vypohodnot periodogramu.

2N

Déle si ukdzeme, Ze periodogram je dobrym ukaaatelperiodicity.

Predpokladejme, Ze ndhodna posloupi@st t € Z vyhovuje modelu

4
Y, = Z aet + X, teZ (23)
r=1
kde A, € (—m,m), A #= A, Yi#j, L,j,r=1,..,p, a#0, Vvr=1,..,p a
X;~I1ID(0,0%). Jednad se o situaci, kdy periodicka slozKgl_, a,.e** je prekryta
posloupnosti ndhodnych wéih {Y;}. KdyZ do definice periodogram(i21) dosadime tento
piedpoklad, pak je

N 2 N 2
1 Zye—im _ 1 Z Za ity 4y |p-itd| —
21N t N t
1 N P 1 N 2
_ - _ZZ a,¢t0r=D) +_Z X,e~ith
2 \/Nt=1 =1 \/Nt=1

Pro pgehlednost ozn@me ¢leny tohoto vztahu jako

N

N P
1 ) 1 )

(1 _ t(A—2) (2) _ —itd

Iy’ =— E E a,e'tr aly’)=— E Xe 1,
Nt=1r=1 N

t=1
Jestlize jel # 1,,Vr =1,..,p, pak
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N

1 N P 1 p
@ _ it(A—A) — it(A—2)
Iy’ (A) = ZZare ) = ZarZe ),
mt:l r=1 Wr:l

t=1
Vypocitdme sotet geometrickéady tj.
N

, . e
it(Ar=2) — Li(Ar—=2)
E :e € Ty

INA—A) _ 1
t=1

a dostaneme, ze

p iN(Ly—2)
190) = LZ g et =1
- _ 1
Wr:l € 1

Je gitom zejmé, Ze plati
lim 1P =o.

Nyni vezmeme fipad kdyzA = 1,, r = 1, ..., p, potom

p

1 1 . eNr=2) —q
€)) _ - i(Ar—2) —
Iy (A) = Nay + Z a,.e'r . =
=2 _
VN \/Nr=1 el 1
r+k
1 p eiN(lr—/'l) -1
= - ) —
\/Nak+m;are Sl — 1’
r+k

a proN — oo vzrista jeho absolutni hodnota nade vSechny meze.

Druhy¢len IIE,Z)(A) je nahodn4 velina s nulovou $edni hodnotou a s rozptylem

1 N 2 1 N N
_Z Xte—l'tl = —_F (2 Xte—l'tl> (2 Xte—it)L)
\/Nt=1 N t=1 s=1

RSN 1% 1
= NZ Z e D E(X,X,) = NZ EXE=yNo? =a?
=1s=1 t=1

Odtud vidime, Ze rozptyl ndl nezavisi a pokud bude ndhodna posloupnosbsat model

2
varl® (1) = E|1,§,2)(,1)| —E

(23), pak pro velkaV bude periodogram mit v bodedh, ..., 1, vyrazré velké hodnoty,
jinde pak jeho hodnoty budou relatévmalé a budou kolisat kolea? /2. V pribshu
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periodogramu budou vyznamna lokalni maxima idekdifat periodickou strukturu
uvazovaného modelu, ale jak uz jsme zminili, jefgdmd pouZit vhodny statisticky test,
abychom rozhodli, které hodnoty periodogramu lzeagovat za vyznaninvelké ve

srovnani s hodnotami ostatnimi.

4.1 TestR. A. Fishera

Test, ktery byl navrzen vroce 1929 R. A. Fisherem, UspSné vyrovnal se

zmirgnym problémem. Tento test nyni stng popiSeme.
UvaZujeme posloupnost nahodnych &eli;, ..., Yy. Budeme testovat hypotézu
HO:Yt = &, €t~WN(O, 0-2) (24)

tj. Ze tato posloupnost neobsahuje zZadnou periodickozku a je ¥mo rovna

bilému Sumu s roztenim N (0, 62) proti alternativni hypotéze typi23).

Testova statistika ve Fisherotestu je zaloZena na hodnotach periodogréfnki)
vypacitanych ve Fourierovych frekvencich. = ZNE Za edpokladu platnosti nulové

hypotézy by Zadna z hodnot periodogramu &anbyt vyznama vétSi nez zbyvajici
hodnoty.

Postup tohoto testu je nasledujit3]:

1. Srovname hodnoty periodogramu sestupaodle velikosti tj.
Iy =21y = - = Iy,
2. Sestavime tzv. Fisherovou testovou statistiku
I
_ @

Fo =55
k=1"(k)
kterd nabyvd hodnoty mezi nulou a jetkoiu. Jsou-li vSechny velny
L1y, I 2y, -0 Iy tENER StEjNE, pak bude hodnota Fisherovy statistikykblislu

%. Prol;, s mnohem &Si hodnotou nez nabyvaji ostatni Vely I, ..., ),

bude mit testova statistiké,y hodnotu blizkowislu jedna. Z toho plyne, Ze
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kriticky obor naSi hypotézy bude fttem velikymi hodnotami. Nulovou
hypotézu zamitame (tzn., Ze perioda je vyznamesiljje

Foy > gp (@),
kde gf(a) je kritickd hodnota Fisherova testu na hladiryznamnostia.
Znamena to, Ze kdyz Fislier test prokaze vyznamnou periodickou sloZzku
urcité frekvence,, (pro tuto frekvence jé(4,,) = max,_, ,I(4,)), pak je
tieba testovat vyznamnost dalSi velké hodnoty pegrou, a to tak, Zze se
hodnota I1(4,,) vynecha, a se zbylymi hodnotami pracujeme anaktggjako

piedtim tj. jdeme na krok 3.
3. Pokud v 2. zamitnemié,, test pokrauje dalSim nej§tSim vrcholem a potame
Fz) = pI(Z)I '
k=2 "(k)
Je-liFz) > gy_,(a) (volimep — 1, protoZe se ndm zmenSilde period), ot
jsme narazili na vyznamnou periodu. A tak dale pajeme vySe uvedenym

postupem, dokud hypotézu nelze zamitnout.

R. A. Fisher odvodil distribtni funkce statistiky za gedpokladu, Ze uvazujeme

gaussovsky bily Sum, tj. za platnag}, ktera je ve tvaru
1= Frip, () = P(F > %) = p(1 = )P~ = (D) (1 = 2™ 1 + -+, (25)

kde se &ita dokud(1 — kx) > 0 pro0 < x < 1, coz |ze zapsat takto

P(F>x)= Z (Z) [max (0,1 — kx)]™ 1.

r=1,2,..

Alternativré, v mnoha pipadech se davargdnost vypéteni hodnotyP (F > x)
pied volbou kritické hodnoty Fisherova testu. Plad, prop < 50 dostaneme po#&mné
presnou aproximaci kritické hodnoty pouze prviélienem na pravé strave vztahu(25),
tj.

P(F > x) =p(1—x)PL, (26)
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Shoda kritické hodnoty Fisherova testu jre= 0,05 a jeji aproximace pomog26) je

uvedena v Tabulce 1, kterou jserreyzala z[2],str.82, z niz je patrna kvalita této

aproximace.
pocet periodr 5%-ni kriticka hodnota aproximace kritické hodnoty
5 0,68377 0,68377
10 0,44495 0,44495
15 0,33462 0,33463
20 0,27040 0,27046
25 0,22805 0,22813
30 0,19784 0,19794
35 0,17513 0,17525
40 0,15738 0,15752
45 0,14310 0,14324
50 0,13135 0,13149

Tabulka 1

4.2 Metoda skrytych period

V piredchozi sekci jsme si ukazalitgwob, jak Ize stanovit vyznamné frekvence

pomoci periodogramu a Fisherova testu. Potoniedpokladu(23) plati

p
E(Y,) = Z(ocr cos td,'+ B, sinth,”),
r=1

kde koeficientya, a B, se odhaduji metodou nejmensiitkeral obvyklym zpmisobem a

A, v =1,..,p jsou jiz znamé frekvence.

Proto pak minimalizace vyrazu

N
t=1

vzhledem kx,- a3, vede k soustay2p linearnich rovnic

2

p
Y — Z(ocr costd,.'+ B, sintA, ')]

r=1

N 4 N

p N
Z ar Z costd;'costA,.'+ Z By Z costd;'sintA,’ = Z Y; cos td;’,
r=1 = t=1

t=1 r=1 t=1
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N

P P N N
Z a, Z sintA;'cos tA, '+ Z By Z sintA;'sintA,.' = Z Y; sint4;,
r=1 r=1 1 t=1

t=1 t=

kdej = 1, ..., p. Hledané odhady jsou ve tvaru

N N
2 2
a, = NE Y; costA,’, Br = Nz Y: sintd,’, r=1,..,p. (27)
t=1 t=1

Poznamka 4.2.1Jestlize nezname frekvendg, ..., 1,, potom jde o nelinearni regresni

model, kterému se budemeénovat v nasledujici kapitole.
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5 LINEARIZACE NELINEARNICH REGRESNICH
MODEL U

Vtéto kapitole se budeme zabyvat modelem popisugévislosti mezi
vyswtlovanou prominnou a vysetlujicimi proménnymi funkci nelinearni vzhledem
k neznamym regresnim parantet: ProtoZe je regresni funkce nelinearnijzzeme ji
zlinearizovat a nasledrpouzit teorii linearnich regresnich modektera je ve statistické
literatule mnohem propracov&8i nez teorie nelinearnich modelHlavnim divodem
vSak je to, Ze linearni zjednoduSeni ulohy gasto nejen rozumnym, ale i zcela
dostaténym feSenimtady nelinearnich uloh. Konkrétnsi zde uvedeme linearizace
nelinearniho statistického modelu pomoci Taylormzvoje. Tato metoda zagapokladu
apriorni znalosti piblizné hodnoty 8, odhadovaného paramety® lokalné nahrazuje
nelinearni regresni funkci funkci linearni pomaxdwoje modelu do Tayloroviady kolem

priblizného bodyB, se zanedbanim derivace druhého a vySSidh

Obecré budeme uvazovat regresni model, ktery vykazujme@tni vazbu sedni

hodnoty nahodného vektokina cilovy parametg, tzn.

E(Y) = f(B),

kde f(-):R*¥ - R™ je ngjakd funkce znamého analytického tvaru. Navic, mgle
piedpokladat spojitost jejich parcialnich derivadioliolného fadu. Pro zjednoduSeni
dalSich postujp budou na chybovy vekta =Y — f(B) kladeny gedpoklady klasického
linearniho modelu, tedy (g) = 0, var(e) = o%I,, a slozky vektorus jsou nezavislé

normalré rozctlené ndhodné veiliny.

Regresni model povaZzujeme za nelinearni, jestiéZzagpd pro jeden parametr

Bj,j = 1, .., k parcialni derivacg; jeho funkci tj.

