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Abstrakt

LOFFLEROVA, Ema: Vybrané metédy predikcie ¢asovych radov [Diplomové précal,
Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta matematiky, fyziky a informatiky, Katedra
aplikovanej matematiky a sStatistiky; skolitel: Mgr. Sona Kilianova, PhD., Bratislava, 2018,
73s.

V tejto diplomovej préaci sa zaoberdame metédami, ktoré slizia na predikciu ¢asovych
radov. Ako prvi metodu si predstavime analyzu singularneho spektra, ktora je zalozena na
rozklade povodného ¢asového radu na separovatelné zlozky ako trend a sezénnost. Dalsou
metédou budid ARMA modely a ako poslednt si uvedieme regresiu pomocou metody
opornych bodov. Ukazeme si pouzitie tychto metdéd, porovname ich a pozrieme sa, pre

aké data dosahuju jednotlivé metody najlepsie vysledky.

Kltcové slova: casovy rad, analyza singularneho spektra, ARMA model, metoda

opornych bodov



Abstract

LOFFLEROVA, Ema: Selected methods for time series prediction [Master thesis],
Comenius University in Bratislava, Faculty of Mathematics, Physics and Informatics,
Department of Applied Mathematics and Statistics; Supervisor: Mgr. Sona Kilianova,
PhD., Bratislava, 2018, 73p.

In this thesis we deal with methods for time series prediction. Firstly we introduce singular
spectrum analysis, which is based on decomposition of original time series into trend and
seasonal component. The next method is ARMA models and as the last one we introduce
regression using support vector machine. In the last section we apply these methods on

our data, compare them and see, which method is suitable for the given data.

Key words: time series, singular spectrum analysis, ARMA model, support vector

machine
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Uvod

Casovy rad predstavuje postupnost hodnot, pozorovani, zoradenych chronologicky podla
casu. Ich analyzovanim sa snazime zistif typické ¢rty vyvoja danych hodnot, ¢i uz z dévodu
klasifikacie, detekcie nepravidelného vyvoja alebo predikcie. V tejto préaci sa zameriavame
na porovnanie metod predikcie ¢asovych radov, ktoré su zalozené na réznych principoch.
K najzakladnejsim metdédam na popis ich struktiary patri ARMA model, ktory sa sklada
z dvoch Casti - autoregresie (AR) a moving average (MA). Medzi prvé ¢lanky, v ktorych
boli autoregresné modely pouzité na déta, patria [32] od G. U. Yule a [30] od G. Walkera,
z rokov 1927 a 1931. V roku 1938 vysla kniha [31] H. Wolda, kde bol predstaveny a
formalizovany ARMA model pre stacionarne casové rady. G. E. P. Box a G. M. Jenkins
vydali v roku 1970 knihu [3], ktord obsahovala cely proces modelovania ¢asového radu,
sposob odhadovania parametrov a met6dy predikcie.

Menej znama technika analyzy c¢asovych radov je Analyza singularneho spektra. Tato
met6da sa prvykrat objavila v ¢lankoch [4], [5] od D. Broomheada a G. Kinga v 1986. Spaja
casti klasickej analyzy casovych radov, viacrozmernej geometrie a spracovania signalov.
Nezavisle od nich vznikla v byvalom Sovietskom zvéize tzv. ,hisenicova” SSA, ktord je
opisand v knihéch [8], [11].

