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ABSTRAKT

STANIEK, R.: Analyza korelicie spotreby zemného plynu a snehovych zrazok.
[Diplomova praca] .— Univerzita Komenského v Bratislave. Fakulta matematiky, fyziky a
informatiky: Katedra aplikovanej matematiky. — Veduaci prace: Mgr. Matej Kru$pan,
Bratislava: UK FMFI, 2013. 71 s.

Diplomova praca analyzuje vztah medzi spotrebou zemného plynu a snehovymi zrazkami.
Na zaciatku sa podrobne venuje téme meteorologie, nakolko tato oblast’ nie je trivialna
a data, s ktorymi sa pracuje maji réznu povahu. Tieto informacie sa hned’ aplikujt, uz pri
samotnej analyze dat, kde si treba dat’ pozor na niektoré rozdiely hlavne v Casovej
nekonzistencii dat. Nésledne sa na tieto data aplikuji rozmanité metody. Tie st popisane
v teoretickej rovine a potom su priamo aplikované na vybrané data. Konkrétne sa jedna
o regresnil analyzu zaloZzenli na odhade metdodou najmensSich Stvorcov, dalej to su
autoregresné procesy a napokon panelova analyza s fixnymi efektmi. Vzdy sa dba najmé
0 vysvetlenie vplyvu snehovych zrazok v danom modeli, ktory vSak nie je jedinym

vysvetl'ujicim vplyvom.

KTPuicové slova: spotreba plynu, vyska snehovej pokryvky, analyza dat, nesignifikantnost’



ABSTRACT

STANIEK, R.: Analysis of correlation between natural gas consumption and snowfall.
[Diploma thesis] .- Comenius University in Bratislava. Faculty of Mathematics, Physics
and Informatics: Department of Applied Mathematics and Statistics. - Supervisor: Mgr.
Matej Kru$pan, Bratislava: UK FMFI, 2013. 71 p.

This diploma thesis analyses a relationship between natural gas consumption and snowfall.
At the beginning, it deals with meteorology in detail since this area is not trivial and the
nature of the data is diverse. This information is applied in the analysis and one needs to
beware of differences, mainly regarding the time inconsistency of the data. Afterwards,
various methods are applied to the data. Detailed description of the methods is introduced
first and then directly applied to the data. To be more precise, we use a regression analysis
based on the least squares method, autoregressive models and finally the analysis of panel
data with fixed effects. We always try to explain the influence of snowfall which is not the

only one explanatory variable, however.

Key words: natural gas consumption, height of snow cover, data analysis, nonsignificance
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Uvod

Dodavky zemného plynu (dalej len plynu) sa stali neodmyslitelnou stcastou
kazdodenného Zzivota fyzickych ako ipravnickych osob. Okrem vyrobného sektora sa
pouziva najmi na ziskanie tepelnej energie, pouzitej hlavne na vykurovanie bytovych
a domovych jednotiek. Lenze na to, aby sme mohli tuto tepelni energiu vyuzivat
kontinualne, musi sa zabezpecit' dostato¢ny objem plynu v systéme pre spotrebitel'sku siet’.
O tito nelahku ulohu sa stard mnozstvo odbornikov ako aj reguldcia stanovujiica urcité
pravidla a postupy.

Spotreba plynu (d’alej len spotreba) uréena pre vyrobné procesy je v priebehu roka
malo volatilna. Takyto odberatelia dopredu vedia, kol’ko budu vyrabat, preto si u svojho
dodévatel’a objednaji konkrétne mnozstvo plynu za vyhodnejSich podmienok a dodéavatel’
si nemusi robit’ starosti s predikovanim buducej spotreby. Na druhej strane existuju aj taki
odberatelia, ktorych spotreba zédlezi predovsetkym od pocasia. Pod tymito odberatel'mi
budeme mysliet’ teplarne, ktoré dodavaju tepli vodu do jednotlivych obytnych panelédkov.
Koncovi uzivatelia ju potrebuju pre vykurovanie a ohrev teplej pitnej vody. Kym sa vSak
tato tepld voda dostane do panelaku, musi prejst’ cestu potrubim od teplarne, ¢im dochadza
Kk energetickym stratam.

V tejto diplomovej praci (dalej len praci) sme sa pokusili preskamat vplyv
snehovej pokryvky na spotrebu plynu. Sneh by totizto mohol posliuzit’ ako izolant, ktory by
znizil tepelné straty pri distribucii teplej vody potrubim pri silnych mrazoch. Navyse by
rovnako mohol izolovat aj strechy budov. Preto sa zameriame na spotrebu hlavne
v zimnom obdobi. Ked’Zze na spotrebu vplyvaji aj iné meteorologické veli¢iny, budeme ich
v naSich modeloch takisto vyuzivat. Nesporne sa jedna o teplotu, ale pozrieme sa aj na
vplyv vetra a dizku slne¢ného svitu.

V prvej kapitole sme sa snazili vybrat' vhodné data pre naSe d’alSie analyzy. Ich
vyber spocival v priradeni o najblizSich meteorologicky stanic k nasim odberatel'om,
ktoré nam dalo k dispozicii SPP. Dalej sme sa museli rozhodniat pre konkrétne
meteorologické charakteristiky (veliiny), ktorymi budeme vysvetlovat’ spotrebu plynu.
V tejto kapitole je dost” dopodrobna rozobrata aj téma meteorologie, nakol’ko sme chceli
ilustrovat’ jednotlivé detaily tykajice sa zberu tychto dat, pretoZe sa domnievame, Ze €asto
detaily o0 poznani dat moézu napomdct k spravnejSej interpretacii  vysledkov

ekonometrickych analyz.



V druhej kapitole sme sa zamerali na jednotlivé Specidlne pripady v datach, ktoré
bolo nevyhnutné si uvedomit’ este pred zaciatkom analyzovania modelov. Nacrtli sme tu
hned’ aj mozné rieSenie problému. Ddlezitym zistenim bol fakt, Ze niektory odberatelia
typu teplaren sa nespravaju Standardne, t.j. podl'a poc¢asia. Preto sme si definovali odhad
Pearsonovho korela¢ného koeficientu ana jeho zaklade sme wvylicili niektorych
odberatelov z naSho sktmania. Tuto kapitolu uzatvarame konkrétnymi prikladmi
deskriptivnych Statistik vybranych lokalit, aby sme dali Citatelovi zdkladni intuiciu
0 povahe tychto dat.

Tretia kapitola je v rovine teoretického zakladu, priCom sme sa snazili zhrnat
niektoré zakladné matematické formulky a principy. Je roz¢lenena do troch Casti, a to
podl’a pristupu k modelovaniu dat.

Stvrta kapitola zachytava praktickil Gast’ prace, kedy sme odhadovali jednotlivé
modely pomocou troch réznych pohladov na rieSenie problému (Clenenie ako
v kapitole 3). Tato kapitola ma dost’ dokumentacnii povahu, nakolko v nej prikladame
mnozstvo vystupov z jednotlivych odhadnutych modelov zo Statistického programu
EViews 5.0. Snazili sme sa popisat’ vyvoj v nasich modeloch, pri¢om sme skusali obrovské
mnozstvo roznych modelov, z ktorych sme vybrali niekol’ko zaujimavych vystupov.

Poslednou ¢ast'ou je zaver prace, kde sme sa snazili zhrnat’ vysledky nasho usilia.
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1. Meteorologia a spotreba zemného plynu

Motivacia k napisaniu tejto kapitoly bola vel'mi silna, nakol’ko sa domnievam, ze pri
praci s datami o ktorych ¢lovek nema vel'a informacii moéze dojst’ k nespravnym postupom.
NavySe vyslovenie zaverov na zdklade modelov, ktoré¢ by nemuseli byt spravne
formulované kvoli nedostato¢nej informacii tykajucej sa pouzitych dat, by mohlo byt
nazvané ,,Sarlatanstvom®.

Tak napriklad obyCajna hodnota priemernej dennej teploty je na prvé zamyslenie
nieco trividlne a zrejmé. LenZe keby som sa Vas opytal na postup vypoctu tejto veliCiny,
tak odpoved’ uz nie je celkom jasna. Niekomu by sa zdalo logické odmerat’ hodnotu teploty
kazdu celti hodinu behom jedného dna (24 hodin) a urobit’ aritmeticky priemer. Alebo by
to mohlo byt vypocitané na zaklade spojitych udajov cez integral ako obsah pod krivkou
za dany den predeleny diZkou intervalu. Ak si aj Vy myslite, Ze sa to v praxi takto po&ita,
tak Vas asi sklamem, pretoze sa to vypocita celkom inym spdsobom. Ako ? Spravnu
odpoved” Vam prezradim az za chvilu, len o uvediem niekol’ko dalSich dolezitych
informacii. A mimochodom, priemerna denna teplota je vypocitana na zaklade miestneho

¢asu a nie stredoeurdpskeho, o sposobi d’alsiu zmenu v jej ponimani.

1.1. Spotreba zemného plynu a data

Tato praca vznikla na zaklade potreby z praxe (Slovensky plynarensky priemysel,
a.s., d’alej len SPP), preskimat’ vzt'ah medzi spotrebou plynu a pocasim. Preto vSetky data
tykajuce sa spotreby plynu budu ziskané od tejto spolocnosti.

Ako sme uz spominali v ivode, svoju pozornost’ upriamime na data tykajice sa
odberatelov plynu typu teplaren. Tieto data maja charakter dennej bazy. To je to Co
potrebujeme pre nasu analyzu. Asi tazko by sme analyzovali dita mesacnych alebo
rocnych spotrieb, ktoré by bolo mozné ziskat’ hoci aj od jednotlivych odberatel'ov
(domécnosti), ked’ pocasie sa za tak dlhu dobu vel'mi zmeni a my nevieme jednoznac¢ne
povedat’ co zapri€inilo narast resp. pokles spotreby.

Dalsou vyhodou je, Ze pozname presnii polohu daného odberatela. Na rozdiel od
toho, ako sa na data spotrieb vo vicSine analyz doteraz pozerali, t.j. spotreba a pocasie pre
celé Slovensko, my budeme pracovat’ s udajmi zodpovedajicimi konkrétnej oblasti.

Ocakavame, Ze takto analyzované data presnejSie popiSu realitu.
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Spotreba sa udava vm® za 24 hodin. Je merania od 8:00 rano do 8:00 rana

nasledujuceho dna. Takto ziskana hodnota je zaznamenana automaticky systémom, ktory

sa riadi stredoeurépskym &asom (SEC) a zodpoveda prvému diu (realizovala sa v om

véac¢sina spotreby).

Odberatel'ov tohto typu mame k dispozicii kone¢né mnozstvo a pre tito pracu sme

ziskali data spotrieb pre odberatel'ov uvedenych v nasledujucej tabul’ke (tab.01).

Tab.01 — Zoznam odberatel'ov plynu, zdroj: vlastny

-

1 019 Bratislava - Devinska Nova Ves Bratislava IV Bratislavsky
2 925 Bratislava - Dubravka Bratislava IV Bratislavsky
3 160 Bratislava - Nové Mesto Bratislava Il Bratislavsky
4 320 Bratislava - Nové Mesto Bratislava Il Bratislavsky
5 194 Bratislava - Petrzalka Bratislava V Bratislavsky
6 219 Bratislava - Petrzalka Bratislava V Bratislavsky
7 220 Bratislava - PetrZalka Bratislava V Bratislavsky
8 276 Bratislava - Petrzalka Bratislava V Bratislavsky
9 640 Skalica Skalica Trnavsky
10 936 Dubnica nad Vdhom llava Trenciansky
1" 150 PovaZské Bystrica PovaZska Bystrica | Trenciansky
12 915 PovaZska Bystrica Povazska Bystrica | Trenciansky
13 078 Puchov Puchov Trenciansky
14 127 Trencin Trencin Trenciansky
15 483 Komarno Komarno Nitriansky
16 776 Nitra Nitra Nitriansky
17 268 Nové Zamky Nové Zamky Nitriansky
18 316 Starovo Nové Zamky Nitriansky
19 203 Topoltany Topoltany Nitriansky
20 836 Martin Martin Zilinsky
21 386 Nizna TwdoSin Zilinsky
22 206 RuZomberok RuZomberok Zilinsky
23 025 Banska Bystrica Banska Bystrica | Banskobystricky
24 803 Rimavska Sobota Rimavska Sobota | Banskobystricky
25 314 Humenné Humenné PreSovsky
26 294 PreSov PreSov PreSovsky
27 323 PreSov PreSov PreSovsky
28 825 Svit Poprad PreSovsky
29 186 KoSice - Juh Kosice IV KoSicky
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1.2. Vyber meteorologickych stanic

Odberatel'ov plynu aich lokalizaciu uz pozname. Teraz by sme radi ziskali
potrebné meteorologické charakteristiky, ktoré sa viazu k tymto miestam. Slovensky
hydrometeorologicky tstav (SHMU) mé na svojej internetovej stranke® prehl’ad o stani¢nej
sieti, kde sa nachadza aj zoznam meteorologickych stanic (d’alej len stanic) s ich presnou
polohou. [2]

Tuto narazime na prvy mensi problém, a to je existencia viacerych typov stanic.
Delia sa na klimatologické, zrazkomerné a fenologické. Fenologické stanice nas nebudu
zaujimat’, ked’Ze fenologia je odbor, ktory sa zaobera vplyvom klimy a zmien pocasia v
jednotlivych ro¢nych obdobiach na zivotné prejavy rastlin a zivo¢ichov. My sa budeme
sustredit’ na siet’ klimatologickych a zrdzkomernych stanic. Kym siet’ zrdZkomernych
stanic je naozaj vel'mi husta (vid’. obr. 01), siet’ klimatologickych stanic je vyrazne redsia
(vid’. obr. 02). Je to logické, nakolko klimatologicka stanica ma oproti zrazZkomernej ovela
viac pristrojov a ndklady na jej zariadenie a prevadzku si mnohonisobne vysSie.
V podstate  sa na zraZkomerné stanice modZeme pozriet ako na podmnoZinu
klimatologickych stanic z hl'adiska dostupnych tdajov. Z hl'adiska mnozstva stanic je to
presne naopak.

Tento fakt ma za nasledok to, ze sme nuteni zamerat’ svoju pozornost’ na zoznam
klimatologickych stanic, ktoré poskytuji okrem informacii o zrazkach aj mnoho inych
velicin (teplota, vietor, ...). Ak by sme chceli regresne preskimat vplyv nejakej
meteorologickej premennej na spotrebu plynu, budeme potrebovat’ aj hodnoty priemernej
dennej teploty, nakolko tato je logicky rozhodujiica. To bolo potvrdené aj v diplomovej
praci’ na rovnakej katedre pred 2 rokmi. Priradenie klimatologickej stanice, ktorej poloha
je priamo v obci alebo jej tesnej blizkosti (10 km) vybraného odberatel’a plynu je vel'mi
l'ahka. Otazkou vSak ostava, aka stanicu treba priradit’ k odberatel'ovi v ktorého tesnej
blizkosti sa nenachadza Ziadna stanica. Rozhodli sme sa pozriet’ na najbliz§iu moznu. Tu
by sa dalo vymysliet’ taktiez nieco sofistikovanejSie, napr. Ze by sme zobrali 2 az 3 stanice
dost’ blizke k odberatelovi, pricom by sme mohli priradit’ tymto staniciam konkrétne vahy
podl’a ich blizkosti, ¢im by sme ziskali hodnoty virtudlnej stanice pre daného odberatela.
Informacie 0 nami priradenych staniciach najdete v nasledovnej tabulke (tab.02).

V tabulke 03 je samostatny zoznam meteorologickych stanic, pre ktoré mame k dispozicii

L http:/mww.shmu.sk/sk/?page=1603
2 Spracovanie predikénych modelov pre prognézy spotreby zemného plynu v predajnom portfoliu SPP na
slovenskom uzemi - Zdenka Zubacova, 2011
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vybrané meteorologické charakteristiky. Ich zobrazenie je na obr. 03.