_f(x.B)

gj = 6—,8] # konst.

Jestlize jsou vSechny parcialni derivace funkciapestfi, hovdi se o tzv.
neseparabilnim modelu, v apem gFipad o modelu separabilnim, ve kterém zavislost na

n¢kterych parametrech je linearni a na jinych nelineaDalSi ¢lenéni nelinearnich
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regresnich mode@lpiedstavuje tzv. vnihé linearni modely, které jsou sice nelinearni, ale
Ize je konkrétni transformaci (tzv. reparametriggievést na linearni regresni model.
Prikladem je model, ktery je nelinearni v parametreale, modelovym pibéhem je

piimka.

Reparametrizaci Ize chapat jako &m parametrického popisu regresni funkce,
kterd je vyjadend prosednictvim tiznych mnozin paraméir v nichz staré a nové
parametry jsou spjaty jednozmgmi funkinimi vztahy, které neobsahuji ani vytujici
proménné ani nahodné chyby. iBledkem toho i &eni na modely separabilni a
neseparabilni neni jednozim®, protoZze =z neseparabilnich mddellze casto

reparametrizaci ziskat separabilni modely a&ngpa

Pro popis stuphinelinearity regresni funkce se pouzivaji mitiwdsti. Pro kazdy
model je moZné kvantifikovat parametrickotivost, ktera je zavisla na parametrech a Ize
ji ovlivnit vhodnou reparametrizaci a tzv. vmit kiivosti, jeZ je vlastnosti modelu (vice viz
[10], str. 226). Potom vijpact slak® nelinedrnich modél(s malou mirou kvosti) Ize i
linearizaci Taylorovym rozvojem zanedbdény druhého a vySSihiadu, gicemz tento
postup bude davat uspokojivé vysledky a fgopn mozné dekavat dobré numericke i

statistické vlastnosti podobné moital linearnim.

Definice 5.1 Model ve tvaruY~ ,[f(B),XZ], kde B € ® c R* je vektor neznamych
parameti, ® c R* je parametricky prostorR¥ je k - dimenzionalni linearni vektorovy
prostor, f(-):® - R™ je znama funkce, ktera ma spojité druhé deriva& ja znama

pozitivré definitni matice, nazveme nelinearni regresni rhode

Predpokladame-li, Zze zname hodngly lezici ,dostaten¢ blizko* ke skuténé
hodnot B*, pak mizeme funkci f v nelinearnim regresnim modelu rozvinout do

Taylorovyiady v bod g,

fB) =f(Bo) + F(Bo)dB + -,

af (B)

kd AN
e F(Bo) 3B |,

adB =B — Bo.

Zanedbaninglena druhého a vysSictadi dostaneme misto nelinearniho regresniho

modelu linearizovany model



i (B)

Y~ 3 BT

B=Bo
kdeX = var(Y) je znama pozitivedefinitni (p. d.) matice.

V dalsim vykladu budeme pouZzivat zkracené éenapro

fo=F(Bo),
B _0f(B)
F=F(By) = opT .

Obecr¢, pii odhadu neznamych parametv nelinearnim regresnim modelu se
omezime na metodu nejmensitherai (MNC).

Definice 5.2 Odhad neznamého vektoy ktery jereSenimB(Y) rovnice

T [Y fEI'EY - fBl =0, (29)

se nazyva nelinearni MNodhad.

Je dilezité podotknout, Ze rovnic€29) maji i pro jednoduché regresni funkce
relativreé slozity tvar, takze ip feSeni normalnich rovnic jéeba pouZzit &akou vhodnou
numerickou metoddyi4] a odhady paraméitrpostup® hledat pomoci itetmiho postupu.
Navic feSeni rovnicg29) nemusi byt jedinég, jak je tomu vipact linedrniho regresniho
modelu. Dale nulovost parcialnich derivaci §eBezarduje, Ze v daném be@dexistuje
minimum, protoze fipadré nalezeny extrém funkce nemusi byt globalni minimate
muze to dokonce byt i lokalni minimum nebo sedlovydbBra¥ t¢émto problénim se
vyhneme p znalosti giblizné hodnotyf, ,s dostaténé vysokou pesnosti“ neznamého

parametry8 a dale linearizaci modelu ve tvaizg).
Nyni soustedime nasi pozornost na statistickou analyzu mo@@su

Definice 5.3 Neclt' je dan model tvaruY¥ — fo~ ,[F8B,2], kde 8B reprezentuje
k - roznerny vektorovy parametrX je znama pozitivée definitni matice (p.d.) a

h(F) = k < n. Potom tento model nazveme regularni linearniesgrmodel.

V dal§im se budemeimovat regularnim linearnim regresnim mdade|
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Véta 5.1 NejlepSi linearni nestranny odhad vektorovéhopateu 68 (tzv. BLUE - best

linear unbiased estimator) je
8B = (FTEF)7FTE (Y — fo).

Dikaz 5.1 Pro gehlednost budeme pouzivat zkrdcené dend pro € = FTE'F a
y=Y—fo tj.y~,[F8B,Z] a tvrzeni §8 = C"'F'L 'y odvodime pomoci metody

nejmensiclEtvera.
Metodou nejmensSicétveral minimalizujeme funkce
$(6B) = (y—FSB)'2'(y—F6B) =y"27'y — 26" F'E 7y + 6B" C3p.

Je-li bod minima vninim bodem parametrického prosto@, ze kterého neznamé
parametry vybirdme, je mozZzné minimum funk¢e nalézt jako bod, ve kterém jsou

parcialni derivace podle parametulove tj.

dp(8B)

W = 2663 — ZFTZ_ly =0.

Derivovanim vztahup(8B) podle parametr §8 a jeho anulovanim ziskame soustavu
normalnich rovnic pro parameiy, ktera ma tvar
2C8B — 2FTx 1y =0,
upravime na
CSB =F'x 1y
a obdrzime odhad paramet8ig, tj.
8B =C'F'z 1y,
Déle aby byl odhad nestranny, musi platitE¥6B) = 6B a tedy

E(8B) = E[(F'E'P)T'F'E7 (Y — fo)] = (F'E'F) ' FTE'E(Y — fo) =
= (FTE~'F)"'FTL~'F&B = 8.

Ukazeme nyni, Ze se jedna o nejlepsi odhad paradgtrOzname 68 = Ty + t je jiny

nestranny odhad parameBf. ProtoZzedB je nestranny, plati Ze
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E(6B)=E(Ty+t)=TF§+t < TF=1Iat=0.
Dale vyjadime
var(8B — 6B) = var(Ty — C"*F'E7'y) = var[(T — C"'FTE1)y]

= (T - CFTE YHYvar(y)(T — CIFTz DT
=TXTT — C'F'TT —TFC ' +C 1 =TXT" — 1 > 0,

coZ je pozitivie semidefinitni pro kazdy jiny nestranny linearnhadép.
JestliZze je&tjednou zderivujeme vztap(6B8) podle parametré g tj.

d(2C6pB — 2FTx1y)

=2C = 2FT3"'F
3568 ’

potom na zaklag uvedenych fedpoklad je maticeFTE~1F pozitivre definitni, a to je
podminkou pro to, aby funkap(éf) v boct, ktery jereSenim anulované prvni derivace,

nabyvala minima.
Véta 5. 20dhad parametr8f ma kovariatini matici tvaru
var(8B) = (FTZ71F)~.
Dikaz 5.2
var(8pB) = var[C"*FTE 'y] = C"*FTEYvar(y)L 1FC! =

=C 'FTx 133" FCc ' =Cc™.
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6 OVEREN|I VHODNOSTI REGRESNIHO MODELU
ZNAMENKOVYM TESTEM

Po provedeni dekompozi¢asovérady je nutné o¥it , zda jsme skut@é vSechny
systematické (nenadhodné) slozky eliminovali, te@yzbytek po eliminaci jsou pouze

nadhodné fluktuace ve tvaru bilého Sumu, tj.
g~WN(0,02),
kdeE(g) = 0, var(e,) = 0%, cov(e, &) =0 pros # t.

V ptipact, Ze regresni model neni navrzen spéavpak se v modelu projevi
nenahodnost rezidui, timto lzéci, Ze jejich jakakoliv systemanost (nenahodnost)
indikuje rejaky nedostatek odhadnutého regresniho modelu. fennédhodnost Ize testovat
tzv. znaménkovym testerf¥], ktery vychazi fimo zreziduié,. V tomto testu jako

nulovou hypotézu testujeme
H,: casové&rada je realizaci vzajendmezavislych, stefirozdtlenych nadhodnych véln

tj. Ze rezidua tvh bily Sum s nulovou &dni hodnotou a nebo bily Sum kolisajici kolem
nenulové Urové. Pokud pi testovani vyjde, Ze zamitneme nulovou hypotéak @
v reziduich trend a model je pro data nespkamavrzen. Dale si ukazeme odvozeni

testovaci statistiky znaménkového testu.

Nejprve polozme

(0 proéq >4 (1) 1 _( _1)1_1
Zt‘{1 e Zd sz~ (3) s E@) =5, var@) = (1-3)5=1

Definujme nahodnou veiinu S, ktera udava pmt kladnych prvnich diferenci

posloupnosté, ..., &,, predpisem

S = zn:zt. (30)

t=2

Véta 6.1 Za platnostiH, ma statistiké&styto vlastnosti:
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n
1LE(S) = —,

2
n+1
2. S)=——,
var(S) B
S—E(S) a
3.U——()—>N(O,1)
Jvar(S)

Dikaz 6.1Pomoci vztah30) vyjadiime

szzn:zt:E(S)=E<izt>=i(%-1+%-0):";1

t=2 t=2

n n

var(S) = Z var(Z;) + 2 Z cov(Zy, Zi_q).

t=2 t=3

Plati, Ze d¥ sousedni hodnot¥;, jsou korelované, a proto gitejme
cov(Zi_1,Zs) = E(Zi—1Zt) — E(Zi—1)E(Zy).

Nejdiive ale proto, abychom uvedeny vztah mohli¢gjad, musime si odvodit sdruZzenou
pravéEpodobnostni funkap(z;_4, z;) pro vypaet

E(Z_1Z) = Z Zt 1ZeP(Zeoy = Zp_1, Z¢ = Z4)
(Zt-1,2¢)€{0,1}?

= Zi12¢ D(Z—1, Zt)

(zt-1,2t)€{0,1}?
Vyjdeme ztoho, Ze pouze kovarianaev(Z;_,,Z;) spQitané pro n—2 trojic
(-1, € €:41) JSOU nenulove. Ozrame si gipadé;_; < & < &4 trojici (1,2, 3), pokud
plati &_; < &1 < &, piSeme(1,3,2). VSechny mozné uspadani, kterych j8! =6
jsou uvedené v nasledujici tabuldeyzaté 44], str. 103.
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Tabulka 2
Pravd@&podobnost kazdé #Zdhto moZznosti je zaiedpokladu platnosti nulové

hypotézy stejna, tj. plafi (Z;_1 = z;_1,Z; = z;) = %. Potom dostaneme

1 1
E(Zt_lzt) = 1'1'_:_

6 6

(Zer 2) -2
COVt-v20) = =55 = 71
() = - 2n—2_n+1
varts) ==y 12 12

Odvozeni asymptotického raddni je uvedeno ndjklad viz [15].