Metody strojového ucenia sa stavaju ¢im dalej, tym viac popularne. Spajaju oblasti
umelej inteligencie a matematickej Statistiky. Na rozdiel od ARMA procesov dokazu me-
tody strojového ucenia zachytif aj nelinearne zavislosti medzi datami. Do tejto katego-
rie patria metody, ktoré st schopné ucit sa a nasledne sa zlepsovat na zaklade svojich
predoslych skusenosti ako napriklad rozhodovacie stromy, zhlukovanie, metéda hlavnych
komponentov, metéda opornych bodov, neurénové siete a dalsie. Metdéda opornych bodov
bola predstavena v dnesnej podobe V. Vapnikom v publikacii [28] v roku 1995. Pévodne
bola ur¢ena na optické rozpoznavanie znakov [2], [6] a objektov [22]. V poslednom obdobi
sa do popredia dostavaju hlavne neurénové siete. Prvii umelt neurénovi sief nazyvanu
Percepton vytvoril F. Rosenblatt v roku 1957 [18], [19], ktora sluzila na rozpoznévanie
a klasifikaciu objektov. V 90-tych rokov bola v ¢ldanku [20] predstavend backpropagation
metoda sliziaca na vypocet vah v umelych neurénovych sietach. Ich pouzitie na predikciu
casovych radov mozeme vidiet v ¢lankoch [1], [33].

V tejto praci si predstavime 3 metédy - analyzu singularného spektra, ARMA modely a



metddu opornych bodov. Rozhodli sme vybrat tieto met6édy kvoli ich odlisnostiam. ARMA
modely predstavuja klasicky pristup analyzy a predikcie ¢asovych radov. Zo strojového
ucenia sme sa rozhodli vybrat metédy oporného bodu, pri ktorych by nizky pocet dat v
trénovacej sade nemal prekazat. Analyza singularneho spektra zas ponuka odlisny pohlad
na predikciu, kde casovy rad rozkladdme na pomocné casové rady a predikujeme ich
hodnoty.

Nasim hlavnym cielom a taktiez aj prinosom tejto diplomovej préace je podrobne spra-
covaf tedriu k jednotlivym metédam, nasledne ich aplikovat na rozne priklady a zistit,
ktoré met6dy st najpresnejsie pre ktoré typy dat. Clenenie prace bude spésobom strieda-
nia kapitol, v ktorych predstavime a vysvetlime metody, s kapitolami, v ktorych apliku-
jeme dané metddy na data. Rozhodli sme sa zvolit takéto ¢lenenie kvoli velkej odlisSnosti

jednotlivych metdd a pre lepsie porozumenie ich pouzitia.
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1 Analyza singularneho spektra

Analyza singuldrneho spektra (SSA, z angl. Singular spectrum analysis) je technika na
analyzu casovych radov, ktora kombinuje ¢asti klasickej analyzy ¢asovych radov, viacroz-
mernej Statistiky, viacrozmernej geometrie a spracovania signalov. SSA sa snazi rozlozif
povodny rad sa sucet niekolkych interpretovatelnych zloziek ako napriklad trend, osci-
la¢na zlozka a Sum. Na jej pouzitie nie je potrebny predpoklad stacionarity ¢asového radu
[10].

Pociatok SSA sa zvykne spajat s vydanim ¢lankov [4], [5] od Broomheada a Kinga. V
tejto praci sa budeme zaoberaf tzv. ,hisenicovou” SSA, ktora vznikla v byvalom Soviet-
skom zvaze nezavisle od Broomheada a Kinga. Medzi knihy venované tejto metéde patria
[11] a [8].

V tejto kapitole si predstavime algoritmus zakladnej SSA, prejdeme si jednotlivé kroky
a vysvetlime si ich na ilustraénych prikladoch. Ako zdroj sme pouzili knihy [10] a [11],
ktoré st zamerané na metodolégiu SSA a vysvetluju viaceré teoretické problémy, s ktorymi

sa SSA musi vysporiadat.

1.1 Algoritmus SSA

Nech Xy je redlny, nenulovy casovy rad, kde N > 2:
Xy = (21,22, ..., TN).

Cislo L (1 < L < N) budeme nazjvat dlzka okna a K si zadefinujeme ako K = N — L+1.
Zakladna SSA je algoritmus, ktory sa sklada z dvoch faz - dekompozicie a rekonstrukcie.
Pri vysvetlovani jednotlivych krokov, z ktorych sa skladaju tieto fazy, budeme postupovat

podla [10].

