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Uvod

V prvej kapitole sa pokusime ¢itatelovi pribliZit teoretické poznatky ohladom
¢asovych radov. Vacsinu vSeobecnych definicii a vzorcov budeme cerpat pre-
dovgetkym z publikicie od Toméasa Cipru [1]. Vysvetlime si, ¢o si budeme pred-
stavovat pod pojmom casovy rad, aké procesy su povazované za stochastické a
¢o musi byt splnené aby sme mohli tvrdit, Ze rad je staciondrny. Kazdy ¢asovy
rad sa déa rozlozit na niekol'ko Casti, a ktoré Casti to si si spomenieme na zaver
kapitoly.

Klasicky model linedrnej regresie bude predmetom skimania v druhej kapi-
tole. Zameriame sa na to, ako spravne identifikovat model. Pri uréovani spravnosti
modelu je potrebné overit niektoré zakladné charakteristiky, akymi je heteroskedas-
ticita, autokorelicia a iné.

speciﬁckym typom ekonometrickych modelov, ktoré sa vyuzivaju predovsetkym
v ekonémii na tvorbu kratkodobych predikcii, venujeme posledni teoreticka
kapitolu. Vysvetlime, ¢o st to ARMA modely a ako postupovat pri ich identi-
fikacii a naslednom overeni spravnosti pomocou predikcii.

Stvrta a zarovei posledné kapitola je urend praktickej casti. Z realnych
dat, ktoré zachytavaju skuto¢na spotrebu zemného plynu na tzemi Slovenskej
republiky, vytvorime ¢o najpresnejsie modely, pomocou ktorych budeme vediet
predpovedat vyvoj daného casového radu do blizkej budicnosti. Popri tomto
¢asovom rade budeme skumat a iny, ktory zobrazuje vyvoj teploty na tom is-
tom tzemi. KedZe sa da predpokladat, Ze to, kolko plynu sa spotrebuva, ¢i
uz v domécnostiach alebo pri velkych odberateloch, znatne zavisi od teploty
ovzdusia. Ci st nage uvahy spravne si zhrnieme v zavere tejto prace.



Kapitola 1

Zakladné pojmy

V prvej kapitole si definujeme zakladné pojmy, s ktorymi budeme neskor
pracovat. Zacneme definiciou ¢asovych radov vo v8eobecnosti a ukaZeme si, ¢o
si predstavujeme pod pojmom ”biely Sum”. Spomenieme si zakladna vlastnost
tychto radov, ktorou je stacionarita a nasledne rozlozime rad na niekolko ¢asti,
7z ktorych si bliz§ie Specifikujeme sezénnu zlozku. Zakladné definicie a vzorce
boli ¢erpané predovsetkym z knih [1, 2].

1.1 Casovy rad

Pod pojmom éasovyj rad rozumieme postupnost hodnot, ktoré su usporiadané
v Case. Predpokladédme, Ze ¢asovy interval medzi jednotlivymi pozorovaniami je
kongtantny. Ak budeme teda hovorit o ¢asovom rade, budeme mat na mysli
diskrétny casovy rad s ekvidistatnym krokom.

Diskrétny ¢asovy rad si oznacime ako postupnost dat (x1,x9,- -+ ,x,) , kde
Tubovolnd hodnota z; je realne ¢islo. Dalej budeme predpokladat, ze nas casovy
rad je realizdciou stochastického (ndhodného) procesu (X7, Xs,---,X,). Ak
nidhodni premennt so svojim rozdelenim oznac¢ime ako X;, tak x; je jej hodnota
a n oznatuje celkovt dizku ¢asového radu.

Podla poctu sledovanych znakov rozlisujeme ¢asové rady na jednorozmerné
(sledovany je len jeden znak) a viacrozmerné (viac sledovanych znakov).

Jednou z najdolezitejsich poziadaviek pre ¢asové rady je aby hodnoty boli
homogénne, tj. porovnatelné z hladiska priestorového, ¢asového a vecného.

1.2 Stochastické procesy a biely Sum

Ako sme uz spomenuli, pod pojmom stochasticky proces je mysleny ndhodny
proces {X(w,t),w € Q,t € T} , kde Q je vyberovy priestor a T je indexova
mnozina. Podla CGasovej indexovej mnoziny 7' rozliSujeme 2 typy n&hodnych
procesov a to
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e nihodné procesy s diskrétnym ¢asom (T tvoria diskrétne realne hodnoty)
e nihodné procesy so spojitym ¢asom (T tvori interval)
Pre kazdy stochasticky proces platia nasledovné charakteristiky:
o u; = E(X;) (strednd hodnota)
o 0} = D(X;) = E(X; — 1u)* (vozptyl)

e cou(r,s) = E[(X, — pu)(Xs — ps)] (kovarianéna funkcia)

cov(X,,Xs)

* 18) =SS T

(korelatné funkcia)

1.3 Stacionarita

Jednou z vlastnosti ¢asovych radov je aj stacionarita. Casovy rad je sta-
cionarny, ak jeho rozdelenie pravdepodobnosti je nemenné, tj. invariantné v
case. V pripade nestacionarnych radov sa vhodnou transforméciou d& dosiah-
nut aby bol rad stiacionérny.

Rozlisujeme 2 zékladné typy stacionarity a to slabi a silni stacionaritu.
Silna stacionarita hovori o tom, ze pravdepodobnostné spravanie stochastického
procesu je v Case invariantné. Ak rad vykazuje nemennost strednej hodnoty,
rozptylu a kovariancie, tj. Statistickych mier skimanej ndhodnej premennej v
Case, tak hovorime o slabej stacionarite. Musi teda platit:

E(X)=p pre teT (1.1)
V(Xy) =0 pre teT (1.2)
cov(Xy, Xs) = cov( Xy, Xotk) pre t,seT,t#s,keZ (1.3)

Ked budeme hovorit o stacionarite, budeme mat na mysli prave slabu sta-
cionaritu.
O bielom $ume hovorime ak plati:

EXy)=p pre t € T zvyfajne =0
V(X;) = o? pre teT
cov(Xy, Xs) =0 pre s#t

Jednym z testov na stabilitu je Ramsey RESET test' . Tento test sa pouziva
na zistenie $pecifika¢nych chyb, ktoré vznikli v désledku vynechania premennych
alebo chybnou $pecifikiciou analytického tvaru modelu. Nulovou hypotézou je,
ze model je §pecifikovany spravne, avsak pri vyvrateni tejto hypotézy alternativa
neexistuje, ¢o znamena, ze ak nie je model Specifikovany spravne, tento test nam
nehovori ni¢ o tom, ako ho vylepsit.

Testovacie kritérium na overenie nulovej hypotézy ma tvar:

R2—R?
_ v
F= 1—R2
v2

17 anglického Regression Specification Error Test

3
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kde R? je Koeficient determindcie, v1,vo st stupne volnosti pre F rozdelenie a
R? je Koeficient determinécie pre upraveny dany model, a to tak, Zze do modelu
pridame nové vysvetlujice premenné, ktoré budi mocninami vyrovnanych hod-
not vysvetlovanej premennej (vq je potet nezavislych pridanych premennych, vy
je poCet parametrov v upravenom modeli).

1.4 Dekompozicia ¢asového radu

Dekompozi¢né metoédy kladd doéraz na pracu so systematickymi zlozkami
¢asovych radov (trendovou, sezénnou a cyklickou) a jednotlivé pozorovania bert
ako navzajom nekorelované. Typickym néastrojom je tu regresna analyza.

Casové rady mozeme rozdelit na niekolko casti:

1. Trend - dlhodobé zmeny v rade. Tato zlozka vznika v dosledku dlhodobého
poOsobenia zmien. Ak je trend linedrny, tak prvé diferencie rad stacionar-
izuja.

2. Cyklicka zlozka - zachytava periodické zmeny s premennou periédou.
3. Sezdnna zlozka - periodické zmeny v rade v nejakom ¢asovom itervale.

4. Rezidualna zloZzka - ostava v rade po odstraneni trendu, cyklickej a
sezonnej zlozky (nahodné zmeny, ktoré sa vicSinou oznacuju ako biely
1 2
Sum?).

RozloZenie radu na tieto zlozky ndm moze pomoct k identifikovaniu pravidel-
ného spavania sa radu. Dekompozicia radu moéze byt aditivna (Casovy rad =
trend + cyklické zlozka + sezonna zlozka + biely sum), kde si vSetky zlozky v
absolutnych ¢islach, alebo multiplikativna (Gasovy rad = trend * cyklicka zlozka
* sez6nna zlozka * biely Sum), kde trend je absolutnou hodnotou a ostatné
zlozky st vo¢i nemu relativne. Kazdy ¢asovy rad vic§inou obsahuje biely sum
ale nemusi obsahovat ostatné zlozky.

Sezénnost

V tejto Casti sa budeme zaoberat sezonnou zlozkou modelu. Jedna sa o
zlozku, ktord sa v ¢asovom rade pravidelne opakuje. Vi¢sinou sa zmeny deja
pocas jedného kalendarneho roka (napriklad stvrtro¢ne) a kazdy rok sa pravidelne
opakuji. Pri tvorbe modelov je potrebné ¢asovy rad najskor sezonne oéistit. Ci
sa takato zlozka v rade nachadza vieme odhalif pomocou priebehu korelogramu?.

Z priebehu vidime sezénny charakter radu. Vyrazné korelacie su pre lagy
4,8,12 a 16, a kedZze data boli §tvrtroéné, znamend to ro¢ni sezoémnost. Pri
analyze by sa mali separovat sezdnne faktory oznacované ako Iy, I, -- , I, kde
s znamena dlzku sezony. Rozdiel medzi aditivnou a multiplikativnou dekompozi-
ciou z hladiska sezénnosti je v tom, 7ze pri multiplikativnej sa hodnoty sezén-
nych vykyvov zvacSuja pre rastici trend, resp. zmensuju pre klesajici. Sezénna
a trendova zlozka nie st navzajom urcené jednoznacne.

2Biely §um je stacionarny a centrovany néhodny proces
30br. 1.1 je zo stranky http://www.iam.fmph.uniba.sk/institute/stehlikova/cr09,/cv4.html
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Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

! 1-0.501 -0.501 21.637 0.000
I 2 0047 -0.273 21.832 0.000
I 3 -0.348 -0.6857 32.541 0.000
I 4]0631 0126 68129 0000
I 5-0.300 0.110 76.262 0.000
I 6 -0.040 -0.120 76.412 0.000
I 7-0171 -06.062 79.120 0.000
I 810444 0.106 97.692 0.000
1
1
I
|
|
1
1
|

=

9 -0.245 -0.028 10341 0.000
10 0.006 0.100 103.41 0.000
11 -0.155 0.011 105.76 0.000
1210.324 -0.053 116.20 0.000
13 -0.146 0.096 118.34 0.000
14 -0.029 0.022 11843 0.000
15 -0.109 -0.049 119.66 0.000
16 ]0.210 -0.048 12432 0.000

=1

Obr. 1.1: Sezénny priebeh dat

RieSenie sez6nnosti

Ak sa v ¢asovom rade vyskytuje sezonna zlozka, je potrebné ju eliminovat
a to bud dekompoziciou radu, alebo pomocou Holtovej-Wintersonovej metody.
Dekompozicia moze byt bud aditivna, alebo multiplikativna. Pri aditivnej sa
postupuje pomocou zostrojenia kizavych priemerov a centrovania sezénnych fak-
torov. Ukazeme si priklad na mesa¢nych datach.

