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NEW DATA SOURCES IN STATISTICS: THE EFFECT OF FREIGHT INTENSITY
ON MACROECONOMIC INDICATORS

ABSTRAKT

Cielom tohto ¢lanku je overit moznosti vyuzitia modelov SARIMA a SARIMAX
na odhad vyvoja HDP Slovenska. V modeli SARIMAX boli udaje o najazdenych
kilometroch nakladnej dopravy vyuzité ako dodatoCna exogénna premenna.
Po dekompozicii udajov slovenského elektronického mytneho systému na jednotlivé
zlozky bola identifikovana sezonna zlozka a zlozka rezidui, ktoré nemozno vysvetlit
ani trendom, ani sezénnymi zlozkami, ¢o naznacuje, Zze Casovy rad udajov nie je
stacionarny. Pri prispésobovani modelov SARIMA/SARIMAX sa na kontrolu
stacionarity Casovych radov pouZil Augmentovany Dickeyho-Fullerov test (ADF)
a na transformaciu &asovych radov sa pouzila metéda kizavého priemeru.
Primeranost’ prispésobenych modelov bola potvrdena pozorovanim vysledku Ljung-
Box testu. NavySe bol pouzity softvér JDemetra+ na sezénnu analyzu ¢asovych radov.
Podfa testu stacionarnosti Casového radu pouZzitim informac&ného kritéria Akaike (AIC)
bol na prognézu HDP Slovenska najvhodnejSi prispésobeny model SARIMAX.
Vysledky odmocniny zo strednej kvadratickej percentualnej chyby (RMSPE)
a priemernej absolutnej percentualnej chyby (MAPE) naznacuju nadradenost modelu
SARIMAX, ktory bral do uvahy sezénne vzorce a exogénne faktory. Model SARIMAX
prekonal SARIMA, priCom predpovedal hodnoty v ramci 95 % intervalu spolahlivosti
s hodnotou RMSPE 8,9 %, zatial o SARIMA mala RMSPE 17,4 %. Zavery tohto
prispevku nasvedCuju, Zze nekonvencné zdroje udajov mdézu mat vysoky potencial
vyuzitia na odhad ekonomickych indikatorov, ktoré moézu poskytnut komplexnejsi
a aktualnejSi pohlad na hospodarsku situaciu.

ABSTRACT

The aim of this article is to verify the possibilities of using the SARIMA and SARIMAX
models to estimate the development of Slovakia's GDP. In the SARIMAX model, the
data on kilometers travelled in freight transport were used as an additional exogenous
variable. After decomposing the Slovak electronic toll system data into its component
parts, seasonal component and enough residuals component were identified,
indicating that the data time series is not stationary. In fitting the SARIMA/SARIMAX
models, the Augmented Dickey-Fuller (ADF) test was used to check the time series
stationarity and the Moving Average Method was used for the time series
transformation. The adequacy of the fitted models was confirmed by observing the
Ljung-Box test result. Moreover, the JDemetra+ software was utilized for seasonal
analysis of time series. According to the stationarity test of the time series using the
Akaike information criterion (AIC), the fitted SARIMAX model was the most suitable to
forecast the GDP of Slovakia. The results from the Root Mean Squared Percentage
Error (RMSPE) and the Mean Absolute Percentage Error (MAPE) indicate the
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superiority of the SARIMAX model, which took into account the seasonality patterns
and exogenous factors. The SARIMAX model outperformed the SARIMA, predicting
values within the 95 % confidence interval, with a RMSPE value of 8.9 % while the
SARIMA had a RMSPE of 17.4 %. The conclusions of this article indicate that
non-conventional data sources can have a high potential of use for the estimation
of economic indicators, that can provide a more comprehensive and up-to-date view
of the economic situation.

KLUCOVE SLOVA
rychle odhady, hruby domaci produkt, nakladna doprava, telemetria, SARIMAX

KEY WORDS
flash estimates, gross domestic product, freight transportation, telemetry, SARIMAX

1. UVOD

V januari 2010 Slovenska republika uviedla do prevadzky mytny systém, ktory sa
po rozSireni na vSetky triedy ciest stal najdlhSou sietou spoplatnenych ciest nizSej
triedy v Europskej unii. Prostrednictvom satelitnej technolégie vyberu myta bolo
pokrytych 17 600 km vymedzenych usekov ciest Slovenskej republiky [17]. Vdaka
tomu ma Slovensko unikatnu poziciu na vyuzivanie udajov vzniknutych pocas
prevadzky tohto systému na vytvaranie ekonomickych S$tatistik, kedZe zachytavaju
zasadnu Cast cestnej prepravy tovarov.

Tieto udaje vznikaju automatizovanym sposobom ako inherentna funkcia palubnych
jednotiek instalovanych do nakladnych vozidiel, ktoré vyuZivaju spoplatnené useky
slovenskej cestnej siete patriace do elektronického mytneho systému. Palubné
jednotky zaznamenavaju aktualne geografické udaje o vymedzenych usekoch ciest
podliehajucich mytnej povinnosti (tzv. geo model sleduje polohu vozidla pomocou
GPS, ktora je porovnana s uloZzenymi udajmi v geo modeli. Ak algoritmus palubnej
jednotky zisti, ze vozidlo pouzilo vymedzeny usek podliehajuci uhrade myta, vytvori sa
v sulade s platnou legislativou prislusny mytny zaznam o tejto skuto€nosti (tzv. mytna
udalost). Mytna transakcia je elektronicky datovy zaznam, ktory vznikne na zaklade
vyhodnotenia a spracovania jednej alebo kombinacie viacerych mytnych udalosti.
Mytna transakcia obsahuje datum a ¢as mytnej udalosti, identifikaciu mytneho useku,
identifikaciu vozidla, vySku myta, platobny rezim a dalSie udaje. Mytny usek je
definovany ako suvisla Cast vymedzeného useku ciest, na ktorej sa vykonava detekcia
mytnej povinnosti prechadzajucich vozidiel. Mytny usek je spravidla vymedzeny
od hranice krizovatky, ktora tvori zaCiatok vymedzeného useku ciest, po hranicu
krizovatky, ktora tvori koniec vymedzeného Useku ciest, a naopak. To znamena, ze
kazdému vymedzenému useku ciest prisluchaju spravidla dva mytne useky — jeden
na smer tam a druhy na smer spat. Kazdy mytny usek je oznaceny jednoznacnym
identifikatorom, zagiatkom Useku, koncom Useku a spoplatnenou dizkou Useku [15].
Spoplatnena dizka useku je &iselny Udaj v kilometroch stanoveny vo vyhlaske
Ministerstva dopravy, vystavby a regionalneho rozvoja Slovenskej republiky
€. 228/2020 Z. z., ktorou sa vymedzuju useky dialnic, rychlostnych ciest, ciest I. triedy
a ciest Il. triedy s elektronickym vyberom myta v plathom zneni pre prislusny
vymedzeny usek ciest a uvadza sa s presnostou na tri desatinné miesta bez ohfadu
na skutodnu fyzickd dizku mytneho Useku. Na Slovensku maju povinnost platit myto
vSetky motorové vozidla s najvacSou technicky pripustnou celkovou hmotnostou nad
3,5 tony alebo jazdnymi supravami s najvac¢sou technicky pripustnou celkovou
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hmotnostou nad 3,5 tony uvedenymi v § 4 ods. 2 pism. b) a ¢) zdkona ¢. 106/2018
Z.z. o prevadzke vozidiel v cestnej premavke (vozidla kategorie M a N) okrem
motorovych vozidiel kategérie M1 a okrem jazdnych suprav tvorenych motorovym
vozidlom kategorie M1 a N1.