HypotézuH, zamitneme, kdy4U| = u,_a, tj. k zamitnutiH, dojde, je-li pdet
2

kladnych prvnich diferenciifis velky nebo maly. Hladina tohoto testu se gauosimn

bliZi ¢islua a v praxi se tohoto postupu pouziva pra 20.

Znaménkovy testradime mezi neparametrické testy, protoze k jehooneivi
nebylo nutné fedpokladat fesny typ rozéleni pro dany vyér.
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7  PRAKTICKY P RIKLAD

V tétocasti prace budeme aplikovat teoretické poznatkiedghozich kapitol na
¢asovouradu, kterd popisuje miru nezéstmanosti v Olomouckém kraji v letech 1999 az
2008. Data jsenterpala z internetovych stran€leského statistickéhaadu[17].

Nez si ukazeme vlastni tvorbu modelu, uvedemeldadai poznatky tykajici se

nezangstnanosti a zjsobu jejiho ndfeni.

7.1 Nezandstnanost a zfsoby jejiho méreni

Prace je kazdodenni st@sti naseho Zivota. Ta zajige kulturni drove
spole&nosti a pro kazdéh&lena spolénosti biologické i spokenské patby. Proto se trh
prace stava stéle vice diskutovanym tématem aifmidiady spolénosti je jeho stabilita a
rozvo.

Zanestnani byva ozriavano jako druh prace, ktery je hlavnim zdrojem tmébo
zabezpeeni. Ztrata zagstnani nize mit, pokud se jednd o dlouhodoby stav, zdvazné
dusledky, gicemz neridka kdy seclovek ztrdtou zarmsstnani dostdva na samy pokraj

spoleénosti (jednim z nasledkmtze byt napiklad i trestn&innost).

Na trhu prace se navzajem vyhledavaji Zstmanci a zagstnavatelé, kié ,se
k sol hodi". Ale nez se najdoujigtavaji rkkteti lidé uritou dobu bez prace a&ktera
pracovni mistaistavaji utitou dobu neobsazena. Tento nesoulad na pracotnzich se

projevuje jako nezadstnanost.

,Definice nezamistnanosti je zaloZzena na tom, Ze osoba schopné& peaz
moznosti pracovat v placeném z&imani vyazena, ale i na tom, Ze se se svyrfaggnim

nespokojuje a hleda nové placené gstmani, gkdy jen natasté&ny Uvazek.”

7,

.Ne kazdy, kdo nepracuje, je nezé&tnany.” Souvisi to s odliSenim préace,
piedevSim prace konané pro vlastni ¢gehi €i v ramci domacnosti) od prace

(zameéstnani) na smluvnim zakladzahrnujicim materialni odinu za jeji vykon.
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Nezangstnanost tedy neznamena nemit praci, ale nemiémpdazanistnani, a tedy nemit
piijem ze zamsstnani. Proto nezafsthanym nazveme jen toho, kdo nema pracijakou
hleda, picemz je hledani zagstnani nezbytnym znakem nezgtmanéhd18].

Podle Mezinarodni organizace prace (ILO-Internatiobabour Organization) jsou za
nezandstnané povazovany ty osoby, které vitém obdobi nerly Zzadné zargstnani,
neodpracovaly ani jednu hodinu za mzdu nebodmlna aktivie hledaly praci, do které by

byly schopny nastoupit nejpagddo dvou tydr [19].

Nezangstnanost ma mnoho podob fign a bojuji s ni vicelsi mére UspsSre
vdechny zem Vyjadiuje se ukazatelem miry nezésmanosti. Udaje o neza&stnanosti
neboli fresrEji 0 mite nezamstnanosti sleduje €¢R, jak Ministerstvo prace a socialnich

véci, které vychazi z informaci odail prace, tak tak€esky statisticky fad.

Mira nezamistnanosti je ukazatel, ktery v procentech viggel kolik
nezandstnanych fipada na 100 pracowrschopnych lidi (pracovni sile). Podle toho, jak se
definuji nezamistnani a pracovni sila, se potom v statistické ipgatkdvame s vice typy
miry nezanistnanosti. V ramci ekonomické teorie a statistipk@e se setkavameigini

zakladnimi miry nezasstnanost{23]:

« Mira registrované nezafstnanosti,
« Obecna mira nezafstnanosti a

« Pfirozena mira nezagstnanosti.

Mira registrované nezafstnanosti4,.) zachycuje procentualni podil dosazitelnych
uchazeéa o zangstnani evidovanych naiadech prace(U;) na celkovém peu

dosazitelnych ekonomicky aktivnich obyva€ld0,), .

~ EAO,

U, 100.
Za dosazitelné uchaze o zamdstnani evidované naradech prace jsou povazovani
registrovani nezaéstnani, kterym zadna objektivnigkazka nebrani v nastupu do nového
zanestnani. Jedna se tedy o vSechny osoby, které aktiNedaji praci, ficemz se
v danémc¢asovém okamziku neastni rekvalifikénich kurZi, nevykonavaji kratkodobé
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zanestnani, nejsou v pracovni neschopnostiipee vykonu trestdi nepobiraji peézitou

podporu v matistvi.

Ekonomicky aktivni obyvatelstvo (EAO) je tkemo jednotlivci, kt& dosanhli
minimalné patnacti let ¥ku a sodasré sphuji vySe uvedena kritéria, na jejichz zaklad
mohou byt zEazeni mezi zagstnanécéi nezangstnané. Na druhou stranu, pak mezi
ekonomicky neaktivni obyvatelstvo jsouiazeni ti jednotlivci, kit ve sledovaném
obdobi nebyli zarstnani a sotasré nesphovali kritéria nezargstnanych, a osoby mladsi
patnécti let. Jeji s@asti jsou nafklad jednotlivci navvujici predSkolni z&zeni a
vzklavaci instituce, osoby na ra@gdivské dovolené, dlouhod®bnemocni, invalidni a
starobni dchodci a lidé, kt# nejsou pipraveni nastoupit do nového za&stnani

nejpozdaji do dvou tydr.

V Ceské republice je takto definovand mira nesdnanosti zviEjiiovana
pravidelré jednou za résic Ministerstvem prace a socialnickev(MPSV), a to na zaklad
Gdaji vychazejicich ze statistik vedenych jednotlivymady prace. V této souvislosti je
v3ak zapdebi poznamenat, Ze vy3e uvedenou metodikaladMPSVCR vyuZivat teprve
od ¢ervence roku 2004 agd timto datem byla hodnota miry registrované nézamanosti
stanovovana jako procentualni podil vSech uahiaaezangstnani evidovanych naadech

prace k celkovému gtu ekonomicky aktivnich osob.

Obecna mira nezatstnanosti(u,) vyjadiuje procentualni podil neza&stnanych
zjisttnych na zaklagl Vybérového Seeni pracovnich silU,spg) na celkovém psiu

ekonomicky aktivnich obyvatel stanovenych na z&kktdjného Séeni(EAOps), 1.

Uysps
Yo = Fap, 100.

Pii vypoctu obecné miry nezafstnanosti se jiz nepracuje s Udajifadi prace, ale
z Vybdrového Saeni pracovnich sil (VSPS), jez kazdévrtleti provadi u nahodn
vybranych respondeiniCesky statisticky fad (CSU) a ktery vysledky tohoto %ehi také
zveejiiuje. Redmétem Seteni jsou vSechny osoby obvykle bydlici v soukromych
domacnostech na Gzeiéské republiky. V saiasné dob je tento soubor tien téngi 25
tisici bytovymi jednotkami, v nichZ bylo $eho es 58 tisic respondentpricemz vice
nez 50 tisic je fedstavovano dosgfou populaci. Potom tento rozsah souboru ufmE

51



ziskat spolehlivé odhady charakteristik trhu pré¢guziti dat ziskanych z VSPS vede
k tomu, Ze fi vypoctu této miry nezagstnanosti jsou zahrnuti jednak uch&zevidovani
na Gadech prace, ale také i ti uchéizéteri sice aktivie hledaji praci, ale nejsou stasti
této evidence. ProtoZe rozsah i metodika VSPS ddpojak definicim Mezinarodni
organizace prace, tak dopoemim Eurostatu, je obecna mira negsimanosti idealnim
ukazatelem pro komparaci vyvoje na jednotlivychodaich trzich préce.

Prirozena mira neza¥stnanosti je mira,ipkteré je trh prace ve stavu dlouhodobé
rovnovahy, tedy stav, kdy vSichni jednotlivci, Ktehtji pti dané mzdové sazlpracovat,
jsou zangstnéni. Tento stav je v litera®ijinymi slovy ozn&ovan jako plna zasstnanost
(vice napiklad viz Holman, str. 1598].).

PrestoZze mira nezafstnanosti pedstavuje obeen uznavané kritérium pro
hodnoceni vyvoje na trhu prace, existuji mezi ekoy@ analytiky takovi, ki@ povazuji
tento zfisob n¥feni nezardstnanosti za problematicky. Za hlavni nedostatky téetody
se povazuje to, Ze jsou do skupiny negstmanych zahrnuti i takovi jedinci, kitemaji
nerealné mzdoveé pozadavky, a proto nejsou schadérinzanistnani, a na druhé stkan
nejsou zahrnuty ty osoby, které ivddu dlouhodobé nezastnanosti opustily oficialni
trh prace,imz se staly saiasti ekonomicky neaktivniho obyvatelstva, anebogdgby,
které nedobrovokh pracuji nacasté&ny pracovni Gvazek. Zatimco prvni skupina obyvatel
skut&nou miru nezawstnanosti nadhodnocuje, druhéédskupiny tuto miru naopak

vyznamré podhodnocuji.

V Ceské republice se nez#&stnanost stala zavaznym problémem ve druhé
polovire devadesatych let. Konkrétie to rok 1989, kteryiedstavuje vyznamny meznik
pro ¢eskou spolkénost, kdyZz po sametové revoluci nastééghod z centrathiizeného
hospodé&stvi na hospodétvi trzni. S touto transformaci je spojen i logickastup
nezangstnanosti. Cerpano 48] a[23].)