Obr.01 — Zrazkomerna siet, zdroj: http://www.shmu.sk/sk/?page=1605

Zrazkomerna siet’

Obr.02 — Klimatologicka siet’, zdroj: http://www.shmu.sk/sk/?page=1604

Klimatologicka siet’
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Tab.02 — Priradenie klimatologickej stanice k odberatel'ovi, zdroj: vlastny

Odberatelia SPP

obec okres kraj
Bratislava - Dev. Nova Ves |Bratislava IV Bratislavsky 1 |Stupava NIE
Bratislava - Dubravka Bratislava IV Bratislavsky 1 |BA-MIlynska dolina NIE
Bratislava - Nové Mesto  (Bratislava Il Bratislavsky 1 [BA-Koliba BA- Letisko
Bratislava - Nové Mesto  (Bratislava Ill Bratislavsky 1 [BA-Koliba BA- Letisko
Bratislava - Petrzalka Bratislava V Bratislavsky 1 |BA-MIlynska dolina BA- Letisko
Bratislava - Petrzalka Bratislava V Bratislavsky 1 |BA-MIlynska dolina BA- Letisko
Bratislava - Petrzalka Bratislava V Bratislavsky 1 [BA-Mlynska dolina BA- Letisko
Bratislava - Petrzalka Bratislava V Bratislavsky 1 |BA-Mlynska dolina BA- Letisko
Skalica Skalica Trnavsky 2 |Holi¢ NIE
Dubnica nad Vahom llava Trenciansky 3 |Trencin NIE
Povazska Bystrica Povazska Bystrica|Treniansky 3 |Belusa DolnyHricov
Povazska Bystrica Povazska Bystrica|Trenciansky 3 |Belusa DolnyHricov
Puchov Pdchov Trenciansky 3 |Belusa NIE
Tren&in Tren&in Trenciansky 3 |Trencin NIE
Komarno Komamo Nitriansky 4 |Hurbanovo NIE
Nitra Nitra Nitriansky 4 |Nitra - Velké Janikovce  |NIE
Nové Zamky Nové Zamky Nitriansky 4 |Hurbanovo Podhajska
Sturovo Nové Zamky Nitriansky 4 |Zeliezovce Hurbanovo
Topoléany Topoléany Nitriansky 4 |TopolCany NIE
Martin Martin Zilinsky 5 [Martin MS NIE
Nizna Twdo$in Zilinsky 5 |Oravsky Podzamok Liesek
RuZomberok RuZomberok Zilinsky 5 |Ruzomberok NIE
Banska Bystrica Banska Bystrica |Banskobystricky] 6 |Banska Bystrica - Zelena |NIE
Rimavska Sobota Rimawska Sobota |Banskobystricky] 6 |Rimavska Sobota NIE
Humenné Humenné PreSovsky 7 |Kamenica nad Cir. NIE
Presov Presov PreSovsky 7 |PreSov- vojsko NIE
Presov Presov PreSovsky 7 |PreSov- vojsko NIE
Svit Poprad PreSovsky 7 |Poprad NIE
Kosice - Juh Kosice IV KoSicky 8 |KoSice - Mesto KoSice - Letisko

15



Tab.03 -

Zoznam meteorologickych

meteorologickych charakteristik) , zdroj: vlastny

stanic (pre ktoré

mame data vybranych

1 Bratislava - Kolyba Bratislava Bratislavsky
2 Bratislava - letisko Bratislava Bratislavsky
3 Bratislava - Mlynska dolina Bratislava Bratislavsky
4 Stupava Malacky Bratislavsky
5 Holi¢ Skalica Trmavsky
6 Trencin Trencin Trenciansky
7 Belusa Puchov Trenciansky
8 Nitra - Velké Janikovce Nitra Nitriansky
9 Topol€any Topol€any Nitriansky
10 Hurbanovo Komarno Nitriansky
1 Podhéjska Nové Zamky Nitriansky
12 Zeliezovce Levice Nitriansky
13 Dolny Hricov Zilina Zilinsky
14 RuZomberok RuZomberok Zilinsky
15 Oravsky Podzamok Dolny Kubin Zilinsky
16 Liesek TwdoSin Zilinsky
17 Martin MS Martin Zilinsky
18 Rimavska Sobota Rimavska Sobota Banskobystricky
19 Banska Bystrica - Zelena Banska Bystrica Banskobystricky
20 PreSov - vojsko PreSov PreSovsky
21 Poprad Poprad PreSovsky
22 Kamenica nad Cirochou Humenné PreSovsky
23 Kosice - Mesto Kosice Kosicky
24 Kosice - Letisko Kosice KoSicky

Obr.03 — Krazkami oznadené nami vybraté klimatologické stanice, zdroj: SHMU a nasa

uprava (kruzky)

Klimatologicka siet’
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1.3. Vyber meteorologickych charakteristik

Meteorologické data st vic¢Sinou zaznamenavané priebezne pocas celého dna, takze
poziadavka na data denného charakteru je bezproblémova.

Co sa tyka priestoru, resp. lokalizacie, tito otazku sme vyriesili taktieZ na
predchadzajicich stranach. Este raz vSak podotykam ze, ak uzZ mame analyzovat’ spotrebu
od pocasia, tak by bolo dobré mat’ velmi presné informdcie o pocasi, kde sa dany
odberatel’ nachadza. Lebo vychadzat z meteorologickej situacie charakterizujucej celé
uzemie Slovenskej Republiky by bolo vel'mi vSeobecné. Ved’ z praxe vieme, Ze jednotlivé
regiony, hoci aj takej malej krajiny ako je Slovensko, st vel'mi odlisné z pohladu
meteorologickej charakterizacie. Preto sme priradili k danému odberatel'ovi konkrétnu
stanicu.

Teraz ndm ostava za tlohu vybrat’ tie spravne meteorologické charakteristiky, ktoré
st nevyhnutné pre naSe analyzy (teplota, sneh) ako aj tie, ktoré by mohli byt istym
sposobom modely zlepsujtce. Tie sme vyberali z ponuky SHMU. [2]

Samotna praca na meteorologickej stanici spoc¢iva v neustdlom pozorovani pocasia.
Meteorologické merania sprevadzané okamzitymi pozorovaniam predpisanych prvkov
(charakteristik / veli¢in) a javov sa vSak konaja v urcitych terminoch, ked’ze ich vykonanie
napr. uprostred noci by bolo dost’ nakladné (malokto by bol ochotny pracovat’ na stanici aj
v noci). Tieto terminy st o 7:00, 14:00 a21:00 miestneho Casu. Aby meteorologické
charakteristiky, ktorych okamzit¢ hodnoty st zéavislé na polohe slnka (maju tzv. denny
chod) boli v celej stani¢nej sieti dobre porovnatel'né, je nevyhnutné pouzivat’ miestny cas.
Takze pozorovania st prevadzané za urcitej, pritom vSak na vSetkych staniciach rovnakej

polohe slnka nad obzorom vzhl'adom k pozorovaciemu miestu. [1]

1.3.1. Miestny vs. Stredoeurdopsky ¢as v datach (nekonzistentnost’)

Miestny cas je dany miestnym poludnikom, priCom sa odvija od ¢asu platného pre
isté Casové pasmo. Slovensko sa nachadza v stredoeuropskom ¢asovom pasme, ktorého
teoretickym stredom prechadza 15. poludnik vychodnej zemepisnej dizky (v.z.d.), kde je
0 1 hodinu viac nez v pasme zakladného (nulté¢ho / Greenwichského) poludnika. Ked'ze
obvod Zeme ma 360 ° a deft ma 24 hodin, na jedno pasmo tak teoreticky pripada 15°. Na
miestach 15.-ho poludnika v.z.d sa miestny ¢as rovna presne stredoeurépskemu casu
(SEC), kym na miestach vychodne od tohto poludnika je skutoéna poloha sinka na obzore

zépadnejiie a preto je miestny ¢as vacsi. Konkrétne je to o 4 minaty na 1 dizkovy stupet.
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V praxi to znamend, ze stanice leziace vychodne od tohto 15.-ho poludnika konaju
terminové pozorovania skor, nez udava SEC. Napr. stanica leZiaca na 17. ° v.z.d. (okres
Bratislava) kond terminové merania o 6:52, 13:52 a 20:52 SEC a stanica leziaca na 22.°
v.z.d. (okres Michalovce) kona terminové merania o 6:32, 13:32 a20:32 SEC. Rozdiel
V miestnom ¢ase medzi vychodnou a zapadnou castou Slovenska je teda priblizne 20
minut. [1]

Miestny ¢as sme nedefinovali len preto, aby sme chéapali pojmu terminové meranie,
ale chceme upozornit’ na to, Ze by mohlo byt zaujimavé v neskorSej analyze rozdelit’ data
Z jednotlivych stanic do viacerych oblasti, napr. zapadné, stredné a vychodné Slovensko.
To by vSak bolo opodstatnené najmé vtedy, kedy sme mali data za spotrebu plynu a napr.
teploty v hodinovych intervaloch. Vtedy by 20 minutovy rozdiel v ¢ase mohol hrat
vyznamni tlohu, nakolko data za spotrebu plynu podlichaju SEC. Teoreticky keby mam
hodnoty spotreby plynu dvoch rovnako velkych odberatel'ov za hodinovy interval od 7:00
do 8:00 SEC, priom poznim aj priemerné teploty avsak v miestnom Gase, a prvy
odberatel’ je z miesta na 17.° v.z.d. a druhy na 22.° v.z.d., tak tieto priemerné teploty by
zodpovedali SEC 6:52-7:52 a6:32-7:32. To by znamenalo, Ze by realne iba 52/60 t.].
86,7 % zintervalovej hodnoty spotreby prvého odberatela prislichalo k udaju
zodpovedajicej intervalovej priemernej teplote. V pripade druhého odberatel’a by to bolo
iba 32/60 t.j. 53,3 % z intervalovej hodnoty spotreby. Teda udaje tykajiice sa pocasia by
neboli konzistentné k tdajom spotreby plynu.

Ak budeme uvazovat’ 24 hodinové ¢asové intervaly (ktoré mame my), pricom data
charakterizujlice pocasie sii uvedené v miestnom &ase a data o spotrebe plynu v SEC, tak
by tato Casova nezrovnalost’ predstavovala v prvom pripade iba 1432/1440 t.j. 99,4 %
a v druhom pripade 1412/1440 t.j. 98,1 %. Toto st uz naozaj nepatrné rozdiely a preto
0 ¢asovej nekonzistencii v zmysle SEC a miestneho ¢asu nebudeme d’alej uvaZovat'.
V realite sa aj tak tieto rozdiely vyrusia tym sposobom, ze na zapade Slovenska bude
spotreba 0 7:00 SEC relativne vys§ia nez na vychode Slovenska (tam svieti dlhsie slnko),
ale pri spotrebe 0 21:00 SEC to bude presne naopak. Dalej si to mézeme dovolit’ urobit’ aj
preto, ze spotreba ma isty druh zotrvacnosti v tom zmysle, ze ak aj nastane prave teraz
zmena pocasia, potrva to niekol’ko minat resp. hodin, kym na tato zmenu zareaguje
spotrebitel’ a zmeni svoju spotrebu.

Ak budeme d’alej v praci pojednavat’ o ¢asovej nekonzistencii, budeme mat’ na
mysli nekonzistentnost’ v zmysle vypoctu priemernej dennej teploty a uzatvarania spotreby

plynu. Kedze priemerna teplota je vychadzajuca z meteorologickych terminov 7:00 ,14:00
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a 21:00, teploty ktoré budu nasledovat’ po 21:00 uz nie st zahrnuté v udaji o priemernej
teplote ale v skuto¢nosti zacinaji ovplyviiovat’ denni spotrebu plynu uzatvarana o 8:00
rano nasledujuceho dna. Lenze ako sme uz vysSie spomenuli, Ze spotreba reaguje na
zmeny pocasia s istym oneskorenim, je otdzne Ci sa tato Casova nekonzistentnost’ stihne
prejavit. Ale ked’Ze sa jedna o rozdiel az 11 hodin, predpokladdme Ze bude potrebné tato
nekonzistentnost’ presSetrit. V praxi to bude znamenat to, ze k danému dilu spotreby
priradime priemernu dennu teplotu ziskani vazenim teploty daného a nasledujuceho dna.

Napr.: 2/3 * teplota dnes + 1/3 * teplota zajtra = nova dnesna teplota.

1.3.2. Priemerna denna teplota

Priemernéa denna teplota (d’alej len teplota) je nesporne najvyznamnejsi regresor zo
vSetkych meteorologickych charakteristik vplyvajicich na spotrebu plynu. Ostatné
regresory ako napr. vietor ¢i snehova pokryvka len tlmia alebo umociiuju jej efekt. Ked'ze
je to priemerna hodnota, vznikla na zaklade nejakej konkrétnej formulky. Jej hodnota je
vypocitana ako vazeny priemer teplot terminovych merani (vSetky udavané v stupiioch
Celzia, zn.: °C), pricom vaha v termine 7:00 a 14:00 je 1 a vaha pre termine 21:00 je 2.
Preto takto vazena suma 3 hodnot je delena 4. [1], [3]

t; + tia + 2.ty
4

tepl =

tepl ... priemerna denna hodnota teploty
t7 ... terminova hodnota teploty meranej o 7:00 miestneho Casu
t14 ... terminova hodnota teploty meranej o 14:00 miestneho ¢asu

t21 ... terminova hodnota teploty meranej o 21:00 miestneho ¢asu

1.3.3. Celkova vySka snehovej pokryvky

Tato premennd je z hladiska tejto prace klicova, kedZze price ma za ciel
preskimat’ vplyv tejto meteorologickej charakteristiky na spotrebu. Okrem tejto veli¢iny
boli k dispozicii udaje aj o novej snehovej pokryvke, t.j. iba snehu napadnutom za kazdych
24 hodin od 7:00 predoSlého dna do 7:00 dne$ného dna miestneho casu, alebo
Vv jednotlivych intervaloch medzi terminovymi pozorovaniami. My sme sa logicky rozhodli
pre celkovi vysku snehovej pokryvky, nakol'ko keby nenapadol novy sneh v danom dni
a napriek tomu by existovala snehovéa pokryvka z predchadzajucich dni, neodzrkadl'ovalo

by to skutocnost’, resp. realny vplyv na spotrebu. A navySe ztejto veli€iny si vieme
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spatne vypocitat’ aka je denna zmena v jej vySke. Tieto hodnoty sa udavaju v centimetroch
(zn.: cm). Vzdy to su celé Cisla, teda su Standardne zaokrhlené na celé cm. [1], [3]

Vyska celkovej snehovej pokryvky sa meria snehomernou tycou. Pozname 2
zédkladné typy: prenosné a neprenosné. Standardne maji dizku 1m. Prenosnymi ty¢ami
meriame na miestach s nestalou a nizkou snehovou pokryvkou (cca. do 400m nadmorske;j
vysky). Kedze sneh nelezi v takychto staniciach vi¢Sinou rovnomerne, meranie sa
uskutocnuje viac krat (min. 3x) ato na miestach kde nie je naviaty alebo odviaty. Za
vysledny tudaj sa berie priemer ztychto merani. Meranie sa uskuto¢iiuje ak snehova
pokryvka pokryva asponl polovicu uzemia v okoli stanice a to vrstvou snehu vysokej aspon
1cm. Tu sa vSak uplatiiuje zaokrihlovanie, t.j. vySka 0,5 az 0,9 sa zaokruhli nahor na Icm.
Inak sa charakterizuje Specidlnymi kodmi typu nesuvisla snehova pokryvka alebo tzv.

poprasok (vysvetlené v 2.kap.). [1]

1.3.4. Denna priemerna rychlost’ vetra

Velmi zaujimavou a podla nas ddlezitou premennou by mohol byt aj vietor,
nakolko jeho pdsobenim by mohlo dojst k vyraznejSiemu vplyvu vonkajsej teploty na
teplotu v budovach. V podstate vietor tu zohrava tlohu akéhosi urychlovaca tepelnej
vymeny, ked’ze pri napr. minusovych teplotach spdsobuje intenzivnejSie ochladzovanie
vonkajSich murov budov. K dispozicii st udaje o smere vetra ako aj jeho rychlosti
vV znamych terminoch, avSak pre néas zaujimavou bude hodnota dennej priemernej rychlosti
vetra. T4 je vSak na rozdiel od dennej priemernej teploty vypocitand ako rovnovazny

priemer hodnét v terminoch 7:00, 14:00 a 21:00.
3

viet =

viet ... dennd priemerna rychlost’ vetra
V7 ... terminova hodnota rychlosti vetra meranej o 7:00 miestneho ¢asu
V14 ... terminova hodnota rychlosti vetra meranej 0 14:00 miestneho ¢asu

V21 ... terminova hodnota rychlosti vetra meranej o 21:00 miestneho Casu

Pre meranie priemernej rychlosti vetra sa pouziva anemometer. Meranie sa zaklada
na ucinku vetra na l'ahké misky, priCom vietor posobi na dutd stranu misiek viacSim
tlakom, nez na vypukla. Misky st pochopite'ne upevnené a to na tzv. Robinzonovy kriz,
ktory nasledne za¢ne rotovat. Rychlost’ pohybu misiek je v ur€itom vztahu k rychlosti

vetra. Toto meranie je nezavislé na smere vetra. Samotné meranie je vykondvané na
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vol'nom priestranstve vo vySke 2-3 m nad zemou po dobu 1-2 min. , kedy intenzita vetra

koliSe a preto sa berie do Givahy priemerny udaj. [1], [3]

1.3.5. Denna diZka slne¢ného svitu

DalSou premennou, ktort by bolo zaujimavé zahrnat’ do modelu je diZka slne¢ného
svitu. Motivacia k preskimania aj tejto premennej je z dovodu vylepSenia modelov
a nasledne predikcii spotreby, i ked’ tdto premenna nie je priamym cielom analyzovania.
Myslime si, ze by mohla priamo pdsobit’ na teplotu v budovach, ¢i uZ zohrievanim ich
povrchu alebo prenikanim priamo cez okna a nasledne zohrievat’ interiér budovy.