Dekompozicia
1.krok Vkladanie
V prvom kroku vezmeme povodny casovy rad a vytvorime postupnost posunutych vekto-

rov velkosti L, kde K = N — L + 1 predstavuje ich pocet:
X = (w4, 211, -~-a-Ti+L—1)T (1<i<K).

11



Potom maticou trajektérii X ¢asového radu X budeme nazjvat maticu, ktorej stipce st

tieto posunuté vektory X;, 1 <1 < K:

T T Z3 TK
i) xI3 Ty TK+1
X:[Xli...ZXK]: I3 T4 Ty ... TK+@
Xy, Tr+1 Tp+2 .- TN

Priklad 1.1. Majme exponencidlnu funkciu f(z) = 2%. Vezmeme si 4 hodnoty casového
radu pre 2 = {—21;0;3:1}, t.j. X, = {—v2,1,v/2,2}. Matica trajektérii bude potom

27V 9

vyzerat ako:

<_|7v2 1 V2
1

V2 2

2.krok Singularny rozklad - SVD
V tomto kroku rozlozime maticu X pomocou singuldrneho rozkladu (SVD, z angl. Singular
value decomposition). Hodnoty A; > ... > \; oznacuju vlastné c¢isla matice XXT a teda
VA1 > ... > /A su singuldrne éisla matice X. Vektory i, ..., ur, st prindleziace vlastné
vektory matice XX a zdroven si lavé singuldrne vektory matice X.

Oznaé¢me si hodnost matice X ako d = rank(X) = max{i, kde \; > 0} av; = XTui/\%_,
kde 1 =1, ...,d. Tieto vektory nazyvame pravé singuldrne vektory matice X. Potom SVD

matice trajektorii X vyzera ako:
X=X+ ..+ Xq, (1.1)

kde X; = \/)\_ZuzUZT . Matice Xj; st hodnosti 1. Trojicu (\/A_l, u;, v;) budeme nazyvat vlastna

trojica.

Priklad 1.2. Pre maticu trajektérii z Prikladu 1.1 si ukazeme, ako vypocitat jej vliastné

trojice. Pre vlastné hodnoty a vlastné ¢isla matice

12



V2 5 2V2

XXT — !
V2 2 202 T

plati
XXy = M.

Z toho dostdvame vlastné ¢isla matice XXTA\; = 3 a Ay = 9, t.j. singuldrne &isla matice

T
X st 01 = V3 a 0y = 3. K nim prisltchajice vlastné vektory st u; = (’T‘f, %) a

S

T
Uy = (%, 7%) . Pravé singuldrne vektory st

V1 = )\—XTul = —= 1 \/§ \f): =10
1 7 0

1 1
— —XT,, ==
Vg " Ug 3 1 V2

Dostali sme 2 vlastné trojice

-2 1
\/§7\{§70 M
vad g

0

1
3, VAL | &
7@7\/5
Vil |ve
V3
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Rekonstrukcia
3.krok Zoskupovanie vlastnych trojic
V tejto casti rozdelime mnozinu indexov 1, ..., d do m disjunktnych podmonozin I, ..., I,,.

Nésledne dostavame rozklad
X=Xy +..+Xy, .

Proces vyberu tychto podmnozin I, ..., [,, sa nazyva zoskupovanie vlastnych trojic a sluzi

na separovanie jednotlivych zloziek ¢asového radu.

4.krok Diagonalne priemerovanie

V tomto kroku transformujeme kazdia maticu X;, do nového casového radu s dizkou N.
Majme maticu Y s rozmermi L x K. Oznac¢ime si L* = min(L, K) a K* = max(L, K).