Hlavnym ciefom tohto Clanku je analyza nového datového zdroja v Statistike, ktory
poskytuje velké mnozstvo dat a pomocou ktorého je mozné ziskat data vo velmi
kratkom Casovom horizonte daného analyzovaného obdobia. Tento datovy zdroj by
mohol mat’ v buducnosti potencialne vyuzitie na rychle odhady makroekonomickych
ukazovatelov. Na empiricku analyzu vplyvu tychto dat z nového zdroja bol vybrany
hruby domaci produkt (HDP) SR. Z ekonomického hlfadiska mézZzeme predpokladat, ze
dialni¢na doprava zachytava len urcitu ¢ast z HDP v SR.

2. POUZITE UDAJE

Vstupnymi udajmi su udaje o pohybe nakladnych vozidiel v mytnom systéme
zaroky 2018 az 2022. Data sa zbieraju v realnom Case, ako sa nakladné vozidla
s hmotnost'ou nad 3,5 tony presuvaju po platenych usekoch dialnic, rychlostnych ciest
a ciest I. triedy. Podstatna vacsina (expertny odhad NDS je viac ako 99 %) udajov je
dostupna do 10. dfia mesiaca nasledujuceho po mesiaci, v ktorom sa zbierali. Subor
udajov obsahuje:

— unikatny identifikator vozidla, aby bolo mozné spravne spocitat’ jeho prejdené
kilometre a zrealizované jazdy,

— datum a €as zaznamu polohy vozidla, aby sa kilometre spocitali v spravnom
¢asovom okne,

— kategériu vozidla, aby sa brali do uvahy len vozidla relevantné pre nakladnu
dopravu, a nie napriklad autobusy,

— identifikator vymedzeného useku cesty, ktory urCuje polohu vozidla pre dany
zaznam a spolu so smerom jazdy a dalSimi zaznamami o prejdenych usekoch
dovoluje vyskladat' celkovu jazdu vozidla od prvého az po posledny zaznam
v mytnom systéme,

— prejdena vzdialenost v kilometroch, ktoru vozidlo preslo od predchadzajuceho
zaznamu.

Limitom pre algoritmy bol datovy subor s odhadovanou premennou HDP v beznych
cenach v mil. eur, ktory vzhladom na dostupnost udajov len StvrtroCne neobsahoval
dostatok datovych bodov v sledovanom obdobi 2018 az 2022. Pri makroekonomickych
analyzach Casovych radov je v praxi bezné pouzitie ovela dlhSieho ¢asového okna.

3. DATOVA ANALYZA A PRIESKUM VSTUPNYCH UDAJOV

Udaje zelektronického mytneho systému predstavuju subor datovych bodov
zoradenych v ¢ase, teda ich mozno povazovat za ¢asoveé rady. Obrazok ¢. 1 ukazuje
Casovy rad najazdenych kilometrov a po€tu unikatnych vozidiel v nakladnej doprave
za jednotlivé mesiace rokov 2018 az 2022. Udaje su indexované podla &asu
a agregované na konci kazdého mesiaca kazdého roka. PoCet najazdenych kilometrov
a pocet vozidiel v priebehu kazdého roka stupa a klesa a tento fenomén sa opakuje
kazdy rok, ¢o predstavuje sezénnost. Obrazok & 2 obdobne znazorfiuje pocet
najazdenych kilometrov a Stvrtroéné HDP v beZnych cenach v mil. eur, z ktorého vsak
nie je zrejma podobnost tychto asovych radov, na rozdiel od obrazka €. 1.
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Obrazok ¢. 1: Priebeh poctu najazdenych kilometrov a poctu vozidiel v nakladnej
doprave po jednotlivych mesiacoch rokov 2018 az 2022
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Zdroj: vlastné spracovanie autorov

Obrazok ¢. 2: Priebeh poctu najazdenych kilometrov v nakladnej doprave a HDP
po jednotlivych mesiacoch a Stvrtrokoch rokov 2018 az 2022
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Zdroj: vlastné spracovanie autorov podla udajov [21]

Casové rady mozno lepsie pochopit, ked ich rozloZzime na tri zlozky: trendovu,
sezonnu arezidualnu. Vizualizacia tychto zloZiek cCasového radu sa nazyva
dekompozicia a je definovana ako Statisticka uloha, ktora rozdefuje ¢asovy rad na jeho
jednotlivé zlozky [22]. Vizualizacia kazdej zlozky dovoluje identifikovat trend a sezénny
vzorec v udajoch, ¢o sa nie vzdy da jednoducho rozpoznat len pri pohlade na subor
udajov (obrazok €. 1. a obrazok €. 2).

Dekompozicia mesac¢ného poctu najazdenych kilometrov a StvrtroCnych udajov
HDP v beznych cenach vmil. eur, je znazornena na nasledujucich obrazkoch.
Pozorované udaje boli rozdelené na trend (obrazok €. 3), sezénnu zloZku (obrazok
€. 4) arezidua (obrazok €. 5). Vysledkom kombinacie tychto troch zloziek je opat
priebeh poctu najazdenych kilometrov a HDP v Case (obrazok €. 2).
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Obrazok €. 3: Dekompozicia po¢tu najazdenych kilometrov a HDP — trend
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Zdroj: vlastné spracovanie autorov podla udajov [21]

Obrazok ¢&. 3 znazorhuje celkovy pozitivny trend a pokles, ktory je pravdepodobne
spOsobeny pandémiou ochorenia COVID-19.

Obrazok ¢. 4: Dekompozicia po¢tu najazdenych kilometrov a HDP — sezénna zlozZka
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Zdroj: vlastné spracovanie autorov podla udajov [21]

Sezodnna zlozka (obrazok €. 4) zachytava sezdénne vykyvy, ktoré predstavuju cyklus,
ktory sa vyskytuje pocCas kalendarneho roka. V priebehu roka zacCinaju najazdené
kilometre a HDP na nizkej hodnote, nasledne rastu a na konci roka opat’ klesaju.

Obrazok ¢&. 5 zobrazuje rezidua, ktoré nemozno vysvetlit ani trendom, ani
sezonnymi zlozkami. Rezidua sa vypocitaju odcitanim grafu pozorovania (obrazok
€. 2) od grafov trendu a sezénnej zlozky. Rezidua zodpovedaju nahodnym chybam,
oznacovanym aj ako biely Sum, a predstavuju informacie, ktoré nevieme modelovat
ani predpovedat kvdli ich nahodnosti [11].