Domnievame sa, Ze je z Casti prepojena alebo zachytena v daji o priemernej
dennej teplote, ked’Ze slnecné luce zohrievaji zemsky povrch a nésledne teplota narasta.
V modeli regresie by to mohlo sposobit’ tzv. multikolinearitu, ktorej sa budeme venovat’
Vv prislusnej kapitole.

Pristroj na zaznamenavanie dizky slneéného svitu sa nazyva slnkomer. Princip na
ktorom funguje je zalozeny na prechode slne¢nych lucov cez Specificku sklenent gul'u za
ktorou je pripevnena Specialna papierova paska, do ktorej sa nasledne pdsobenim tychto
lacov vypaluje stopa (princip ako pri lupe). Ak slnko svieti nepretrzite, tato stopa je
spojita, v opacnom pripade je prerusovana. Ak je intenzita slne¢ného ziarenia velka, tato
paska sa dokonca prepali. Ak je naopak slaba, na paske je vidite'na stopa bledej farby.
Intenzita slneCného Ziarenia sa vSak nezaznamendava, preto o nej nevieme ni¢ povedat’
z informacie o dizke sine¢ného svitu.

Pri vyéislovani zdznamov nas zaujima dika stopy, zanechanej na papierovej paske
slneCnymi lu¢mi. Paska je delena Ciarami nielen po celych hodinach, ale aj po pol
hodinach. Pre odhad trvania svitu sa zapocCitaji aj najslabsSie stopy, nakolko sa daju na
paske zistit. Sucet dizok vetkych stop, spdsobenych na papieri slne¢nym Ziarenim medzi
susednymi hodinovymi €iarami, pozorovatel' zapiSe celym cislom. Napr.. 7 znamend, ze
V doty¢nej hodine zdznam vsetkych stop slne¢ného svitu spolu ¢inil 7/10 vzdialenosti
medzi hodinovymi Ciarami. Teda slnko svietilo priblizne 42/60 hodiny, ¢o je 42 mintt.

Napr. 10 znamena nepreruseny svit po celtt hodinu. [1], [3]

1.3.6. Denny tihrn zrazok

Poslednou premennou o ktora sme prejavili zdujem je denny thrn zrazok, ktory je

merany od 7:00 rdna daného dna do 7:00 rdna nasledujiceho dna. Je udavany
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v milimetroch (zn.: mm). Tato premenna ma skor kontrolny charakter, aby sme vedeli
lepsie charakterizovat’ priebeh pocasia v dany deni a nemyslime si, Ze by mohla pomoct’
zleps$it' nase modely, i ked vplyv teploty je rozny pri inej vlhkosti vzduchu. Ked'ze vSak
veli¢inu charakterizujucu vlhkost vzduchu nemame (tento napad vznikol az po
zrealizovani objednavky na meteorologické data), nie sme celkom isty do akej miery

uréuje mnozstvo zrazok vlhkost’ vzduchu. Toto by bolo navrhom pre buducu pracu. [3]
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2. Data a ich Statistické vlastnosti

V uvode tejto kapitoly by som rdd poznamenal fakticki pozndmku, Ze ziskanie
meteorologickych dat nebolo vel'mi jednoduché arozhodne ani rychle (niekolko
mesiacov). Ked’e sa jedna o diplomovi pracu (vedecké ucely), SHMU by malo tieto Gidaje
poskytnut’ bezodplatne vzh'adom na pravnu legislativu SR. To sa aj stalo, ked’ sme podali
ziadost’ na dany objem dat, len sme vSak museli este splnit’ podmienku, ze data musia byt
starSie ako 3 roky. V Case vybavovanie tychto dat, t.j. zaciatkom roku 2012 sme mohli
poziadat’ o data do konca roku 2008. Lenze aby sme Vv nich mali obsiahnuté obdobie aspon
2 zim, poziadali sme o data za obdobie december 2006 — december 2008. Teda v datach
mame 2 celé zimy, 2006/2007 a 2007/2008.

2.1. Uvodné upravy dat a ich $pecifika

Po doruceni dat sme ich zacali analyzovat. Prazdne bunky bolo potrebné nahradit’
nulami, bunky spoml¢kami znamenali nedostupnost danych tdajov (napr. porucha
zariadenia) a v pripade snehovej pokryvky sme sa museli rozhodnut’ ako spravne nahradit’
Specialne kody. Tieto kody st 995 a 999. Kod 995 znamena nesuvisla snehova pokryvku.
Podrla zdroja [1] to nastava vtedy, ak vrstva snehu vysoka najmenej lcm (zaokrtihlena)
pokryva menej ako polovicu plochy stanicného okolia (oblast, ktort vidi z merného
miesta). Inak povedané ak na niektorych miestach mame vysku snehu niekol’ko cm (aj lcm
sta¢i), ale na vié§ine plochy nie je Ziadny resp. max. 0,4 cm. Daldi kod 999 znamen4 tzv.
poprasok. Znamena to vysku snehovej pokryvky menej ako 0,5 cm (na celej ploche). Preto
by sme mohli vysku snehovej pokryvky vzostupne usporiadat’ takto:

Ocm <999 <995 <icm<2cm<...cm.

Pri kéde 999 sme sa rozhodli takéto tidaje nahradit’ nulou. Pri kode 995 sme sa z
spo¢iatku rozhodli takisto nahradit nulou tieto bunky, ale neskér sme ho skusili
charakterizovat’ ako vrstvu lem. Ale ked’Ze sa jedna o vel'mi nizku vrstvu snehu, je otazne
¢1sa uz aj tu prejavuju nejaké ucinky snehu na spotrebu.

Pri veli¢ine o snehovej pokryvke sme v datach narazili na jednu podstatna
zaleZitost. Jednd sa o Casovy posun, resp. zmenu datumu. Pre ilustrdciu sa pozrime na

nasledovnu tabul’ku, ktora posliZi ako ndzornéa ukazka na realnych datach.
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Tab. 04 — Zrazky a snehova pokryvka, zdroj: tab. - vlastny, data— SHMU

SHMU - Klimatologicka| . .
) datum | teplota | zrazky sneh
stanica

BB-Zelena 1.3.2007 38 6,2 8
BB-Zelena 2.3.2007 57 04 4
BB-Zelena 3.3.2007 1 12,6 0
BB-Zelena 4.3.2007 32 0 3
BB-Zelena 5.3.2007 2 0 0
BB-Zelena 6.3.2007 6,8 0 0

BB-Zelena ... Banska Bystrica-Zelena
Teplota ... denna priemerna teplota
ZraZky ... denny uhrn zraZzok, od 7:00 do 7:00
Sneh ... vyska celkovej snehovej pokryvky o 7:00

Na prvy pohl'ad sa zda, Zze v tabulke musi existovat’ nejaka chyba, lebo z riadku
3.3.2007 na 4.3.2007 pribudol sneh, ale pritom 4.3.2007 nie st vykazané Ziadne zrazky.
Taktiez dost’ zvlastne je aj to, ze pribudol sneh, hoci teploty su stale kladné.
Vysvetlenie:
Vsimnime si, ze 1.3.2007 sme na tejto meteorologickej stanici zaznamenali 8cm snehu.
Tento stav bol spozorovany v dany den v termine 7:00. Ked'Ze ale bola priemerna denna
teplota +3,8 °C, da sa o¢akavat, ze na druhy den bude niZSia snehova pokryvka. To sa aj
naozaj stalo, lebo jej vyska poklesla z 8cm na 4cm. Takisto aj 2.3.2007 bola priemerna
teplota kladna a to az +5,7 °C, takze sa da oCakavat, ze 3.3.2007 bude opit’ menej snehu.
A naozaj uz nebol Ziadny sneh. Dalej 3.3.2007 poklesla priemern4 teplota na +1°C a denny
uhrn zrézok bol 12,6 mm. Musime si uvedomit’, Ze nevieme jednoznacne vylucit’ ten fakt,
ze v tento deil mohlo mrznut. PretoZze sice priemerna dennd teplota vysla kladnd, ale
hociktord jej terminova zlozka mohla byt zdporna, za predpokladu Ze asponi jedna bola
kladna. Podl'a toho priebehu teplot by sme to najskor tipovali na teplotu v termine 21:00.
Ale aj keby vSetky 3 terminové teploty boli kladné, nevieme ni¢ povedat’ o teplote, ktora
bola po 21:00 do 7:00 nasledujuceho dna. Takze v noci z 3.3.2007 na 4.3.2007 mohlo
mrznat, ale z priebehu priemernych dennych teplot to nemame Sancu zistit. Hodnota
zrazok pripisand ku diiu 3.3.2007 mohla byt podobne zrealizovana celd behom noci
a4.3.2007 0 7:00 sa hodnota uzavrela na vyslednych 12,6 mm zrdzok. Ale presne v tom
istom termine, t.j. 4.3.2007 o 7:00 sme odmerali celkova vysku snehovej pokryvky (3 cm)
a pripisali ju ale k datumu 4.3.2007, ako stav pre tento den. Otazkou teda ostava, ze by

nebolo lepsie cely stipec hodnot vysky snehovej pokryvky posuniit’ o 1 riadok nahor, t.j.
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stavom z daného dna popisat’ stav resp. priebeh diia minulého. Rozhodli sme sa, Ze tento
posun v datumoch nebudeme realizovat’, nakol’ko vplyv snehovej pokryvky by sa rozhodne
neprejavil hned’ a navysSe tento efekt oCakavame pri vyssej vrstve snehu a dlhodobom

trvani, t.j. kratkodoby sneh a (alebo) s nizkou vyskou nebude mat’ izolacné vlastnosti.

2.1.1. ,,Zahadné“ skoky v spotrebe plynu

Dalsim dolezitym zistenim, tento krat pri datach o spotrebe plynu, je fakt, Ze
V spotrebe sa nachadzaju aj dost’ vyrazne skoky. Je zrejmé, Ze sa nejednd o ndrast spotreby
sposobeny zmenou pocasia, ked’ze tieto regresory sa v danych skokoch vyrazne nemenili.
Jedna sa preto o z nasSho pohladu ,,zdhadné* skoky v spotrebe. Ich pri¢iny tu nebudeme
vel'mi rozoberat’, ale musime na tento fakt neustale mysliet’ pri kontrole spravnosti nasich
modelov. Aby sme boli korektni, uvedieme priklad na vysvetlenie tychto skokov
v spotrebe. Vyznamny poznatok je ten, Ze niektori odberatelia typu teplaren su Vv tesnej
blizkosti a pracuju systémom vzajomného korigovania vyroby teplej vody. Jeden z nich
zohrava ulohu viac menej konstantnej vyroby a teda aj spotreby v danom obdobi, kym
druhy uspokojuje vykyvy v dopyte po teplej vode. Scitanim ich spotrieb dostavame
redlnejsi obraz o vplyve pocasia na spotrebu.

V praxi sa takéto skoky v spotrebe stratia, lebo predikcie st robené pre celé
Slovensko a nie jednotlivych odberatel'ov, ktorych spotreba voci celoslovenskej spotrebe
tvori vacsinou menej ako 1%. Lenze v pripade prace s datami za jediného odberatela
budeme musiet’ tieto skoky nejako odstranit’. Samozrejme budeme pracovat’ s takymi
odberatel'mi, ktorych spotreba zavisi v ¢o najvacsej miere na pocasi a V pripade, Ze aj tu
objavime dost’ vyrazne skoky v spotrebe (rddovo nad 10%), ticto skoky nahradime
priemerom spotrieb den pred a den po tomto skoku. Keby to neurobime, tak mame
Vv datach pozorovanie oznacované ako tzv. outlier, a tento by vel'mi vplyval na odhadnuté
parametre modelu a zvéac¢soval tak jeho nepresnost’, resp. chybovost’ v predikovani.

Pre analyzu odberatel'ov, na ktorych si treba dat’ pozor v zmysle skokovych
spotrieb sme odhadli pearsonové korela¢né koeficienty pre jednotlivych odberatelov,
pricom tuto korelaciu sledujeme vylué¢ne medzi spotrebou a teplotou, nakol’ko teplota je
najvyznamnej$i regresor. Robime tak na zéklade tvahy, Ze ak by spotreba mala skakat’
dost’ vyrazne, tak to nie je spdsobené vplyvom pocasia, a preto tu ocakdvame nizku mieru
zavislosti medzi spotrebou a teplotou. Tato korelacie je najprv odhadnuta pre obdobie
JAN 2007 - DEC 2008, kde st vSak zahrnuté aj obdobia ako leto (menSia zavislost)),
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a d’alej pre samostatné zimné obdobia, ktoré nas zaujimaju najviac. Vysledky odhadov
korela¢nych koeficientov dokumentujeme v nasledujicej tabul’ke (tab. 05). Tieto odhady
st urobené na zaklade nasledujuceho vztahu (vSeobecne platny ), ktory upravime pre

pouzitie dat t.j. odhad pre Pearsonov korelacny koefiecient.

kov(X,Y)

JDX)D(Y)

p ... Pearsonov korelacny koeficient

kov (X,Y) ... kovariancia ndhodnych premennych X a Y
D (X) ... disperzia (rozptyl) nah. prem. X
D (Y) ... disperzia (rozptyl) nah. prem. Y

X=X -Y)

p\ = —_ —_
\[Z?zl(xi — )2 T (Y; - )2

... odhad pre Pearsonov korela¢ny koeficient

ey

X...odhad strednej hodnoty nah. pre. X
Y...odhad strednej hodnoty nah. pre. Y
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Tab. 05 — Odhady pre Pearsonove korela¢né koeficienty,
zdroj: tab. - vlastny, data— SHMU, SPP

019 Bratislava - Dev. Nova Ves 15 743 24 548 1 -0,92 -0,87
925 Bratislava - Dubravka 122 997 227 664 1 -0,93 -0,95
160 Bratislava - Nové Mesto | 655076 | 1013717 1 -0,80 -0,80
320 Bratislava - Nové Mesto | 57 191 70 964 1 -0,11 -0,89
194 Bratislava - Petrzalka 12 838 22 665 1 -0,93 -0,97
219 Bratislava - Petrzalka 12 366 21 769 1 -0,93 -0,96
220 Bratislava - Petrzalka 15 656 29 032 1 -0,93 -0,96
276 Bratislava - Petrzalka 12 727 23 250 1 -0,93 -0,96
640 Skalica 8932 14 029 1 -0,93 -0,92
936 Dubnica nad Vahom 28 138 37 885 1 -0,65 -0,72
150 Povazska Bystrica 10 106 17 246 1 -0,95 -0,94
915 Povazska Bystrica 9 263 8 948 0 -0,10 -0,66
078 Ptichov 15 428 28 679 1 -0,94 -0,94
127 Tren¢in 6 638 15 498 1 -0,80 -0,95
483 Komarno 25 249 40 910 1 -0,93 -0,90
776 Nitra 9 640 17 620 1 -0,92 -0,93
268 Nové Zamky 46 950 68 779 1 -0,94 -0,84
316 Starovo 9950 17 127 1 -0,94 -0,91
203 Topol'Cany 20 957 39 450 1 -0,94 -0,90
836 Martin 9 767 8 455 0 -0,29 0,04
386 Nizna 14 689 20 923 1 -0,93 -0,88
206 RuZomberok 288 336 289 857 1 -0,32 -0,35
025 Banska Bystrica 35 855 64 847 1 -0,94 -0,86
803 Rimavska Sobota 16 911 31213 1 -0,95 -0,90
314 Humenné 20103 19 489 0 -0,07 0,34
294 Presov 8993 16 137 1 -0,94 -0,91
323 Presov 20 154 34 334 1 -0,95 -0,93
825 Svit 28 860 51 378 1 -0,93 -0,85
186 Kogice - Juh 163 493 290 690 1 -0,70 -0,28

V tejto tabul’ke sa nachadza aj stipec ,,Test“, ktory hovori o tom, Ze ak je priemerna
spotreba za januar 2007 vysSia ako priemer za obdobie 2007-2008, tak test vypiSe hodnotu
,»1% Tento stav pokladame za prirodzeny, lebo priemerna spotreba za januar by rozhodne
mala byt vyS$ia ako napr. priemer za celé 2 roky, kde st aj obdobia kedy nebolo potrebné
takmer vobec kurit’. Ak test vypise ,,0%, toto je pre nas dost’ paradoxnd situdcia pre bezného
odberatel'a typu teplaren a signalizuje to odberatela, ktory sa nesprava velmi podla

ocakdvani, t.j. poCasia ( je zvyrazneny oranzovou farbou). Preto budeme ocakdvat’, ze
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modely a analyzy pre tychto spotrebitel'ov nebudi vel'mi vierohodné a teda nie vhodné pre
skimanie vplyvu snehovej pokryvky na spotrebu.