Nyni konkrét zantfime naSi pozornost na situaci na trhu prace v Olarkém

kraji, ktery sefadi mezi kraje s nadfomérnou mirou nezagstnanosti.
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7.2 Analyza nezanistnanosti v Olomouckém kraji

Olomoucky kraj se rozklada veretini casti
Moravy a zasahuje i do jeji sevetdisti. Z hlediska
Uzemré-spravniho tvéi spolu se Zlinskym krajem ;
oblast Stedni Moravy. Cleni se na § okres: .
(Jesenik, Olomouc, Prégtv, Prerov a Sumperk).
Od 1. 1. 2005 dosSlo k uUzemnimu rdesi

Olomouckého kraje o fit obce 1z kraje

Sk

Titiet
Moravskoslezského. Na uzemi Olomouckéeho kraje_'
bylo stanoveno 13 spravnich obwodobci s &
rozstenou fisobnosti a 20 spravnich obvodbci s L e .
powtenym obecnim i@dem. Olomoucky kraj ma = —

™ -l ||-l

na severu 104 km dlouhou mezistatni hranici § ¥ -
Polskem, na vychadsousedi s Moravskoslezskym . f Proethiov oy 3
krajem, na jihu se Zlinskym a Jihomoravskym -, ,;’ e 4

krajem a na zapads krajem Pardubickynj21]

Charakteristiky pracovniho trhu v Olomouckého kraje

Geografické rozdily mezi centralni a seveat@sti Olomouckéeho kraje se promitaji
do ekonomiky, infrastruktury a zastnanosti. Hanacké okresy (Olomouc, Rijost
Prerov) jsou vice stabilni a diverzifikované. Pradotnh v horskych okresech (Jesenik,
Sumperk) je sil§i ovlivnén sezénnosti a horsi dopravni obsluznosti. V ceimtkeaje jsou
dobré podminky pro rozvoj sluzeb a v celém regigma rozvoj cestovniho ruchu.
Z ekonomickych odétvi je nejsilréji zastoupeno strojirenstvi a elektrotechnika. K
nejvyznamgjSim zamgstnavatelm pati UNEX Unicov, Mora Moravia, Moravské
zelezarny, Pars nova, MIELE technika, Pramet todlED Praha, PSP Engineering,
Hanacké Zelezarny a pérovny, EPCOS, Honeywell Aaws Olomouc, Lindab-Astrom,
SSI Schéafer, MUBEA-HZP, Koyo BearingSR, SIGMA PUMPY HRANICE apod.
K siln¢ zastoupenym odtvim dale pat elektrotechnicky pmysl, jehoz vliv posilil v
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poslednich letech dikyfighodu rkolika zahraninich investok. Mezi nejvyznamési
pati Siemens Elektromotory a HELLA AUTOTECHNIK NOVA Mohelnici, M. L. S.
Holice v Olomouci a Invensys Appliance Controls S&rnberku. V Rerow pati mezi

nejvyznamgjsi zangstnavatele Meopta — optika.

Potravindstvi s textiinim a og&/nickym pimyslem pat mezi odetvi s
dlouholetou tradici, ale sniZzujicim se vyznamempa&fravindstvi zistavaji nejétSimi
zamgstnavateli Nestl&esko, OLMA Olomouc a pekarny Penam. Textilnimpys! je na
Gstupu. Porérné vysoky podil zamsstnané pracuje ve stavebnictvi a zeddlstvi,
konkrétré ve stavebnictvi p#t mezi vyznamné zagstnavatele Skanska DS a GEMO
Olomouc. Poptavka zarstnavatel po pracovni sile je nevyrovnana. Zejmeéna lokalay
hranicich okres a okrajové oblasti nabizeji minimum pracovnié¢heditosti a ve #tSin¢
piipadi malo atraktivnich. Okres s nejvySSi neZamanosti je Jesenik a naopak s nejnizsi

nezangstnanosti v ramci Olomouckého kraje se potykajéskiProstjov a Olomoud?22].

Vyvoj obecné miry nezangstnanosti v Olomouckém kraji

V této kapitole se zabyvame vyvojem nezamanosti v Olomouckém kraji, a to
v obdobi od roku 1999 do roku 2008. Jako ukazajebje jsme vybrali obecnou miru
nezamdstnanosti, o niz bylo pojednano v kapitole 7.1. didedjSi pohled na vyvoj
nezandstnanosti je uveden v Grafd. 1, kde je zaznamenano celkem 40 f{daj

(v procentech) ke konci kazdébivrtleti.
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Ctvrtletni vyvoj miry nezastnanosti v
Olomouckém kraji
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Graf 1

V tomto grafu si Mizeme povSimnout, Zze nemt nezamstnanosti nastal dhem
roku 1999 a trval f&s celou prvni polovinu roku 2000, kdy byla dosdanmaximalni
hodnota miry neza#stnanosti a jejiz hodnotanila priblizné 13,4 %. V dalSim obdobi, od
druhé poloviny roku 2001 az do konce roku 2003,Zaenamenat mirné kolisani kolem
pramérné hodnoty, kterd pro tyto datani kolem 9,212 %. V nasledujicim obdobigbp
nezandstnanost prudce roste &p cely rok 2004 se pohybuje kolem 12 %. Od roka420
se Ceska republika stalaslenem Evropské unie a diky lepsimu mezinarodnimu
porovnavani byla zavedena nova metod#pacivajici v zavedeni pojmu dosaZitelny
neumistny uchazé o zangstnani, diky které se dosahuje nizSi nesanmanosti. Teprve
od konce roku 2005 az do konce sledovaného obdobije rok 2008, se nezastnanost

neustale snizovala.

Nyni budeme hledat model, ktery dostatepresré popiSe pedloZzenowasovou
fadu, kterd obsahujévrtletni tdaje o vyvoji miry nezaratnanosti v Olomouckém Kraji
od 1999 do 2008, vyjddné v procentech. Proétgi prehlednost jsem ziskana data z
internetovych straneKeského statistickéhat@du [17] uspdadala do nasleduijici tabulka
(Tabulka¢. 3).
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Mira
Rok Ctvrtleti | nezamdstnanosti
(v %)

I 9,670466

1999 I 10,45748

Il 10,54540

v 11,69587

I 12,91948

I 13,14165

2000 1l 12,86142

\Y 12,20358

I 11,96827

I 9,948531
2001 853

Il 9,655959

\Y 10,04837

I 10,26155

I 9,121792
2002

Il 9,742171

\Y 9,323546

I 8,897474

I 9,033261

2003 1l 9,896945

v 10,44183

I 12,07772

I 11,69293

2004 1] 12,26320

v 12,06066

I 11,80257

I 8,935512
2005

Il 9,446708

v 9,795011

I 9,289022

I 8,089053
2006

1] 7,863689

v 7,462359

I 6,774868

Il 6,392044

2007 1] 6,245071

\Y 5,982594

I 6,235479

I , 730874
2008 5,7308

1] 5,994629

v 5,598327

Tabulka 3
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Postup

Casovaiada Mira nezagstnanosti v Olomouckém kraji, jakoZttasova fada
popisujici ekonomicky jev lze rozlozit nackolik slozek. Dekompo#ni rozklad
provedeme, abychom pronikli hlogjbdo podstaty historického fipchu fady, navic nam
umozni provést extrapolaci, a tim zjistit budougivaj jednotlivych sloZzek anebo
konstruovat pedpovd’ v celé casoveradk tak, Ze ji slozime zipdpowdi jednotlivych
slozek, které se obvykle sestroji pomeé jednoduSe afpsreé. Dale vime, Ze stasovou

fadu mizeme pedstavit jako trend, na kterou jsou ,nabaleny” wstalozky.

Pri tomto gistupu budeme nejprvegapokladat, Ze analyzovanasovarada je ve

tvaru
Yt:Tt+€tl t:].,...,n. (31)

Trendovou funkciT; = T(t) popiSeme polynomickym modelem trendu a diky
predpokladu(31) miZeme pouZzit pro odhad parametru trendovyiebek aparéat linearni

regresni analyzy.

V rdmci teoretick&asti jsme se zabyvali tz€eby3evovou metodou, kterou nyni

pouzijeme pro konstrukci polynomického modelu trend

Polynomicky model trendu aCeby3evova metoda

Vyuzijeme \ta 3.1, na zékladkteré utime CebySevovy polynomy. Podle této

véty vime, ze proc = 1,...,n je

Po(x) =1,

_ Yic1 Xi@o(x;)

xX)=x—X,
T 002Gy Yo%

p1(x) =x

0,(x) = x% — Yic1 %21 (x) 0. (x) — PR AL ED) 00(2)
’ me2(x) meot(x) O
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ProtoZe pracujeme s ortogonélnim systémem funkohgéce normalni soustavy

diagonalni a jak jiz bylo ukdzano, v modelu
Y=Xp+¢
se vypaet regresnich paramétzjednodusi

5 _ Yic1 Yiojo1(x;)
J ?:1 (pj—lz(xi) ’

Konkrétre pro naSe data byly vypty provedeny v programu MS EXCEL a
vysledky jsou uvedené viZippha, Tabulka. 10 a Tabulka. 11.

ProtoZe byloteba utit optimalni stup# polynomu, porovnavali jsme jednak &S

e

k nejvysSimu®. Tim nas vyget polynont skortil u polynomu 3. stuph

Potom odhady regresnich paramet odhady jejich rozptyl jsme obdrzeli
dosazenim do vzorce (10) a (11) na str. 21. Vysleghiolu s t-testem vyznamnosti a®RS

pro kazdy model zvl@&§sou uvedeny v Tabulce 4.

0. aproximace | 1. aproximace| 2.aproximacg 3. aprarace
k 1 2 3 4
n—k 39 38 37 36
EJ- 9,539184 -0,14373 -0,00629 -0,00016
RSC 192,0664 81,95304 59,51154 57,96706
o* 4,924779 2,156659 1,60842 1,610196
tn_p,l_% 2,0227 2,0244 2,0262 2,0281
|t] 27,1861 7,1454 3,7353 0,9793
ROZHODNUTI | VYZNAMNY VYZNAMNY VYZNAMNY NEVYZNAMNY
Tabulka 4

V této Tabulcet.4 je vidkt, Ze sice rezidualni soet ¢tveral u 3. aproximace je

nejmensi, ale protoZze nam t-test prokdzal nevyzoamparametru kubického trendu,

rozhodli jsme se, Ze pro optimalni popis trendoftmkci zvolime funkci kvadratickou.
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Polynomicka regrese
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Analyza periodické slozky

V dalSim textu se budemesnovat analyze periodické slozky. Z tohotévddu
potrebujeme naStasovouiadu @istit od trendu, a tedy budeme analyzovat hodnoty
rezidui vypd@itané z kvadratického trendu (viz Graf 3). Nyrégpokladame, Ze

é\t = Yt - Tt = Pt + &t €t~WN(0, 0'2).
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Ocistéené hodnoty od kvadratického trendu
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Graf 3

Pro nalezeni vyznamnych periodickych sloZek prowezl@nalyzu periodogramu,
jemuz byla ¥novana kapitola 4. Vypet hodnot periodogramu jsme provedli na zaklad

Lemma 4.1.