Slovenska $tatistika a demografia 1/2024 11



Peter KNIZAT, Dagmar CELUCHOVA BOSANSKA, Martin JANIK, Filip NGUYEN:
Nové datové zdroje v Statistike: vplyv intenzity nakladnej dopravy na makroekonomické ukazovatele

Obrazok €. 5: Dekompozicia po¢tu najazdenych kilometrov a HDP — reziduum
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4. CHARAKTERISTIKY NA POROVNANIE MODELOV

Na zaklade podobnosti trendu asezénnosti vyvoja HDP apoctu najazdenych
kilometrov (obrazok €. 2, obrazok €. 3, obrazok ¢. 4) mozno predpokladat, Zze prave
poCet najazdenych kilometrov predstavuje tie dodatoné poznatky o aktualnom stave
vyvoja HDP, ktoré je mozné ziskat' s minimalnym oneskorenim radovo v dnoch, oproti
udajom na vypocCet HDP, ktoré sa ziskavaju radovo v mesiacoch. Preto prave
s pomocou hodnoty poctu najazdenych kilometrov vdanom €ase je mozné odhadnut
aktualnu hodnotu HDP alebo aspon jej vyvoj (percentualny rast, pokles alebo
stagnaciu).

Vykonnost odhadov na testovacej mnozine bola vyhodnotena pomocou priemernej
absolutnej percentualnej chyby (MAPE), ktora udava mieru presnosti odhadu
pre prognostické metddy. Vyhodou MAPE je lahka interpretovatefnost a nizka
zavislost od rozsahu udajov. MAPE teda vyjadruje percentualny podiel toho, ako velmi
sa odhadované hodnoty v priemere odchyfuju od pozorovanych alebo skuto€nych
hodnét, ¢i uz bola predpoved vysSia, alebo nizSia ako pozorované hodnoty a je
vypocitana nasledovnou rovnicou [4]:

1 g (led
MAPE = ~ X ztzl(At) x 100 (1)

V tejto rovnici je At skutocna hodnota v bode t v Case a e; je chyba predpovede
v bode t v Case, definovana ako A;- F¢, pricom F; je predpovedana hodnota v bode ¢
v ¢ase, n je jednoducho pocet predpovedi. V naSom pripade, kedZe len odhadujeme
aktualnu hodnotu, n = 1.

Odmocnina zo strednej kvadratickej chyby (RMSE) je najbeznejSou metrikou
pouzivanou na meranie presnosti prognostického modelu ¢asového radu. Vypocita sa
pomocou druhej odmocniny zo strednej hodnoty Stvorcovych rozdielov medzi
skutocnymi hodnotami a predpovedami modelu. RMSE sa Casto uvadza v jednotkach
chyba na jednotku, ¢o umoznuje porovnavat r6zne modely na rovnakom zaklade.
Na porovnavanie odhadov HDP bola pouzitd odmocnina zo strednej kvadratickej
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percentualnej chyby (RMSPE) ako variant RMSE na percentualne vyjadrenie, ktora
podobne ako MAPE nezavisi od rozsahu hodnét udajov [3]:

2
(st
RMSPE = |— 1£At) x 100 (2)

4.1. Stacionarne procesy a procesy ,,random walk*

Existuju vynimoc¢né situacie, v ktorych sa ¢asovy rad da predpovedat len pomocou
jednoduchych metdd. Ide o $pecialne pripady, ked sa proces vyvija ndhodne a neda
sa predpovedat’ pomocou Statistickych metdd ucenia. To znamena, Ze ide o proces,
ktory sa nazyva random walk atreba ho vediet rozpoznat, aby sa dalo naplanovat
dalSie analytické modelovanie. Random walk je proces, pri ktorom je rovnaka Sanca,
Ze Casovy rad bude stupat alebo klesat’ 0 nahodné Cislo [22].

4.2. Testovanie stacionarity

Stacionarny Casovy rad je taky, ktorého Statistické vlastnosti sa v Case nemenia —
ma konstantny priemer, rozptyl a autokorelaciu a tieto vlastnosti su nezavislé od ¢asu
[17]. Mnohé prognostické modely predpokladaju stacionaritu a je mozné ich pouzit' len
vtedy, ak je overené, Ze udaje su skutoCne stacionarne. V opacnom pripade je
potrebné Casovy rad transformovat.

Beznym testom stacionarity je takzvany augmentovany Dickeyho-Fullerov test
(ADF), ktory overuje nulovu hypotézu Ho: ,,v asovom rade existuje jednotkovy koren*.
Alternativna hypotéza znie, Ze jednotkovy koren neexistuje, a preto je Casovy rad
stacionarny. Vysledkom tohto testu je ADF $tatistika, ktorou je zaporné &islo. Cim je
mensie nez nula, tym silnejSie je zamietnutie nulovej hypotézy [5] a pri jeho
implementacii v Statistickych programoch aj p-hodnota. Nulova hypotéza sa zamietne,
ak je p-hodnota menSia ako 0,05. Testovanie stacionarity ¢asového radu HDP sa
realizovalo nasledujucim spésobom:

— transformacia ¢asového radu do datovej Struktury ¢asoveého radu,

— prevzorkovanie Casoveho radu HDP zo StvrtroCnej frekvencie na mesacnu.
Pre chybajuce hodnoty bol pouzity takzvany ,forward filling“ — hodnoty pre dany
kvartal sa pouZili pre kazdy chybajlci mesiac v kvartali’,

— Cistenie Casového radu od neciselnych hodnét,

— ADF testovanie.

Vysledna Statistika testu sa rovna -0,091, p-hodnota sa rovna priblizné 0,95
pri poCte pouzitych oneskoreni 12, Cize Casovy rad nie je stacionarny abolo ho
potrebné v dalSom kroku transformovat.

4.3. Transformacia €asového radu

Transformacia je matematickd manipulacia s udajmi, ktora stabilizuje ich
strednu hodnotu a rozptyl, o odstraniuje alebo znizuje vplyv trendu a sezonnosti
a tym sa udaje stavaju stacionarnymi. NajjednoduchSou transformaciou, ktoru
mozno pouzit, je diferenciacia, ktora zahffia vypocet zmeny od jedného ¢asového
okamihu k druhému.

! Pre forward filling ,,chybajtcich hodnét” bola vyuzita funkcia dataframe,ffill() v kniZnici pandas v jazyku
python.
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Pri jednorazovom diferencovani sa pouzije diferenciacia prvého radu. Pri druhom
pouziti by iSlo o diferencovanie druhého radu. Na ziskanie stacionarneho radu Casto
nie je potrebné diferencovat viac ako dvakrat [17]. V pripade rychleho odhadu HDP
bola vybrand metéda na korekciu pri sezénnych datach cez odgitanie kizavého
priemeru za kvartal — teda za Styri oneskorenia.

Po aplikacii transformacie na Casovy rad sa opakovalo testovanie stacionarity
pomocou ADF testu na ur€enie, Ci je potrebné aplikovat’ dalSiu transformaciu, aby sa
Casovy rad stal stacionarnym. Vysledkom testu bolo konstatovanie stacionarity
Casového radu.