Posledné 2 stipce informuju o vys$ie spominanych odhadoch pre korela¢né
koeficienty pre jednotlivych odberatelov za obdobie 2 rokov ako aj januar 2007. Ak je
tento odhad v intervale < -0,5 ; -0,8 >, signalizuje to zvySenu pozornost pri analyze tychto
odberatel'ov. V tabulke st oznaceny zltou farbou. Ak je tento odhad vacési ako -0,5 ,
signalizuje to pre nas vel'mi neStandardného odberatel’a a v tychto analyzach neocakdvame
uspokojivé vysledky. Tito st zvyrazneni oranzovou farbou.

Pri odhadoch korelacnych koeficientov pre jednotlivé teplarne nds dost’ prekvapila
ta skutocnost’, Ze tieto odhady vysli vacSinou eSte nizSie, ako odhad pre korel. koef. pre
spotreby za celé Slovensko a priemernu teplotu za celé Slovensko (pocitand na zéklade
teplot z 11-tich stanic rozmiestnenych na celom uzemi SR). Tu nam vySiel odhad pre

obdobie 2007-2008 p = —0,95 a pre januar 2007 p = —0,94.

2.2. Deskriptivne Statistiky a vlastnosti dat

V tejto podkapitole si priblizime data, sktorymi budeme pracovat. Niektoré
vlastnosti dat budu vyjadrené ciselne a iné graficky, preto tu budeme mat viacero

obrazkov. Tymto by si mal Citatel’ utvorit’ lepSiu predstavu o priebehu dat.

2.2.1. Denné spotreby plynu

Ako prvy si zobrazime graficky priebeh spotreby za obdobie 2007-2008 pre 3 nami
vybratych odberatelov (Bratislava - Dubravka, Svit, Povazska Bystrica 915). Prvé 2
priebehy su pre odberatel'ov, ktory dost’ vyrazne reagujii na zmeny pocasia. Treti z nich sa
riadi predovietkym inymi vplyvmi. Stvrty je pre celé SK. Na osi,,Y* je spotreba v m°.

Obr. 04 — Denny priebeh spotreby plynu (BA - Dubravka), zdroj: data SPP
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Obr. 05 — Denny priebeh spotreby plynu (Svit), zdroj: data SPP
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Obr. 06 — Denny priebeh spotreby plynu (Povazska Bystrica-915), zdroj: data SPP
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Obr. 07 — Denny priebeh spotreby plynu (Slovensko), zdroj: data SPP
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Na dalSich grafoch si zobrazime iba vyseky z vySSie zobrazenych grafov, pri¢om si

zobrazime priebeh spotrieb v obdobi december 2007 — februar 2008. Vo vSetkych su
pomerne vel'ké skoky, nakolko teplota sa v tomto obdobi dost’ vyrazne menila. AvSak

Vv pripade odb. z PovaZskej Bystrice st dost’ nezavislé od zmeny teploty.
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Obr. 08 (vl'avo) — Denny priebeh spotreby plynu (BA - Dubravka), zdroj: data SPP

Obr. 09 (vpravo) — Denny priebeh spotreby plynu (Svit), zdroj: data SPP
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Obr. 10 (vlavo) — Denny priebeh spotreby plynu (BA — Povazskd Bystrica 915),
zdroj: data SPP
Obr. 11 (vpravo) — Denny priebeh spotreby plynu (celé SK), zdroj: data SPP
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Dalej si zobrazime $pecifické grafy, ide o tzv. histogramy, ktoré nam davaju
predstavu 0 rozdeleni, zktorého data pochadzaju. Vpravo st vypisané zakladné
deskriptivne Statistiky. Skewness znamena §ikmost’ hustoty a kurtosis jej $picatost’. Uplne
dole je hodnota tzv. Jarque Berra Statistiky, ktora na zaklade Sikmosti a Spicatosti
rozhoduje o hypotéze, ¢i dané data mdzu pochadzat z normalneho rozdelenia. Ak je
prislusna p-hodnota vyssia ako 5%, tak mdZeme prijat’ nulovi hypotézu o normalite dat.
Vsetky tieto grafy su konStruované v programe EViews5.0. Obrazky 12-15 sa tykaji
spotrieb za celé 2 roky (2007-2008) a obrazky 16-19 sa tykaju spotrieb za december 2007

az februar 2008 (t.j. 3 zimné mesiace).



Obr. 12 — Histogram spotreby plynu (Bratislava - Dubravka), zdroj: data SPP
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Obr. 13 — Histogram spotreby plynu (Svit), zdroj: data SPP
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Obr. 14 — Histogram spotreby plynu (Povazska Bystrica 915), zdroj: data SPP
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Obr. 15 — Histogram spotreby plynu (Povazska Bystrica 915), zdroj: data SPP
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Obr. 16 — Histogram spotreby plynu (Bratislava - Dubravka), zdroj: data SPP
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Obr. 17 — Histogram spotreby plynu (Svit), zdroj: data SPP
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Obr. 18 — Histogram spotreby plynu (Povazska Bystrica 915), zdroj: data SPP
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Obr. 19 — Histogram spotreby plynu (Povazska Bystrica 915), zdroj: data SPP
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Z tychto grafov mozno vy¢itat' napr. aj to, ze kym spotreby za obdobie celych 2
rokov sa nespravaju ako z normalneho rozdelenia (aj graficky aj podla testu Jarque Berra)
Vv ziadnom z naSich prikladov, tak uz spotreby v obdobi 3 zimnych mesiacov 4no, okrem
dat pre odberatela z Povazskej Bystrice, ktorého spotreba velmi nezavisi od pocasia. Dalej
z priemerov spotrieb tychto odberatel'ov vyplyva, Ze ich velkost’ sa vyrazne 1isi. Preto ak
budeme chciet’ analyzovat’ vplyv pocasia pre viacerych odberatelov naraz (napr. analyza
panelovych dat), budeme musiet na toto pamétat’ a vybrat si odberatelov s radovo

podobnou spotrebou.

2.2.2. Denné priemerné teploty

V tejto Casti si zobrazime priebehy teplot pre vybrant lokalitu (Banska Bystrica -
Zelena) a priemer pre celé tizemie SR, ato za obdobie 2 rokov (2007-2008) a zimné
obdobie december 2007 — februar 2008. Na osi ,,Y* st teploty v °C. TaktieZ si zobrazime
grafy s prislusnymi histogrammi, a vpravo budu opét’ hodnoty deskriptivnej Statistiky.

Obr. 20 (vlavo) — Priebeh priemernej dennej teploty (BB-Zelena), obdobie 2007-
2008, zdroj: dita SHMU

Obr. 21 (vpravo) — Priebeh priemernej dennej teploty (celé SK), obdobie 2007-
2008, zdroj: dita SHMU
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Z tychto priebehov vidime, Ze maju relativne rovnaky tvar. To sa aj d4 ocakavat’,
ked’Ze Slovensko je mala krajina na to, aby tieto rozdiely boli extrémne a navySe Banska
Bystrica lezi v podstate v strede tizemia Slovenskej Republiky. Blizsie rozdiely uvidime na
nasledujucich 2 grafoch, kde je aj na prvy pohl'ad viditeI'né, Ze teploty v Banskej Bystrici

s 0 nieco nizsie, ako teploty za celoslovensky priemer.
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Obr. 22 (vlavo) — Priebeh priemernej dennej teploty (BB-Zelena), obdobie
december 2007- februar 2008, zdroj: data SHMU

Obr. 23 (vpravo) — Priebeh priemernej dennej teploty (celé SK), obdobie december
2007- februar 2008, zdroj: data SHMU
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Obr. 24 — Histogram priemernej dennej teploty (BB-Zelena), obdobie 2007-2008,
zdroj: data SHMU
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Obr. 25 — Histogram priemernej dennej teploty (celé SK), obdobie 2007-2008,
zdroj: data SHMU
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Obr. 26 — Histogram priemernej dennej teploty (BB-Zelena), obdobie december
2007-februar 2008, zdroj: data SHMU
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Obr. 27 — Histogram priemernej dennej teploty (celé SK), obdobie december 2007-
februar 2008, zdroj: data SHMU
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Z deskriptivnych Statistik vpravo pri histogramoch sa ndm naozaj potvrdilo to, ze

priemerne su v Banskej Bystrici teploty nizsie ako je celoslovensky priemer (vid. ,,mean®).

2.2.3. Celkova snehova pokryvka

Teraz si zobrazime priebehy vysky celkovej snehovej pokryvky a ich zakladné
deskriptivne Statistiky za zimy 2006-2007 a 2007-2008 pre niekolko vybranych lokalit.
Ako lokality sme sa rozhodli ilustrovat’ dita zo stanice Bratislava Mlynska Dolina
(reprezentuje stanice na juhu a nizinné oblasti) a data zo stanice Banska Bystrica — Zelena
(reprezentuje stanice z oblasti kde st aj hory). Najprv si zobrazime graf, ktory sa vola
stipcovy diagram (tzv. Bar plot). Jeden stipec reprezentuje jeden def, pric¢om dni si na osi

X tak ako plynul ¢as. Vyska kazdého stipca znamena vysku celkovej snehovej pokryvky
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v dany deni a je merand v ,cm®“. Najprv si zobrazime tieto grafy pre zimné obdobie
2006/2007, pricom v pripade stanice Bratislava Mlynska Dolina to bude iba pre mesiace
december 2006 az februar 2007, kedze d’alej v marci uz nebol ziadny sneh. V pripade
stanice Banska Bystrica — Zelena to bude taktiez od decembra 2006, ale az po 10.marec

2007, lebo este zaciatkom marca tam existovala snehova pokryvka, no neskor uz nebola.

Obr. 28 — Stipcovy diagram celkovej snehovej pokryvky (Bratislava-Mlynska
dolina), obdobie december 2006-februar 2007, zdroj: data SHMU
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Obr. 29 — Stipcovy diagram celkovej snehovej pokryvky (Banska Bystrica-Zelena),
obdobie december 2006-10.marec 2007, zdroj: data SHMU
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Z obr. 28 vidime, Ze tu boli iba 3 dni, kedy existovala snehova pokryvka a to vo
vyske iba 1 a 2 cm. Je zrejmé, Ze v pripade takéhoto priebehu vysSky snehovej pokryvky
analyzu vplyvu snehu na spotrebu nebude mozné urobit’. V pripade in¢ho regionu, obr. 29,
to uz bude mozné, kedze jej vyska dosahovala aj hodnoty 15 cm a jej trvanie bolo spojité v
priebehu niekol’kych dni, kedy sa jej efekt uz mohol prejavit. K tymto priebehom dalej
prikladame informéacie o deskriptivnych Statistikach a prisluSnych histogramoch (obr. 30 a
31)

Obr. 30 — Histogram celkovej snehovej pokryvky (Bratislava-Mlynska dolina),
obdobie december 2006-februar 2007, zdroj: data SHMU
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Obr. 31 — Histogram celkovej snehovej pokryvky (Banska Bystrica-Zelend),
obdobie december 2006-10.marec 2007, zdroj: data SHMU
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Dalej si zobrazime podobne ako na predchadzajtcich obrazkoch stipcové diagramy
pre tie isté stanice, ale tento krat za zimné obdobie 2007/2008. Avsak ked'Zze uz v novembri
2007 napadol prvy sneh, obdobie na jeho analyzu sa nim teda prediZilo o jeden mesiac.
Navyse v pripade stanice v Banskej Bystrici bol sneh este aj v marci 2008, takze tu mame
celkové obdobie aZ 5 mesiacov.

Obr. 32 — Stipcovy diagram celkovej snehovej pokryvky (Bratislava-Mlynska
dolina), obdobie oktober 2007-februar 2008, zdroj: data SHMU
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Obr. 33 — Stipcovy diagram celkovej snehovej pokryvky (Banské Bystrica-Zelena),
obdobie oktéber 2007-marec 2008, zdroj: data SHMU
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Z obr. 32 je jasne vidiet’, ze ani tato zima nebola v pripade stanice v Bratislave ¢o
do snehu vel'mi $tedra. V podstate az paradoxne bolo v novembri viac sneh nez potom v
d’alsich typicky zimnych mesiacoch. V pripade regionov strednej a hlavne severnej oblasti
Slovenska to bolo o nieCo lepSie, ale ani tato zima nebola vel'mi Stedra na snehovi
pokryvku. Bohuzial’ na tomto mieste musime podotknut’, ze data ktoré¢ mame k dispozicii
rozhodne nie su idedlne pre analyzu vplyvu snehovej pokryvky na spotrebu. Idedlne by
bolo disponovat’ s datami, kde by nie len Ze bola stvisla vrstva snehovej pokryvky v
priebehu asponl jedného tyzdna spojito, ale aby v danom obdobi prisli aj vicSie mrazy,
kedy by sme ocakavali, Ze sa izola¢ny efekt moZze dostavit. Tieto nase zimy ani velmi
nespliaju poziadavku pre dost’ vyrazné mrazy.

Nakoniec eSte pripajame zédkladné deskriptivne Statistiky s histogrammi dopliiujtice

obrazky 32 a 33.
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Obr. 34 — Histogram celkovej snehovej pokryvky (Bratislava-Mlynska dolina),
obdobie oktéber 2007-februar 2008, zdroj: data SHMU
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Obr. 35 — Histogram celkovej snehovej pokryvky (Banska Bystrica-Zelena),
obdobie oktdber 2007-marec 2008, zdroj: data SHMU
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3. Teoria a doterajSie poznatky

Tato kapitola bude o matematickom zaklade, na ktorom budi naSe modely
postavené. Samozrejme, Ze nie je mozné detailné rozpisanie vSetkych jej Casti a odvodeni,
nakol’ko by to rozsahom niekol’kondsobne prekrocilo rozsah tejto prace a navyse to ani nie
je jej ucelom. Pre samotnych odbornikov z oblasti Statistiky, regresnej analyzy alebo

analyzy Casovych radov su tieto poznatky aj tak vel'mi dobre zname.

3.1. Linearna regresia

V tejto podkapitole si zadefinujeme niekol’ko matematickych formul o ktoré sa

opierajii ekonometrické analyzy. Cerpali sme pritom so zdrojov [4], [5] a [6].

Medzi zakladné pojmy patri:

=  Vysvetlovana premennd (zavisld) — je ta, ktorej zmeny sa snazime vysvetlit
pomocou inych premennych (regresorov), ozn. spravidla ako Y.

= Vysvetlujica premennd (nezavisla) — je ta, ktora posobi na ini premennu
(zavisli) ateda sposobuje jej zmenu. V regresnych modeloch ich byva
spravidla niekol’ko. Su to tzv. regresory, ozn. spravidla ako X.

Formulacia modelu:

Yi=a+ B X+ BXoi ++ BiXii + &

kde:

a ... predstavuje konstantu alebo tzv. konstantny ¢len, ¢asto ozn. ako f3,

B, ... Bx predstavuju parametre regresnej nadroviny ( priamky ak mame iba f3; ),
pricom urcujuce jej sklon

&; ... predstavuje nahodny (disturban¢ny) ¢len, tzv. reziduum

i ... predstavuje index oznacujuci jednotlivé pozorovania, pricom i = 1,..N , pricom
Vv nasom pripade su tieto pozorovania idice v Case a preto index ,, i “ modZeme
nahradit’ indexom ,, t , pricomt = 1,..T
Dovody existencie disturban¢ného ¢lena:

= Vynechanie vplyvu niektorych regresorov.