ProtozeN = 40, je r = 1,...,20. Na zéklad vySe uvedené teorie jsou ziskané

vysledky shrnuty v Tabulcg 5.
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r A Ar) | A00) | B) | B*() | 1()
1 |0,15707963 0,029316 0,000859 -1,30312| 1,69811!| 0,1352
2 |0,31415927 0,523668| 0,274228] 5,830999| 34,0005! | 2,7275
3 | 0,4712389| -1,68249| 2,830776-2,18885| 4,79108. | 0,606528
4 ]0,62831853 -0,67604| 0,457028-0,23759| 0,05645 | 0,040861
5 |0,78539816 0,712751 0,508014] -2,88492| 8,32276! | 0,702731
6 | 0,9424778]0,366486| 0,134312 0,022648] 0,00051: | 0,010729
7 | 1,09955743 0,604423] 0,365327] 0,063448] 0,00402! | 0,029392
8 | 1,25663706 0,189484] 0,035904] -0,7317 | 0,53538: | 0,045462
9 |1,41371669 -0,25553| 0,065298-0,03225| 0,0010: | 0,005279
10 | 1,57079633 1,133571] 1,284983] 0,588722| 0,34659: | 0,129837,
11 | 1,72787596 -0,38918| 0,151459-0,55755| 0,31085 | 0,03679
12 | 1,88495559 -0,65286| 0,426228-0,29155| 0,085 | 0,040682
13 | 2,042035220,997672 0,99535| -0,232 | 0,05382: | 0,083491
14 | 2,19911486 -0,03237| 0,001048-0,18798] 0,03533! | 0,002895
15 | 2,35619449 0,153452 0,023548| -0,30972| 0,09592! | 0,009507,
16 | 2,513274120,299059 0,089436| -0,27439] 0,07528: | 0,013108
17 | 2,67035376 0,047236 0,002231] -0,60386| 0,36465. | 0,029196
18 | 2,82743339 0,255385 0,065221] 0,107445| 0,01154! | 0,006109
19 | 2,984513020,725031] 0,52567| -0,074790,00559: | 0,042277
20 | 3,14159265 -0,97988| 0,960164%-2,6E-15| 6,82E0 | 0,076407
Tabulka 5
Periodogranrezidui
()3
25 A
A
A
K
0,5 1 A

0,3142




Déale abychom rozhodli, které hodnoty periodogranmigpvazovat za vyznamn
velké ve srovnani s ostatnimi hodnotami, provedefighefv test. BRI provadni

Fisherova testu jsme postupovali dle Krakredenych na str. 37 a dosazené vysledky jsou

prezentovany v Tabulae 6.

FISHERDV TEST

I F;y |9f(0,01) ROZHODNUTI| T,
2,727499|0,571326 | 0,330284 | VYZNAMNA 20
0,702731(0,343385 | 0,345638 | VYZNAMNA 8

0,606529 | 0,45137 | 0,360992 | VYZNAMNA |13,33333
0,1352 |0,183392| 0,376347 | NEVYZNAMNA

Tabulka 6

Na zéklad tohoto testu jsme vyvodili z&w Ze v modelu existujitit vyznamné

periody, a to perioda 20., 8. a X3vrtleti. Proto jsme tytorit vyznamné periody zahrnuli
do MSP tvaru
2mt . (2wt 2mt . (2wt 2mt
& = [, cos <T_1> + B, sin <T—1> + 3, cos <T_2> + B, sin <T_2> + B cos <T_3>
2mt

+ B sin <T_> + &, &~WN(0,0?), t=1,..,40.
3

Odhady parameirdostaneme vyuzitim vztahu (10)ig@mz vypd@ty provedené
v MS Excelu jsem ofi shrnula do Tabulky. 12, ktera je uvedena ¥ijmze. Nyni se

muzeme podivat na Graf 5, ktery nam udava vyrovnaa@dty.
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Model skrytych period
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Vysledny model

Vysledny model, ktery kromtrendu obsahuje i periodickou slozku, dostaneme
priétenim kvadratického trendu k modelu skrytych pertpd
Yt = Tt + Pt + St, Et"‘WN(O, 0-2).

Ziskame pak linearni model ve tvaru

2 2
Ye = Bowo(t) + P11 (t) + o2 (t) + B3 cos (%t) * Pasin (Tilt> +

+f5 cos (?) + B¢ sin (ﬁ) + B, cos (ﬂ) + fg sin (?) + &, (31D

2 TZ T3 3
g~WN(0,02), t=1,..,40,
nebo ekvivalentmaticow

Y=XB+¢e  &e~WN(0,0%I,) (32)

kde X je matice planu ve tvaru
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/ Po(1) (1) @,(1)  cos (j—”) sin (ZT—”) cos (j—”) sin (ZT—”) cos (ZT—”) sin (j_”) \
x=| #@ 0@ e cos(‘;—”) sin(‘;—”) cos(j—”) sin(‘;—”) cos(‘;—”) sin@_”) |
01 a0 0 o (8) 1o2) o) ) 32) (2

Na z&klad teoretickych poznatkv kapitole o linearnich regresnich modelech jsme
vyposetli MNC odhady pro regresni parametry dlétyw2.2.1, dale jsme titi hodnotu
RSC dle Definice 2.2.1 a dogiali jsme odhad rozptylu dledy 2.2.4 tj.

s, =(¥-7)" (¥ -7) = 653598

o Se _653598 _ .
O Tn kT 40-9 "

Sestrojili jsme také 95 % -ni konfidém intervaly dle vzorce (12) a navic jsme
dopcitali hodnotu testoveého kritéria Studentovym t¢esto vyznamnosti jednotlivych
parameti f; podle vzorce (13). Pro zvolené= 0,05 je kvantil Studentova rozteni
t31.0975 = 2,0395, jez jsme vypéitali v MS EXCEL pomoci funkce TINV. Vysledky pro

nasicasovouradu jsou uvedeny nize v Tabulter.

95 % -ni konfidenéni
j B; intervaly |t

ty ty
0 9,5392 9,3911 9,6873 131,393
1 -0,1201 -0,1349 -0,1053 16,5624
2 -0,0064 -0,0077 -0,00501 10,1711
3 0,0991 -0,1171 0,3152 0,9349
4 1,4539 1,2245 1,6838 12,9246
5 0,1366 -0,0735 0,3466 1,326(0
6 -0,5877 -0,8002 -0,3753 5,6420
7 -0,3974 -0,6085 -0,1863 3,8392
8 -0,3905 -0,608¢ -0,17211 3,6471

Tabulka 7

Dale jsme provedli F-test dletBledku 2.3.1, prod¢ hodnota testového kritéria

vySla

F=1,2779 < 2,199
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Protoze je hodnota statisti®yy mensi nez hodnota kvantilu Fisherova-Snedecerova
roz&kleni o (9, 31) stupnich volnosti na hlaglia = 0,05, ktery jsme v MS Excelu

dopaitali pomoci funkce FINV, riizeme konstatovat, Ze navrzeny model je vhodny.

Na zaklad Tabulky¢. 7 je vidst, Ze parametr; afs se vyznamé nelisi od nuly,
coz plyne z Poznamky 2.3.1 i ze struktury jejicmfidencnich interval, které obsahuji
nulu. ProtoZe F-test vychazi vyznamny, ddisfsme takto k z&sru, Ze model izeme
povaZovat za vhodny, ale protoZe t-testy ukazujiymeamnost &kterych regresnich
parameti, je feba z modelu vypustit 3. a 5. vguajici proménnou, neb6 pro re jsou

parametry nevyznandrodliSné od nuly.

Znameénkovy test

Nyni potebujeme o¥fit, zda jsme skuta¢ vSechny systematické (nenadhodné)

slozky eliminovali. Testujeme
H,: casovarada je realizaci vzajendmezavislych, stegivozdllenych nahodnych veéln

tj. Ze rezidua tvid bily Sum s nulovou gdni hodnotou a nebo bily Sum kolisajici kolem
nenulové Urové Vypcotitame
40-1
_S—E©S) 23-—

- Jvar(S) \/401; 1

= 1,8935 < 1,96,

kde 1,96 je hodnota kvantilu normovaného normalnitextleni na hladid a = 0,05.

Zawr je, Ze nulovou hypotézu nezamitneme a Ze mo@g¢lj€avrzen spraen

Vysledny model bez nevyznamnych pararingtrznazoran v Grafu 5.
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Vysledny model
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Aniz bychom rjak komentovali tento vysledny model (je z grafurpa velka
shoda modelu s daty), vrhneme se k jehtespni. Zpisob, ktery ndm to umozni, byl
popsan v kapitole 6. Proto v dalSim budeme uvazokat vysledky periodogramu a
Fisherova testu jsou pouzélpizné hodnoty délky period, nikoliv skuteé (zname). Na
z&kladt této avahy a Poznamky 4.2.1 je model (31) nelime&ezhledem k regresnim
parametiim. Linearizaci provedeme pomoci rozvoje do Taylgréady, kdy zanedbame

druhé a vysSi derivace.

Linearizace

Protoze zpesreéni se tyka periodické slozkkady a konkrétth modelu skrytych
period vytvdgeném na zakladvysledki periodogramu a Fisherova testu, budeme timto
vlastre opst analyzovat model bez trendu a tedy hodnoty rédzidypotitané
z kvadratického trendu tj.
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A _ 2mt 2mt 2mt
8, =Y, —T,=P,+¢ =5, cos( (O)> + B Sm( (o)> + P COS( (o))
B B Pe

2mt 2mt [ 2mt
+f, sin ﬁ(o) + fs5 cos ,6’(0) + S sin ,6’(0) + & (33)

Nyni si uvedeme postup, jakym jsme uvedenou prokli&mgesili.

Pro linearizaci ovSem pi@bujeme znatijblizné hodnoty parametr@. Prakticky ji

muzeme zjistit nasledujicim #pobem. Odhady neznamych pararetr MSP (33)
poloZzime rovny fibliznym hodnotam tj. 8% = B. Jinymi slovy, jiz ziskané vysledky
z periodogramu a Fisherova testu jsme poloZiIi(zdtyt;li’§ =T, (0) =T, aﬁéo) =Ts,
které lezi ,dostat@¢” blizko (vime, Ze periodogram je dobrym ukazatelperiodicity

v ¢asovychiradach, viz kapitola 4) hodnoty sk&me délky period, jez ozane (7, B3 a
Bs-
Linearizovany model na zakladeoretickych poznatkna str. 43 této prace je ve

tvaru
Y — fo~40lF8B, 0%14],
kdesp =B — B°,
B° =10,1171; 1,3039; 0,1594; —0,6451; —0,3762; —0,4894; 20; 8;13,3333]".