Nech y; = yij, ak L < K a yj; = y;;, ak L > K. Diagonalnym priemerovanim transfor-

mujeme maticu Y do ¢asového radu (yq, ..., yn)

k
= Y ke pre 1 <k < L*,
m=1
Yo=Y 75 X Ymkom pre L* < k < K, (1.2)
m=
. N-Kr P
NEid e re K* <k <N.
N=k+1 oo Ymk—m+1 P

Tento proces predstavuje priemerovanie prvkov matice Y po antidiagondlach, teda pre
k =1 dostaneme y; = yy, pre k = 2 budeme mat yo = (y12 + y2.1)/2 atd.

Tento postup aplikujeme na X;, a dostaneme rekonstruovany casovy rad X®) =
(:Tcgk), ...,9255’). Povodny casovy rad je rozlozeny do sumy m rekonstruovanych casovych

radov

z, =Y 3% n=1,.,N.
k=1

1.2 Separovatelnost

Hlavnym ciefom SSA je rozlozenie pévodného ¢asového radu na stucet niekolkych radov,
tak aby kazdy rad reprezentoval uréitu struktiru, ako napriklad trend, periodicitu alebo

sum. Tento rozklad je vyuzitelny iba v pripade, Ze jednotlivé zlozky st separovatelné.

14



1.2.1 Slaba a silna separovatelnost

Uvazujme SVD singularny rozklad matice trajektorii X povodného casového radu X pre
fixni dizku okna L. Predpokladajme, 7e rad X je si¢tom radov X1 a X@ tj. X =
XM 1+ X@,

V tomto pripade separovatelnost radov X" a X(?) znamena, ze stcet (1.1) v SVD ma-
tice trajektorii X mozeme rozdelit do 2 skupin tak, ze jednotlivé sumy budu tvorit matice
trajektérii XM a X@ radov X1 a X, Kedze SVD nemusi byt jednoznaéne uréené kvoli
nasobnosti singularnych hodndét, budeme rozlisovat 2 typy separovatelnosti - slabi a silni.
Rad budeme nazyvat slabo separovatelnym, ak existuje SVD matice trajektorii X taky, ze
jednotlivé prvky rozkladu budeme vediet rozdelit do 2 skupin tak, aby prvky v skupinach
ddvali matice trajektorii X a X®. To je ekvivalentné s podmienkou, ze riadky a stipce
matice trajektérii XM a X si ortogonalne. Separovatelnost budeme nazjvat silnou, ak

takéto rozdelenie vieme spravit pre kazdy SVD matice trajektorii.

1.2.2 Charakteristika separovatelnosti

Oznac¢me si L* = min(L, K) a K* = max(L, K). Véhy (1.3) predstavuju vyskyt prvku x;

v matici trajektorii X:

1 pre 0 < < L*,
w; =4 L* pre L* <i < K*, (1.3)
N—i4+1 pre K* <i < N.

Zadefinujeme si sac¢in dvoch radov X® a X® dizky N ako

(00, ) 50 0,0 (14)
=1

Rady X a X® budeme nazyvat w-ortogondlne, ak (X(l),X(z)) = 0.
Zavedieme si tzv. w-koreldciu na meranie pribliznej separovatelnosti dvoch radov X

a X?

<) X(Q))
(W) (x) x@)Y def ( ’ w 1.5
P (X0 X0) = e (15)
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kde [|XD|l, = /(XO,XO®) . Ak p*) (X(l),X@)) ~ 0, tak budeme hovorit, ze rady X

a X® s priblizne separovatelné.

Na obrazku 1.1 je zobrazena matica w-korelacii 28 ¢asovych radov. Mozeme si vSimnut,
ze pri prvych dvoch ¢asovych radoch je w-korelacia znazornena ¢iernou farbou, t.j. ma
hodnotu 1, a teda tieto dva casové rady nie su separovatelné od seba navzajom. Naopak

vidime, ze w-korelacie tychto dvoch casovych radov s ostatnymi st takmer nulové.