= Chyby merania (problémy pri zbere dat).

* Individualne preferencie.
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Casto sa pracuje s maticovym zapisom modelu, kde ,,X“ volame ako matica planu,
ktorej prvy stipec pozostava z ,,1¢. Ostatné zlozky st vektory.

y=XB+ ¢

Zakladnym krokom v regresnej analyze je odhad nezndmych parametrov modelu.
V praxi sa Casto pouziva tzv. metdda najmensSich Stvorcov. Je postavend na principe
minimalizacie suétu Stvorcov rezidui. Rezidua predstavuju zvisli vzdialenost’ medzi
skuto¢nymi (pozorovanymi) hodnotami vysvetlovanej premennej a fitovanymi hodnotami
uréujicich regresnu ,,priamku®. Dalej plati, Ze ich suma je rovna nule.

Ked’ je spominany model odhadnuty, kontroluje sa jeho kvalita a splnenie istych
predpokladov. Pre posudenie kvality modelu, t.j. ako dobre ndm nasa odhadnuta regresna
priamka“ prelozila data sa Casto pouZiva tzv. koeficient determinacie, ozn. R Uz aj
pohlad na samotné rezidua ndm dava dost’ dobry prehl'ad o kvalite modelu, lebo vidime, ze
¢im blizsie su skuto¢né hodnoty ,,Y* k regresnej ,,priamke*, tym je chyba v modely menSia
ateda rezidua su menSie. Kedze vpraxi je tychto hodndt rezidui tolko, kolko je
samotnych pozorovani, pri ich velkych poctoch uZz nevieme jednoznacne z obrazku
rozhodnat’ o kvalite modelu. Preto je uzitocné vypocitat’ si koeficient determinacie, lebo

ten zohl'adiuje vSetky rezidud naraz.

RSS
RZ=1- —

RSS ... rezidualny sucet Stvorcov (residual sum of squares)

TSS ... celkovy sucet Stvorcov (total sum of squares)

T
RSS = ) (e = %)
t=1

T
1SS = ) e = 7)?
t=1

V; ... fitované hodnoty regresnou ,,priamkou

y ... aritmeticky priemer z Y
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Dal§im kritériom je tzv. upravené (adjusted) R% ktoré zohladiuje aj podet
parametrov v modeli. Pointa je v tom, ze ¢im viac vysvetl'ujucich premennych v modeli
mame, tym je model komplikovanejSi a mézu vznikat neziaduce problémy ako
multikolinearita, alebo sa méze viac prejavit chyba pri merani dat,... a preto tento
ukazovatel’ penalizuje pridavanie d’alSich premennych. V praxi sa preto va¢sSinou preferuju

¢o najjednoduchsie modely.

n
Rﬁ=1—m(1—R2)

n ... pocet pozorovani (ozn. ako N resp. pri Casovych priebehoch T)

k ... pocCet koeficientov

Dalsie casto pouZivané kritéria st Akaikeho informacné kritérium (AIC)
a Schwarzovo (SC) informacéné kritérium, ktoré sa pouZivaji pre porovnanie modelov

S roznym poctom parametrov.

ée k
AIC =In—+ 2—
n n
ee k
SC=In—+—-Inn
n n

e ... vektor odhadov skuto¢nych reziui

Predpoklady linearneho regresného modelu:

" E[g]=0

* Var [g] =0? ... homoskedasticita

* Kov[g;,g] =0 prei#,..nekorelovanost rezidui

= & manormalne rozdelenie

= X je pevna matica (nendhodnd)
Pri splneni tychto predpokladov je odhad parametrov cez MNS (OLS) najlepsi linearny
nevychyleny odhad, tzv. BLUE.

Bors = X'X)7X'y
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3.1.1. Problém heteroskedasticity rezdidui

Jeden z predpokladov pre pracu s naSim modelom je konStantnost' rozptylu
nahodnej zlozky. Ak je to splnené, nazyvame to homoskedasticita nahodnej zlozky. Teda
znamena to, ze nahodné zlozky st z rozdelenia s rovnakym parametrom disperzie. To ¢i je
v modeli pritomna heteroskedasticita sa da testovat. NajcastejSie pouzivané su testy
Goldfeldov-Quandtov test, Breuschov-Paganov test a obl'abeny Whiteov test. Ak nam tieto
testy potvrdia heteroskedasticitu, bude nutné model transformovat’, logaritmovat’ jednu
alebo viac premennych, predelit’ ich nejakou premennou,... Jedna sa o tzv. zovSeobecneny
linearny regresny model.

Bers = (X'Q7X)7IX'Q7ty

Q je nx n matica , E[s€'] = a2Q

3.1.2. Problém autokorelacie rezidui

Na to aby bol OLS odhad najlepsim (BLUE) a mohli sme s nim d’alej pracovat
(testy o0 parametroch, predikcie,...), musi byt splnend aj tato podmienka, teda
nekorelovanost’ rezidui. Problém s korelovanostou rezidui je typicky pre udaje, ktoré
tvoria Casové rady a teda st vel'mi korelované. To je presne aj nas pripad, kedy spotreba
dnes bude urcite vel'mi podobna vcerajsej spotrebe plynu. Na to aby bol na§ odhad BLUE,
musime urobit’ transformaciu modelu. Idealny pripad je tzv. kvazi-diferencidcia ¢asového
radu, kedy sa vypocita sila koreldcie v danom casovom rade afou sa potom robia
,diferencie“. Bezne v praxi sa pouzivaju aj oby¢ajné diferencie a autokorelovanost’ rezidui
sa takmer uplne vytrati. Pre testovanie autokorelacie rezidui sa pouzivaju tieto testy:
Breuschov-Godfreyov test, Boxov-Piercov test , Ljungov test avelmi popularny
Durbinov-Watsonov test (DW). Pri DW teste sa kontroluje, ¢i je hodnota testovacej
Statistiky C€o najblizsie k 2, priom mdze padnut’ do intervalu < O ; 4 >. Za uspokojivy
vysledok sa berie hodnota 2 + 0,2. Vypocet testovacej Statistiky je nasledovny:

Yia(E— &-1)?
~ 2
?:1 &t

DW =
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3.1.3. Normalita rezidui

Jednym z predpokladov pre na§ model je aj normalita rezidui, teda ze rezidua
pochadzaju z normélneho rozdelenia, pricom sa predpoklada ich nulova stredna hodnota
a konstantna disperzia. Vseobecne moze konstatovat, ze ak tento predpoklad nie je
splneny, tak testovaniam hypotéz o parametroch, predikciam, ... by sme nemali vel'mi
verit, lebo oni su postavené prave na tejto normalite. AvSak podla asymptotickej teorie
(nekonecnd vzorka pozorovani) si aj napriek nesplneniu normality rezidui vysledky
rovnaké, ako keby normalita bola splnend. V praxi to znamena, ze ak mame dost’ vel'a
pozorovani, tak nesplnend normalita rezidui nie je az takym vel’kym problémom. Jednym
Z najpouZzivanejSim testom pre overenie normality je Jarque-Berra test, ktory sme uz

spominali pri deskriptivnej Statistike naSich dat.

3.1.4. Problém multikolinearity

Multikolinearita nastava vtedy, ked su vysvetlujice premenné navzajom silne
korelované. Teda vlastne nesu v sebe velmi podobné informacie ateda to modelu
neprinesu vyrazne zlepSenie (ta d’alSia z nich). Preco je to problémom je fakt, Ze
multikolinearita robi zna¢né problémy pri odhade metdodou najmensich Stvorcov. Deje sa
to, ze determinant matice X’X je blizky nule. Jej dosledok moze byt aj to, Ze sa nam mozu
zdat’ odhady parametrov ako nesignifikantné. Multikolinearita nemé vplyv na koeficient
determinacie. Castym rie$enim tohto problému je vypustenie jednej z korelovanych
premennych z modelu, ¢im sa navySe model zjednodusi. Pre testovanie multikolinearity sa
pouziva obycajny vypocet korelacie danych premennych. Obvykle ak je tento odhad

korelacie vac¢si ako 0,9 , vtedy celkom urcite hovorime o silnej multikolinearite.

3.1.5. Testovanie hypotéz o parametri

Ak uz mame odhadnuté parametre modelu, Casto sa testuje, ¢i nie je niektory z
parametrov nulovy ateda by sme prislusSny regresor z modelu mohli odstranit’.
Samozrejme, Ze sa da testovat’ aj ind neZ nulova hodnota daného parametra, ale nas bude
predovsetkym zaujimat’ test na nulovost. V nasom pripade to bude znamenat’, ze ak by pri
premenne] reprezentujiicej vySku snehu dopadol test tak, Ze nezamietame hypotézu
o nulovosti parametra, vplyv snehu by teda nehral v modeli signifikantnti rolu a z modelu

by sme ho mohli odstranit’. Pre toto testovanie budeme pouzivat' tzv. kontrasty, kedy
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spravnou vol'bou vektra ,,a“ testujeme dany parameter. Tato testovacia Statistika sa riadi
studentovym t-rozdelenim, pricom pocet stupniou vol'nosti je rovny ,,n-k*, kde ,,n“ je pocet
pozorovani a ,.k* je pocet parametrov modelu. Testovacia Statistika ma tvar:

_ _af-a'B

T S/ a

S ... je odhad pre @, odmocninu z disperzie rezidui

Pre hodnotu testovacej Statistiky sa zrata prislusna p-hodnota (p-value, skratene p-v)
vacSinou na hladine vyznamnosti 95% a porovna sa s prislusnou kritickou hodnotou

studentovho rozdelenia.

Specidlnym pristupom k testovaniu hypotéz 0 nulovosti parametrov je ich stidasna
nulovost’, pricom sa vynecha iba parameter reprezentujici konStantny ¢len. Tieto testy sa
zvykni vSeobecne nazyvat ako reStrikcie, kedy testujeme hypotézu o viacerych
parametroch sucasne. Pricom ak testujeme hypotézu o nulovosti vSetkych (okrem konst.
¢lena) parametrov naraz, voldme to test vyznamnosti regresie. Hodnota testovacej Statistiky
(F) sa porovnava s kritickou hodnotou Fisherovho rozdelenia s prislusnymi stupiiami

vol'nosti (F—1 n—k)-

TSS — RSS
k=1
F=—pss

n—k

46



3.2. Casové rady a dynamické regresné modely

V tejto podkapitole sa oboznamime so zakladnou tedriou ¢asovych radov a modelov
dynamickej regresie. Ked’ hovorime o ¢asovom rade, myslime tym modelovanie nejake;j
premennej pomocou jej predchadzajucich hodnét, ked’ze jednotlivé pozorovania s po sebe
Vv Case idlce a preto su vyrazne korelované. Tuto korelaciu nazyvame autokorelacia, ked’ze
sa jednd o ten isty ¢asovy rad. Svojim sposobom uz aj takyto model je dynamickym
modelom, ked’Ze regresory su iba ¢asovo posunuté hodnoty vysvetlovanej premennej. Ale
kedze my sa budeme snazit' vysvetlit hodnoty spotreby plynu v zéavislosti od
meteorologickych veli¢in, takyto model obohateny o predchadzajice spotreby budeme
chapat’ ako dynamicky. Dalsiu dynamiku modelu by sme mohli ziskat' pridanim ¢asovo
posunutych premennych samotnych regresorov. Tto tedriu budeme Cerpat’ zo zdrojov [8],
[9], [10].

Autokorelovanost’ rezidui je velkym problémom v klasickom pristupe ako je
regresnd analyza z predchadzajucej podkapitoly. Ale Box a Jenkins vymysleli také modely,
kde je tato autokorelacia ziaduca, lebo ju vyuzivaju. Preto sa tato metodologia vola
Boxova-Jenkinsonova. Existuju tu 2 zakladné pristupy, a to autoregresné modely (ozn. AR,
z angl. auto-regresive) a modely s kizavymi priemermi (ozn. MA z angl. moving average).
Tieto dva pristupy sa zvyCajme kombinuji do tzv. ARMA modelov. Ked'Ze sa pre pracu
S nimi vyzaduje tzv. stacionarita, ¢asto je nevyhnutné najprv Casovy rad zdiferencovat.
Vtedy sa tieto modely oznacuju ako ARIMA. V pripade, Ze sa jedna o priebeh sa dlhSie
obdobie, kde st vyrazné sezonne vplyvy, je nutné dany Casovy rad eSte aj sezonne
zdiferencovat’. Vtedy sa tieto modely oznacuju ako SARIMA.

AR(p) proces mdZzeme zapisat’ v rovnicovom tvare:

Vo= @Y+ OV + 4+ O, + &

kde &; je tzv. biely Sum a ®; su AR-koeficienty.

AR(p) proces vieme zapisat’ pomocou operatora spatného posunu. Aby bol tento proces

stacionarny, korene nasledovnej rovnice musia lezat’ mimo jednotkového kruhu:
(1- ®,B— ®,B?— = ®,B?) = &,(B) =0

Biely $um je stacionarny proces, ktory spiia nasledujuce predpoklady:

= E[e]=0 pre vsetky ,t*
* Var[e] = o2 pre vietky ,,t*
» Kov[e ] =0 pre vietky .t # ,,8*
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Pod pojmom stacionarita budeme mysliet' tzv. slab stacionaritu, ktora je definovana

nasledovne:
» Ex]=pu pre vsetky .t
= Kov[x; Xs] = y(|t-s|) pre vsetky ,t*
= Var[x;] = konst. pre vsetky ,.t“, ¢o vyplyva z predch. predp.

MA(q) proces mozeme zapisat’ v rovnicovom tvare:
Yt = U + &t + @1Et_1 + @th_z + -+ qut—q

Tieto procesy st vzdy stacionarne a preto overujeme ich invertovatel'nost’. T4 plati ak
korene rovnice @, (B) = 0 lezia mimo jednotkového kruhu. Samozrejme aj tento proces
vieme prepisat’ pomocou operatora spiatného posunu:

Y =(1+ 0,8+ 0,B*+ -+ 0,Bl¢,_,
Ked’ tieto dva procesy spojime, dostaneme ARMA((p,q) proces, ktory vieme zapisat’
nasledovnou rovnicou:
Yl’ = chYt—l + (DZYL‘—Z + -+ d)th_p + Et+®18t—1 + gzgt_z + -4 qut—q

A pomocou operatora spitného posunu:

(1- ®,B— ®,B?— - — ®,BP)Y, = (1—0,B— 0,82 —-— 0,B%)¢,

Overovanie stacionarity a invertovatel'nosti sa robi podl'a prislusnych ¢asti modelu.

Pri konStrukcii tychto modelov ndm pomadha priebeh autokorelatnej (ACF)
a parcialnej autokorela¢nej funkcie (PACF), ktory si vieme zobrazit’ aj v programe Eviews
5.0, cez tzv. korelogram. Ak ACF rychlo klesd k nule (monotonne alebo oscilujlico),
a PACF sa po ,,p* hodnotach rovna nule, toto signalizuje AR(p) proces. Pre MA(q) procesy
to je presne opacne, teda PACF je nenulova a ACF je nulova po niekol’kych ¢lenoch (q).

Pri navrhovani modelu pomocou korelogramu nie je niekedy celkom zrejmé, ze
kol’ko AR alebo MA c¢lenov by sme mali do modelu pridat. VSeobecne plati, Zze sa
preferuji ¢o najjednoduchsie modely. Pre porovnanie modelov kde sa okrem velkosti 62 ,
¢o je rozptyl bieleho Sumu (my ho odhadne a podl'a poctov ,,p“ a ,,q* €¢lenov, oznacenych
ako ,k* a ,I“ ) zohladiuje aj penalizdcia za pridavanie dalSich Clenov pouziva tzv.
Akaikeho informacné kritérium (AIC).

20k + 1
AICG, D) = 62, + 2D

Jeho modifikikaciou ziskame tzv. Bayesovo informacné kritérium (BIC).

Inn (k+1)

BIC(k,1) = In 62, + -
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Overenie modelu je vel'mi dolezité. Overujeme taktiez pritomnost’ jednotkového
korena. Toto sa da testovat pomocou tzv. Dickey-Fullerovho testu.