Matice v linearizovaném modelu jsou nasledujici

{Fole = { ©) cos (;(0)) + 3(0) sin (;(0)) + [S’(O) cos (;(0)) n [S’(O) sin (;ZS)
+ ﬁéo) cos <;(0)> + ﬁ(O) sin <Z§T0t)>}

(F) <2nt> _ (27rt ﬂ(o) 2t (2wt ﬂ(o) 2mt 2mt
t. =y COS W , S1n W y ey Psg 2 Sin © — Pg 2 COS W )
B; 7 (,8‘50)) 9 (,8‘50)) 9

kdet = 1, ...,40. Vysledky jsou uvedeny vifloze, Tabulka. 15 a Tabulk&. 16.
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Odhady parameirég,, 6Bg a By jsme nasledhotestovali, zda-li se vyznaranisi
od nuly. Potom ty, které se liSit budouiigeme k piblizné hodnot délky period a

nasleds je zahrneme do vysledného modelu. Vysledky tohmmstupu jsme shrnuli do
Tabulky¢. 8.

j B, |¢/] ROZHODNUTI

7 2,034536 1,822499094NEVYZNAMNY

8 0,227781 1,393314812NEVYZNAMNY

9 1,903476 1,985074376 VYZNAMNY
Tabulka 8

Pfi rozhodovani o vyznamnosti paranietisme hodnotu testového kritéria

porovnali s kvantilem Studentova r@tehi ts4. ¢ 975 = 2,0395, jez jsme vypéitali v MS
EXCEL pomoci funkce TINV. Vysledkem je, Zze vSechpgrametry jsou nevyznamn
odliSné od nuly. Tento fakt by ovSsem znamenal, Zeakto zvolené hladénvyznamnosti

a = 0,05 miZzeme parametry vyla@it a pracovat sjprodnim modelem. ProtoZe ale naSim
cilem je zjistit, jaky dopad by #&a provedena linearizace na nas vysledny model, a

preswdcit se o @innosti této metody, rozhodli jsme se do modela tyisledky zahrnout.

Nyni na zaklad vySe uvedenych vysledkzahrneme periody
T, + 8B, = 20 + 2,0345 = 22,0345,
T, + 8Bg = 8 + 0,2278 = 8,2278,

Ts + 8B = 13,3333 + 1,9035 = 15,2368

do modelu skrytych periodfi®om je matice planu ve tvaru

2m 21
0o(1), .., cos <—A> sin <—A>
@ ( 4 ) | ( 4n )
’ vy, COS| —/—/———— sin| ———
X = Po T3 n 5[;3 T3 " 533 .
@0(4‘0), .., COS <—A> sin <—A>

Déle jsme postupovali st@njako u modelu (31) a dosazené vysledky jsou
nasledujici
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S, =(Y-7) (v -7) = 62806,

> S, 7,7988
O' = =
n—k 40-7

= 0,2026.

Porovname-li tyto hodnoty s vysledky z modelu bemdrizace, pak fizeme
tvrdit, Ze v naSem ifpact linearizace splnila cil, tedy model se ndm skuitezpiesnil.
Nasledujici Graf 6 porovnava tyto dva postupy.

Vysledny model
14
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Graf 6
Predpowdi

UvaZujeme linearni regresni model (32). Dale budpfeépokladat normalitu, tj.
Y~N,(XB,c21,).
Oznaime budouci pozorovani
Yo =x0" B + <.

Predikujem&’, pomocif (BLUE), tedy



Zajima nas roztleni Y, — Y,. Plati, ZeY, a ¥, jsou nezavislé, nelioodhad¥, je
dosazen na zakladh nezavislych pozorovani %, je budouci pozorovani na&m také

nezavislé. Dale plati, ze
E(Yo— o) =x"B—E(x"B) = x0"B—x"B =0,

var(Yy — ¥p) = var(Yy) + var(¥,) = 02 + var(x,T(XTX)1XTY)
= 02 + 022" (XTX)IXTX(XTX) 12y = 02 (1 + 247 (X7X)1x0),

tj. Yo — Yo~N[0,0%(1 + 2T (XTX)"1xp)].

Potrebujeme také ukazat, 8 aY, — Y, jsou nezavislé. Protoze zty 2.2.7 vime

7e6? af jsou nezavislé, a dale vime, ze&fefunkces, stasi dopaitat
cov(Yy, &) = cov(Yy, Y — X B) = cov(Yy, [ — X(XTX)71XT]Y) = 0.
Potom vyuzitim \ty 2.2.6 a po znormovani ma

YO - ?0
Vo2 (1 + xoT(XTX) %)

~N(0,1),

dostavame

YO - ?0
JEZ( + 2" (XTX)1x0)

~ln—k-

Koneiné mizeme uéit tvar predikniho intervalu, ktery je dan vztahem

Po(t) = %o = VEZ A+ 2 XX x0)tn i (1-5),

Po + /62(1 + xo” (XTX) " x)tn— (1 — %)]

Pro nasi¢asovouradu jsme sestrojiliigdpo¥d’ na nasledujici rok 2009. Vypiy

byly provedené v MS EXCEL a vysledky jsou uvedem@&sledujici Tabulc&9.
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Rok 2009|  Bodova Predikeni intervaly Skutena
Sturtleti | Predpoed dolni mez horni mez hodnota
l. 4,7336 3,4773 5,9899 6,638001
Il 4,558431 3,2349 5,882 7,705761
. 4,750798 3,3876 6,114 8,207043
V. 5,156219 3,7639 6,5485 7,991476
Tabulka 9

Je dilezité poznamenat, Ze tytdgupovdi miry nezamistnanosti v Olomouckém
kraji plati @i zachovani stavajicich podminek, které se vyskipigem sledovaného
obdobi od roku 1998 do roku 2008. Déle je nutnézopdt, Ze na vyvoj nezaratnanosti
pusobi mnoho vliw. Nagiklad, konkrétd& v naSsem fpad miazeme za faktor
znehodnocujici kvalitu iedpowdi povazovat celogtovou krizi, ktera WCR vypukla
koncem roku 2008 a kterd ovSem do modelu neni m#darnle samdejmé, Ze tyto
piedpowdi nejsou schopné takovéto &my postehnout, ale i tak igdpodi orient&né

dohe zachycuji budouci fibéh fady, coz je znazo#&no na nasledujicim Grafu 7.
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Cilem této prace bylo analyzovéasovy ptibéh nezamstnanosti v Olomouckém
kraji od roku 1998 do roku 2008.¢&2ejni ¢ast této prace byla prétvorba statistického
modelu, ktery by il zkoumanym ddim co nejlépe vyhovovat. Séasti tvorby tohoto
modelu byla identifikace periodické slozky, kterjsme do vysledného modelu zahrnuli.
Koneing, poté co jsme model vytiiti, bylo dalSim cilem stanovit prognézu na dalSi
obdobi, porovnat model se sk&nesti a zhodnotit ho.

7

ast této prace za vyse vygnych citi méla za ukol pedstavit teorii

Z w

Teoretickac
pottebnou ke konstrukci odpovidajiciho modelu. Za tigtielem jsme ¥novali pozornost
klasické dekompozigiasovychrad a regresni analyze, protozZe tak Ize s&agroniknout
do historického vyvojeady. ProtoZze dalSim cilem bylo identifikovat peroii, popsali
jsme podrob#i i metody, které jsme vramci zpracovani ngasovérady nasled®
pouzili. Dale jsme se pokouSeli naS model zdokonalproto jsme se zabyvali linearizaci
nelinearniho statistického modelu pomoci Taylorawavoje. Teoretickoucast jsme
uzawveli znaménkovym testem, ktery nam umoznikiity zda jsme skutaé¢ vSechny

systematické (nenahodné) slozky eliminovali.

Jak siétend mohl poSimnout, je tato prace zaloZzena spiSe naieky nez
ekonomicky. Akoliv hlavni pozornost této prace jeénovana pra¥ pouzitému
matematickému aparatu, nechybi zde teoretické plozn®d nezamstnanosti a
charakteristiky pracovniho trhu v Olomouckém krdfitery predstavuje naSi hlavni
motivaci. Nezarsstnanosti jsme se zabyvali jen gt protoZe hlavnim cilem bylo
popsat jeji zakladni rysy aigoby jejiho miteni.Cten&i jsme seznamili se situaci na trhu

prace v Olomouckém kraji, protoZéepstavuje fednet zkoumani této prace.

Zdrojova data pro tuto analyzuteustavuji obecnou miru nezésimanosti
v Olomouckém kraji publikovana na internetovyctaskéachCeského statistickéharadu.

Pii préci s daty jsem pouZivala programy MS EXCEL ATMAB.

s v Z

V ramci praktickéc¢asti byl podrobgji uveden postup tvorby hledaného modelu.
Nejprve jsme rozdili nasi casovouradu na slozku trendovou a periodickou, a to tak, ze

jsme data prolozili polynomickym trendem, a na aéklporovnavani RS a t-testem
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vyznamnosti regresnich paraniefsme utili optimalni stupé& polynomu. Vysledkem
tohoto postupu pro naSe data byl kvadraticky tréfmtom jsme odjvodnich dat trend
odeietli, abychom mohli analyzovat periodickou slozRkdodel periodické slozky jsme
ziskali vyuzitim periodogramu, Fisherova testu adeto skrytych period. Periodickou
slozku jsme néasledrk trendové funkci ficetli, a tak jsme ziskali vysledny model. Poté co
se prokazalo, Ze je model vhodny, jsme se rozhpdkusit se o jeho Zpsreni.
Postupovali jsme tak, Ze jsme vysledky Fisherogtuterili za priblizné hodnoty délky
period, a po této Uvaze uz byl analyzovany moddine&ni. Proto jsme model
linearizovali vySe uvedenym postupem. Po vyroviddnotiady jsme se zajimali, zda-li
se nam skutaé poddilo model zlepsit, a proto jsme porovnali 8 modelem, v&mz
jsme vysledky Fisherova testdimo zahrnuli. Zagrem tohoto postupu je, Ze pro nasi
casovouradu @ekavané zlepSeni skdte€ nastalo. ProtoZze ale nam t - test prokazal, Ze
vSechny parametry jsou nevyznafodliSné od nuly, v dalSim jsme parametry vyita
pracovali jsme s{jwvodnim modelem, ktery&né popisuje zkoumana data, a tim jsme si

post&ili s periodogramem.