4.4. Autokorelaéna funkcia

Po potvrdeni stacionarity bolo pouzité vykreslenie autokorelacnej funkcie
(ACF) na vylu€enie ,random walk®. Autokorelacia meria linearny vztah medzi
oneskorenymi hodnotami ¢asoveého radu (Cize tej istej premennej v ramci ¢asoveho
radu, ale v inom Case). ACF teda odhaluje, ako sa korelacia medzi lubovolnymi
dvoma hodnotami meni s rastucim oneskorenim [8].

V €asovom rade HDP je oneskorenie jednoducho pocet ¢asovych krokov, ktoré
delia dve hodnoty. Ak neexistuje autokorelacia, tak ide o ¢asovy rad, ktory zodpoveda
random walk.

ACF v pripade pritomnosti trendu ukaze, ze koeficienty su vysoké pri kratkych
oneskoreniach a s rastucim oneskorenim linearne klesaju. Ak su udaje sezonne, tento
graf bude takisto zobrazovat cyklické vzory [8].

V ¢asovom rade HDP existuje autokorelacia (obrazok €. 6), kedZe s rastucim
oneskorenim sa jej hodnota vyvija v sinusoide, takZe nie je nulova. Z toho vyplyva, Ze
sa nejde o random walk. Vysoky koeficient je vo funkcii len pri nulovom oneskoreni,
pri vy§§om oneskoreni sa uz nenachadzaju Ziadne vyrazné koeficienty.

Obrazok ¢é. 6: Autokorelacia ¢asového radu HDP v mil. eur
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Zdroj: vlastné spracovanie autorov podla udajov [21]
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5. ANALYTICKE MODELY

Z vysledkov analyzy Casového radu je zrejmé, Ze ide o Casovy rad, ktory je
nestacionarny aktory obsahuje sezénnost. Na podobné prognézy sluzi model
SARIMA a jeho obmena SARIMAX na zakomponovanie externej premennej, ktora
suvisi s modelovanym ¢asovym radom [9].

Na vyber optimalneho modelu sa pouZzilo Akaikeho informacné kritérium (AIC). AIC
odhaduje kvalitu modelu v porovnani s ostatnymi modelmi. Vzhladom na to, ze
pri prispdsobeni modelu dbojde k strate urCitej informacie, AIC kvantifikuje relativne
mnozstvo informacie, ktord model stratil. Cim menej informécii sa strati, tym niz$ia je
hodnota AIC a tym lepSi je model. Vyber modelu podla AIC umoznuje udrzat’
rovhovahu medzi zlozitostou modelu a jeho dobrou zhodou s udajmi. AIC je
z definicie funkciou poctu odhadovanych parametrov k a maximalnej hodnoty funkcie
vierohodnosti modelu, ako je uvedené v rovnici: AIC = 2k — 2 ln(LA )

AIC kvantifikuje kvalitu modelu len vo vztahu k inym modelom. Je to teda
relativna miera kvality [2].

5.1. Model SARIMA

Autoregresny integrovany kizavy priemer (SARIMA) je kombinaciou
autoregresného procesu AR(p), integracie 1(d) a procesu kizavého priemeru MA(Q).
Rovnako ako proces ARMA, aj proces ARIMA vychadza z predpokladu, ze suasna
hodnota zavisi od minulych hodnét, ktoré pochadzaju z €asti AR(p), a minulych chyb,
ktoré pochadzaju z €asti MA(q). Namiesto pdvodného radu oznaceného ako y: viak
proces ARIMA pouziva diferencovany rad oznaCeny ako y% ktory mohol byt
diferencovany viac ako raz. Podobne ako v procese ARMA, rad p urCuje, kolko
oneskorenych hodnét radu je zahrnutych do modelu, zatial ¢o rad q urcCuje, kolko
oneskorenych chybovych €¢lenov je zahrnutych do modelu. Rad d je definovany ako
rad integracie. Integracia je jednoducho opacny postup ako diferenciacia. Rad
integracie sa teda rovna poctu diferencii, ktoré boli vykonané, aby sa rad stal
stacionarnym. Ak rad diferencujeme raz a stane sa stacionarnym, potom d = 1. Ak rad
diferencujeme dvakrat, aby sa stal stacionarnym, potom d = 2.

O c¢asovom rade, ktory mozno urobit stacionarnym pouzitim diferencovania, sa
hovori, Ze je integrovanym radom. V nestacionarnom integrovanom ¢asovom rade
mbdzeme na tvorbu progndéz alebo odhadov pouzit model ARIMA(p, d, q).
Zjednodu$ene povedané, model ARIMA je jednoducho model ARMA, ktory mozno
pouzit na nestacionarne ¢asové rady. Zatial ¢o model ARMA(p,q) vyzaduje, aby bol
rad pred prispdsobenim modelu ARMA(p, q) stacionarny, model ARIMA(p, d, ) mozno
pouzit na nestacionarne Casové rady. Treba vSak najst rad integracie d, ktory
zodpoveda minimalnemu poctu diferencii, ktoré sa musia vykonat, aby sa rad stal
stacionarnym. Ked d = 0, je model ekvivalentny modelu ARMA(p, q). To tiez znamena,
Ze na to, aby boli rady stacionarne, nebolo potrebné ich diferencovat [9].

Pridanim sezdénnych javov v ¢asovych radoch ako dalSej vrstvy zlozitosti k modelu
ARIMA ziskame model SARIMA. KedZe SARIMA vnasSa do modelu sezénnost ako
parameter, je vyrazne vykonnejSi ako ARIMA pri predpovedani komplexnych ¢asovych
radov obsahujucich sezénne cykly. Vyznam sezénnosti je celkom zrejmy aj pre Casovy
rad HDP ¢i pocCet najazdenych kilometrov a ARIMA tuto informaciu implicitne
nezachytava, ¢o by sa prejavilo na presnosti tohto modelu. Modely SARIMA dokazu
tuto informaciu zachytit a zodpovedajucim spésobom upravit prognézy. Napriek tejto
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vyhode maju modely SARIMA v porovnani s modelmi ARIMA aj niektoré nevyhody.
Jednou z nich je, Ze vyzaduju viac parametrov na odhad, ¢o méze zvysit zlozitost
a vypodtové naklady modelu. DalSou nevyhodou je, Ze nemusia dobre fungovat, ked
udaje maju nesezénne trendy alebo Strukturalne zmeny, ako su zmeny v spravani
spotrebitelov alebo trhovych podmienkach. Modely SARIMA predpokladaju, Zze
sezonne cykly su stabilné a konzistentné v ¢ase, o nemusi byt v pripade niektorych
udajov realne [6]. V tychto pripadoch mdézu byt modely ARIMA flexibilnejSie
a robustnejSie.