F28
F27
F26
F25
F24
F23
F22
F21
F20
F19
F18
F17
F16
F15
F14
F13
F12
F11
F10
F9
F8
F7
F6
F5
F4
F3
F2
F1

F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 FOF1CF1IF1F 1F 14111 FIEF1F20F2IF2F2F 24-25-26F2F28

Obr. 1.1: Matica w-korelacii, biela - nulova w-korelacia, ¢ierna - jednotkova w-korelécia
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1.3 Predikcia

V SSA predikciach su predikéné modely popisané pomocou linedrnych rekurentnijch vzta-
hov (LRR). Predstavime si definiciu LRR a ich stvis s ¢asovymi radmi, ktoré sme prebrali

z [10].

1.3.1 Linearne rekurentné vztahy

Definicia 1.3. [10] Casovy rad Sy = {s;}., sa riadi linedrnymi rekurentnymi vztahmi

(LRR z angl. linear recurent relations), ak exisuji ay, as, ..., a; také, ze
t
Sivt = Z arSivi-x, 1<i<N—ta #0,t<N. (1.6)
k=1

Cislo t sa nazyva stupeii LRR a ay, ..., a; st koeficienty LRR.

t
Definicia 1.4. [10] Polyném P;(u) = put — 3 app'™* nazyvame charakteristicksj polyném
k=1

LRR (1.6).

Nech ¢asovy rad Sa = (51, ..., S, ...) splita LRR (1.6) pre a; # 0 a i > 1. Uvazujme
charakteristicky polyném LRR a ozna¢me si rézne (komplexné) korene pi, ..., f1,, kde
1 < p <'t. Vsetky tieto korene si nenulové, kedze a; # 0. Nasobnost korena ,, oznac¢ime
Em, kde 1 < m < pa k; + ..+ k, = t. Nasledujice tvrdenie poskytuje vseobecny tvar
radu splitajiceho LRR.

Veta 1.5. [10] Casovy rad So, = (s1, ..., 5, ...) spliia LRR (1.6) pre vetky i > 0 vtedy a
len vtedy, ak
p km—1 )
=3 (5 ) s )
m=1 7=0

kde komplexné koeficienty c,,; zavisia od prvych ¢ bodov s, ..., s;.

1.3.2 Formalizacia problému predikcie

Uvazujme rad Xy = Xg\l,) + XE\?), v ktorom chceme predikovat Xg\l,). Ak je casovy rad
hodnosti r < L, potom generuje nejaky L-trajek¢ny podpriestor dimenzie r. Tento pod-
priestor odraza struktiru Xg\l,), a preto ho mézeme brat ako bazu pre predikciu. Predikcia

v ramci tohto podpriestoru znamena pokracovanie L-posunutych vektorov predikovaného

17



radu tak, aby lezali v alebo velmi blizko vybraného podpriestoru z RY [10].

Vstupy do predikéného algoritmu su:
(a) casovy rad Xy = (21, ...,2n), N > 2,

(b) dizka okna L,1 < L < N,

(c) linedrny priestor £, C RL. Predpokladdme, 7e ey, ¢ L,, kde e, = (0,0, ...

RE: inak povedané, £, nie je vertikalny priestor,
(d) ¢islo M predstavuje pocet predikovanych hodnot.
Pre lepsiu orientaciu si zavedieme nasledovné znacenie:
(a) X =1[X7:...: Xg] (pre K =N — L+ 1) je matica trajektorii radu Xy,

(b) Py, ..., P, je ortonormélna baza L,

0, )T e

(c) X [)?1, s X\K] = é P,PTX. Vektor X je ortogornalnou projekciou X; do pries-

toru L,.,

(d) X = HX = [X; : ... : X je vysledok hankelizécie matice X. Matica X je matica

trajektorif nejakého radu Xy = (Z1, .., TN),

(e) pre akykolvek vektor Y € RY budeme oznacovat Y € RF~! vektor tvoreny posled-

nymi L — 1 zlozkami vektora Y a naopak ¥ € RL~! bude vektor pozostavajuci z

prvych L — 1 zloziek Y,

(f) zavedieme si v? = 7% + ... + 72, kde 7; oznacuje poslednt zlozku vektora P;(i =

1,...,7). PretoZe v je Stvorec kosinu uhla medzi vektorom ey, a linedrnym priestorom

L., budeme ho nazyvat koeficient vertikdlnosti £,. Kedze ey, & L,, tak v* < 1.