L=I-T =1I -

It + -+ I
12

kde I3, - - - , I{, st naSe odhady, j = 1,2, - - - , 12 pretoZe predpokladdme mesacné
dataal je aritmeticky priemer. Potom vysledny rad upravime na tvar

§§12) =y — I

kde ﬂiu) je centrovany klzavy priemer a t zodpoveda j-temu mesiacu v roku.
Pri multiplikativnej dekompozicii sa postupuje rovnako, len s tym rozdielom,
ze sezonne faktory vyjadrime ako
T W In

a vysledny rad bude vyzerat nasledovne:

~(12) _ Y
Yt - Ij



Kapitola 2

Klasicky model linearne;

regresie

Pri tvorbe ekonometrického modelu sa vo vicsine pripadov postupuje it-
erativne, tj. metédou ”pokus, omyl” postupne zistime, ktory z modelov je na-
jvhodnejsi. Ak st nezavisle od seba Studované dva totozné rady, tak vysledné
modely mozu byt odlisné avsak s velmi podobnou resp. rovnakou interpretaciou
ZAVErov.

V tejto kapitole sa zameriame na klasicky vSeobecny model linearnej regre-
sie. Ukazeme si ako spravne odhadnit parametre modelu. Ked mame odhadnuty
model, je potrebné otestovat niektoré vlastnosti ako je napriklad heteroskedas-
ticita, autokorelacia a iné, o ktorych si povieme viac na najbliz§ich stranach.
Vzorce a definicie budt predovsetkym zo zdrojov [1, 2].

2.1 VSeobecny model

Jednym z najdolezitejsich ekonometrickych néastrojov je regresnd analiyjza,
ktora sluzi na popis vztahu medzi veli¢inami. Tieto veli¢iny sa nazyvaja pre-
menné. Ulohou tejto analyzy je urcit a vysvetlit zmeny hodnot jednej premennej
pomocou zmien inych premennych. Vysvetlovani premenni (zavisla premennd)
oznacujeme ako y a vysvetlujice premenné (nezavisla premennd) ako 1 2. .

Ak sa rozhodneme skumat vztah len medzi jednou vysvetlovanou a jednou
vysvetlujicou premennou, tak sa miera linearnej zavislosti skiima pomocou ko-
relaéného koeficientu (p = corr(z,y)). Tento koeficient nadobida hodnoty od
-1 po 1, pricom ak je blizko hodnoty 1, znamené to, Ze sa medzi premennymi
nachadza kladnd koreldcia. Cim je vysSia hodnota jednej premennej, tym je
vys§ia hodnota aj druhej premennej. Ak je blizko hodnoty -1, tak je tam zd-
pornd koreldcia. Cim je vyssia hodnota jednej premennej, tym je nizsia hodnota
druhej premennej. Ak je hodnota blizka nule, tak premenné vzajomne nekore-
luja. Vo v8eobecnosti plati, ze E(var(z|y)) < var(y).



Odhad parametrov Klasicky model linearnej regresie

Linearny regresny model sa d& formalne zapisat ako:

Yo = Po + Brxer + fixa + -+ Prxun + €

kdecast =1,2,---,T,y; je hodnota vysvetlovanej premennej v ¢ase t, x1,- - , Tg
st hodnoty vysvetlujicich premennych pozorovanych v ¢ase t, 8y je absolatny
Clen regresie, 31, - - - , B st nezndme parametre modelu, ¢, je rezidualna (ndhodna)

zlozka modelu.

Pozndmka: Rozdiel medzi po¢tom pozorovani a po¢tom parametrov modelu
sa nazyva pocet stupfiov volnosti modelu a musi platit n > k + 1, kde k + 1 je
pocet parametrov Sy, 51, , 8k an je pofet pozorovani.

Ak chceme predchadzajicu rovnicu zapisat v maticovom tvare, dostaneme
nasledovné:

y=Xp+e
Ti1 Tz o Tik 1 z2 - xik B1 €1
Ta1  Taz - Tog 1 wae -+ o B2 €2
X = = 7/8 = 76 =
Tr1 Tty ot TTk 1 zpy - g Br er

Kde X je matica (T x k), B je vektor (k x 1) a € je vektor (T" x 1). 34
sa nazyva aj absolitny ¢len (intercept). Ak sa hodnota premennej x; zvysi o
jednotku, tak sa zmeni hodnota premennej y o hodnotu ; (za predpokladu, ak
sa ni¢ iné nezmenilo!). ¢ je rezidudlna (ndhodna) zlozka modelu. Této zlozka v
sebe zahffa:

e Sthrn vplyvov, ktoré nie st v modeli zahrnuté
e Chyby v merani

e Nekorektnu volbu regresného vztahu

2.2 Odhad parametrov

Odhad parametrov linearneho modelu spada do problematiky ekonometrick-
ych metod a je podmieneny splnenim predpokladov o ndhodnej zlozke. Tymito
metddami sa budeme zaoberat neskor. Medzi najéastejsie sposoby odhadu parametrov

patri metdda najmensich stvorcov®.

Metéda najmensich Stvorcov

Zakladom tejto metddy je minimalizacia sactu §tvorcov odchylok, uréenych
ako rozdiel medzi pozorovanymi hodnotami vysvetlovanej premennej a jej vy-
pocitanymi hodnotami. Je zaloZena na dvoch principoch:

! Takzvany princip ceteris paribus
20znacovana aj OLS z anglického Ordinary Least Squares
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LY el =" (yi—¥;)* — min (minimalizicia sa¢tu tvorcov odchylok)
2. 3" (y; — 7i) = 0 (nulové odchylky, tj. rezidua s rovné nule)

kde e je reziduum, y je empirickd hodnota zavislej premennej a 7 predstavuje
teoretickd hodnotu tej istej premennej, za ktort dosadzujeme zvoleny funkény
predpis. Vytvorenim parcialnych derivacii podl'a jednotlivych premennych
UF(bO; bla e 7bk)
O'bi

ziskame sustavu k + 1 rovnic s k + 1 neznamymi by, by, - - - , bx. Ako priklad si
zoberieme jednoduchu linearnu zavislost s funkciou danou ako

Y' =By + B X

Upravou dostaneme tvar:

Zy:nboerle
Zzy:b02x+b1212

a nasledne pouzijeme parcialne derivacie
oo LTy -y b MYy =Ty
’ ny a®— (3 x)? ' ny a?— (3 x)?

Koeficient by je konStanta, ktord urcuje, kde priamka pretina os y a b; hovori,
o kol'ko sa zmeni zavisla premennd, ak sa nezévisl4 zmeni o jedna.

2.3 Verifikdcia modelu

Verifikdciu modelu si rozdelime na 2 ¢asti a to

1. Statisticka
e koeficient determinacie (testovanie ako celku)
2. ekonometricka

e autokorelécia
e heteroskedasticita

e multikolinearita

2.3.1 Koeficient determinacie

Koeficient determinacie (R Square) ozn. aj ako R? vyjadruje, aki cast
celkovej variability zavislej premennej vysvetluje model. Je to miera kvality
vyrovnania empirickych hodnot zavislej premennej modelovanymi hodnotami.
Hodnota tohto koeficientu sa vyjadruje v percentéch a teda je v rozmedzi od 0



Verifikicia modelu Klasicky model linearnej regresie

po 1. Cim viac sa priblizuje k ¢islu 1,tym lepsi je dany model. Vypocitame ho

podla vztahu:
R _ ESS RSS

= T55 ' Tss

kde RSS je rezidudlny sucet stvorcov (residual sum of squares), ktory sa vypocita

podla vztahu:
T
RSS=)"&=> (y—%)’
t=1 t=1
O spravnosti modelu hovori jeho nezaporna hodnota. Cim je mensia, tym je
model lepsi.

T
TSS =Y (4 —7)°
t=1

je uplny sicet Stvorcov (total sum of squares).
T
ESS =Y (% —7)’
t=1

je vysvetleny sucet $tvorcov (explained sum of squares).
Podla Pytagorovej vety plati:

TSS=ESS+ RSS

V praxi sa Casto pouZiva korigovany koeficient determindcie (adjusted coefficient

of determination):
=2 T-1 9
=1—[=——(1—
R =110 R

kde k je pocet vysvetlujucich premennych.

2.3.2 Heteroskedasticita

Medzi podmienky klasického linedrneho regresného modelu patri aj pozia-
davka kone¢ného a kon§tantného rozptylu ndhodnych zloziek, tym padom aj
rezidui modelu, ktory oznacujeme ako homoskedasticitu. Jej opakom je het-
eroskedasticita. Heteroskedasticita znamena, Ze je poruseny klasicky predpok-
lad D[e;] = 02, to znamend, ze disperzia nahodnych chyb nie je konstantna
a kone¢na u vsetkych pozorovani. Jednym z najpouzivanejsich testov na het-
eroskedasticitu je Whiteov test (White heteroskedasticity test). Princip spociva
v tom, Ze ak mame napriklad model:

Yt = B1 + Boxia + B3z + €, t=1,---,T
tak sa vytvori pomocny model:
€ = a1+ omyy + 3843 + Qo + Q5T + 6Tiale3 + U
Nagim cielom je zistit, Ze ¢i sa rozptyl povodnych chyb (Tava strana pomocného

modelu) systematicky meni v zavislosti na vSetkych vysvetlujicich premennych
povodného modelu.



Verifikicia modelu Klasicky model linearnej regresie

RieSenie heteroskedasticity

Rozlisujeme 2 typy heteroskedasticity a to aditivnu a multiplikativnu. (mul-
tiplikativna dava kladny rozptyl).

Heteroskedasticitu moze sposobit napriklad chybna $pecifikicia modelu (vynechanie
niektorej dolezitej vysvetlujucej premennej) alebo ak pouZzijeme k odhadu parametrov
modelu namiesto povodnych pozorovani ich skupinové priemery. Pri vicSine
pripadov st pric¢iny heteroskedasticity nezname. Jej odstranenie sa riesi loga-
ritmickou (¢im sa stla€a stupnica, v ktorej st premenné merané) alebo inou
transforméciou.