Sezénny autoregresny integrovany kizavy priemer je model SARIMA
(p,d,q)(P,D,Q)m, ktory pridava dalSiu sadu parametrov umoznujucich zohfadnit
periodické zakonitosti pri prognézovani Casového radu, €o nie je vzdy mozné pri modeli
ARIMA(p, d, q). Ide o Styri nové parametre v modeli, priCom prvé tri P,D,Q maju
rovnaky vyznam ako v modeli ARIMA(p, d, q), ale su to ich sezbonne ekvivalenty.
Parameter m znamena frekvenciu. V kontexte ¢asového radu je frekvencia definovana
ako podet pozorovani za cyklus a dizka cyklu zavisi od suboru udajov. Pri udajoch,
ktoré boli zaznamenané kazdy rok, Stvrtrok, mesiac alebo tyzden, sa za dizku cyklu
povazuje jeden rok. Ak sa udaje zaznamenavali rone, m = 1, pretoZe za rok je len
jedno pozorovanie. Ak sa udaje zaznamenavali Stvrtrocne, m = 4, pretoze v roku su
Styri Stvrtroky, a teda Styri pozorovania za rok. Samozrejme, ak sa udaje
zaznamenavali mesacne, m = 12. A napokon pri tyZdennych udajoch je m = 52. P je
rad sezonneho procesu AR(P), D je rad sezonnej integracie a Q je rad sezénneho
procesu MA(Q). Model SARIMA(p, d ,q)(0,0,0)m je ekvivalentny modelu ARIMA(p, d,

q)-

Obrazok €. 7 znazornuje proces, ktory je potrebny dodrzat pri modelovani. Prvy krok
zberu udajov zostava nedotknuty. Nasledne sa kontroluje stacionarnost a aplikuje
transformacia, aby sa stanovil parameter d. M6zZe sa v8ak vykonat aj sezénna
diferenciacia, aby bol rad stacionarny, a D sa bude rovnat minimalnemu poctu
aplikovania sezonnej diferenciacie (I v SARIMA).

Potom sa nastavi rozsah moznych hodnét p, q, P a Q, kedZze model SARIMA mébze
zahfiiat aj poradie sezénnych autoregresnych a sezénnych kizavych priemerov.
Pridanim tychto dvoch novych parametrov sa zvySi pocet jedineCnych kombinacii
modelov SARIMA(p ,d, q)(P,D,Q)m, ktoré je mozné prispésobovat. Nasledne sa
vyberie model s najnizS§im AIC a vykona sa analyza rezidui pred pouZzitim modelu
na prognozovanie [2]. Kvalitativna Cast’ analyzy rezidui sa vykonava pomocou Q-Q
grafu. Q-Q graf je graf kvantilov dvoch rozdeleni oproti sebe. Pri prognézovani
Casovych radov sa vykresluje rozdelenie rezidui na osi y oproti teoretickému
normalnemu rozdeleniu na osi x. Tento graficky nastroj umozrniuje posudit vhodnost
vybraného modelu. Ak sa rozdelenie rezidui podoba normalnemu rozdeleniu, Q-Q graf
znazornuje priamku leziacu na y = x. To znamena, Zze model je dobre prispésobeny,
pretoze rezidua su podobné bielemu Sumu. Na druhej strane, ak sa rozdelenie rezidui
liSi od normalneho rozdelenia, zobrazi sa na Q-Q grafe zakrivena priamka. Potom je
mozno konstatovat, Ze vybrany model nie je dobre prispésobeny, pretoze rozdelenie
rezidui sa nepodoba normalnemu rozdeleniu, a preto rezidua nie su podobné bielemu
Sumu [13].

Hoci je Q-Q graf rychlou metédou na posudenie kvality vybraného modelu, tato
analyza zostava subjektivna. Preto je vhodné analyzu rezidui dalej podporit
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kvantitativnou metdédou pouZitim Ljungovho-Boxovho testu. Po analyze Q-Q grafu
a zisteni, ze rezidua su priblizne normalne rozdelené, mozno pouzit' Ljungov-Boxov
test, aby sa preukazalo, Ze rezidua nie su korelované. Dobry model ma rezidua, ktoré
su podobné bielemu Sumu, takze rezidua by mali byt normalne rozdelené
a nekorelované. Ljungov-Boxov test je Statisticky test, ktory urCuje, €i sa autokorelacia
skupiny udajov vyznamne liSi od 0. Pri prognézovani ¢asovych radov je uplatiiovany
Ljungov-Boxov test na rezidua modelu, s ciefom otestovat, €i su podobné bielemu
Sumu. Nulova hypotéza hovori, ze udaje su nezavisle rozdelené, ¢o znamena, Ze
neexistuje autokorelacia. Ak je p-hodnota vacsia ako 0,05, nie je mozné zamietnut
nulovu hypotézu, €o znamena, Ze rezidua su nezavisle rozdelené. Autokorelacia teda
neexistuje, rezidua su podobné bielemu Sumu a model mozno pouzit
na prognézovanie. Ak je p-hodnota mensia ako 0,05, je nulova hypotéza zamietnuta,
€¢o znamena, Ze rezidua nie su nezavisle rozdelené a su korelované a model nie je
mozné pouzit na progndzovanie [12].

Obrazok €. 7: Proces modelovania pre model SARIMA
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Zdroj: viastné spracovanie autorov
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5.2. Model SARIMAX

Model SARIMAX dalej rozSiruje model SARIMA(p, d, q)(P, D, Q)m o vplyv
exogénnych premennych. V S$tatistike sa termin exogénny pouziva na oznacenie
prediktorov alebo vstupnych premennych, zatial ¢o pojem endogénny sa pouZiva
na definovanie cielovej premennej — teda toho, ¢o sa snazime predpovedat alebo
odhadnut’ v pritomnosti (rychle odhady). To umozZhuje modelovat vplyv vonkajSich
premennych na aktualnu alebo buducu hodnotu ¢asového radu. Preto mozno sucasnu
hodnotu ¢asového radu vyjadrit jednoducho ako model SARIMA(p, d, q)(P, D, Q)m,
ku ktorému pridame fubovolny pocet exogénnych premennych, ako je uvedené
v nasledujucej rovnici [16]:

e = SARIMA(p,d, q)(P,D, Q) + i, BiXi (3)
Po diferencovani sa ¢asovy rad y: bude oznacovat' y*.

Model SARIMAX je najvSeobecnejSi model na predpovedanie Casovych radov, ktory
umoznuje zohladnit sezénne vplyvy, autoregresné procesy, nestacionarne Casoveé
rady, procesy skizavym priemerom a exogénne premenné v jednom modeli.
V dokonalej situacii modelovania su rezidua modelu bielym Sumom. To znamena, Ze
model zachytil vSetky prediktivne informacie a zostala len nahodna fluktuacia, ktoru
nemozno modelovat. Rezidua teda musia byt nekorelované a mat normalne
rozdelenie [1].

Analyza rezidui ma dva aspekty: kvalitativhu analyzu a kvantitativnu analyzu.
Kvalitativna analyza sa zameriava na studium Q-Q grafu, zatial ¢o kvantitativna
analyza urc€uje, €i su naSe rezidua nekorelované. Q-Q graf sa vytvori tak, ze sa na os
y vynesu kvantily rezidui oproti kvantilom teoretického rozdelenia, v tomto pripade
normalneho rozdelenia, na osi x. Vysledkom je graf rozptylu. Rozdelenie sa porovna
s normalnym rozdelenim, pretoze sa Ziada, aby rezidua boli podobné bielemu Sumu,
ktory je normalne rozdeleny. Ak su obe rozdelenia podobné, o znamena, ze
rozdelenie rezidui je blizke normalnemu rozdeleniu, Q-Q graf zobrazi priamku, ktora
priblizne lezi na y = x. To zasa znamena, Ze na$ model dobre zodpoveda nasim
udajom [17].