Dale jsme vytvéli piedpowdi na dalsi rok, v naSemtipadt je to rok 2009, a
nasledg jsme sestrojili prediéni intervaly. Ve srovnani s jiz znamymi Gdaji jsajestili,
Ze nelze takto slozitou veéinu predpovidat pouze za napomoci pouzitych matematickych
nastrofi, ale je ovliviena mnoha faktory. Nd&fklad pro fedvidani budoucnosti trhu prace
seceské ekonomické autoritydi dle gedpowdi urenychCeskou néarodni bankou, které
ovSem vSechny rozhodujici faktory zohiege a nevychazi pouze z matematickych

vvvvv

nejen nezawstnanosti, ale i dalSich ekonomickych ukazatel

Vérim, Ze tato pracefispéla k vytvareni komplexniho pohledu na situaci na trhu
prace v Olomouckém kraji. Cel4 tato prace seerstat podkladovym materialem pro jiné
statistické analyzy, které se tykaji ekonomickycharakteristik. Prace rpdevSim

prezentuje univerzalni postup pro zpracovani ekackyoh jevi.
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PRILOHA — TABULKY

Tabulka 10Ceby3evovy polynomy

Po(x) @1 (x) @, (x) @3(x)
1 -19,5 247 -2741,7
1 -18,5 209 -1898,1
1 -17,5 173 -1165,5
1 -16,5 139 -537,9
1 -15,5 107 9,3
1 -14,5 77 426,3
1 -13,5 49 774,9
1 -12,5 23 1042,5
1 -11,5 -1 1235,1
1 -10,5 -23 1358,7
1 9,5 -43 1419,3
1 -8,5 61 1422,9
1 7,5 77 1375,5
1 6,5 91 1283,1
1 5,5 -103 1151,7
1 -4,5 -113 987,3
1 3,5 121 795,9
1 2,5 -127 583,5
1 -1,5 -131 356,1
1 0,5 -133 119,7
1 0,5 -133 -119,7
1 1,5 -131 -356,1
1 2,5 -127 -583,5
1 3,5 121 -795,9
1 4,5 -113 -987,3
1 5,5 -103 -1151,7
1 6,5 -91 -1283,1
1 7,5 -77 -1375,5
1 8,5 -61 -1422,9
1 9,5 -43 -1419,3
1 10,5 -23 -1358,7
1 11,5 -1 -1235,1
1 12,5 23 -1042,5
1 13,5 49 -774,9
1 14,5 77 -426,3
1 15,5 107 9,3
1 16,5 139 537,9
1 17,5 173 1165,5
1 18,5 209 1898,1
1 19,5 247 2741,7
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Tabulka 11: Polynomicka regrese

Y, 7© FO) e £ 7@ £@ 7@ £®

¢ ¢ ¢ ¢ ¢ ¢
9,6705 9,5392 0,1313 12,342 -2,6715 10,7882 17,1 11,2356| -1,5651

10,4575 | 9,5392 0,9183 12,198 -1,7408 10,88354260,| 11,1932| -0,7358

10,5454 | 9,5392 1,0062 12,054 -1,5091 10,9662 4208,| 11,1564| -0,6110

11,6959 | 9,5392 2,1567 11,910 -0,2149 11,0364 598, 11,1242 0,5717

12,9195| 9,5392 3,3803 11,767 1,154 11,0940 55,82 11,0955 1,8240

13,1417 | 9,5392 3,6025 11,623 15183 11,1389 22,00 11,0694 2,0723

12,8614 | 9,5392 3,3222 11,479 1,3818 11,1713 01,69 11,0449 1,8165

12,2036 | 9,5392 2,6644 11,335 0,86/77 11,1912 22,01 11,0210 1,1825

OIO|N(O|OR([WIN|F|

11,9683 | 9,5392 2,4291 11,192 0,7762 11,1984 90,16 10,9969 0,9714

10 9,9485 9,5392 0,4093 11,048 -1,0998 11,1931 2445 | 10,9714| -1,0228

11 9,6560 9,5392 0,1168| 10,904 -1,2487 11,1751 519P,| 10,9435| -1,2876

12 | 10,0484 | 9,5397 0,5092 10,760 -0,7125 11,1446,096B| 10,9125| -0,8641

13 | 10,2616| 9,5397 0,7224 10,617 -0,3556 11,1016,8460| 10,8771] -0,6156

14 9,1218 9,5392 -0,4174 10,473 -1,3517 11,0459,9241 | 10,8365| -1,71471

15 9,7422 9,5392 0,2030 10,329 -0,5875 10,9776 23585 | 10,7897| -1,0475

16 9,3235 9,5392 -0,2154 10,186 -0,8624 10,8968,573B| 10,7357 -1,4127

17 8,8975 9,5392 -0,6417 10,042 -1,1448 10,8(034,905D| 10,6735 -1,7761

18 9,0333 9,5392 -0,5059 9,898 -0,8653 10,6974 6642 | 10,6022 -1,5689

19 9,8969 9,5392 0,3578 9,754 0,14p2 10,5789 19,6810,5207| -0,6238

20 | 10,4418| 19,5392 0,9024 9,611 0,8308 10,4477 0859,0 10,4282 0,0137

21 | 12,0777| 19,5392 2,5385 9,467 2,6104 10,3040 38,17 10,3235 1,7542

22 | 11,6929| 19,5392 2,1537 9,323 2,3693 10,1477 58,94 10,2058 1,4872

23 | 12,2632| 9,5392 2,724(Q 9,179 3,0834 9,9788 4,28410,0740 2,1892

24 | 12,0607 | 9,5392 2,5215 9,036 3,0245 9,79/73 2,2639,9272 2,1335

25 | 11,8026| 9,5392 2,2634 8,892 2,9102 9,6082 3,1999,7643 2,0382

26 8,9355 9,5392 -0,6037 8,748 0,1869 9,3966 10,46 9,5845 -0,6490

27 9,4467 9,5392 -0,0925 8,604 0,848 9,174 3,2699,3867 0,0600

28 9,7950 9,5392 0,2558 8,461 1,3338 8,94H6 0,8499,1700 0,6250

29 9,2890 9,5392 -0,2507 8,317 0,97[16 8,702 8,5878,9334 0,3557

30 8,0891 9,5392 -1,4501 8,173 -0,0847  8,4442 5523 8,6758 -0,5868

31 7,8637 9,5392 -1,6755 8,030 -0,1663 8,1747 11W3 8,3964 -0,5327

32 7,4624 9,5392 -2,0769 7,886 -0,4239  7,89p5 324 8,0941 -0,6317

33 6,7749 9,5392  -2,7643 7,742 -0,977  7,59y8 23W8§ 7,7680 -0,9931

34 6,3920 9,5392 -3,147] 7,598 -1,2067  7,2906 98%8 77,4170 -1,0250

35 6,2451 9,5392 -3,294] 7,455 -1,2100  6,9707 28B7{ 7,0402 -0,7952

36 5,9826 9,5392  -3,5564 7,311 -1,3287 6,6382 55B6 6,6367 -0,6541

37 6,2355 9,5392  -3,3037 7,167 -0,9321  6,2982 5770 6,2054 0,0301

38 5,7309 9,5392  -3,8083 7,023 -1,2930 5,9366 04Y2 5,7454 -0,0145

39 5,9946 9,5392  -3,5444 6,880 -0,8855 5,56p4 9242 5,2557 0,7390

Al Ll RS A S Ll o S e A B A L R B B Ll e e e o S U N S N Y TN I I I R R N EIEE RN

40 5,5983 9,5392  -3,9409 6,7364 -1,1381 5,186 9741 4,7352 0,8631

Y’t(i) vyrovnané hodnoty pridté aproximace; = 0,1,2,3,

ét(i) odhad rezidua proté aproximace.
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Tabulka 12: Model skrytych period

t s“gz) cos (ZT_T) s“t(z) sin (ZT_T) s“t(z) cos (ZT—T) s“t(z) sin (ZT—T) ét(z) cos (ZT_T) s“t(z) sin (ZT_T)
1 -1,0630 -0,3454 -0,7904 -0,7904 -0,9959 -0,5074
2 -0,3447 -0,2504 0,0000 -0,4260 -0,2504 -0,3447
3 -0,2474 -0,3405 0,2976 -0,2976 -0,0658 -0,4157
4 0,2038 0,6272 -0,6595 0,0000 -0,2038 0,6272
5 0,0000 1,8255 -1,2908 -1,2908 -1,2908 1,2908
6 -0,6189 1,9047 0,0000 -2,0027 -1,9047 0,6189
7 -0,9934 1,3673 1,1951 -1,1951 -1,6693 -0,2644
8 -0,8191 0,5951 1,0124 0,0000 -0,8191 -0,5951
9 -0,7322 0,2379 0,5444 0,5444 -0,3495 -0,6860
10 1,2445 0,0000 0,0000 -1,2445 0,0000 1,2445
11 1,4448 0,4695 1,0742 -1,0742 -0,6897 1,3536
12 0,8869 0,6444 1,0963 0,0000 -0,8869 0,6444
13 0,4937 0,6796 0,5940 0,5940 -0,8297 0,1314
14 0,5946 1,8299 0,0000 1,9241 -1,8299 -0,5946
15 0,0000 1,2355 -0,8736 0,8736 -0,8736 -0,8736
16 -0,4862 1,4963 -1,5733 0,0000 -0,4862 -1,4963
17 -1,1203 1,5419 -1,3477 -1,3477 0,2982 -1,8825
18 -1,3463 0,9782 0,0000 -1,6642 0,9782 -1,3463
19 -0,6485 0,2107 0,4822 -0,4822 0,6076 -0,3096
20 -0,0059 0,0000 0,0059 0,0000 0,0059 0,0000
21 1,6869 0,5481 -1,2542 -1,2542 -1,5804 -0,8053
22 1,2502 0,9083 0,0000 -1,5453 -0,9083 -1,2502
23 1,3428 1,8482 1,6153 -1,6153 -0,3574 -2,2563
24 0,6994 2,1526 2,2634 0,0000 0,6994 -2,1526
25 0,0000 2,1993 1,5552 1,5552 1,5552 -1,5552
26 0,1425 -0,4385 0,0000 -0,4611 -0,4385 0,1425
27 -0,1583 0,2179 -0,1905 0,1905 0,2660 0,0421
28 -0,6872 0,4993 -0,8494 0,0000 0,6872 0,4993
29 -0,5591 0,1817 -0,4157 -0,4157 0,2669 0,5238
30 0,3552 0,0000 0,0000 0,3552 0,0000 -0,3552
31 0,2958 0,0961 -0,2199 0,2199 0,1412 -0,2771
32 0,3480 0,2529 -0,4302 0,0000 0,3480 -0,2529
33 0,4837 0,6658 -0,5819 -0,5819 0,8128 -0,1287
34 0,2777 0,8545 0,0000 -0,8985 0,8545 0,2777
35 0,0000 0,7256 0,5131 -0,5131 0,5131 0,5131
36 -0,2026 0,6235 0,6556 0,0000 0,2026 0,6235
37 -0,0339 0,0467 0,0408 0,0408 -0,0090 0,0570
38 -0,1656 0,1203 0,0000 0,2047 -0,1203 0,1656
39 0,4082 -0,1326 0,3035 -0,3035 0,3825 -0,1949
40 0,4157 0,0000 0,4157 0,0000 0,4157 0,0000
> 2,3419 26,0770 3,1875 -12,9018 -7,5243 -9,7889
j 1 2 3 4 5 6
ﬁj 0,1171 1,3039 0,1594 -0,6451 -0,3762 -0,4894
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Tabulka 13: Vysledny model