2.3.3 Autokorelovanost rezidui
Aby boli rezidua nekorelované, musi platit :
cov(es,er) =0 pre s#t

Autokoreldcia je sériova zavislost nahodnych portch, popripade rezidui. Je
to typicky jav ¢asovych radov. K autokorelacii dochadza ked’ je rezidualna zlozka
¢; korelovana so svojimi opozdenymi a budtacimi hodnotami €, (k # 0). Pred-
pona ,auto“ znamend, ze korelacia je v ramci jedného radu.

Doévody autokorelacie
e Chybaju niektoré vysvetlujiice premenné (regresory)
e Nespréavna Specifikicia matematickej formy modelu
e Udaje vykazuju zotrvatnost vo vyvoji
e Funkcionélny regresny vztah je nelineérny
Najjednoduchsi typ autokorelicie sa modeluje pomocou rezidualnych zloziek e;.
€ = PEt—1 + Ut

kde parameter p sa oznacuje ako biely Sum a nadobiida hodnoty od -1 po 1. Hod-
noty blizke 1 znamenaja pozitivnu koreldciu, hodnoty blizke -1 zdporni koreldciu
a hodnoty okolo 0 nekorelovanost. Tento model sa nazyva aj autoregresny model
prvého rddu. Jednym z najznamejgich testov na overenie autokorelacie prvého
radu sa pouziva Durbin-Watsonov test. Za nulovi hypotézu uvazujeme

HQ P = 0
Testovacia Statistika mé tvar

T ~ —~
D oio(& —&1)?
T
dim1 6

Pri pozitivnej autokorelAcii sit hodnoty malé a naopak pri zdpornej autokorelacii
st hodnoty DW testu vysoké. Vieme to aproximovat nasledovne

DW =

DW =2(1-p),

10



Verifikicia modelu Klasicky model linearnej regresie

Zthz €16

/3: T
POPYC:

Pricom plati:
e Ak p=1tak DW =0
e Ak p=0tak DW =2
o Ak p=—1tak DW =4
Pri dynamickych modeloch? hraji vyznamnt tGlohu nasledujice triedy:

e Linedrny regresny model s autokorelovanymi reziduami (bez oneskorenych
premennych, ale s oneskorenim v reziduélnej zlozke)

e Model rozloZengjch casovijch oneskoreni (oneskorené vysvetlujuce premenné
ale nie oneskorena vysvetlovand premennd) — DL-model (distributed lag
model)

o Autoregresny model rozloZenych ¢asovijch oneskoreni (oneskorena vysvetlo-
vand premennd; mozu byt oneskorené aj vysvetlujice premenné)

2.3.4 Multikolinearita

Multikolinearita znamené vysoku vzajomnu korelovanost vysvetlujicich pre-
mennych (regresorov) a teda matica tychto regresorov (ozn. X) nemé plna hod-
nost. Vtedy sa jedna o perfektni multikolinearitu. Ak hodnota determinantu
matice X7 X je blizka nule, nie je lahké skonstruovat inverznii maticu. Vieme
to urobit len za cenu velkych Statistickych chyb pri odhade parametrov v re-

gresnom modeli.
det(XTX)"t1 =0

Najjednoduchsi sposob ako zistit, ¢i je pritomnd, je podla wvyberového kore-
laéného koeficientu medzi dvomi vysvetlujicimi premennymi. Vysoké hodnoty
(nezalezi na tom, ¢i kladné alebo zaporné) signalizuji multikolinearitu.

Za multikolinearitu sa nepovazuje vzajomné zavislost medzi vysvetlovanou
a vysvetlujiucimi premennymi. Model s multikolinearitou je citlivy aj na malé
zmeny. RieSenie multikolinearity:

e Ignoracia
e Vynechanie vysvetlujtcich premennych, ktoré ju sposobuji

e Transforméacia vysvetl'ujucich premennych, ktoré ju sposobuju

3Ked prejdeme na zévislost medzi diferenciami, hovorime o dynamickych modeloch

11



Kapitola 3

Autokorelacné metody pre
CR

V predposlednej kapitole sa budeme venovat Box-Jenkinsonovej metodologii,
ktora berie za zaklad konstrukciu modelu ¢asového radu reziduélnej zlozky (tj.
zlozky nédhodného charakteru) a zaobera sa analyzou ¢asovych radov na zaklade
pecidlnych stochastickych modelov ako st ARMA resp. ARIMA' modely. Ttto
metodologiu objavili George Box a Gwilym Jenkins v roku 1970 a zaoberali sa
tym ako najst nejlep§ie predpovede do budicna pomocou minulych hodnot.
Zakladnym zdrojom budu knihy [1, 2, 10].

3.1 Box-Jenkinson metodolégia

Box-Jenkinsonova metodolégia sa vyznacuje tym, Ze trend a sezonnost su
modelované stochasticky a kladie doraz na (auto)korela¢ni analyzu. Linedrne
autoregresné modely s kizavym priemerom oznacujeme ako ARMA, &isto au-
toregresné modely AR a modely s kizavym priemerom MA. Zakladnym pred-
pokladom tychto modelov je, Ze hodnota ndhodnej premennej X; v ¢ase zavisi
len od stochastickej (ndhodnej) zlozky a od predchédzajicich ndhodnych pre-
mennych. Zavislost od predchadzajucich hodnot je linearna.

3.1.1 AR(p) proces

Autoregresny proces AR(p) moZeme zapisat v rovnicovom tvare ako
Vi =01V, 1+ DY o4+ QY , + ¢ (3.1)

kde ¢ je biely sum a ®1,®,,--- ,®, st AR-koeficienty.

LAk pre zdiferencovany rad vytvorime model, tak pre povodny rad sme vytvorili ARIMA

model

12



Konstrukcia modelu Autokorelacné metédy pre CR

Zavedieme si operator spatného posunutia, ktory oznac¢ime ako B, pre ktory
plati B*Y; = Y;_;. AR proces vieme pomocou tohto operatora prepisat na tvar

(1—®B—®B*—...—®,B")Y,; = ®,(B)Y; = ¢
Aby bol proces AR(p) stacionarny, korene rovnice
(1—®B—®;B*—-.-—~&,B) = ®,(B) =0

musia leZat mimo jednotkového kruhu.

3.1.2 MA(q) proces

Model s kizavym priemerom M A(q) mozeme zapisaf v rovnicovom tvare ako

Yi=p+e+016-1+026 0+ + 0464 (3.2)

Po prepisani pomocou operatora spatného posunutia B, dostaneme nasledovnii
rovnicu

}/t = (1 + @1B + @232 + -+ G)qu)Gt = @q(B)Gt

MA procesy sa vzdy stacionarne. Pri tychto modeloch overujeme, ¢ sa inverto-
vatelné. Model je invertovatelny ak korene rovnice

0,(B) =0

lezia mimo jednotkového kruhu.

3.1.3 ZmieSany ARMA(p,q) proces

Proces ARM A(p,q) vznikd zmieSanim AR(p) a M A(q) modelov. Vseobecny
tvar pre tento proces je nasledovny

Yi=01Y, 1 +P2Ys o+ +e&+0161+ 026, 0+ +6O¢6,_4  (3.3)
Pomocou spétného operatora
(1—®B—®B*—...—®,B")Y; = (1-0,B—0B> ... —0,B%¢

ARM A(p, q) je stacionarny podla AR(p) Casti a invertovatelny podla M A(q)
¢asti modelu.

3.2 Konstrukcia modelu

3.2.1 Identifikidcia modelu

Najskor sa snazime model identifikovat pomocou grafu autokorelaénej funkcie.
Z neho vieme zistit, & sa jedna o proces AR(p) alebo M A(q). Ak ACF klesa k
nule (resp. striedavo klesa) a PACF je nenulova tak sa jedna o AR(p) proces,
kde p je rovné poc¢tu nenulovych ¢lenov parcidlnej autokorelacie. Naopak, ak
PACF kles4 k nule alebo striedavo kles4, tak sa jedna o M A(q) proces, kde ¢ je
dané poc¢tom nenulovych ¢lenov autokorelécie.

13



Konstrukcia modelu Autokorelacné metédy pre CR

Ermpie - 6,50 Eampie 1- 6,50

v - 10 10
I ot oact 4 af t 1 I pact
{ | L1y 1 : 'i’ ks

Example 11: 8, >0

act act i 10

axt pact

4 t
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~10 “1a | [ [ i l—l [TT [
Figure 6.1 Examples of theoretical acf's and pacfs for two stationary AR(1)
processes. -10 -10
Figure 63 Examples of theoretical acf’s and pacf's for two MA(1) processes.

i ||'. th

Obr. 3.1: Ukazka ACF a PACF procesov prvého radu

Pozndmka:? Ak cleny autokorelatnej funkcie klesajt len velmi pomaly, tak
sa jednd o nestaciondrny rad a treba ho stacionarizovat.

DalSou z moznosti ako identifikovat spravny typ modelu je pomocou infor-
macnych kritérii ako je Akaikeho informacné kritérium - AIC

~ 2(k+1+1
AIC(k,1) = 2, + 2EHIED
' n

alebo Bayesovo informacné kritérium - BIC
Inn(k+1+1)

BIC(k,l) = InG}?, +
’ n

kde 3,%’[ je odhadnuty rozptyl bieleho Sumu a k je pocet parametrov.

3.2.2 Odhad modelu

Odhad modelu robime vi¢§inou pomocou itera¢nych metod avsak ako po-
mocné nam mozu slazit momentové odhady. Napriklad pre model AR(1) su
momentové odhady

(51 = ’1“1,6'\2 = 35(1 - (70\17“1)

kde musi platif pre parameter |r1| < 1. Pre model M A(1) st momentové odhady

G _1-Vi-4f o, 5
1=——(F5 —,0 =

N 2rq ’ 1+ 62

kde pre parameter r; musi byt splnend podmienka |ri| < 1/2. Co sa tyka
smerodajnych odchylok pre tieto odhady, tak pre proces AR(1) je momentovym

odhadom 12
~ 1-¢f
o= (71

a pre proces M A(1) je smerodajna odchylka

1/2
. 1— 62
0(01)2( " 1)

20br. 3.1 je zo stranky http://www.iam.fmph.uniba.sk/institute/stehlikova/cr09/cv1.html
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Konstrukcia modelu Autokorelacné metédy pre CR

Pre zmie§ané ARMA modely sa najcastejsie pouzivaju NLS-odhady?®, ktoré
vyuzivaju predovietkym Gauss-Newtonove algoritmy zamerané na minimaliza-
ciu suctu stvorcov.