Hlavnou podstatou celej analyzy ¢asovych radov je navrhnutie modelu, ktorym by
sme vedeli predikovat’ buduci vyvoj. Pre overenie kvality tychto predikcii sa pouziva
viacero kritérii. My si ich tu teraz uvedieme.

Prvym porovnanim kvality predikcii je tzv. odmocnina z priemernej $tvorcovej

chyby ( root mean squared error).

RMSE = [ESEt (] - G2

Druhym porovnanim kvality predikcii je tzv. priemerna absolitna chyba (mean

absolute error).
MAE = -T2 ¢ - ¢,

Tretim porovnanim kvality predikcii je tzv. priemerna absolitna percentudlna
chyba (mean absolute percentage error)

c/-c

100
MaPE =205, |
t

Stvrtim porovnanim kvality predikcii je tzv. Koeficient Theilovej nerovnosti (Theil
inequality coefficient)
RMSE

1
jﬁ I ch? + / 7t G

Dynamické regresné modely alebo CcastejSie pouzivany ich anglicky nazov

TIC =

Autoregressive distributed lag models (ARDL) su akymsi spojenim pristupov obycajnej
regresie, kde vysvetlovanu premenni vysvetlujeme iba pomocou vysvetlujicich
premennych, a pristupu ARMA modelov, kde sa zase snazime vysvetlit' priebeh jednej
premennej pomocou jej minulych hodnot.
Vseobecne mozeme zapisat’ takato rovnicu ako:
Ye= Bot+ Biye-1+ -+ BpYep + O1gX1¢-1 + 0 O1gX1¢-q + - F SpaXpe—1 +

+ 6kqu t—q + U

ARDL predpoklada nasledujiice podmienky:
= Podmienena strednd hodnota ndhodnej premennej u, vzhl'adom ku vSetkym
lagom exogénnych premennych je rovna nule, t.j.
Eluglye—1,Ye-2) X161 X1 t-2) o Xet—1) = Xpet—2 |
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=  Vsetky premenné y,xj, Xz, .. Xk sU stacionarne, ich rozdelenie ma

(19 166

definované prvé styri momenty, a pozorovania Vv c¢ase ,t“ a ,t-j st
nezavislé, pre ,,j dost’ vysoké (slaba zavislost)

Tieto modely st vhodné, ak premenné ,,x“ nie si ovplyviilované endogénnou premennou

(19

aay

3.3. Panelova analyza

Pouziva sa pre data, ktoré majui Casovu a aj priestorovll dimenziu. Z pohl'adu dat sa
delia na zékladné 2 skupiny. V prvej skupine mame relativne malo jednotiek, ale relativne
vel'a pozorovani pre kazda jednotku. Casto sa oznaduju ako makro-panely, lebo st pre ne
typické makroekonomické data. Druhou skupinou st také panely, ktoré majt relativne vel'a
jednotiek, ale zase relativne kratku ¢asovi dimenziu. Tieto su skor typické pre firmy
apreto sa zvykni oznaCovat ako mikro-panely. V nasom pripade ide sice o data zo
sukromného sektora, lenZe povaha tychto dat je skor podla skupiny prvej, teda Ze mame
menej jednotiek a relativne velku dizku dasovej dimenzie. Panel sa zvykne ozna¢ovat’ ako
tzv. balanced panel vtedy, ak pre kazdu jednotku mame k dispozicii rovnaké mnozstvo
pozorovani. Pre analyzu dat nasho typu je velmi vhodnym softvérom prave EViews,
v ktorom sme robili doterajsie modely regresnej analyzy a ¢asovych radov.

Vyhody tejto metodologie:

= Vela pozorovani

= Ohlad na nepozorovateIné¢ faktory (omitted variable bias), ktoré su
konstantné bud’ pre jednotky alebo pre casové obdobie

= Lepsie Statistické vlastnosti odhadu

Nevyhody:

= Porovnatelnost’ vysledkov nie je vzdy jasna (poolability)

= Vysledky mdézu byt skreslené korelaciou dat medzi prierezovymi
jednotkami

= Nie pri vSetkych odhadoch je mozné zahrnit’ Casovo konstantné premenné
3.3.1. Model s fixnymi efektmi

Model s fixnymi efektmi je vel'mi Casto pouzivanym modelom panelovej analyzy, a aj my
ho aplikujeme na naSe data. Vyuziva sa tu OLS-regresia s fixovanymi efektmi:

Yie = Bixi+ a; + uy
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pricom vsetky data st v logaritmoch. Parameter a zahina vsetky efekty, ktoré sa pre
prierezové jednotky v dase nezmenili. Clen @; + u;; moze byt chapany ako spoloény
chybovy c¢len. Podl'a toho sa tento model tiez oznacuje ako ,error component model®.
Fixné efekty mozu predstavovat’ rdézne jednotky: krajiny, dvojice krajin, ale aj vSeobecné
efekty ako skupina krajin. Tieto informacie som cerpal zo Studijnych materidlov

z predmetu seminar z ekonomie 111, na FMFI UK v Bratislave, z roku 2012.
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4. Prakticka cast’

V tejto kapitole si popiseme konkrétne modely, ktoré sme zvolili pre analyzu vplyvu
snehovej pokryvky na spotrebu plynu. Ako prvii sme urobili regresnil analyzu, kedy sa
budeme snazit’ vysvetlit’ priebeh spotreby pomocou regresorov poc¢asia. Potom si ukazeme
sofistikovanej$i pristup cez analyzu c¢asovych radov, kde sa spotreba plynu bude
modelovat’ aj pomocou predchddzajucich hodnot spotrieb. Napokon si ukadzeme eSte

analyzu cez metddy pre panelové data, tzv. pool modely.

4.1. Regresna analyza

Tejto podkapitole sa budeme venovat’ 0 nieCo menej ako nasledujucej o ¢asovych
radoch, nakol’ko jej vysledky nie st V praxi vel'mi dobré v porovnani s inymi metédami pre
analyzu naSich dat. Regresné modely sa totizto vel'mi neprisposobuju novym udajom.
NavySe spotreba plynu vykazuje dost’ zna¢ni mieru zotrvacnosti a preto bude lepSie
pracovat’ s modelmi, ktoré zohl'adfuju aj minulé spotreby a nie len regresory pocasia. TO
bude v d’alsej podkapitole, tzv. dynamické modely.

V prvom rade si musime vybrat data pre analyzu. KedZe mame viacero
odberatelov, vyberieme si hlavne tych, ktori s z oblasti najmi severného Slovenska,
pretoze v tychto oblastiach sa nachadzalo najviac snehu (podla intuicie a aj dat). Pre
ukazku vystupov z modelovania sme si vybrali odberatel'a z Niznej (Orava), ku ktorému
sme priradili meteorologickti stanicu Oravsky Podzamok. Ako obdobie sme si zvolili
december 2006 — februar 2007.

Pre zadiatok uvazujem jednoduchy model (obr. 36), kde spotrebu modelujeme iba
pomocou konstanty, teploty a vplyvu snehovej pokryvky. Snehovi pokryvku berieme tu,
kde sa nesuvisla vrstva snehu berie ako ziadna snehova pokryvka. V tomto modeli sa ndm
potvrdil problém s reziduami, nakolko najmi spotreby plynu vykazuji velkd mieru
zavislosti. Normalitu rezidui sice nezamietame, ale ich vzajomné korelacie su dost’ velké
(obr. 37). Pre dokumentaciu uvadzame vystup z programu Eviews 5.0, ktory budeme aj

v d’alsich modeloch pouzivat. Pri jeho pouzivani sme sa opierali aj o material [11].
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Obr. 36

Sample: 12/01/2006 2/28/2007
Included observations: 90

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
C 2126512 2153924 98.72738 0.0000
TEFL -625.7564 5150707  -12.14894 0.0000
SNEH1 38.77539 19.36649  2.002294 00484
R-squared 0.699782 Mean dependent var 20519.63

Adjusted R-squared 0682680 5.D. dependent var 2755 651
S.E. of regression 1527138 Akaike info criterion 17.53294

Sum squared resid 2.03E+08 Schwarz criterion 1761627
Log likelihood -785.9624  F-statistic 101.3946
Durbin-VWatson stat 1.165888 Prob(F-statistic) 0.000000

Z tohto vystupu sa zamerajme najmd na odhady koeficientov rovnice modelu. Konstantny
Clen vysiel 21265. To znamena, Ze ak by bolo prave 0 °C a ziaden sneh, spotreba by mala
byt’ prave 21265 m’. V pripade, Ze sa teplota zvysi o 1 °C, spotreba by mala klesniut’ o 625
m’ plynu. Ako vidime, znamienko tohto koeficientu je zaporné, ¢o je v sulade s naSimi
ocakavaniami, lebo kladna zmena teploty vyvola zaporni zmenu spotreby a naopak.
Koeficient pri vyske snehovej pokryvky je kladny a ma hodnotu 38,7. To znamena, ze ak
existuje snehova pokryvka, spotreba plynu eSte narastie,a to s kazym jednym ,,cm*
038 m°. Toto je v rozpore s nasimi o¢akavaniami, lebo sme prave naopak oc¢akavali niZSiu
spotrebu koly izolanym vlastnostiam vySky snehovej pokryvky. Hodnota tohto
koeficientu v porovnani s koeficientom pri teplote je viac nez 10 nasobne niz$ia, teda
vplyv snehu nie je vel'mi vyrazny. NavySe p-hodnota pri koeficiente snehu je takmer na
hranici 5%, teda takmer by sme ho mohli z modelu vyhodit’. Nie je vel'mi signifikantny.

Obr. 37

Sample: 12/01/2006 2/28/2007
Included observations: 90

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC 0Q-Stat Prob
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Na obrazku &. 37 mame v stipci AC vypisané hodnoty autokorelacii rezidui. Vidime, Ze
Tieto korelacie su dost’ silné, prvd znich je az 0,40. Teda nie je prekvapenim, ze
v poslednom stipci sme dostali p-hodnoty blizke nule, o znamend, e zamietame nulovii
hypotézu o tom, ze prispusné korelacie su nulové. O tom, ze tieto autokorelacie si dost’
vel’ké hovori aj Durbin-Watson §tatistika, ktora vysla 1,16, ¢o je dost’ d’aleko od 2. V praxi

to znamena, ze predikcie na zéklade tohto modelu by neboli ve'mi doveryhodné.

Ako dalsie vylepsenie modelu sme vysktsali zlogaritmovat spotreby plynu. (obr. 38)
Tento model navrhol pan Jenkins[7] (povodne pre modelovanie spotreby elektrickej
energie v zavislosti od teploty), pricom my do neho zatial nezavedieme ziadne
autoregresné Cleny.

Obr. 38

Sample: 12/01/2006 2/28/2007
Included observations: 90

Wariable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
C 5960892 0.010817 912 4151 0.0000
TEPL -0.032367  0.002611 -12.39815 0.0000
SMNEHA 0.001483 0.000882 1.610608 0.1345
R-squared 0.699721 Mean dependent var 9.919793

Adjusted R-squared 0692819 5.0. dependent var 0.139655
S.E. of regression 0.077402  Akaike info criterion -2 246836

Sum squared resid 05621227  Schwarz criterion -2 163509
Log likelihood 104.1076  F-statistic 101.3655
Durbin-Watson stat 1.160945  Prob(F-statistic) 0.000000

S tymto modelom sme si taktiez zatial’ veI'mi nepolepsili z pohl'adu rezidui, ktoré si sice
opat’ normalne, ale ale ich autokorelacie st dost’ podobné tomu modelu bez logaritmu
spotreby. V tomto modeli sa da ve'mi pekne interpretovat’ odhad koeficientov pri teplote
a snehu. Ak sa ndm totizto zvysi teplota o 1°C, spotreba plynu by mala klesnut’ o 3,23%.
Podobne ak nam narastie vyska snehovej pokryvky o lcm, spotreba plynu by mala stapnut’
0 0,148%. Opat sa potvrdilo, ze vplyv snehu je takmer zanedbatelny faktor, a to nie len
podla hodnoty prislusného koeficientu, ale aj podla p-hodnoty, podla ktorej je tato
premennd nesignifikantnd. Musime vSak opit’ konstatovat’, Ze smer vplyvu je opacny, nez
sme ocakavali.

Dalej sme sa rozhodli, Ze sa pokusime tieto premenné diferencovat, ¢im by sme

cheeli odstranit” alebo asponi znizit' autokorelovanost’ rezidui. To nam aj v celku podarilo,
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0 ¢om svedc¢i aj hodnota Durbin-Watson $tatistiky, ktora je uz relativne blizka hodnote 2.
Tento vystup je na nasledujicom obrazku (obr. 39)
Obr.39

Sample (adjusted): 12/02/2006 2/28/2007
Included observations: 89 after adjustments

Variable Coeficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
c 0001130 0.008557 0132012 08953
D{TEPL) -0.023568 0.003585 6574572 0.0000
D{SMEH1) 0000984 0002501 0.393563 06949
R-squared 0.335409 Mean dependent var 0.001973

Adjusted R-sgquared 0319954 5.D. dependent var 0.097880
S.E. of regression 0.080717  Akaike info criterion -2. 162618

Sum squared resid 0.560305 Schwarz criterion -2 078732
Log likelihood 99.23652 F-statistic 21.70148
Durbin-Watson stat 2300615 Prob{F-statistic) 0.000000

Z vystupu je pre nas podstatné to, ze znamienka koeficientov sa nezmenili a opat’ sa

potvrdilo, Ze vplyv snehu je zanedbatel'ny a eSte aj nesignifikantny.

Dalej sme sa pokusili model vylepsit' o pridané regresory, a to konkrétne vietor
a dizku slne¢ného svitu. Vsetko nechavame v diferenciach a spotreba je ako predtym
navyse logaritmovand. Dostali sme nasledovny vystup (obr. 40).
Obr. 40

Sample (adjusted): 12/02/2006 2/28/2007
Included observations: 89 after adjustments

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
C -5 T3E-05 0.007471  -0.007663 0.9939
D{TEFL) -0.029817  0.003387 -8.803741 0.0000
D(SNEHT) -0.000677 0002204 -0.261655 0.7942
DIVIET) 0.018051 0.018287 0987102 0.3264
D{SVIT) -0.015961 0.002973 -5.368514 0.0000
R-squared 0505622 Mean dependent var 0.001973

Adjusted R-squared 0482080 5.D. dependent var 0.097880
S E. of regression 0.070441  Akaike info criterion -2 413545

Sum squared resid 0416801 Schwarz criterion -2 273734
Log likelihood 112.4028 F-statistic 2147762
Durbin-WWatson stat 2172948  Prob(F-statistic) 0.000000

Forma modelu ostala rovnaka, iba sme pridali nové vysvetlujiice premenné. To spdsobilo
narast fitu modelu, ¢o vidime na zvySenej hodnote R-squared. Pridanim novych
premennych sa navySe znizila hodnota koeficientu pre sneh, ¢o eSte viac potvrdzuje
nevyrazny vplyv snehu na spotrebu. Takisto aj prislusna p-hodnota sa zvacsila, takZe o to

viac sme presvedceny, ze tento koeficient je nesignifikantny. Hodnota autokoreldcii rezidui
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sa taktiez o nieo zlepSila, o com svedc¢i znizena hodnota Durbin-Watson Statistiky. Ked’
sa pozrieme na hodnoty koeficientov pri premennych vietor a dizka slneéného svitu, ich
velkost’ je vyrazne vac¢Sia nez pri snehu. To znamend, Ze na spotrebu vplyvaju ovela
vyraznejiie ako napriklad nami analyzovany sneh. Co sa tyka ich zmanienok, je to Vv silade
S naSou intuiciou, nakolko koeficient pri vetre je kladny (¢im silnejsi vietor fuka, tym je
spotreba vicsia) a koeficient pri dizke slneéného svitu je zaporny (¢im dlhsie svieti sinko,
tym je spotreba plynu nizsia). Pod’la p-hodnoty je sice koeficient pri vetre nesignifikantny,
to vSak moze byt sposobené tym, Ze v danej lokalite fukal pocas tohto obdobia vel'mi slabi
vietor (vac¢Sinou 0,3 alebo 1 m/s), o neumoznilo ukdzat’ jeho vplyv na spotrebu. K tomuto
modelu este pripajem vystup (obr. 41) o priebehu rezidui (nizsie) a priebeh premennej
d(log(spot)) sjej fitovanymi hodnotami naS$im modelom, priom ,d“ znamena
diferencovanie, ,log* je v skuto¢nosti prirodzeny logaritmu premennej ,,spot”, ¢o je
spotreba plynu v m® pre dané¢ho odberatela.