Parametre vysledného modelu SARIMAX sa vypocitali cez externy nastroj
JDemetra+2, z ¢oho vysiel model: SARIMA(O, 1, 0)(0, 1, 1)4. Tieto parametre sme aj
giastodne odvodili zo sezénnych cyklov vdizke jedného roka, priéom udaje sa
zaznamenavali $tvrtroéne, teda m = 4. Dalej bolo potrebné asovy rad HDP jedenkrat
transformovat na stabilizaciu strednej hodnoty, z Coho vyplyva, ze d sa rovna 1,
a jedenkrat bolo potrebné aplikovat sezénnu diferenciaciu, z €oho takisto vyplyva, ze
D sa rovna 1. Z grafu funkcie autokorelacie (obrazok &. 6) ako aj z grafu parcialnej
autokorelacnej funkcie (PACF — obrazok €. 8) vyplyva, ze nemozno jednoducho urcit
rady p aq, atreba prispo6sobovat model ARMA, ktory vSak podla spominaného
nastroja Jdemetra+ ma nulovy rad p aq apre ekvivalentnu sezénnu zlozku ide
o autoregresny model prvého radu, teda Q = 1.

2 Zdroj: https.//cros-legacy.ec.europa.eu/content/software-jdemetra_en.
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Obrazok €. 8: Graf parcialnej autokorelacnej funkcie ¢asového radu HDP v mil. eur
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Zdroj: vlastné spracovanie autorov

V tejto analyze mozno vidiet p-hodnotu spojenu s kazdym koeficientom kazdej
premennej pre predpoved v modeli SARIMAX. Casto sa p-hodnota zneuziva ako
spbsob, ako vykonat vyber premennych (,features®). Mnohi nespravne interpretuju
p-hodnotu ako spbsob urlenia, i je premenna vmodeli korelovana s cielom.
V skutoCnosti p-hodnota testuje, €i sa koeficient vyznamne 1iSi od 0 alebo nie. Ak je
p-hodnota mensia ako 0.05, zamietame nulovu hypotézu a usudzujeme, Ze koeficient
je vyznamne odlisny od 0. Neurcuje, &i je premenna uzito€na na progndzovanie. Preto
by sa nemali odstrafiovat premenné na zaklade ich p-hodnoty. O tento krok sa postara
vyber modelu na zaklade minimalizacie AIC [10].

Q-Q graf pre tento model sa nachadza na obrazku €. 10 v lavej dolnej Casti, kde su
rezidua normalne rozdelené, s vynimkou nedokonalosti na konci intervalu. Na tomto
obrazku mozno vidiet, ako statsmodels ulahCuje kvalitativnu analyzu rezidui. V lavom
hornom grafe su znazornené rezidua v celom subore udajov. Vidno, Zze neexistuje
Ziadny trend, hoci priemer sa nezda stabilny v Case. | ked v reziduach nie je Ziadny
trend, zda sa, Ze rozptyl nie je konstantny, €o je rozdiel v porovnani s bielym Sumom.
Vpravo hore je histogram rezidui. Teoreticky by mohol byt blizko normalnemu
rozdeleniu, avSak nemame na lepSi tvar histogramu dostatok hodnét. V tejto podobe
vSak naznacuje, ze rezidua nie su blizke bielemu Sumu, kedZe biely Sum je normalne
rozdeleny. A napokon, graf vpravo dole ukazuje autokorelacnu funkciu rezidui.
Pri oneskoreni 0 je jediny vyznamny vrchol a v ostatnych pripadoch je minimum
vyznamnych koeficientov. To znamena, Ze rezidua su minimalne korelované, co by
mohlo byt este vylepSené, ak by sme mali k dispozicii viac hodnét.
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Obrazok €. 9: Analyza rezidui pre vybrany model SARIMAX podla zdrojového kédu
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Zdroj: vlastné spracovanie autorov

Poslednym krokom analyzy rezidui je pouzitie Ljungovho-Boxovho testu. Ten
umoznuje kvantitativne posudit, i su rezidua skuto¢ne nekorelované. Na vykonanie
Ljungovho-Boxovho testu na rezidua bola pouZzita funkcia acorr_ljungbox z0 statsmodels.
Funkcia prijima ako vstup rezidua, ako aj zoznam oneskoreni. V tomto pripade bola
vypocitana Ljungova-Boxova $tatistika a p-hodnoty pre 10 oneskoreni [14].

Vysledny zoznam p-hodnét ukazuje, Zze kazda z nich je vySSia ako 0,05. Preto pri
kazdom oneskoreni nie je mozné zamietnut nulovu hypotézu, o znamena, Ze rezidua
sU nezavisle rozloZzené a nekorelované. Z naSej analyzy vyvodzujeme zaver, Ze
rezidua su podobné bielemu Sumu.

V d’alsom kroku vyhodnotime korelaciu medzi exogénnymi premennymi, ktoré
su pouzité v modeli SARIMAX.

Tabulka ¢. 1: Korelacéna matica exogénnych premennych na odhad premennej
hdp_amount modelom SARIMAX

hdp_ amount distance | vehicle_ count
hdp_ amount 1,00 0,79 0,78
distance 0,79 1,00 0,91
vehicle_ count 0,78 0,91 1,00

Zdroj: vlastné spracovanie autorov

Je potrebné uviest, ze pri nowcastingu nie je problém multikolinearity medzi
exogénnymi premennymi vyznamny — respektive jeho désledky model neohrozuju. To
okrem iného potvrdzuje aj porovnanie metriky AIC (Tabufka ¢. €. 2), ktora je minimalna
prave pre model SARIMAX vyuzivajuci obe exogénne premenné v tabulke (tabulka

€. 2), ako aj obrazok €. 10 znazorriujuci réznu kvalitu rychlych odhadov uvedenych
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modelov, pricom zelenou je znazorneny model SARIMAX soboma exogénnymi
premennymi. Na tomto obrazku tiez vidno, Ze model SARIMA bez exogénnych
premennych nedokaze spolahlivo predpovedat vyvoj v roku 2021, ktory bol
ovplyvneny aj pandémiou COVID-19.

Tabul'ka ¢é. 2: Porovnanie AIC pre modely SARIMA a SARIMAX

Typ modelu AlC

SARIMA 225,66
SARIMAX s premennou distance 201,72
SARIMAX s premennou vehicle_count 195,13
SARIMAX s premennymi distance a vehicle_count 155,20

Zdroj: vlastné spracovanie autorov

Obrazok €. 10: Porovnanie rychlych odhadov ré6znych modelov SARIMA a SARIMAX
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Obrazok ¢. 11: Skutocné a odhadované hodnoty HDP v mil. eur s intervalmi
spolahlivosti
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NavySe obrazok €. 11 znazorfiuje velmi uspokojivy odhad HDP s intervalmi
spolahlivosti.