Uvedieme si tvrdenie z [12], ktorého $pecidlny pripad vyuZijeme pri definovani algo-

ritmu predikcie.

Zavedieme si pojem obmedzenie vektora X = (xy,...,2,)T € R" na mnozinu indexov

S, ¢o predstavuje vektor X|s = (z;,, ...,xi‘s‘)T € RISl kde S = {iy, ..., 15| }. Obmedzenie
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matice na mnozinu indexov je matica, pozostavajuca z obmedzeni stlpcov na tito mnozinu.
V nasledujicom tvrdeni si ukdzeme vztah na vypocet obmedzenia vektora X |p, kde vektor

X € L,, pomocou ortonormalnej bazy Py, ..., P, a X|z\p.

Tvrdenie 1.6. [12] Nech P je usporiadand mnozina indexov a R = [P} : ... : P.|. Nech
matica I, — R|p(R|p)” je reguldrna matica. Potom pre kazdy vektor X € £, je nasledovny

vztah pre X|p platny:
Xlp = (I} = Rlp(Rlp)") ' Rlp(Rln\p)" X|2\p- (1.8)

Dékaz. Pre jednoduchost znacenia, nech P = {1,...,|P|}. Ozna¢ime si X; = X|p, Xy =
X|np, R1 = R|p, Ry = R|p\p. KedZe P, ..., P, je ortonormalna baza L., tak RRTX = X

pre X € L,. RRT = si mozeme zapisat podla nasho zavedeného znacenia ako:

R\RT R,RY
RoRT RyRY

RR! =

Pre vektor X; mame
X, = RiRT X5 + R RS X,
V origindlnom znaceni dostavame rovnicu
X|p = (I, = Rlp(Rlp)") ' Rlp(R|np)" X|1\p,
¢o je vztah, ktory sme chceli dokazaf. O

Tvrdenie 1.6 ma priamy suvis s predikciou pomocou SSA. Ked v 3.kroku SSA zoskupu-
jeme vlastné trojice, tak pri diagonalnom priemerovani a naslednej rekonstrukcii casového
radu pracujeme dalej samostatne s jednotlivymi rekonstruovanymi radmi. Pre rad tvoreny
vlastnymi trojicami s indexami z mnoziny /; dostdvame priestor £,. To znamend, Ze pre
specidlny pripad Tvrdenia 1.6, kde P = {L} dostavame vztah ako vypocitat posledny pr-
vok Tubovolného vektora Y € L,.. Inak povedané, ako predikovat novii hodnotu ¢asového
radu pomocou L — 1 predchédzajuicich, tak aby vysledny c¢asovy rad, resp. vektor patril

do priestoru L,.
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Tvrdenie 1.7. [10] Posledna zlozka y; Tubovolného vektora Y = (yi,...,yr)T € L, je

linearnou kombinaciou prvych zloziek vy, ...,y _1:

Yo = ayrp—1 + a2yr—2 + ... + a1y,

kde vektor R = (ar_1,...,a;)’ moZeme vyjadrit ako

1 T
= — P 1.9
i 1—1/2;7T* (1.9)

a nezavisi od vyberu bazy P, ..., P, v linedrnom priestore L,.