3.2.3 Verifikdcia modelu

Diagnostika modelu spoc¢iva v overovani, ¢i je nami zvoleny model spravny.
Jednym z aspektov na overenie sprévnosti st testy stacionarity. Dolezité je
overit, ¢ model spliia podmienku stacionarity, o ktorej sme hovorili v pred-
chadzajucej kapitole.

Dickey-Fullerov test

V praxi je vacina c¢asovych radov nestaciondrna. Bud sa jedné o determin-
isticku nestacionaritu alebo stochastickiu nestacionaritu. Deterministicki spo-
sobuje trend. Po jeho odstrdneni pomocou regresii sa rad stava stacionarnym.
Stochastickej nestacionarity sa vieme zbavif prechodom na prvé diferencie Ay;.
Prikladom je ndhodné prechadzka s driftom

Y =+ Y1+ €&
ktora sa da jednoducho stacionarizovat prvymi diferenciami
Ay = a+ ¢

¢im dostavame posunuty biely Sum, ktory je stacionarny. Tento druh stacionar-
izovania sved¢i o pritomnosti jednotkového korena. O pritomnosti jednotkového
korefia nam hovori aj postupné pomalé klesanie korelogramu, avSak je mozné
to overit aj pomocou réznych testov. Jednym z najpouzivanejsich je Dickey-
Fullerov test.

Budeme predpokladat jednoduchy AR(1) proces dany vztahom

Yt = pYt—1 + €

kde p je koeficient a ¢; biely Sum. Ak koeficient p = 1, tak sa jedna o jednotkovy
koren a teda model je nestaciondrny. Regresny model vieme prepisat pomocou
prvych diferencii

Ay = (p—Dys—1+ e = 0yr—1 + &
kde A oznacuje 1. diferencie. Ked budeme testovat pritomnost jednotkového
korefia, budeme testovat nulova hypotézu

Hy: Ay, =06y 1+¢ pre 6=0
a alternativu zapiSeme ako
H: Ayy=a+pt+0yi—1+e pre 6<0

kde « je absolutny ¢len a (8 smernica. Testujeme vyznamnost regresného parame-
tra 6 v modeli. N
1

5(5)

3NLS = Nonlinear Least Squares, viac v publikacii [13]
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Konstrukcia modelu Autokorelacné metédy pre CR

Jedna sa o t-rozdelenie av8ak s ”tah§imi” koncami ako pri klasickom t-rozdeleni,
tj. aby sme mohli zamietnut nulovi hypotézu, potrebujeme vyznamejsie hodnoty
t-pomeru.

Pozndmka: Klasicky Dickey-Fullerov test sa pouziva za predpokladu, ze ¢
(reziduélna zlozka) je nezavislym bielym Sumom. Ak Ay, obsahuje autokorelo-
vanost, tak musime pouZit rozsireny Dickey-Fullerov test (ADF test). Rozdiel
spociva v tom, Ze za nulovi hypotézu budeme brat

p
Ho: Ayy=0yi1+ > %lyei+e pre 6=0

i=1

Poznamka: Pri deterministickej nestacionarite sa neodporuca pouZivat difer-
encovanie, pretoze to vedie k vzniku neinvertovateIného MA procesu.

Ako d'alsie potrebujeme overit normalitu rezidui. PouZijeme Jarqueho-Berov
test, ktory je zalozeny na sucasnom testovani tretieho normovaného momentu*
(sikmosti) a Stvrtého momentu(Spicatosti). Vychadza zo skuto¢nosti, ze Sikmost
normalneho rozdelenia je rovné nule a $picatost je tri. Ak si rezidud oznacime
ako ¢;, tak j-ty normovany moment vypocitame pomocou vztahu

1 n .
o j .
m; = - g:let, 7 =2,3,4

Sikmost vychédza z predpokladu, Zze medzi kvartilmi je rovnaky pocet prvkov a
nadobuda hodnoty < —1,1 >. Testovacie kritérium pre §ikmost je

Spicatost st hodnoty, ktoré charakterizujt sustredenie pocetnosti 3 okolo nejakej
hodnoty znaku. Testovacim kritériom v tomto pripade je

n 7/7\7,4
SP=/— (= -3
5 (3 )

Pri Jarque-Beryho teste za nulovi hypotézu chapeme normalitu rezidui. Testo-
vacia Statistika je
JB = SK? + 5P?

Ak je splnena nulova hypotéza®, tak sikmost aj Spicatost st asymptoticky nor-
mované z normélneho rozdelenia N (0,1) a Statistika JB m4 rozdelenie x?(2).
Takisto je potrebné overit biely $um, tj. ¢ ma nulova stredna hodnotu, kons-
tantny rozptyl, & nekoreluje a je z normalneho rozdelenia. Casto sa pouzivaji
takzvané Q-testy”, ktoré testuju vyznamnost prvych K autokorelcii odhad-
nutého bieleho sumu. Konstanta K ~ /i, kde n je dlzka ¢asového radu. V praxi

4Normované momenty st momenty smerodajnej premennej
5Cim st pocetnosti viac sistredené okolo konkrétnej hodnoty, tym je vrchol §picatejsi
6Zamietnutie nulovej hypotézy je Zasto z dovodu, Ze rezidus nemaji kontantny rozptyl

(je tam pritomné heteroskedasticita)
7Q-testy sa pouzivaji na najdenie a odstranenie ”outlierov”, &o si hodnoty, ktoré sa

vyrazne odli§uju od ostatnych hodnot
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Predpovede Autokorelacné metddy pre CR

sa pre preocesy ARM A(p, q) najcastejSie vyuziva Bozova-Pierceova $tatistika®

K
Q=n> (r(@)’=xi_o(K-p—q)
k=1

3.2.4 Aplikacia modelu

Ak mame overené, Ze nami zvoleny model je spravny, tak je viacero spo-
sobov ako ho prakticky aplikovat. Tento model vieme pouZit na analyzu min-
ulého vyvoja alebo prognosticku aplikiciu. My sa budeme zaoberat ur¢ovanim
prognoz do blizkej budicnosti. Pre model vypocitame hodnoty vysvetlovanych
premennych pre ¢t = 1,2,--- ,n a prognézy overime pre obdobie od ¢t = n +
1,n+2,--- ,n+m. Dolezitym predpokladom pre prognézy je nemennost struk-
tary modelu a jeho stacionarita.

3.3 Predpovede

Pri Box-Jenkinsonovej metodologii je jednoduché urcit predpovede. Casto
sa jedna o bodové predpovede, ktoré je moZzné stanovit za predpokladu ak su
parametre modelu stabilné a mame k dispozicii hodnoty vysvetlujtucich pre-
mennych.

Pre jednoduchost si ukdZeme linearnu predpoved pre veobecny ARMA (p,q)
model (3.3) s nulovou strednou hodnotou. Zakladny vztah pre skuto¢ny vypocet
predpovedi je

Yiek(t) = @1V 1 (O - A@pGpnp(t) 4k () +O18 k1 () - +Ogftin (1)

kde t + k oznacuje predpoved v ¢ase t posunutt o k krokov dopredu.
Chybu predpovedi ur¢ime ako
e =Yt — Y

kde 7; predstavuje nami odhadnutti hodnotu a y; skutoéni hodnotu. Z tohto
dovodu sa predpovede Casto robia na znamich datach, aby sme mohli overit
spravnost predpovedi. Chyby spdsobuje predovietkym reziduélna zlozka. Medzi
najcastej§ie pouzivané miery merania kvality predpovedi sa pouziva:

e suma §tvorcov ndhodnej chyby (Sum of Squared Errors - SSE)

n n

SSE=> (p—5)* =Y €}
t=1 t=1
e priemernd rezidudlna odchylka (Mean of Squared Errors - MSE)

n

1 R 1 —
MSE = EZ(yt—yt)Q = Ezef
t=1

t=1

8Viac v publikacii [14]
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Predpovede Autokorelacné metddy pre CR

o priemernd percentudlna odchylka (Mean Percent Error - MPE)

1 (ye — 5r)? 1 . e?
MPFE = — == 100% = — —.100
- %= ~L100%

t=1 t=1

e priemernd absolitna rezidudlna odchylka (Mean Absolute Error - MAE)
I P I
MAE = £Z|y—y| = 52‘6”
t=1 t=1

Pozndamka: SSE hovori o tom, aku ¢ast variability ¢asového radu nemozno
vysvetlif posobenim ¢asovej premennej. Cim viac sa MSE blizi k nule, tym je
prognoza presnejsia.
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Kapitola 4

Prakticka cast

V praktickej Casti tejto prace sa zameriame na realne data, na ktorych si
ukadZeme konkrétny model. Budeme vyuzivat 2 ¢asové rady s dennymi hod-
notami (vratane vikendov), konkrétne spotrebu plynu na Slovenskom tzemi a
spriemerovany vyvoj teploty na tom istom tizemi. Vzhladom na denny charakter
dat za obdobie jedného roku, si rady rozdelime na Styri ¢asti podla ro¢nych ob-
dobi'. Spravnost modelu overime pomocou roznych testov a nésledne urobime
kratkodobé predikcie, ktoré aj overime graficky. Vsetky modely, testy a predikcie
budeme robit v programe EViews ? (verzia ¢islo 5).

Spotreba plynu

Ako prvé sa zameriame na data sledujice denni spotrebu plynu v m?3 na

Slovenskom tzemi, podla predajného portfélia Slovenského plynarenského priemyslu,
a.s. (ozn. SPP), za obdobie od 20.12.2008 do 20.12.2009, ktoré zahfiaju v sebe
spotrebu domacnosti aj velkych odberatelov, ako st rozne tovarne. Graf pre
toto obdobie je nasledovny:

IKeby sa jednalo o 1/4 roéné data, ktoré by sme mali za dlhiie obdobie, bolo by potrebné

sa zbavit sezénnosti.
2pri praci s programom EViews vyuzijeme prirucky [4, 5]
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Na grafe je vidiet, ze prilizne od aprila do oktébra je vyrazne niz§ia spotreba
zemného plynu, ¢o sa aj dalo oc¢akavat, kedZe v lete nie je potrebné vykurovanie
domécnosti, kdeZto v zimnych mesiacoch je spotreba ovela vyssia.