Obr. 41

-2 T T
2006012 20070 200702

| —— Residual —— Actual Fitted |

Dalej sme sa rozhodli skusit’ analyzovat’ vplyv snehovej pokryvky pomocou tzv.
dummy premennych. Premennd oznacena ako D2 nadobida hodnotu ,,1* prave vtedy, ked’
je vdany den snehova pokryvka o vyske 1, 2 alebo 3 cm. Inak nadobtda hodnotu ,,0
Premenna D3 nadobuda hodnotu ,,1* prave vtedy, ked’ je vyska snehovej pokryvky 4 a viac
cm, inak nadobuda hodnotu ,,0“. Premennu D1, ktord by popisovala nulova vySku

snehovej pokryvky sme do modelu z dovodou multikolinearity nemohli dat’. Tento model
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definujeme ako log(spot), ktori chceme vysvetlit cez teplotu, D2, D3, vietor a Svit.
V programe sme dostali nasledovny vystup (obr. 42).

Obr. 42

Sample: 12/01/2006 2/28/2007
Included observations: 90

Variable Coefiicient  5Std. Error t-Statistic Frob.
C 9.970223 0.020604 483.9028 0.0000
TEPL -0.035355 0.002511 -14.05185 0.0000
D2 0.017535 0.018974 0.924133 035581
D3 0.012308 0.020516 0599908 0.5502
VIET 0.028822 0.018855 1.628631 01301
SVIT -0.016945 0.003569 -4.748470 0.0000
R-squared 0.776032 Mean dependent var 9.919793

Adjusted R-squared 0.762700 S.D. dependent var 0.139655
S.E. of regression 0.068031 Akaike info criterion -2 473375

Sum squared resid 0388767 Schwarz criterion -2 306721
Log likelihood 117.3019  F-statistic £8.21055
Curbin-Watson stat 1.114056  Prob(F-statistic) 0.000000

V tomto modeli mame sice autokorelované rezidua, ale ked sa pozrieme na odhady
koeficientov a ich p-hodnoty, tak dostaneme dost’ dobry prehl'ad o vplyve jednotlivych
faktorov. Premennii D2 by sme teraz mohli interpretovat’ tak, Zze ak sa zmeni vyska
snehovej pokryvky z ,,0 cm*™ na ,,1, 2 alebo 3 cm*, tak by mala narast’ spotreba plynu
01,7%. Ak by sme z nuly skocili rovno na ,4 a viac cm® snehu, tak by spotreba mala
narast’ iba 0 1,2%. Ale ked’ze prislu§né p-hodnoty vysli vyssie ako 5%, tieto koeficienty st
v modeli prakticky bezvyznamné a bolo ich mozné z modelu vyhodit’.

Fakt, Zze hodnoty koeficientov pri premennych snehu ndm vysli opacné v porovnani
s oCakavaniami by sa dal napr. vysvetlit’ tak, Ze izola¢né Gc¢inky snehu by sa mohli prejavit
pri nizsich teplotach (vyssich zapornych, napr. -15°C), ktoré v naSich datach bohuzial
nemame. Dalej by bolo zaujimavé preskumat’ nejaké $pecialne efekty, ako by ,,dobré“ a
,»Z1é“ pocasie. To je vSak vel'mi subjektivne, i ked’ dalo by sa ofakavat’ Ze vicSine l'udi
Z populacie by vyhovovalo slnecné pocasie, ktoré by bolo pre nich dobré. Ak by bol stav
pocasia pre nich ,,dobry*, mohli by sa rozhodnit’ nesediet’ doma, ale radSej svoj €as travit’
Vv prirode (lyzovacka,...) a vtedy by spotreba plynu mohla klesnit. Tymto by sa dalo
relativne odovodnit’ to, Ze ak je malo snehu ( premennd D2), I'udia radSej ostanii doma, ¢im
spotreba plynu eSte narastie. O tomto by sa dalo eSte dlho polemizovat’, takze to radse;j
nechajme pre inych, ktory budii mat’ kvalitnejSie data a mozu tieto suvislosti preskiimat’.

Pre nas je podstatné to, Ze sneh podla tejto analyzy nehrd vyznamnu tlohu.
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Dalej sme sa v modeloch pokusili jemne pozmenit' priebeh premennej 0 vyske
snehu. Bolo to urobené dvomi r6znymi spdsobmi. Prvy z nich bol ten, ze sme nestvisla
vrstvu snehu charakterizovali nie nulovou hodnotou ako doteraz, ale ako vysku ,,1 cm®.
Tym sme ziskali o niekol’ko pozitivnych pozorovani ¢o do snehu navyse. Vysledky tychto
odhadov sa takmer vobec nezmenili. Je to vidiet z nasledujuceho obr. 43, ktory je mozné
porovnat’ s obr. 36.

Obr. 43

Sample: 12/01/2006 2/28/2007
Included observations: 90

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
C 2126005 218.0103 97 47268 0.0000
TEFL G224 26534 5168388 1210171 0.0000
SMEHZ 40.044449 19.57177 2046033 0.0438

Druhou moznou zmenou bola idea ¢asového posunu premennej sneh. Dovodom je ¢asova
nekonzistentnost’ plynuca zo sposobu zberu tychto dat (viac v kapitole 2). Urobili sme teda
priemer dne$nej hodnoty snehovej pokryvky so zajtrajSou hodnotou a priradili sme ju ku
dnesnej hodnote o vyske snehovej pokryvky. Potom sme odhadli rovnaky model ako

Vv predchéadzajuco pripade a dostali sme nasledovny vystup (obr. 44).
Obr. 44

Sample: 12/01/2006 2/28/2007
Included observations: 90

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Praob.
cC 2123007 218.5838 §7. 12553 0.0000

TEPL -617.5099 £2.24918  -11.81856 0.0000

SMEH3 4346130 20.00211 2172835 0.0325

Vidime, Ze tato zmena sa uz prejavila vyraznejSie pri odhade parametrov, nez len zmena

pohl'adu na nesuvisli vrstvu snehovej pokryvky.

Dalej sme sa pozreli aj na iné lokality, kde boli iny odberatelia a iné
meteorologické priebehy premennych, no avSak ani v tychto pripadoch sa ndm nepotvrdil
vyrazny vplyv vySky snehovej pokryvky na spotrebu plynu. Avsak v niektorych pripadoch
sme uz dostali negativne znamienka koeficientov pri snehu, ¢o je v zhode s naSimi

ocakavaniami. Dalej sme zistili, Ze efekt vetra hra dost’ vyznamnu a signifikantna tllohu.
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4.2. Casové rady a dynamické regresné modely

V tejto podkapitole sa pozrieme na prakticka aplikdciu tedrie Casovych radov pre
analyzu naSich dat. V zasade plati, ze ¢im dlhs$i ¢asovy rad berieme do uvahy, tym st nase
modely lep$ie. Preto sme sa pokusili njst’ takého odberatel’a, ktory sa spraval v zmysle
sme mohli pridat’ vplyv snehovej pokryvky do modelu. | napriek nie moc vydarenym
zimam, ¢i uz Co sa tyka extrémne nizkych teplot alebo nizkej a kratkodobej snehovej
pokryvke sme mali $tastie aspon v tom, ze zima 2007/2008 sa zacala uz v novembri, kedy
prvy sneh spadol uz 7.11.2007 a 12.11.2007 napadlo d’alSich 8cm (na stanici Poprad).
Vybrali sme si teda na ukdzku odberatel'a zo Svitu. Pri tomto vybere sme taktieZ prihliadali
na hodnotu korela¢ného koeficientu uvedeného v tab. 05 z druhej kapitoly.

Najprv sa pozriem na priebeh ¢asového radu spotreby plynu. Ten si zobrzime na
obr. 45. Na osi ,,X* je Cas iduci od zaciatku novembra 2007 po koniec marca 2008, t.j.
spolu 5 mesiacov dennych udajov. Na osi ,,Y* mame hodnoty spotrieb v m’ predelené
2500 (kvoli ukazke vplyvu teploty) pre daného odberatel’a (hore, modrou farbou) a taktiez
aj hodnoty teplot(dole, cervenou farbou) v danom case. Z obr. 45 je krasne vidiet' opacné
zmeny teplot a spotrieb.

Obr. 45
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Priebeh spotreby sa nam nezda byt’ ve'mi nestacionarny. Zobrazme si vSak priebeh
korelogramu pre spotrebu. Dostaneme nasledovny vystup (obr. 46)

Obr. 46

Sample: 11/01/2007 3/31/2008
Included observations: 162

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
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I 0.802 0.802 99.v63 0.000
I 0.614 -0.084 158.54 0.000
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I 0.375 0.029 250.00 0.000
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I 15 0235 -0.004 34551 0.000
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i 18 0.206 -0.048 369.09 0.000
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I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I o 20 0167 -0.014 379.88 0.000
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Vidime, Ze hodnoty autokorelacnej funkcie na zaciatku klesaji dost’ rychlo, ale potom sa to
vyrazne spomalilo a prestali klesat’ k nule. Podl'a vSetkého budeme musiet’ urobit’ eSte prvé
diferencie. No podl'a PACF by to mohol byt AR(1) proces. Skusime ho odhadnut’ (obr. 47)
a skontrolovat, ¢i je splnend podmienka stacionarity (prevratené hodnoty korenov
prislusného polyndmu musia lezat vnutri jednotkového kruhu) a ¢i st rezidua
nekorelované (obr. 48).

Obr. 47

Sample (adjusted): 11/02/2007 3/31/2008
Included observations: 151 after adjustments
Convergence achieved after 4 iterations

Variable Coeficient  Std. Error t-Statistic Prob.
C 4795518 2212825  21.67148 0.0000
AR(T) 0.857530 0.043880 19.54243 0.0000
R-squared 0.719348 Mean dependent var 48228 35

Adjusted R-squared 0717464  5.0. dependent var 7281.070
S.E. of regression 3870186  Akaike info criterion 19.37315

Sum squared resid 2 23E+09  Schwarz criterion 1941311
Log likelihood -1460.673  F-statistic 381.9064
Durbin-Watson stat 1.794688  Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots .66
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Z tohto vystupu vidime, Ze koeficienty modelu su signifikantné a Ze model je stacionarny,

nakol’ko v spodnej Casti vystupu mame hodnotu invertovaného korena, ktory lezi vnutri

jednotkového kruhu, lebo jeho hodnota je mensia ako 1. ESte sme sa pozreli na normalitu

rezidui a ta bola tesne splnena.

Obr. 48

Sample: 11/02/2007 3/31/2008
Included observations: 151
Q-statistic probabilities adjusted for 1 ARMA term(s)
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3.4528 0.063
4.4459 0.108
44841 0.214
5.9441 0.203
7.2275 0.204
10.875 0.092
12.089 0.093
12160 0.144
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Z tohto vystupu je podstatna autokorelovanost’ rezidui, ktora ako vidime je naozaj vel'mi

nizka, ¢o nam potvrdzuja aj p-hodnoty, ktoré st vyssie ako 5%, teda nezamietame nulova

hypotézu o nulovosti autokorelacii, teda ich mdéZzeme povazovat za nekorelované. Teda

zatial md6zeme potvrdit’ pritomnost’ bieleho

druhé mocniny tychto rezidui (obr. 49).
Obr. 49

Sample: 11/02/2007 3/31/2008
Included observations: 151

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

Sumu v modeli. Ale eSte sa pozrime aj na

Autocorrelation

Partial Correlation

AC

PAC Q-5Stat

Prob

]

|

f

h

p

[

g

D00 = O M of L0 hd
' o

0.017

-0.056

0.075

-0.029

0.0421
0.5214
1.3577
1.4365
2.6906
4.2723
4.2817
5.8040
5.8807
6.4315
9.2683
11.662
12.427
12.871
12.871
13.023
13.508
15.200

16.400
17 24

0.470
0.507
0.697

61



Vidime, Ze tento model je velmi jednoduchy, a spiita vietky potrebné poziadavky. Na
nasledujicom grafe (obr. 50) si demonstrujeme fit tohto modelu s priebehom rezidui
Vv dolnej Casti. V hornej Casti su pri sebe 2 priebehy dat, pricom ten vykresleny ¢ervenou
farbou je oznaceny ako Actual, teda skuto¢né hodnoty, no a ten druhy priebeh, vykresleny
zelenou farbou st nami odhadnuté hodnoty modelu, tzv. fitted values. Na to, aky je tento

model zatial’ jednoduchy, je jeho fit veI'mi dobry.

Obr. 50
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Teraz si skisme model vylepsit’ o vysvetl'ujiice premenné. Ako prvi skiisme pridat’
teplotu. Z programu sme dostali nasledujuci vystup (obr. 51).

Obr. 51

Sample (adjusted): 11/02/2007 3/31/2008
Included observations: 151 after adjustments
Convergence achieved after 8 iterations

Wariable Coeficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
C 4765655 838.7985 5681525 0.0000
TEPL -1108.794 90 60606 -12.23753 0.0000
AR{1) 0.729772 0.059383 12.28932 0.0000
R-squared 0855954  Mean dependent var 48228 35

Adjusted R-squared 0854007 S.D. dependent var 7281.070
S.E. of regression 2782.026  Alkaike info criterion 18.71941

Sum squared resid 1.15E+09  Schwarz criterion 18.77936
Log likelihood -1410.316  F-statistic 4387232
Durbin-Watson stat 2318783  Prob(F-statistic) 0000000
Inverted AR. Roots 73
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Vidime Ze hodnoty parametrov su zrozumitel'né a 'ahko interpretovatelné. Napr.
ak sa teplota zvysi o 1°C, tak spotreba plynu by sa mala zniZit' 0 1108 m®. P-hodnoty vysli
pekne signifikantné a model je stacionarny, ¢o vidiet’ aj z toho, Ze invertovany koren lezi
vmitri jednotkového korena. Koeficient determindcie sa taktiez zvysil, ¢o sved¢i o lepSom
fite modelu. Skontroloval som aj normalitu rezidui, bola splnena ale ¢o nebolo splnené je
nekorelovanost’ rezidui. | ked’ samotné hodnoty ACF vysli pomerne malé, prislusné p-
hodnotu pre Q-statistiku uz boli mensie ako 5%, teda nulovi hypotézu o nekorelovanosti
zamietame a teda rezidua nie su bielym Sumom. Pri pohl'ade na fit modelu je jasne vidiet’,
ze sa zlepsil, ked’Ze fitované hodnoty na mnohych miestach tplne splynuli so skutocnymi
hodnotami. Teraz sa skisme pozriet’ na to, ako by sa dala korelovanost’ rezidui odstranit’.

Navrhujem zdiferencovat’ pridany casovy rad teploty, lebo pravdepodobne on je na
vine a sposobil nekorelovanost’ rezidui. Dostali sme nasledovny vystup (obr. 52) a pri
kontrole rezidui sa potvrdila nekorelovanost’ rezidui.

Obr. 52

Sample (adjusted): 11/03/2007 3/31/2008
Included observations: 150 after adjustments
Convergence achieved after 9 iterations

Wariable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
C 4816812 2285962  21.07127  0.0000
D(TEFL) -454 5022 83.95693 -5.417090  0.0000
AR(1) 0873718 0041614 2099587  0.0000
R-squared 0.764245 Mean dependent var 48312.97

Adjusted R-squared 0.761037 S.D. dependent var T230.575
S.E. of regression 3534 581 Akaike info criterion 1919837

Sum squared resid 1.84E+09 Schwarz criterion 1925859
Log likelihood -1436.878  F-statistic 238.2640
Durbin-Watson stat 1.780950  Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots .87

Teraz podme tento model vylepsit o premennu sneh4 (obr. 53), ¢o je mierne
upraveny priebeh dat tak, ze nestuvislu vrstvu snehovej kvantifikujeme ako vysku snehu ,,1
cm® a potom eSte urobime priemer dneSnych hodnot so zajtrajSimi a toto tvori dnesné

upravené hodnoty priebehu vysky celkovej snehovej pokryvky.
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Obr. 53

Sample {adjusted): 11/03/2007 3/31/2008
Included observations: 150 after adjustments
Convergence achieved after 9 iterations

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
C 4741259 2149952 2205286 0.0000
D{TEPL}) -452.3083 8342060 -5.422022 0.0000
SMNEH4 480.80056  233.0534  2.063049 0.0409
AR[1) 0.865161 0.043028 2010683 0.0000
R-squared 0770858 Mean dependent var 48312.97

Adjusted R-squared 0.766149 S.D. dependent var 7230.575
S.E. of regression 3496.568  Akaike info criterion 19.18326

Sum squared resid 1.78E+09 Schwarz criterion 19.26354
Log likelihood -1434 744 F-statistic 163.7197
Durbin-YWatson stat 1.820795  Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots .87

Model je stacionarny, rezidua st normalne, nekorelované a aj v druhych mocninach.
Fit modelu sa malo zlepsil, kedze sa zvySila hodnota R-squared. Pozrime sa vSak na
koeficienty modelu. Diferncia teploty ma zaporny odhad koeficientu, ¢o je v sulade
S logikou, ked’ze narast teploty musi sposobit’ pokles spotreby plynu. Koeficient pri snehu
je tiez kladny, ¢o je zhodny vysledok s modelmi z klasickej regresnej analyzy. I ked’ sme
oCakavali skor zaporné znamienko, podla teorie o izolacnych vplyvoch, stale mame
podozrenie, ze by sa tdto premennd mohla z modelu uplne vylacit'. Jej p-hodnota vysla sice
pod 5%, teda jej nesignifikantnost’ sa zamieta, ale na hladine 99% by uz bol
nesignifikantny.