1.3.3 Rekurentna predikcia

Pomocou Tvrdenia 1.7 vieme vypocitat jednu nasledujicu predikovani hodnotu a teda
algoritmus na rekurentné predikovanie (R-predikcia) je sformulovany nasledovne [10]:
1. Casovy rad Yyiar = (Y1, ..., yn4ar) je definovany ako:

Z; pret=1,.., N,

Yi = (1.10)

L—1
> ajyi—; pret=N+1,... N+ M.
j=1

2. Hodnoty yni1, ..., ynviar tvoria M ¢lenov rekurentnej predikcie.

R-predikcia je teda pocitand priamo pomocou LRR s koeficientami {a;,j = 1,...,L — 1}

7z Tvrdenia 1.7.
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2 Priklady pouzitia SSA

V tejto kapitole si ukdzeme pouzitie SSA na datach s roznou struktarou. Jednotlivé pri-
klady mézeme zatriedit do 3 kategorii, t.j. data s trendom, s periodickou zlozkou a data
bez trendu a periodickej zlozky. Prejdeme si kroky SSA rozkladu a taktiez samotnu reku-
rentni predikciu, ktorej aplikdcia v softvéri R je opisand v [13]. Data sme ¢erpali z verejne
pristupnych internetovych databéz.

Kvalitu predikcie jednotlivich metéd budeme merat pomocou chyby NRMSE (z angl.

normalized root mean square error)

n 5. — a2
RMSE = ¢ Tl vl ypygpo AMOSE

)
n Ymaz — Ymin

kde 9; st predikované a y; skutoéné hodnoty.

2.1 HDP Slovenska

Ako prvy priklad sme si zvolili mesa¢né hodnoty HDP Slovenska, ktoré sme ziskali z
makroekonomickej databdzy NBS [14]. Jednd sa o sezénne neocistené data v miliénoch
Eur od 1Q 1995 po 4Q 2014, t.j. N = 80. Na Obrazku 2.1 vidime priebeh HDP Slovenska.

Z grafu si mézeme vsimnut urciti periodicitu, ale taktiez rastici trend.
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Obr. 2.1: Kvartalne hodnoty HDP Slovenska v miliénoch EUR v rokoch 1995 - 2014 [14]

21



Nasou ulohou je spravne zvolit parameter L, tak aby sa dali jednotlivé zlozky ¢asového
radu odseparovat. Zaroven vieme, ze by to mal byf nasobok cisla 4, kedze v pripade
kvartalnych dat ¢islo 4 predstavuje prirodzeni periédu a preto by sme chceli, aby bola

zachytena aj v posunutych casovych radoch.
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(c) Povodny ¢asovy rad (¢ierna), rekonstruovany c¢asovy rad (Cervena)

Obr. 2.2: Rekonstrukeia ¢asového radu pomocou prvej vlastnej trojice pre L = 12

Zvolili sme si L = 12. Na Obrézku 2.2a st zobrazené ¢asové rady generované jednot-
livymi vlastnymi vektormi z SVD (2.krok SSA). Prvy vlastny vektor, ako jediny repre-
zentujuci rastuci trend, prispieva najvacsou vahou do nasho povodného casového radu.

Napravo v Obrazku 2.2b vidime, ze jeho w-korelacie s ostatnymi c¢iastkovymi casovymi
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radmi sa prakticky nulové. Preto sme sa rozhodli vybrat prva vlastni trojicu ako samos-
tatni skupinu (3.krok SSA) a dostdvame prvii mnozinu indexov I; = {1}. Casovy rad
rekonStruovany pomocou prvej vlastnej trojice (4.krok SSA) je zobrazeny na Obrazku

2.2¢ cervenou farbou, zatial o povodny casovy rad je ¢iernou farbou.