Vyvoj teploty

Data pre vyvoj teploty ovzduSia predstavuja spriemerované hodnoty na celé
uzemie Slovenska a su ziskané zo Slovenského hydrometeorologického dstavu.
Hodnoty radu budeme brat za rovnaké obdobie ako pre spotrebu plynu a taktiez
buda denného charakteru. Graf pre teplotu:

vyvoj teploty
30
25 by
20
15 4

“’\ Mll 'rnumw i

b

Na grafe pre vyvoj teploty je vidiet, ze v obdobi priblizne od aprila do
oktobra nastalo oteplenie, o vyrazne ovplyvnilo aj spotrebu plynu. Spoloény
graf pre teplotu a plyn (kde sme plyn predelili 1 000 000):

20



Prakticka cast

35
30 |
35 A il
20 4 —
15
plyn
10 ¥ 4
teplota
. i
a T ™ T T T T
e
3V A B W 8T % Lt
N ) E 4 - : L
'19 ,.IG Q ,}Q "LG A (n in]
-10 L
=15

Teraz mozeme vidiet jasnu zapornu korelaciu medzi teplotou a spotrebou
plynu. Cim je vy$Sia teplota ovzduSia, tym je niZSia spotreba plynu. Koeficient
korelécie je -0,954324527 a ukadzeme si aj graf zavislosti:

zavislost

# zavislost

+

=15

Pre jednoduchost si data rozdelime podl'a ro¢nych obdobi na zimu (20/12/2008-
20/3/2009), jar (20/3/2009-21/6/2009), leto (21/6,/2009-23/9/2009) a jesenr (23/9,/2009-
20/12/2009). Modely budeme robit najskor len pre spotrebu plynu a neskor
pridame aj vplyv teploty. Spravnost modelov overime pomocou réznych testov
a pomocou predikcii na prilizne najblizsi mesiac v tom ktorom ro¢nom obdobi.

Co sa tyka sezonnosti, tak vzhfadom na rozdelenie radov na mensie tseky kvoli
dennym datam sa so sezénnostou pri tvorbe modelov nestretneme.
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4.1 Model pre plyn - JESEN

Ako prvé si zoberieme data pre obdobie od 23/9/2009 do 20/12/2009, teda
jesei. Model budeme robit len z dat po 1/12/2009 a na zvySnych si overime
spravnost predikcii. Najskor sa poktsime urobit model pomocou ARMA pro-
cesov len s vyuzitim dat pre spotrebu plynu, ¢asom do modelu pridame vplyv
teploty a overime spravnost vysledného modelu pomocou predikcii na najblizsie
obdobie.

Priebeh spotreby plynu pre toto obdobie vyzera nasledovne:

plyn_jesen

35000000
30000000 |

25000000 "/

20000000 A

15000000 M / W —— plyn_jesen
10000000 v-""\/l

5000000

a T T
23.9.2009 23.10.2009 23.11.2009

Data postupne stipaji od hodnoty priblizne 5 miliénov po 30 mili6nov. Je
to sposobené predovietkym poklesom teploty ovzdugia. Korelogram pre toto
obdobie:

Correlogram of PLYN

Date: 04/09/11 Time: 19:53
Sample: 9/23/2009 12/20/2009
Included observations: 89

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

—

0.922 0.922 78.255 0.000
0.840 -0.071 143.88 0.000
0.749 -0.098 196.73 0.000
0.667 0.008 239.12 0.000
0.589 -0.025 272.52 0.000
0.518 -0.001 298.73 0.000
0.444 -0.075 318.21 0.000
0.384 0.044 332.98 0.000
0.344 0.089 344.94 0.000

I
I
I
I
I
I 10 0.317 0.042 355.24 0.000
I 11 0.291 -0.033 364.01 0.000
m
[ I
I
I
I
I
I
|

oo~ Wk =

12 0.244 -0.166 370.28 0.000
13 0.207 0.056 37485 0000
14 0.180 0.055 378.33 0.000
15 0.148 -0.077 380.74 0.000
16 0.124 0.021 382.45 0.000
17 0.098 -0.018 383.53 0.000
18 0.062 -0.051 383.88 0.000
19 0.036 0.006 384.13 0.000
0 20 0.011 -0.043 384.15 0.000

——
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Ako bolo spomenuté v kapitole 3.2.1., pomaly pokles hodnét korelogramu
signalizuje nestacionaritu. Jedna sa o stochasticki nestacionaritu, ktorej sa
zbavime prechodom na prvé diferencie. Po tomto prechode sa nam priebeh dat
zmeni na nasledujici tvar:

4000000
3000000
2000000
1000000
0
-10000004

-2000000 4

-3000000

T
2008M10 2009M11 2009M12

—— DIF_PLYN

Tento rad je uz stacionarny a mozeme prejst k identifikacii modelu. Ako uz
bolo spomenuté, model uré¢ime pomocou Box-Jenkinsonovej metodolégie s tym,
7e najskor nebudeme brat do uvahy vplyv teploty. Pri tomto ro¢nom obdobi to
bude autoregresny model s kizavymi priemermi ARIMA(2,1,1). Po odstraneni
nesignifikantnych hodnét (tj. parametrov, ktorych p-hodnota je vyssia ako 5%)
dostaneme néasledny vystup z Eviews:

Dependent Variable: DIF PLYN

Method: Least Squares

Date: 04/09/11 Time: 19:12

Sample (adjusted): 9/25/2009 12/01/2009
Included observations™ 68 after adjustments
Convergence achieved after 17 iterations
Backcast: 9/24/2009

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
AR(1) 1.396481 0.161572  B8.643069  0.0000
AR(2) -0.556346  0.108849 -5111192  0.0000
MA(1) -0.826262  0.153721 -5.375081 0.0000
R-sguared 0.313010  Mean dependent var 1491801

Adjusted R-squared 0291872 S.D. dependent var 1022199,
S.E. of regression 8601840 Akaike info criterion 30.21080

Sum squared resid 4 81E+13  Schwarz criterion 30.30871
Log likelihood -1024 167  Durbin-Watson stat 1.900554
Inverted AR Roots T0-26i 70+ 260

Inverted MA Roots .83

Z tabulky je mozné vy¢itat hodnoty jednotlivych koeficientov, hodnoty réznych
testov ako je napriklad Koeficient determinacie, Durbin-Watsonova Statistika,
Akaikeho kritérium a iné. Model médme odhadnuty a méZzeme prejst k jeho ver-
ifikacii.
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Testovanie modelu

Ako prvé otestujeme, ¢i sa v tomto, nami vytvorenom modeli nachadza biely
sum. Najskor je potrebné overit normalitu, aby sme néasledne mohli pomocou
Q-statistiky ur¢it ¢i sa v modeli nachadza alebo nenachadza biely §um.

Overenie normality:

10
Series: Residuals
] ] Sample 9/25/2009 12/01/2009
84 — Observations 68
[ ] ] Mean 133186.1
6 - — Median -13756.55
Maximum 2417787
] Minimum -1412633.
4 Std. Dev. 836556.1
Skewness 0.624498
) Kurtosis 3.080286
Jarque-Bera 4438240
0 ‘ ‘ ‘ Probability ~ 0.108705
T T T

-1000000 0 1000000 2000000

Normalitu moéZzeme potvrdit pomocou grafu resp. pomocou p-hodnoty v
pravej casti tabulky. Hodnoty vysgie ako 5% signalizuji normélne rozdelenie
rezidui. V nasom pripade je tato p-hodnota priblizne 10%, takze moézeme overit
biely um pomocou Q-testov.

Correlogram of Residuals

Date: 04/09/11 Time: 19:14

Sample: 9/25/2009 12/01/2009

Included observations: 68

Q-statistic probabilities adjusted for 3 ARMA term(s)

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

:.'J f

I 1 0.021 0.021 0.0327

I 2 -0.095 -0.098 0.7243

I 3 -0.025 -0.020 0.7689

I 4 -0.015 -0.024 0.7849 0.376

I 5-0.099 -0.104 1.5221 0467

I 6 0167 0171 3.6667 0.300

I 7-0072 -0.107 4.0679 0397

I 8 0.028 0.068 41298 0.531

! 9 -0.146 -0.175 5.8462 0441

I 10 -0.063 -0.048 6.1673 0.520
I [ 11 0.036 0.045 62770 0616
! 12 -0.065 -0.154 6.6655 0.672
I 13 -0.053 0.013 6.9119 0.734
I 14 -0.020 -0.122 6.9479 0.803
I 15 0.019 0.081 69819 0.859
! 16 0.087 0.066 7.6749 0.864
! 17 0.114 0.081 8.8775 0839
I 18 -0.017 0.022 8.9045 0.882
I 19 0.000 -0.034 8.9045 0917
| 20 0.0681 0.139 9.2747 0.931

|
]

|
0

Pri Q-statistike p-hodnota nizsia ako 5% signalizuje, Ze sa v modeli ne-
nachadza biely Sum. V tabul'ke pre korelogram pre rezidualy sa vietky p-hodnoty

24



Model pre plyn - JESEN Prakticka cast

vyssie ako 5%, a teda sa do radu jedna nachadza biely sum, a mozeme sa pozriet
do radu dva.

Correlogram of Residuals Squared

Date: 04/09/11 Time: 19:14

Sample: 9/25/2009 12/01/2009

Included observations: 63

C-statistic probabilities adjusted for 3 ARMA term(s)

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

1 0.199 0.199 2.8069
I 2 0.007 -0.034 28103
i I 3 -0.052 -0.049 3.0081

I 4 -0.038 -0.019 31170 0.077
I 5 -0.035 -0.025 3.2090 0.201
I 6 0030 0.041 32789 0.351
I 7 -0.039 -0.059 3.3958 0494
I 8 0.008 0.025 3.4009 0.638
! 9 0.031 0.027 34777 0.747
I 10 0.020 0.005 3.5113 0.834
I 11 0.043 0.042 3.6660 0.886
I 12 0.050 0.034 3.8820 0919
I 13 -0.056 -0.068 4.1522 0.940
I 14 0.040 -0.012 4.2935 0.961
I 15 0177 0172 7.1212 0.850
I 16 -0.009 0.066 7.1284 0.895
! 17 0.103 -0.135 8.1248 0.883
I 18 0.132 -0.116 9.7775 0.833
] 19 0.138 0.212 11.635 0.769
i 20 0.051 -0.066 11.885 0.806

Aj pre druhé mocniny rezidui sa nam potvrdilo, Ze biely Sum je pritomny. Ako
dalsi z testov pouZijeme Ramseyho test na stabilitu modelu.

Ramsey RESET Test:
F-statistic 0241127 Probability 0.786476
Log likelihood ratio 0.526876 Probability 0.768405

Na zéklade p-hodnoty mozeme tvrdit, Ze model je dobre Specifikovany, t.j.
nepodarilo sa nam zamietnut nulova hypotézu o dobrej $pecifikicii modelu.

Poslednym z testov bude Whiteov test na zistenie pritomnosti heteroskedas-
ticity, ale z technickych pri¢in nebolo mozné tento test vykonat, a preto budeme
predpokladat, Ze heteroskedasticita nie je pritomna.
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Po overeni vetkych potrebnych testov mozeme pridat vplyv teploty. Graf
teploty pre jesen:

teplota_jesen
20
= Ka ik
YA
10 ¥ A
5
teplota_jesen

i} T T

23902009 23.10.2009 23.11.2009 \\

-5 \
-10 \
-15

Priebeh grafu ukazuje, Ze v tomto ro¢nom obdobi sa ochladilo z priblizne
15 stupfiov az na takmer -15 stuphiov v decembri, ¢o ako sme uz spominali,
vyrazne ovplyvnilo spotrebu plynu. Podobne ako pri plyne, aj tento rad nie je
stacionarny. Jedna sa taktiez o stochastickt nestacionaritu, ktorej sa zbavime
prechodom na prvé diferencie. Graf pre zdiferencovany rad je nasledovny.