Pod'me si tento model eSte trochu vylepsit' o dalSie vysvetlujice premenné, a to
vietor a slne¢ny svit (obr. 54). V klasickej regresnej analyze nam signifikantne vylepsili
model a efekt snehu sa este znizil.

Obr. 54

Sample (adjusted): 11/03/2007 3/31/2008
Included observations: 150 after adjustments
Convergence achieved after 10 iterations

Variable Coeflicient  Std. Error  t-Statistic Prob.
C 4774044 2217.823  21.52581 0.0000
D(TEPL) -433.7084  88.40385 -4.905989  0.0000
SMEH4 491.9066  234.7598  2.095362  0.0379
VIET -107.5316 125.6081 -0.856088  0.3934
SVIT 15.07387  80.22510 0187895  0.8512
AR(1) 0.863905  0.044020 19.62550  0.0000
R-squared 0.772078 Mean dependent var 48312.97

Adjusted R-squared 0.764164 S.D. dependent var 7230.575
S.E. of regression 3511.382  Akaike info criterion 19.20459

Sum squared resid 1.78E+09  Schwarz criterion 19.32501
Log likelihood -1434 344 F-statistic 97.55887
Durbin-Watson stat 1.816348 Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots .86
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Este predtym nez sa vyjadrime k odhadnutym koeficientom, musime konstatovat’,
ze model je staciondrny, rezidud st normalne, a taktiez si nekorelované, ako aj ich druhé
mocniny. Ked’ sa pozrieme na znamienka odhadnutych koeficientov, musime konstatovat’,
7e su presne opacné, ako by sme ocakavali (vietor, svit, sneh). Taktiez nas prekvapil fakt,
ze vplyv snehu sa zda byt este viac signifikantny, kym vplyv vetra a slne¢ného svitu nie.

Potom sme este skusili niekol’ko d’alSich modelov, ale vplyv vetra a svitu sa ndm
nepodarilo potvrdit, kym vplyv snehu éano, ale s tym, ze ak je sneh, tak spotreba este
narastd. Preto sa eSte pozrime na posledny spdsob analyzy a to panelovu analyzu s fixnymi

efektmi.

4.3. Panelova analyza s fixnymi efektmi

Do tejto analyzy sme vybrali 8 odberatel'ov, ktorych spotreba je dost’ podobna.
Tymto sme chcelo docielit ¢o najmenSie rozdiely vo fixnych efektoch jednotlivych
odberatelov. Tym padom bude mat’ interpreticie koeficientov jednotlivych premennych
presnejsi fit pre jednotlivého odberatela. Kritérium vol'by tychto 8 odberatel'ov bolo okrem
relativne podobnej spotreby aj rozdielnost’ lokality, ¢im sme zabezpecili pre kazdého
odberatel’a jedine¢né udaje o pocasi. Taktiez sme sa museli pozriet’ aj na to, ¢i sa tento
odberatel’ sprava podla pocasia, alebo na jeho zmeny nereaguje. Poslednym faktorom pre
vyber odberatel'a bola dostupnost’ vSetkych meteorologickych charakteristik, ktoré¢ sme
VvV praci zmiefiovali, lebo napr. pri meteorologickej stanici Belu$a neboli dostupné
informécie o dizke slne¢ného svitu. Takze ako prienik tychto kritérii sme dostali tychto 8
odberatel'ov:

_badyv ...Bratislava Devinska Nova Ves
_bapl ...Bratislava Petrzalka
_skal ...Skalica
_nitr ... Nitra
_stur ...Starovo
_nizn ...Nizna
_rsob ... Rimavska Sobota
_pol ... PreSov
Dalej budeme pracovat so snehovymi tudajmi, kde nestvisla vrstva snehu je

charakterizovand nulovou vySkou snehovej pokryvky. Tieto hodnoty nie su nijako
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priemerované s buducimi hodnotami snehovej pokryvky. Vysku snehu sme si rozdelili
podla tzv. dummy premennych a to tak, ze D2 nadobuda hodnoty ,,1* prave vtedy, ked’ je
snehova pokryvka o vyske 1, 2 alebo 3 cm. Premenna D3 nadobuda hodnoty ,,1 prave
vtedy, ked’ je 4 a viac cm snehu.

Prvym modelom je vel'mi jednoduchi pripad, kedy spotrebu modelujeme priamo
pomocou vysvetlujucich premennych nijako neupravenych. Po spusteni modelu sme
dostali nasledovny vystup (obr. 55)

Obr. 55

Sample: 11/01/2007 3/31/2008

Included observations: 152
Cross-sections included: 8

Total pool (balanced) observations: 1216

Variable Coeficient  Std. Ermor t-Statistic Prob.
C 22993.08 126.9936 181.0964 0.0000
TEPL? -980.6574 1584364  -61.650147 0.0000
VIET? 236.8852 34 53368 5.859540 0.0000
SVIT? -155.8510 19.99968 -7.792675 0.0000
D27 1264975 198.2373 0.633065 0.5268
D37 563.5024 2643617  2.1315488 0.0332
Fixed Effects (Cross)

_BADV--C 4530.796

_BAP1-C 2933234

_SKAL-C 4745 916

_NITR-C -2693.859

_STUR-C 2707097

_NIZN--C 4767033

_RSOB-C §269.745

_PO1-C -7052_606

Effects Specification

Cross-section fixed {dummy variables)

R-squared 0.913866 Mean dependent var 21157 54
Adjusted R-squared 0.913007 S.D. dependent var 6862 678
5.E. of regression 2024122 Akaike info criterion 158.07429

Sum squared resid 4 93E+09  Schwarz criterion 18.12885
Log likelihood -10976.17  F-statistic 1063.632
Durbin-VWatson stat 0720114  Prob{F-statistic) 0.000000

Vidime, Ze tento odhad méa vel'mi dobry fit. KonStantny ¢len je interpretuje teraz pre
kazdého odberatel’a individudlne a to tak, Ze napr. pre prvého v poradi odberatela BADV
sa hodnota spolo¢nej konStanty (Uplne hore) sc¢ita s hodnotou konStanty prislusného

odberatela, teda u nas 22998 + 4530. Analogicky sa vypocita hodnota konStantného ¢lena
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pre kazdého odberatela. Ked sa pozrieme na znamienka jednotlivych koeficientov, tak
musime skonstatovat’ v podstate iba jediné prekvapenie a to v pripade snehu. Opat’ nam
odhady pre dummy premenné vysli kladné, ¢o sa znamena kladny vplyv na spotrebu plynu.
Teda ak mame sneh, spotreba plynu bude este viacSia. Musime sa vSak taktiez pozriet’ na
prislusné p-hodnoty a vidime, ze vplyv snehu by sme podl'a nich mohli v modeli zanedbat
podla D2.

Dalej sme sa rozhodli logaritmovat’ (prirodzenym logaritmom) vietky premenné
okrem dummy premennych. Navyse pri logaritmovani teploty sme k tymto hodnotam este
pripocitali +20°C, aby sme sa vyhli logaritmovaniu zapornych hodnot. Dostali sme
nasledovny vystup (obr. 56).

Obr. 56

Sample: 11/01/2007 3/31/2008

Included observations: 139
Cross-sections included: 8

Total pool (unbalanced) observations: 784

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
C 13.00123 0.063727  204.0137  0.0000
LOG(TEPL?+20)  -1.009439 0.020416 4944301 0.0000
LOG(VIET?) 0.036376 0.005572 6.528459 0.0000
LOG{SVIT?) -0.017502 0.003029 -5.777991 0.0000
D27 -0.024704 0.012688 -1.947184 0.0519
D37 0008466 0.018347  0.461451 0.6446
Fixed Effects (Cross)
_BADV-C 0226749
_BAP1-C 0153697
_SKAL-C 0223264
_NITR--C -0.119683
_STUR--C -0.128830
_MNIZN--C 0.008737
_RS0B-C 0.372740
_PO1-C -0.339407

Effects Specification

Cross-section fixed (dummy variables)

R-squared 0.911622 Mean dependent var 9 867882
Adjusted R-squared 0.910247 S.D. dependent var 0.307446
S.E. of regression 0.092107  Akaike info criterion -1.915284

Sum squared resid 6.540964  Schwarz criterion -1.837941
Log likelihood 7637914  F-statistic 662 7431
Durbin-WWatson stat 1.158670  Prob(F-statistic) 0.000000

Tieto logaritmované premenné sa daju vysvetlit' cez percentudlne zmeny, t.j. napr. aj sa
zvys$i rychlost’ vetra o 1%, spotreba by sa mala zvysit 0,03%. Opiat’ sa pozrime na

znamienka pri jednotlivych koeficientoch. Zistime, Ze okrem snehu nam vysli v stlade
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s o¢akavaniami. Teraz vSak nastala mala zmena aj pri premennej D2, kde vysiel koeficient
uz zéporny, teda aj je malo snehu (1, 2 alebo 3 cm), tak by spotreba plynu mala klesnut'.
To je sice v rozpore s naSou domnienkou, Ze izola¢né ucinky by sa mohli skor prejavit’ az
pri vyssej snehovej pokryvke, ale vzh'adom na prislusné p-hodnoty musime konstatovat,

ze vplyv snehu je opit’ nesignifikantny. I ked’ pri D2 sa signifikancia vyrazne zlepsila.

Teraz dodajme tomuto modelu este jedno vylepSenie. Skusme modelovat’ vplyv
teploty nelinearne, pridanim vysvetl'ujicej premennej (log(tepl?+20))*2. Potom dostaneme
nasledovny vystup (obr.57).

Obr. 57

Sample: 11/01/2007 3/31/2008

Included observations: 139

Cross-sections included: 8
Total pool (unbalanced) observations: 784

Wariable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.

c 6.639825 0443152  14.78301  0.0000
LOG(TEPL?+20) 3.208703  0.296001 10.84019  0.0000
(LOG(TEPL?+20)p2 -0.696048  0.048752 14.27736  0.0000

LOGVIET?) 0.035595  0.004858 7179106  0.0000

LOG(SVIT?) -0.017098  0.002695 -6.343651  0.0000
D27 -0.002732  0.011384 -0.239752  0.8106
D3? 0.027665  0.016380  1.688918  0.0916

Fixed Effects (Cross)

_BADV-C 0.225763

_BAP1-C 0.158994

_SKAL-C -0.222056

_MNITR-C -0.122408

_STUR-C -0.126887

_MIZN-C 0.0164396

_RS0B--C 0.370548

_PO1-C -0.347634

Effects Specification

Cross-section fixed (dummy variables)

R-squared 0930121  Mean dependent var 9 867882
Adjusted R-squared 0928942 S.D. dependent var 0.307446
S.E. of regression 0.081955  Akaike info criterion -2 147593

Sum squared resid 5171822 Schwarz crterion -2.064300
Log likelihood 8558563  F-statistic 788.3922
Durbin-Watson stat 1.369855  Prob(F-statistic) 0.000000

Tento model ma opét’ lepsi koeficient determinacie. Ak sa pozrieme na koeficient pri
novom clene, vidime, Ze je signifikantny a preto je naozaj dobré modelovat’ vplyv teploty
nelinearne. Ma to aj logické vysvetlenie, konkrétne ak budeme uvazovat’ vplyv zmeny
teploty 0 1°C pri 10°C, tuto zmenu uz nepocitime tak vyrazne ako keby bolo napr. -10°C.
Ked’ sa vSak pozrieme na koeficienty pri dummy premennych, opit’ vidime zapornost’ pri

D2, pricom tento koeficient je podla p-hodnoty nesignifikantny, ale koeficient pri D3 je
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kladny, aten sice nie je takisto signifikantny, ale je k tomu blizSie. Ale z tychto zmien
znamienok pri dummy premennych mézeme takisto usudzovat relativnu nestabilitu tychto
odhadov. Méze to byt sposobené relativne nie vhodnymi datami na analyzu snehovej
pokryvky, ked'ze vieme, Ze tieto zimy boli ¢o do snehu a silného mrazu vel'mi slabé. Skoda
sme nemohli ziskat’ data zo zimy, kedy tato praca vznikala, ked’ze tato zima 2012/2013

bola vel'mi dlha a S mnozstvom snehovych zrazok pocas dlhého obdobia.
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Z.aver

Cielom tejto prace bolo preskumat’ vplyv snehovych zrazok na spotrebu zemného
plynu. Pred samotnym zaciatkom analyzy dat roznymi ekonometrickymi metoédami sme sa
sustredili na ¢o najlepsi vyber dat ako aj ich vlastnosti a Specifikd. Pri tom sme detailne
vysvetlili zaklady meteorologie, ako izber tychto dat. Potom sme sa pokusili blizsie
preskumat’ data, priCom sme v nich objavili ¢asovli nekonzistenciu. Vysvetlili sme si
niekol’ko zaujimavych zisteni, ako bolo napriklad odhalenie niektorych odberatel'ov plynu,
ktory sa nespravali vel'mi korelovane S prislichajucim pocasim. Po priprave dat a ich
charakterizacii pomocou deskriptivnej Statistiky sme si popisali v teoretickej rovine tri
zakladné postupy, ktorymi sme sa rozhodli analyzovat” vplyv snehovych zrazok na
spotrebu plynu.

Prvym pristupom bola regresna analyza, kde sme modelovali spotrebu plynu iba
pomocou regresorov pocasia. Tu sme narazili na problém, Ze spotreba plynu je silne
autokorelovand, c¢o sposobovalo autokorelovanost’ rezidui. Tento problém sme ale
eliminovali pomocou diferencovania spotreby plynu a aj niektorych regresorov. V takmer
vSetkych pripadoch sa vplyv snehovych zrazok preukazal ako nesignifikantny, ale skor nas
prekvapil jeho vac¢sinou pozitivny vplyv na spotrebu plynu. NavySe sme zistili, Ze vplyv
d’alSich vysvetl'ujicich premennych, vietor a slne¢ny svit, zohrali v modeloch ddlezitejSiu
ulohu, ako snehové zrazky.

Druhym pristupom bola analyza samotného ¢asového radu spotrieb plynu, priCom
sme tento model eSte obohatili o vysvetlujice premenné, teda jednotlivé charakteristiky
pocasia. V tychto modeloch nas prekvapil signifikantny vplyv snehovych zrazok, pricom
d’alSie pridavné charakteristiky, vietor a slne¢ny svit boli nesignifikantné.

Poslednym pristupom k vplyvu snehovych zrazok na spotrebu plynu bola panelova
analyza s fixnymi efektmi. Jej vysledky ndm potvrdili prakticky bezvyznamny vplyv
snehovej pokryvky na spotrebu plynu. Naopak nam potvrdili signifikantny vplyv d’alSich
meteorologickych charakteristik, a to vplyv vetra a dizky slne¢ného svitu, ktoré by podla
nas stalo za to, v budicnosti preskimat. Na zaver vSak musime poznamenat, Ze priebeh
zimnych obdobi 2 rokov, ktoré sme mali k dispozicii, nebol k analyzovaniu tejto
problematiky vel'mi vhodny, nakolko v tychto zimach bolo vel'mi malo snehu a taktiez
neboli ani silné mrazy. To mohlo rozhodne prispiet’ k nesignifikantnosti premennych
tykajacich sa snehu vo vi¢sine modelov. Preto by sme tieto analyzy odporucali zopakovat

napr. na datach z roku 2012/2013.
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