Pri pouzivani modelu SARIMAX plati dblezité upozornenie. Zahrnutie externych
premennych mdze byt potencialne prospesné, pretoze sa daju najst silné prediktory —
vstupné premenné do modelu pre cielovu premennu. Pri progndézovani viacerych
Casovych krokov do buducnosti vS8ak mozno narazit na problémy. Model SARIMAX
pouziva model SARIMA(p d, q)(P, D, Q)m a linearnu kombinaciu exogénnych
premennych na predpovedanie jedného Casového kroku do buducnosti. Ale ¢o ak
treba predpovedat dva ¢asové kroky do buducnosti? Zatial o s modelom SARIMA je
to mozné, model SARIMAX vyzaduje, aby sa predpovedali aj exogénne premenné.
S tymto problémom sa v8ak pri rychlych odhadoch nestretneme.

6. ZAVER

Model SARIMAX nam umoznuje zahrnut externé premenné, oznacované aj ako
exogénne premenné, do nowcastingu cielovej premennej — teda aktualnej hodnoty
HDP vmil. eur vbeznych cenach. Transformacie sa uplatiiuju len na ciefovu
premennu, nie na exogénne premenné. Vplyv nového datového zdroja sa testoval na
odhad HDP od Q2 2021 do Q4 2022, kde aj len pozorovanim kriviek na obrazku ¢. 11
vidno, Zze model SARIMAX najlepSie kopiruje krivku skutoénej hodnoty HDP v mil. eur
v beZznych cenach.

Pri aplikacii modelu SARIMAX len na rychle odhady nemusime predpovedat viacero
Casovych krokov do buducnosti, atak sa nemusia predpovedat ani exogénne
premenné. To znamena, Ze tato vlastnost modelu SARIMAX nezvacSuje chyby
kone¢ného odhadu. Model SARIMAX je vysvetlitelny, nie je priliS komplikovany ani
narocny na vypocet. Vyuzitim modelu prisp6sobeného aktualnej verzii Casového radu
HDP so vSetkymi dostupnymi hodnotami v modelovanom obdobi minimalizujeme
problém chyby prognéz tym, ze odhadujeme aktualnu hodnotu HDP v mil. eur.

Vykonnost' a presnost modelu SARIMAX potvrdzuje aj tabulka &. 3, v ktorej su
uvedené pre vSetky modely zobrazka €. 11 percentualne metriky chyby RMSPE
a MAPE. Na zaklade definicii tychto metrik je zrejmé, zZe ¢im je nizSia hodnota metriky
uvadzana v percentach, tym omenej percent sa odhad daného modelu liSi od
skutoCnej hodnoty HDP v mil. eur vbeznych cenach. Pre model SARIMAX vieme
podla typu metriky dosiahnut chybu menej ako 9 percent alebo menej ako 0,7
percenta.

Tabulka ¢. 3: Porovnanie jednotlivych analytickych modelov podla metrik RMSPE
a MAPE

sarima sarimaxdistance_only sarimax_vehicle Count _only
RMSPE 17,44 24,92 11,43
MAPE 1,37 2,09 1,10

Zdroj: vlastné spracovanie autorov

Vyhodou ziskanych udajov je ich v€asnost a rozsah. Do systému elektronického
myta su zahrnuté vSetky motorove vozidla s celkovou hmotnostou nad 3,5 tony alebo
jazdné supravy s celkovou hmotnostou nad 3,5 tony. Udaje tieZz obsahuju
anonymizované identifikatory jednotlivych nakladnych vozidiel, z ktorych nie je mozné
opatovne zistit’ €i uz evidencné Cislo vozidla, majitefa vozidla alebo identitu vodica.
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Na druhej strane udaje nie su dostupné priamo vo formate, ktory podporuje
prelinkovanie, avSak useky ciest maju svoje identifikatory, pomocou ktorych sa daju
vkreslit do mapy cestnej siete. To mozno v buducnosti vyuZzit napriklad na odhad, aké
percento nakladnych vozidiel bolo len v tranzite cez Slovensku republiku. OcCistenie
dat od tranzitnej nakladnej dopravy by mohlo mat pozitivny vplyv na kvalitu vstupnych
hodn6t do modelov. Tym by sa mohli eliminovat aj exogénne faktory ovplyvriujuce
nakladnu dopravu, ako je geopoliticka situacia v okolitych krajinach (vojnovy konflikt
na Ukrajine) ¢€i situacia na hrani¢nych priechodoch (blokada priechodu Vysné
Nemecké), na ktoré je su€asny model nachylny. Vytvoreny model by tiez mohol
zefektivnit vypovedaciu schopnost zahrnutim udajov o preprave tovaru Zelezni¢nou
dopravou, ktora tvori okolo 15 % celkovej nakladnej dopravy?.

LITERATURA

[11  ALHARBI, F. R. — CSALA, D.: A Seasonal Autoregressive Integrated Moving

Average with Exogenous Factors (SARIMAX) Forecasting Model-Based Time Series

Approach. In: Inventions, 2022, €. 1, s. 94.

[2] AKAIKE, H.: Factor analysis and AIC. In: Psychometrika, 1987, €. 3, s. 317 —

332.

[31 ALBERTO, A. — DIAMOND, A. - HAINMUELLER, J.: Comparative politics and

the synthetic control method. American Journal of Political Science, 2015, €. 2, s. 495—

510.

[4] ALLWRIGHT, S. 2023. How to interpret MAPE. [online]. [cit. 11-09-2023].

Dostupné na: https://stephenallwright.com/interpret-mape/.

[5] BAUM, C.: Tests for stationarity of a time series. In: Stata Technical Bulletin,

2000, ¢. 57, s. 36 — 39.

[6] BOX, G. — JENKINS, M.: Time series analysis: forecasting and control. John

Wiley & Sons, 2015.

[7] DURBIN, J. - WATSON, G. S.: Testing for Serial Correlation in Least Squares

Regression, Il. In: Biometrika, 1951, €. 1 -2, s. 159 — 179.

[8] HEILBRONNER, R. — Barrett, S. D.: Image Analysis in Earth Sciences:
Microstructures and Textures of Earth Materials, Springer-Verlag Berlin Heidelberg,
2014.

[9] HOSSAIN, J.: Comparative Analysis of ARIMA, SARIMAX, and Random Forest

Models for Forecasting Future GDP in Relation to Unemployment Rate. 2023.

[10] HYNDMAN, R. Statistical tests for variable selection. [online]. [cit. 11-09-2023].

Dostupné na: https://robjhyndman.com/hyndsight/tests2/.

[11] LANGBEIN, J. — HADLEY J.: Correlated errors in geodetic time series:

Implications for time-dependent deformation. In: Journal of Geophysical Research:

Solid Earth 102.B1. 1997. s. 591 — 603.

[12] LJUNG, G. M. -BOX, G. E. P.: On a measure of lack of fit in time series models,

In: Biometrika, 1978. €. 2, s. 297 — 303.

[13] MECIAROVA, K. Q-Q grafy — Oborovy seminar. MFF Univerzita Karlova.

2021. [online]. [cit. 11-09-2023]. Dostupné na:

https://www.karlin.mff.cuni.cz/~omelka/Soubory/nmsa401/Q-Q_plots.pdf.

[14] NIST/SEMATECH. Box-Ljung Test. In: e-Handbook of Statistical Methods.

[online]. [cit. 11-09-2023]. Dostupné na:

https://www.itl.nist.gov/div898/handbook/pmc/section4/pmc4481.htm.