T T
2009M10 2009M11 2009M12

— DIF_TEPLOTA

Ked si doplnime k vy§gie spomenutému modelu vplyv teploty, ktord sme
stacionarizovali, zmenia sa nam hodnoty v tabulke a po upraveni a odstraneni
nesignifikantnych parametrov dostavame vysledni tabulku.
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Dependent Variable: DIF PLYN

Method: Least Squares

Date: 04/09/11 Time: 19:36

Sample (adjusted): 9/26/2009 12/01/2009
Included observations: 67 after adjustments
Convergence achieved after 38 iterations
Backcast: 9/24/2009 9/25/2009

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
C 9561694 5731878 1668161 01004
DIF_TEPLOTA 2472133 5121873 -4.826619  0.0000
AR(1) 0397604 0114060 3485925  0.0009
AR(2) 0848346 0071984  11.78514  0.0000
AR(3) -0474466 0111818 -4243215 00001
MA(2) 0941035 0064718 -14 54060  0.0000
R-squared 0.534559 Mean dependent var 157082.2

Adjusted R-squared 0496408 5.D. dependent var 1027819,
S.E. of regression 7293833  Akalke info criterion 2992307

Sum squared resid 3.25E+13  Schwarz criterion 3012051
Log likelihood -996.4229 F-statistic 14.01172
Durbin-Watson stat 1.805590  Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots 69-13i 69+ 13 -97

Inverted MA Roots a7 -97

Je vidiet, Zze napriklad Koeficient determinacie sa vyrazne zvysil (z hod-
noty priblizne 0,31 na hodnotu 0,53), ¢o znamena, Ze model sa zlepgil. Pridanie
vplyvu teploty neovplyvnilo normalitu ani Q-§tatistiku do prvého a druhého
radu. Nakoniec si ukdzeme rovnicovy tvar a overime predikcie na tomto vysled-
nom modeli3.

Rovnicovy tvar
Pomocou hodnot z tabuliek si napiSeme rovnicovy tvar pre dany model. Ak
si spotrebu plynu oznacime ako y;, teplotu ako z; potom vieme, ze plati:
Ay = 95616.94 + uy
uy = 0.397604u—1 + 0.848346u;_o — 0.474466u;—3 + €, — 0.941035¢;_»
(1 —0.397604L — 0.848346L2 + 0.474466L%)u; = (1 — 0.941035L%)e;
((1-0.397604L—0.848346 L*4-0.474466 L) (Ay; —95616.94) = (1—0.941035L%)¢;
Ay, —0.397604Ay; 1 — 0.848346Ay; 2 +0.474466 Ay, 3 — C' = € —0.941035¢; 2

95616.94

¢= 1—-0.397604 — 0.848346 + 0.474466

Ay = —247213.3A2,+C+0.397604Ay; 1 +0.848346 Ay, _o—0.474466 Ay, _3+€—0.941035¢;_o

3V tomto pripade sme sa rozhodli nechat aj nesignifikantnti kongtantu C, pretoZe po jej

odstraneni a naslednej iprave modelu sme dostali rovnaky predikény graf.
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—— DIF_PLYN -——- DF-2*SE
_________ DF —-—— DF+2*SE

Neprerugovana ¢iara zodpoveda skutotnému priebehu dat v obdobi od 1/12/2009
do 20/12/2009, ¢iara oznafena ako DF je nas odhad, od ktorého je odpocitana a
pripod¢itana dvakrat hodnota smerodajnej odchylky. Pokial sa skuto¢né hodnoty
nachadzaji medzi smerodajnymi odchylkami, tak sme overili, Ze je na§ model
spravny. Okolo 14/12/2009 skuto¢néd hodnota spotreby plynu nespadé do nasho
odhadu, ¢o je sposobené nahlym zvySenim spotreby v obdobi od 12/12/2009 do
14/12/2009 az o priblizne 6 milionov. Napriek tomuto neo¢akidvanému narastu
sa d& nas model povazovat ako postacujuci a spravne urc¢eny pre dané obdobie.
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4.2 Model pre plyn - JAR

Ako dalgie si zoberieme data pre prvé ro¢né obdobie. Jar berieme za ob-
dobie od 20/3/2009 do 21/6/2009, ale ako v predchadzajicom pripade, model
spravime len z hodnot po 1/6,/2009 a na zvysnych si overime spravnost predikcii.
Urcovanie modelu a néasledné overovanie bude rovnaké ako pri jeseni.

Priebeh spotreby plynu pre toto obdobie vyzera nasledovne:

plyn_jar
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20000000 -\

15000000 f"\

10000000

\\f-ﬁ-'\__/\.\- ——
5000000 i

a T T
20.3.2009 20.4.2009 20.5.2009 20.6.2009

Data postupne klesaji a ustaluji sa okolo hodnoty 5 000 000. Je to spo-
sobené predovsetkym zvySovanim teploty ovzdusia, ¢o znamend, ze plyn uz nebol
potrebny napriklad na vykurovanie doméacnosti. Korelogram pre toto obdobie:

Correlogram of PLYN

Date: 03/19/11 Time: 11:31
Sample: 3/20/2009 6/21/2009
Included observations: 94

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0.922 0922 82469 0.000
0.849 -0.008 153.13 0.000
0.793 0.077 21547 0.000
0.745 0.029 271.13 0.000
0.689 -0.070 319.20 0.000
0.615 -0.137 358.02 0.000
0.531 -0.132 387.32 0.000
0.448 -0.092 408.33 0.000
0.422 0.321 427.21 0.000
! 0.379 -0.123 44261 0.000
I 11 0.321 -0.050 453.82 0.000
I 12 0.267 0.005 461.65 0.000
I 13 0.224 -0.015 467.22 0.000
|

|

|

D000 D LN =

14 0.187 -0.047 471.17 0.000
15 0.158 0.012 474.03 0.000
16 0.139 0.058 47628 0000
17 0.127 0.196 478.17 0.000

! 18 0.116 -0.096 479.77 0.000

I 19 0.107 -0.037 481.14 0.000
| 20 0.100 0.010 482.35 0.000

Aj tu je pomaly pokles hodnot korelogramu signalizujici nestacionaritu. Je
to stochastickd nestacionarita, ktora odstranime prechodom na prvé diferencie,
¢im sa nam priebeh dat zmeni na nasledujici tvar:
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Takyto rad je uZ stacionarny a mozeme prejst k identifikacii modelu. Zo zaci-
atku si budeme v§imat len spotrebu plynu bez vplyvu teploty. Pri tomto ro¢nom

obdobi nam staci autoregresny model bez kizavych priemerov. Po odstraneni ne-
signifikantnych hodndt dostaneme néasledny vystup:

Dependent Variable: DIF PLYN

Method: Least Squares

Date: 04/10/11 Time: 01:22

Sample (adjusted): 3/22/2009 6/01/2009
Included observations: 72 after adjustments
Convergence achieved after 3 iterations

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.

AR(2) -0254006 0113981 2228500 0.0290
R-squared 0.039217 Mean dependentvar  -191986.4
Adjusted R-squared 0.039217 S.D. dependent var 1155662.
S E. of regression 1132775 Akaike info criterion 30.73203
Sum squared resid 911E+13  Schwarz criterion 30.76365
Log likelihood 1105353 Durbin-Watson stat 1.899623

Konkrétne sa jednd o autoregresny proces do radu dva, tj. AR(2). Model
méame odhadnuty a mozeme zacat overovat jeho spravnost.

Testovanie modelu

Najskor otestujeme, ¢i sa v modeli nachadza biely sum. Overime to pomocou
Q-statistiky do radu jedna aj dva.
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Correlogram of Residuals

Date: 03/19/11 Time: 11:49

Sample: 3/22/2009 6/01/2009

Included observations: 72

(Q-statistic probabilities adjusted for 1 ARMA term(s)

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

-0.004 -0.004 0.0012
-0.002 -0.002 0.0017 0.967
-0.153 -0.153 1.8195 0403

| 1

I 2

| 3

I 4 0.055 0055 20540 0.561

| 5 0125 0.128 3.2990 0.509

I 6 0140 0122 48883 0430

I 7 0133 0160 6.3380 0.386

| 8 0051 0.100 6.5554 0477

I 9 -0.020 0013 65901 0581

I 10 -0.030 -0.019 66678 0672
I 11 0036 0075 67788 0746
| 12 0.009 0.092 6.7867 0816
I 13 0.003 -0.079 67877 0871
I 14 -0.023 -0.093 68371 0910
| 15 0017 -0 052 68652 0940
| 16 -0.043 0.038 7.0432 0956
! 17 -0.020 0.004 70812 0972
I 18 -0.038 0.008 7.2226 0980
| 19 -0.005 0.043 7.2252 0988
! 20 -0.060 -0.013 7.6002 0.990

Pri Q-statistike je vSade p-hodnota vyssia ako 5% a teda sa v modeli nachadza
biely sSum do raddu jedna a pozrieme sa na druhé mocniny rezidui.