t Y, &

1 9,79515 -0,12469
2 10,13447 0,32300
3 10,84133 -0,29593
4 11,76124 -0,06537
5 12,58712 0,33236
6 13,01330 0,12835
7 12,89091 -0,02949
8 12,29820 -0,09463
9 11,48887 0,47939
10 10,75097 -0,80244
11 10,25937 -0,60341
12 10,00581 0,04256
13 9,84310 0,41845
14 9,61148 -0,48968
15 9,26676 0,47541
16 8,92950 0,39405
17 8,82244 0,07503
18 9,13162 -0,09836
19 9,87380 0,02315
20 10,85198 -0,41015
21 11,73067 0,34705
22 12,19326 -0,50033
23 12,09529 0,16792
24 11,52825 0,53241
25 10,75883 1,04374
26 10,07873 -1,14322
27 9,65078 -0,20407
28 9,43715 0,35786
29 9,24711 0,04191
30 8,87196 -0,78291
31 8,22479 -0,36110
32 7,40180 0,06056
33 6,62955 0,14532
34 6,13076 0,26128
35 5,99005 0,25503
36 6,10079 -0,11819
37 6,22630 0,00918
38 6,14014 -0,40926
39 5,76255 0,23208
40 5,21119 0,38713
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Tabulka 14: Znaménkovy test

t & €ev1 — & Zy

1 -0,12469

2 0,32300 0,4477 1
3 -0,29593 -0,6189 0
4 -0,06537 0,2306 1
5 0,33236 0,3977 1
6 0,12835 -0,2040 0
7 -0,02949 -0,1578 0
8 -0,09463 -0,0651 0
9 0,47939 0,5740 1
10 -0,80244 -1,2818 0
11 -0,60341 0,1990 1
12 0,04256 0,6460 1
13 0,41845 0,3759 1
14 -0,48968 -0,9081 0
15 0,47541 0,9651 1
16 0,39405 -0,0814 0
17 0,07503 -0,3190 0
18 -0,09836 -0,1734 0
19 0,02315 0,1215 1
20 -0,41015 -0,4333 1
21 0,34705 0,7572 1
22 -0,50033 -0,8474 0
23 0,16792 0,6682 1
24 0,53241 0,3645 1
25 1,04374 0,5113 1
26 -1,14322 -2,1870 0
27 -0,20407 0,9391 1
28 0,35786 0,5619 1
29 0,04191 -0,3160 0
30 -0,78291 -0,8248 0
31 -0,36110 0,4218 1
32 0,06056 0,4217 1
33 0,14532 0,0848 1
34 0,26128 0,1160 1
35 0,25503 -0,0063 0
36 -0,11819 -0,3732 0
37 0,00918 0,1274 1
38 -0,40926 -0,4184 0
39 0,23208 0,6413 1
40 0,38713 0,1551 1
S 23
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Tabulka 15: Matice v linearizovaném modelu

t {fol}t
1 -0,386587
2 -0,401073
3 0,012553
4 0,767614
5 1,567238
6 2,055496
7 2,003003
8 1,423081
9 0,554993
10 -0,272741
11 -0,817820
12 -1,037171
13 -1,075233
14 -1,140182
15 -1,347123
16 -1,626220
17 -1,754024
18 -1,491573
19 -0,747380
20 0,333936
21 1,415140
22 2,123307
23 2,234777
24 1,784827
25 1,040464
26 0,352207
27 -0,030982
28 -0,079777
29 0,028102
30 0,038549
31 -0,210733
32 -0,685063
33 -1,172096
34 -1,412259
35 -1,260579
36 -0,781482
37 -0,217997
38 0,148269
39 0,164285
40 -0,099745
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Tabulka 16: Matice v linearizovaném modelu — pd&vani

t | cos (E> cos (E> cos <ﬁ) cos (E> cos (E> cos <ﬁ) f% fs™) | fo®*
g gy g g gy g )| 7 ° °

1 0,9511 0,3090 0,7071 0,7071 0,891( 0,4540 -0,0{189,0558 0,0094

2 0,8090 0,5878 0,0000 1,0000 0,587¢§ 0,8090 -0,0810,031G -0,0012

3 0,5878 0,8090 -0,7071 0,7071 0,1564 0,9877 -0,081-0,1012 | -0,0313
4 0,3090 0,9511 -1,0000 0,0000 -0,309D 0,9511 -0,0183,2533 | -0,0720

5 0,0000 1,0000 -0,7071 -0,7071 -0,7071 0,7071 0,00920,2792 | -0,1082

6 -0,3090 0,9511 0,0000 -1,0000 -0,9511 0,3090 0,048%0,0939 | -0,1234

7 -0,5878 0,8090 0,7071 -0,7071 -0,987Y -0,1564 @,094 0,2360 -0,1050

8 -0,8090 0,5878 1,0000 0,0000 -0,809D -0,58718 0,141D,5067 -0,0494

9 -0,9511 0,3090 0,7071 0,7071 -0,454D -0,8910 0,1804,5026 0,0359
10 -1,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,000( -1,0000 0,2048®,1565 0,1330
11 -0,9511 -0,3090 -0,7071 0,7071 0,454( -0,8910 ®208-0,3709 0,2167
12 -0,8090 -0,5878 -1,0000 0,0000 0,809( -0,58718 ®185-0,7600 0,2617
13 -0,5878 -0,8090 -0,7071 -0,7071 0,9877 -0,1564 @13 -0,7260 0,2491
14 -0,3090 -0,9511 0,0000 -1,0000 0,9511 0,3090 0,06410,2191 0,1728
15 0,0000 -1,0000 0,7071 -0,7071 0,7071 0,7071 -0,0276,5058 0,0424
16 0,3090 -0,9511 1,0000 0,0000 0,309( 0,9511 -0,1293,0133 -0,1168
17 0,5878 -0,8090 0,7071 0,7071 -0,1564 0,9877 -0,2800,9494 -0,2692
18 0,8090 -0,5878 0,0000 1,0000 -0,5878 0,8090 -0,3[170,2817 -0,3766
19 0,9511 -0,3090 -0,7071 0,7071 -0,891D 0,4540 -®380-0,6406 | -0,4075
20 1,0000 0,0000 -1,0000 0,0000 -1,000D 0,0000 -0,4094,2667 | -0,3459
21 0,9511 0,3090 -0,7071 -0,7071 -0,891D -0,4540 .39 -1,1728| -0,1969
22 0,8090 0,5878 0,0000 -1,0000 -0,5878 -0,8090 -B340-0,3443 0,0130
23 0,5878 0,8090 0,7071 -0,7071 -0,1564 -0,98717 -0,2420,7755 0,2398
24 0,3090 0,9511 1,0000 0,0000 0,309( -0,9511 -0,1099,5200 0,4318
25 0,0000 1,0000 0,7071 0,7071 0,7071 -0,7071 0,0460,3962 0,5408
26 -0,3090 0,9511 0,0000 1,0000 0,9511 -0,3090 0,2100@,4069 0,5345
27 -0,5878 0,8090 -0,7071 0,7071 0,9877 0,1564 0,36520,9104 0,4051
28 -0,8090 0,5878 -1,0000 0,0000 0,809( 0,5878 0,49421,7733 0,1730
29 -0,9511 0,3090 -0,7071 -0,7071 0,454( 0,8910 0,58141,6196 | -0,1158
30 -1,0000 0,0000 0,0000 -1,0000 0,000( 1,0000 0,61440,4695 | -0,3989
31 -0,9511 -0,3090 0,7071 -0,7071 -0,454D 0,8910 @586 1,0452 -0,6107
32 -0,8090 -0,5878 1,0000 0,0000 -0,809D 0,5878 0,495@,0266 -0,6979
33 -0,5878 -0,8090 0,7071 0,7071 -0,987Y 0,154 0,3482,8430 -0,6324
34 -0,3090 -0,9511 0,0000 1,0000 -0,9511 -0,3090 @155 0,5321 -0,4196
35 0,0000 -1,0000 -0,7071 0,7071 -0,7071L -0,7071 4006 -1,1801| -0,0990
36 0,3090 -0,9511 -1,0000 0,0000 -0,309D -0,9511 aB2yp -2,2800 0,2628
37 0,5878 -0,8090 -0,7071 -0,7071 0,1564 -0,98717 a@B5p -2,0664 0,5860
38 0,8090 -0,5878 0,0000 -1,0000 0,587¢ -0,8090 -@,670-0,5947 0,7951
39 0,9511 -0,3090 0,7071 -0,7071 0,891( -0,4540 -®7811,3150 0,8365
40 1,0000 0,0000 1,0000 0,0000 1,000( 0,0000 -0,8[193,5333 0,6919
*) f7 = 0 _2nt sin <@) - p©® ant cos <ﬁ>

! (ﬁ;O))Z ) "2 (ﬁ§°))2 ©
**) fg = o _2mt sin <ﬁ> _po 2t cos <E>
Ty ) (60)
_ o 2mt [ 2mt (0 2mt 2mt

*xx) fo = PBs ﬁéo))z sin (ﬂ;@) 6 (ﬁéo))z cos <,&§0))
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Tabulka 17: Vysledny model po linearizaci

t Y, &
1 9,68510 -0,01464
2 10,14413 0,31335
3 10,92983 -0,38443
4 11,87416 -0,17829
5 12,68185 0,23763
6 13,06883 0,07282
7 12,90018 -0,03876
8 12,25463 -0,05105
9 11,38189 0,58638
10 10,57714 -0,62861
11 10,04092 -0,38496
12 9,79944 0,24893
13 9,72508 0,53647
14 9,64096 -0,51917
15 9,44668 0,29549
16 9,19135 0,13220
17 9,05100 -0,15353
18 9,22217 -0,18891
19 9,79204 0,10491
20 10,66027 -0,21844
21 11,56031 0,51741
22 12,17307 -0,48014
23 12,27474 -0,01154
24 11,84047 0,22019
25 11,04879 0,75378
26 10,18511 -1,24960
27 9,49668 -0,04997
28 9,07697 0,71804
29 8,83990 0,44912
30 8,59400 -0,50495
31 8,17137 -0,30768
32 7,53672 -0,07437
33 6,81415 -0,03928
34 6,21660 0,17544
35 5,91850 0,32657
36 5,94477 0,03782
37 6,14119 0,09429
38 6,24571 -0,51484
39 6,02415 -0,02952
40 5,39649 0,20184
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