3 Statisticky urad SR. Suhrnné ukazovatele za dopravu [do1003rs].

Slovenska $tatistika a demografia 1/2024 23


https://stephenallwright.com/interpret-mape/
https://robjhyndman.com/hyndsight/tests2/
https://www.karlin.mff.cuni.cz/%7Eomelka/Soubory/nmsa401/Q-Q_plots.pdf
https://www.itl.nist.gov/div898/handbook/pmc/section4/pmc4481.htm

Peter KNIZAT, Dagmar CELUCHOVA BOSANSKA, Martin JANIK, Filip NGUYEN:
Nové datové zdroje v Statistike: vplyv intenzity nakladnej dopravy na makroekonomické ukazovatele

[15] Najvyssi kontrolny urad Slovenskej republiky. Elektronicky vyber myta:
Zaverecna sprava. 2019.

[16] PERKTOLD, J. - SEABOLD, S. - TAYLOR, J.:
statsmodels.tsa.statespace.sarimax.SARIMAX. [online]. [cit. 11-09-2023]. Dostupné
na:
https://www.statsmodels.org/stable/generated/statsmodels.tsa.statespace.sarimax.S
ARIMAX.html#statsmodels.tsa.statespace.sarimax.SARIMAX.

[17] RAIMUNDO, B.: Time series Analysis. [online]. [cit. 11-09-2023]. Dostupné na:
https://github.com/BernardoRaimundo/Time-Series-Analysis.

[18] SHUMWAY, H.—-STOFFER, D.: Time series analysis and its applications. Third
edition. New York: Springer, 2011.

[19] Skytoll: Elektronicky vyber myta, Slovenska republika. [online]. [cit. 11-09-2023].
Dostupné na: https://www.skytoll.com/elektronicky-mytny-system-sr/.

[20] SONHAO, W.: Multicollinearity in Regression: Why it is a problem? How to
check and fix it, In: Towards Data Science. [cit. 11-09-2023]. Dostupné na:
https://towardsdatascience.com/multi-collinearity-in-regression-fe7a2c1467ea.

[21] Statisticky Urad Slovenskej republiky. 2023. Stvrtroéné udaje HDP v beZnych
cenach: [nu0002gs]. [online]. [cit. 11-09-2023]. Dostupné na:
http://statdat.statistics.sk/cognosext/cgi-
bin/cognos.cgi?b_action=cognosViewer&ui.action=run&ui.object=storelD(%22iA188
D5A85FEF4EA9B48BC102C7C66758%22)&ui.name=%C5%A0tvr%C5%A5r0%C4%
8Dn%C3%A9%20%C3%BAdaje%20HDP%20v%20be%C5%BEn%C3%BDch%20ce
N%C3%A1ch%20%5Bnu0002gs%5D&run.outputFormat=&run.prompt=true&cv.head
er=false&ui.backURL=%2Fcognosext%2Fcps4%2Fportlets%2Fcommon%2Fclose.ht
ml&run.outputlLocale=sk.

[22] THEODOSIOU, M.: Forecasting monthly and quarterly time series using STL
decomposition. In: International Journal of Forecasting, 2011, €. 4, s. 1178 — 1195.

RESUME

V ramci projektu Socialno-ekonomické aspekty Big Data (SEABD) bol vedeny
experiment s cielom preskumat vyuzitie udajov z elektronického mytneho systému na
vplyv vyvoja hrubého domaceho produktu (HDP) ako typ prognozovania.
Progndzovanie je postup, ktory vyuziva historické udaje ako vstupy na vytvorenie
informovanych odhadov, ktoré predpovedaju buduce trendy v dlh§om ¢asovom
horizonte. Rychly odhad oproti tomu predstavuje postup odhadu velmi nedavnej
minulosti, sucCasnosti alebo vefmi blizkej buddcnosti stavu ekonomickych
ukazovatelov. Cielom projektu bolo na zaklade udajov o najazdenych kilometroch
nakladnych vozidiel vytvorit ukazovatel nakladnej dopravy, ktory je mozné porovnat
so $tvrtroénym ukazovatelom HDP z produkcie Statistického Uradu SR. Elektronicky
mytny systém zbiera udaje automatizovanym systémom s jasne zdokumentovanou
metodikou na usekoch diafnic podla platnej vyhlasky. Zozbierané udaje predstavuju
agregované hodnoty poctu najazdenych kilometrov a poctu unikatnych nakladnych
vozidiel po mesiacoch a Stvrtrokoch. Vyhoda tohto suboru udajov je jeho detailnost,
kedze kazdy najazdeny kilometer méze predstavovat konkrétnu ekonomicku
transakciu Ci ¢innost. Na hodnotenie presnosti odhadu v ramci nowcastingu sa pouzili
metriky priemernej absolutnej percentualnej chyby (MAPE) a ich smerodajna odchylka
(RMSPE), ako aj porovnanie so skutocnymi hodnotami HDP v danom kvartali.
Vysledky modelu boli velmi uspokojivé s hodnotami pre MAPE 0,67 % a RMSPE 8,7
%. Mozny buduci vyvoj a vyznam pokracujuceho vyskumu vyuzivania udajov
o najazdenych kilometroch nakladnych vozidiel na odhady makroekonomickych
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ukazovatelov spociva v presnejSom a rychlejSom ur€ovani hospodarskej aktivity. Tieto
udaje mbézu poskytnut’ informacie v realnom €ase o pohybe tovaru a obchodu, €o je
kritické pre ekonomické rozhodovanie a planovanie. S rozvojom technoldgii IT
a senzorov v nakladnych vozidlach je mozné ziskat' eSte presnejSie a aktualnejSie
udaje.

RESUME

As part of the Socio-Economic Aspects of Big Data (SEABD) project, an experiment
was conducted to investigate the use of electronic toll system data for the impact of
development the gross domestic product (GDP) as a type of forecasting. Forecasting
is a practice using historical data as inputs to make informed estimates that predict
future trends over a longer time horizon. A flash estimate, on the other hand,
represents a process of estimating the very recent past, present or very near future of
the state of economic indicators. The goal of the project was to create an indicator of
freight transport based on truck mileage data, which can be compared with the
quarterly GDP indicator produced by the Statistical Office of the Slovak Republic. The
Electronic toll system collects data using an automated system with a clearly
documented methodology on sections of motorways. The collected data represents
the aggregated values of the number of kilometres travelled and the number of unique
trucks by month and quarter. The advantage of this dataset is its detail, as each
kilometer driven can represent a specific economic transaction or activity. The mean
absolute percentage error (MAPE) and their standard deviation (RMSPE) metrics were
used to assess the accuracy of the nowcasting estimate, as well as a comparison with
the current GDP values in the given quarter. The results of the model were satisfactory
with values for MAPE 0.67% and RMSPE 8.7%. A possible future development
and importance of a continued research into the use of truck mileage data for
estimation of macroeconomic indicators is to more accurately and rapidly determine
economic activity. This data can provide a real-time information on the movement of
goods and trade, which is critical for economic decision-making and planning. With the
development of the IT technologies and sensors in trucks, even more accurate
and up-to-date data can be obtained.
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