Correlogram of Residuals Squared

Date: 03/19/11 Time: 11:55

Sample: 3/22/2009 6/01/2009

Included observations: 72

C-statistic probabilities adjusted for 1 ARMA term(s)

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
|

il I 1 0.097 0.097 0.7035

I 2-0.015 -0025 0.7212 0.396
I 3 0.018 0.022 0.7452 0.689
I 4 -0.003 -0.007 0.7458 0.862
I 5 0.003 0.005 D.7463 0.945
I 6 0.015 0.013 0.7634 0.979
I 7 0.033 0.031 0.8526 0.991
I 8 0.005 -0.000 0.8550 0.997
I 9 -0.004 -0.004 0.8567 0.999
I 10 -0.005 -0.005 0.8589 1.000
I 11 -0.007 -0.006 0.8635 1.000
I 12 -0.007 -0.006 0.8678 1.000
I 13 -0.007 -0.006 0.8717 1.000
I 14 -0.007 -0.007 0.8762 1.000
I 15 -0.007 -0.006 0.8310 1.000
I 16 -0.006 -0.004 0.8840 1.000
! 17 -0.006 -0.004 0.8872 1.000
I 18 -0.005 -0.003 0.8893 1.000
I 19 -0.005 -0.004 0.8920 1.000
I 20 0.002 0.003 0.8922 1.000

Aj pri druhych mocninach rezidui sa nam potvrdilo, Ze biely Sum je pri-
tomny. Ako v predchadzajiacom obdobi, aj teraz sme po overeni normality, het-
eroskedasticity a Ramseyho teste urcili model za spravny, ¢o si mozeme potvrdit
ukazkou predikcii pre obdobie od 1/6,/2009, zatial bez pridaného vplyvu teploty
ovzdusia.
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Modifikacia modelu

Ako uz bolo spominané, teraz sa pozrieme na to, ¢i pridanie teploty ovplyvni
na§ model. Graf teploty pre jar:

teplota_jar
25
20 i Ao
15

10 ¥
=

teplota_jar

e o o
& & o
'.’;P WV
W

Ani tento rad nie je stacionarny. Znova sa jedné o stochasticku nestacionar-
itu, ktord odstrdnime prechodom na prvé diferencie. Zdiferencovany rad vyzera
nasledovne.
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— DIF_TEPLOTA

Po pridani takéhoto radu do predtym vytvoreného modelu

sa ndm zvysi

hodnota Koeficientu determinacie, ¢o sa da povaZzovat za jedno z overeni zlepSe-

nia modelu. Q-§tatistika aj po modifikicii modelu potvrdila prito

mnost bieleho

sumu. Hodnoty koeficientov a niektorych Statistik st znézornené v tabulke.
Dependent Variable: DIF PLYN
Method: Least Squares
Date: 04/10/11 Time: 01:25
Sample (adjusted): 3/22/2009 6/01/2009
Included observations: 72 after adjustments
Convergence achieved after 7 iterations
Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
DIF TEPLOTA -2420215  59937.05 -4.037927  0.0001
AR(2) -0.272919  0.113754  -2.399201 0.0191

R-squared 0220443 Mean dependent var  -191986 4
Adjusted R-squared 0.209307 S.D. dependent var 1155662,
S.E. of regression 1027625, Akaike info criterion 3055078
Sum squared resid 7.39E+13  Schwarz criterion 30.61403
Log likelihood -1097.828 Durbin-Watson stat 2148068

Rovnicovy tvar

Ay, = —242021.5Ax; — 0.272919Ay; o + €

kde Ay, je zdiferencovana spotreba plynu a Ax; zdiferencovany vlyv teploty.
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Overenie pomocou predikcii:
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—— F_JAR
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F_JAR+2*SE_JAR

V porovnani s predchddzajicim grafom (bez vplyvu teploty) pre predik-
cie, tento novy graf vytvoreny pomocou modifikovaného modelu lepsie opisuje
skutoény priebeh déat. Znamena to, ze vplyv teploty ovzduSia na jar vyrazne
ovplyviiuje spotrebu plynu na Slovenskom tzemi a preto je potrebné do modelu

tento Casovy rad zahrnut.
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4.3 Model pre plyn - LETO

Budeme pokracovat rovnako ako v predchédzajucich pripadoch, len s datami
pre letné obdobie. Udaje berieme za obdobie od 21/6/2009 do 23/9/2009. S tym,
Ze model uréime pomocou dat do 1/9/2009 a spravnost overime na zvySnom
obdobi. Postup pri identifikacii a verifikacii modelu bude totozny.

Data pre spotrebu plynu v lete:

plyn_leto
7500000
7000000 f!
6500000
& 000000 -—WWVL
5500000 7
5000000 Y, b
4500000 A
4000000 : . ;
& o &)
0l m&? ol &
. W n n?
v 1) P "

V tomto obdobi sa spotreba plynu pohybuje v rozmedzi od 4 miliénov do 7,5
miliéna narozdiel od jari, ked hodnoty dosahovali az 20 miliénov. Korelogram
pre dané data:

Correlogram of PLYN

Date: 02/26/11 Time: 09:28
Sample: 6/21/2009 9/23/2009
Included observations: 95

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0.928 0926 84.341 0.000
0.8656 -0.034 156.88 0.000
0.800 0.075 22050 0.000
0.758 0071 279.03 0.000
0.727 0073 33322 0.000
0.711 0.102 38553 0.000
0.692 0005 43568 0.000
0.641 -0.206 479.22 0.000
0.592 0008 516.80 0.000
0.561 0.083 55098 0.000
0.541 0039 583.11 0.000
0.531 0059 61443 0.000
0.514 -0.069 644.07 0.000
0.484 -0.061 &70.77 0.000
0.435 -0.101 69253 0.000
0.386 -0.029 709.92 0.000
0.342 -0.064 72377 0.000
0.308 -0.016 735.11 0.000
0.288 0046 74517 0.000
0.272 0.036 75425 0.000

n]]]]"""""""
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Podobne ako v predchidzajiucom pripade, aj tu hodnoty klesaja pomaly, ¢o
znamend, ze rad je stochasticky nestacionarny, preto ho stacionarizujeme po-
mocou diferencii. PouZzitim 1. diferencii sa data zmenia a dostaneme nasledovny
graf:

500000
400000
300000
200000
100000
04
-100000
-200000
-300000
-400000

20090MO7  2000M08  2009M09

— DIF_LETO

Takyto rad je uz stacionarny a moézeme odhadnit model.

Dependent Variable: DIF PLYN

Method: Least Squares

Date: 04/10/11 Time: 01:09

Sample (adjusted): 6/26/2009 9/01/2009
Included observations: 68 after adjustments
Convergence achieved after 16 iterations
Backcast: 6/24/2009 6/25/2009

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
AR(1) 0235012 0.084263 2789013  0.0070
AR(2) -0.868314  0.172422 5035976  0.0000
AR(4) -0.305727  0.110498 -2766806  0.0074
AR(5) -0.326182  0.083655 -3.899142  0.0002
MA(2) 0472165 0.210912 2238683  0.0287
R-squared 0.370195 Mean dependent var 15039.53
Adjusted R-squared 0330208 S.D. dependent var 176697 3
S E. of regression 1446106  Akaike info criterion 2667216
Sum squared resid 1.32E+12  Schwarz criterion 26.83536
Log likelihood -901.8535 Durbin-Watson stat 1.859275
Inverted AR Roots 53+ 690 53-691 - 16+901 - 16-90i

=51

V tomto pripade sa jedna o autoregresny model s kizavymi priemermi,
tj- ARIMA(5,1,2) model ocisteny o nesignifikantné koeficienty. Model je sta-
cionarny a invertovatelny, ¢o je znazornené v spodnej casti tabulky. Pomocou
Q-Statistiky sme overili, Ze sa tam nachadza biely Sum pre rezidud aj druhé
mocniny rezidui. NapiSeme si rovnicovy tvar a ¢i je model dobry, overime na
predikciach urobenych pre obdobie od 1/9,/2009 do 23/9,/2009.
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Rovnicovy tvar
Ay = 0.235012Ay;1—0.868314Ay;_2—0.305727Ay; 4 —0.326182Ay;_5+€+0.472165¢;_o

Overenie predikeii:

600000

400000
;

200000 -

o ™

-200000 1

-400000 1

-e000C0} ——
9/01/2009 9/06/2009 9/11/2009 9/16/2009 9/21/2009

— DIF_LETO —— DIF_LETOF-2*SE_LETO
- DIF_LETOF ——— DIF_LETOF+2*SE_LETO

Vplyv teploty
Graf pre teplotu v lete:

teplota_leto

28

T
o H IFVI%\'!

12
21.6.2009 21.7.2009 21.8.2009 2152009

teplota_leto

Tento rad je stacionarny, a preto nie je potrebné ho stacionarizovat a mozeme
ho priamo pridat do modelu.
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Dependent Vanable: DIF LETO

Method: Least Squares

Date: 02/26/11 Time: 10:19

Sample (adjusted). 6/26/2009 9/01/2009
Included observations: 68 after adjustments
Convergence achieved after 27 iterations
Backcast: 6/24/2008 6/25/2009

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Praob.
C -8541462 1421163 -0601019  0.5501
TEPLOTA 5056.520  6884.681 0734460  0.4655
AR(1) 0.228052 0083839 2720106 0.0085
AR(2) -0.890875  0.172143 5175188  0.0000
AR(4) -0.334519 0111787 2992464  0.0040
AR(5) -0.322869  0.086000 -3.754303  0.0004
MA(2) 0.450666 0214283 2103130  0.0396
R-squared 0.403037 Mean dependent var 15039.53
Adjusted R-squared 0344320 S.D dependent var 176697 3
S E. of regression 1430790 Akaike info criterion 26.67743
Sum squared resid 1.25E+12  Schwarz criterion 26.90591
Log likelihood -900.0326  F-statistic 6863995
Durbin-Watson stat 1.944728  Prob(F-statistic) 0.000013
Inverted AR Roots 53+.70i 53-700 - 17+900 - 17-90i

-850

Podl'a velkosti pravdepodobnosti znazornenej v poslednom stipci v tabulke
vieme urcit, & je ten, ktory parameter signifikantny alebo nie. Vidime, Ze hod-
nota pri teplote je vysgia ako 5%, a teda tento parameter je nesignifikantny.
Znamena to, Ze v lete nie je potrebné do modelu zahrnat vplyv teploty, ¢o sa
dalo aj o¢akavat, pretoZze nezdlezi na tom, ¢i je 16 alebo 26 stupiiov, vykurovanie
uZ nie je potrebné a spotreba plynu je nezavisla od teploty ovzdusia. KedZe sa
nam model nezlepsil, pouzijeme predchadzajici model, ktory uz mame napisany
v rovnicovom tvare, a pre ktory uz mame aj ukazku predikcii.

Ako dokaz, ze vplyv teploty je v tomto obdobi nepodstatny si mézeme ukazat
graf predikcii po pridani teploty.

600000

400000
200000 ’
04 ’
-200000

-400000

00000\ ———(
9/01/2009 9/06/2009 9/11/2009 9/16/2009 9/21/2009

—— DIF_LETO
--------- LETO_TEPLOTA

------ LETO_TEPLOTA-2*SE_LETO_TEPLOTA
——— LETO_TEPLOTA+2"SE_LETO_TEPLOTA

Graf nam potvrdil, Ze naSe uvahy boli spravne.
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4.4 Model pre plyn - ZIMA

Ako posledné obdobie si zoberieme zimu. Z dovodu dostupnosti dat, neb-
udeme brat toto obdobie od 20/12/2009 ale o rok skor, tj. od 20/12/2008 po
20/3/2009. Rovnako ako v predchéadzajucich pripadoch aj tu odhadneme model
z dat pre 2 mesiace a overime od 1/3/2009 do konca obdobia. Spotreba plynu
v zime vyzerd nasledovne:

plyn_zima
35000000
30000000
25000000 o i Pt
20000000 _u%vg
15000000
10000000 plyn_zima
5000000
D T T T
B o ) 2
s & 3§ A
W w ¥ ¥
v g ¥ 2
2 + g~ b

V tomto pripade je spotreba plynu najvyssia spomedzi vSetkych obdobi a
dosahuje hodnoty az 30 miliénov. Korelogram pre tieto data:

Correlogram of PLYN

Date: 02/06/11 Time: 11:36
Sample: 12/20/2008 3/20/2009
Included observations: 91

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

I 0.953 0953 85442 0.000
0.861 -0.516 156.02 0.000
0.763 0.144 21197 0.000
0.661 -0.176 25445 0.000
0.558 -0.004 28506 0.000
0.463 0035 306.39 0.000
0.373 -0.120 32042 0.000
0.277 -0.148 32827 0.000
0.184 0064 331.76 0.000
10 0105 0023 33291 0.000
11 0.035 -0.032 333.06 0.000
12 -0.020 -0.025 333.11 0.000
13 -0.073 -0.088 333.69 0.000
14 -0.128 -0.132 33550 0.000
15 -0.194 -0.129 33968 0.000
16 -0.256 0.082 347.08 0.000
17 -0.301 0.046 357.42 0.000
18 -0.321 0,108 369.36 0.000
19 -0.321 0.021 38147 0.000
20 -0.311 -0.088 353.00 D.000

LD D0 ] L e L0 R —

i
Znova sa jedné o stochasticku nestacionaritu, kvoli pomalému poklesu hod-
not. Potrebujeme z tohto radu spravit rad staciondrny. Pouzijeme 1. diferencie
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a dostaneme graf s upravenymi hodnotami.
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Takyto rad uz je stacionarny a mozeme pomocou neho odhadnit model.

Dependent Variable: DIF

Method: Least Squares

Date: 02/06/11 Time: 11:28

Sample (adjusted): 12/24/2008 3/01/20089
Included observations: 68 after adjustments
Convergence achieved after 3 iterations

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.

) 1.002761  0.119510  8.390602  0.0000
AR(2) -0.815658  0.157503 -5.178669  0.0000

)

)

AR(3 0594226 0156968  3.785654  0.0003
AR(4 -0.295752  0.121991 -2424375 0.0182
R-squared 0527317 Mean dependent var 8375647

Adjusted R-squared 0505160 S.D. dependent var 9510186
S E. of regression 6689927  Akaike info criterion 29.72196

Sum squared resid 2.86E+13  Schwarz criterion 20.85252
Log likelihood -1006.547  Durbin-Watson stat 1.990783
Inverted AR Roots B1-37i B1+371 - 11+T751 - 11-75i

Jedna sa o autoregresny model AR(4). Model je staciondrny a mozeme prejst
k verifikacii.

Testovanie modelu

Rovnakym postupom ako pri ostatnych obdobiach aj tu overime, ¢ sa v
modeli nachédza biely Sum pomocou Q-Statistiky. Najskor si ale ukdzeme, ¢i su
rezidua z norméalneho rozdelenia.

40



Model pre plyn - ZIMA

Prakticka cast

16
Series: Residuals
144 — Sample 12/24/2008 3/01/2009
Observations 68
124 —
10 Mean 0.002277
T | Median -24657.75
g (- | Maximum 1696299.
|| Minimum -1559817.
6 Std. Dev. 653808.7
Skewness 0.199422
4] Kurtosis 3.135526
24 Jarque-Bera  0.502758
4 !_! !—'— | | Probability 0777728

1
-1000000 0

T
1000000

P-hodnota je priblizne 0.78, tj. vyssia ako 5%, ¢o potvrdzuje normalne rozde-

lenie a prejdeme ku Q-testom.

Cormrelogram of Residuals

Sample: 12/24/2
Included observations: 62

Date: 0206011 Time: 11:35
G 3/01/2009

(-statistic probabilties adjusted for 4 ARMA termis)

Autocorrelation  Partial Correlation

AC

Q-Stat

Prolb

f
!
f?
i

1

28 0.017 -0.

0.0003
0.1059
0.3526
0.3528
0.3623
0.53563
5.7244
6.5469
6.9466
10.536
10.545

0.547
0.757
0.126
0182
0.225
0.104
0.160
0.151
0.212
01535
0.209
0.232
0.166
0.205
0.208
0.257
0.292
0.131
0.226
0.250
0.212
0.145
0.165
0.202

A eSte overime Q-8tatistiku pre druhé mocniny rezidui.
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Comelogram of

Residuals Sguared

Date: 02068011 Time: 11:35
Sample: 12/24/2008 3/01/2009
Included observations: 68
C-statistic probabilties adjusted for

4 ARMA term(s)

Autocorrelation

Partial Carrelation AC

Prolb

|
i
i;
o

6.8170
5.1631
5.5124
8.5154
11.084
11.256
11.503
13.256
13.388
13,651
15.418
15.522
17.576
18.252
21.073
23.625
24737
24781

15 -0.133 -
16 -0.042 -
17 0.083

18 0.119 -
19 -0.037 -
20 0.052 -
21 0.132
22 0.032
23 0.152

24 0.051 -
25 0.160

26 0.150

27 0.088 -
28 0.018 -0.124

0.448
0.328
0.391
0454
0.435
0.507
0.536
0.506
0.572
0.825
0.566
0.626
0.524
0.571
0.454
0367
0.364
0418

Vsetky hodnoty p-value su vacsie ako 5% a teda sa tam biely Sum nachéadza
a moZzeme prejst k overovaniu spravnosti daného modelu pomocou predikcii.
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DIF2 DIF2+2*SE2
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Vplyv teploty

Pri tomto obdobi ocakivame, Ze nam pridanie teploty pomoze zlepsit model,
kedZze v zimnych mesiacoch je teplota ovzduSia najniz§ia. Graf pre teplotu v
zime:

teplota

10

A
LY

A

teplota

Teplota ovzdusia nadobdda hodnoty priblizne od -12 po 7 stuphov. Korel-
ogram pre teplotu vyzerd podobne ako pre plyn, tzn. rad je nestacionarny a
stacionarizujeme ho pomocou prvych diferencii. Zdifrencovany rad vyzeré nasle-
dovne:

T
2009M01 2009M02 2009M03

—— DIF_POCASIE
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Teraz do modelu zahrnieme vplyv teploty.

Dependent Variable: DIF

Method: Least Squares

Date: 04/10/11 Time: 01:03

Sample (adjusted): 12/24/2008 3/01/2009
Included observations: 68 after adjustments
Convergence achieved after 18 iterations

Variable Cosfficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
DIF TEPLOTA 7414155 3273976 -2.264572  0.0270
AR(1) 0943658 0.121506  7.766321 0.0000
AR(2) -0.740926  0.159221 -4.653449  0.0000
AR(3) 0508100 0.158587  3.203916  0.0021
AR(4) -0.275009 0.124968 -2.200634 0.0314
R-squared 0.560225 Mean dependent var 8375.647

Adjusted R-squared 0.532302 S.D. dependent var 951018.6
S E. of regression 6503866 Akaike info criterion 29 67921

Sum squared resid 2.66E+13  Schwarz criterion 2084241
Log likelihood -1004.093  Durbin-Watson stat 1.998379
Inverted AR Roots 60- 3G 60+391 -13+72i -13-72i

Jedna sa o autoregresny model AR(4). Hodnota Prob. pri teplote je nizsia
ako 5%, takze vplyv teploty je dolezity. UkdZeme si rovnicovy tvar a overenie
pomocou grafu pre predikcie.

Rovnicovy tvar

Rovnica:
74141.55

~ 1-0.943658 + 0.740926 — 0.508100 + 0.275009
Ay, = —74141.55Az+C+0.943658 Ay, 1 —0.740926 Ay; 2 +0.508100Ay; —3—0.275009Ay; _4+¢€

Overime spravnost modelu na dvadsiatich datach od 1/3/2009 do 20/3/2009
podobne ako pri predchadzajucich modeloch.

C
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Graf sa zlepgil, aviak nie az tak vyrazne ako to bolo po pridani teploty v
jarnom obdobi, ¢o sme aj mohli ofakavat, kedZze v jarnych resp. aj v jesennych
mesiacoch st najvicsie teplotné zmeny, ¢o sa odraza aj na spotrebe plynu na
Slovenskom tizemi.
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Zaver

Cielom tejto prace bolo na zaciatku priblizit Gitatelovi zakladné teoretické
poznatky o ¢asovych radoch, ich niektorych vlastnostiach a Specializovat sa
na ARMA modely, ktoré sa vyuzivaju na tvorbu kratkodobych predikcii pre-
dovgetkym v ekonomii, a nasledne aplikovat teériu na realnych datach. éasovy
rad zachytaval spotrebu zemného plynu na tzemi Slovenskej republiky za ob-
dobie od 20/12/2008 do 20/12/2009. Data boli denného charakteru (vratane
vikendov).

Pri tvorbe prvého modelu sme sa pokusili pracovat s celym ¢asovym radom,
ale kvoli nepriaznivym vysledkom niektorych testov sme sa nakoniec rozhodli
tento rad rozdelit na 4 ¢asti podla ro¢nych obdobi. Metdédou ”pokus, omyl” sme
po vyskuSani viacerych modelov nakoniec vybrali tie, ktoré najlepsie opisuju
priebeh radu. Nakoniec sme teda mali §tyri findlne modely pre spotrebu plynu.

V snahe vylepsit dané modely sme si zobrali d'ali rad, ktory zachytava vyvoj
teploty ovzdugia v rovnakom obdobi na rovnakom tzemi. Tento rad sme tam
pridali ako vysvetlujticu premennt. Vo vic¢sine pripadov sa potvrdilo, Ze teplota
ovzdusia vyrazne ovplyviiuje spotrebu plynu. Jedinou vynimkou bolo obdobie
ked teplota dosahovala stale hodnoty viac ako 16 stuphov.

V snahe eSte viac vylepsit modely sme sa pokusili z radov odstranit vikendy,
a pracovat len s pracovnymi dihami, ¢o ale neviedlo k zlepSeniu vysledkov a
preto sme ich do prace nezahrnuli. Dalsim rieSenim bolo rozdelit ¢asovy rad o
spotrebe plynu na velkych odberatelov a domécnosti, ¢im by sme dostali dva
samostatné rady, ale ani toto rieSenie neviedlo k celkovému zlepSeniu.

Jednym z d'alsich cielov bolo navrhnut nové druhy premennych o charaktere
pocasia, ktoré by mohli pomoct spresnit prognozy SPP. Po dlhom premyslani
sme usudili, Ze ziadny iny vplyv, okrem teploty ovzduSia nie je dolezitejsi pre
spotrebu plynu, pretoze vietky meteorologické podmienky, ako je dazd, sneh a
iné sa v kone¢nom dosledku odzrkadlia na teplote ovzdusia.
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