QHDP
500 1500
| |

-500

-1500

1995 2000 2005 2010 2015

Obr. 2.3: Pévodny casovy rad bez rastiiceho trendu

Po vybrati trendu z poévodného ¢asového radu dalej pracujeme uz len s casovym radom,
ktory je na Obrazku 2.3. Tentokrat sme sa rozhodli zvolit velkost okna L = 28. Na
Obrazku 2.4a vidime, ze prvé 2 vlastné vektory reprezentuji rovnaku periédu a spolu
tvoria takmer 60% nasho ostavajiceho ¢asového radu. Rovnako aj vo w-korelacnej matici
(Obr. 2.4b) vidime, zZe ich w-koreldcie so sebou navzajom st takmer 1 a s ostatnymi
casovymi radmi az na 13. a 14. st nulové. Prva a druhd vlastnd trojica budu reprezentovat

periodicku zlozku.
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Obr. 2.4: Rekonstrukcia ¢asového radu pomocou 3 vlastnych trojic

Po scitani ¢asovych radov predstavujtcich trend a periodicku zlozku dostavame ¢asovy
rad vyznaceny Cervenou farbou na Obrazku 2.4c, ktorého nasledujice hodnoty budeme
predikovat. Rozdelenie povodného ¢asového radu na sumu casovych radov, kde kazdy
reprezentuje urcitu struktaru, je dolezité pri predikcii. Ak sme vyberali tieto casové rady

tak, aby boli od seba ¢o najviac separovatelné, tak predikcie jednotlivych ¢asovych radov

budu presnejsie.
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Obr. 2.5: Pévodny casovy rad (Cierna), rekonstruovany ¢asovy rad (¢ervend) a jeho predikované

hodnoty pre roky 2015 - 2017, redlne hodnoty pre roky 2015 - 2017 (modra)

Obrazok 2.5 zobrazuje povodny ¢asovy rad Ciernou farbou, redlne hodnoty HDP pre
roky 2015 - 2017 modrou farbou a c¢ervenou rekonstruovany casovy rad s jeho predikova-
nymi hodnotami na roky 2016 - 2017. Priemerna chyba pri 12 predikovanych hodnotach
nam vysla 8%. Chyba met6dy pri predikcach nam vysla NRMSE = 0,4016775, zatial ¢o

pri pévodnom c¢asovom rade bola len 0,02512148.

2.2 Miera nezamestnanosti
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Obr. 2.6: Mesa¢né hodnoty miery nezamestnanosti Slovenska v rokoch 1997 - 2016 [14]

25



V tomto priklade pouzivame mesacné data evidovanej miery nezamestnanosti Sloven-
ska pochédzajice z Uradu prace, socidlnych veci a rodiny, ktoré si dostupné na [14].
Hodnoty si vyjadrené v % za obdobie od januara 1997 do decembra 2016. Pocet dét
je N = 240. Na obrazku 2.6 na rozdiel od predchadzajiceho prikladu, v tomto grafe

nevidime ziaden trend alebo periodicitu.

1(99.67%) 2 (0.21%) 3 (0.06%) 4 (0.03%)
5 (0.02%) 6 (0.01%) 7 (0%) 8 (0%)
9 (0%) 10 (0%)
T T T T T T T T T T T
F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 Fl11 Fi12
(a) Vlastné vektory z SVD, L = 12 (b) w-korela¢na matica, L = 12
8 —
——  pbvodny rad
o _| rekonStruovany rad
—
ﬁ © _|
8 —
]
s <
o
£
T N
)
Z o |
i
o -

2000 2005 2010 2015

(c) Povodny casovy rad (¢ierna), rekonstruovany casovy rad (Cervend)

Obr. 2.7: Rekonstrukcia ¢asového radu pomocou prvej vlastnej trojice pre L = 12
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Rozhodli sme sa zvolit dlzku okna L = 12, kedZe pracujeme s mesaénymi détami. Pre
takto zvoleny parameter vidime na Obrazku 2.7b, Ze ¢asovy rad generovany prvou vlastnou
trojicou ma nulovia w-korelaciu so vsetkymi zvySnymi casovymi radmi okrem druhého.
Zaroven predstavuje viac ako 99% podvodného cCasového radu a preto si prva vlastni
trojicu vyberieme ako prvii mnozinu indexov. Rekonstruovany ¢asovy rad pomocou jednej

vlastnej trojice vidime na obrazku 2.7c.
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Obr. 2.8: Rekonstrukcia ¢asového radu pomocou 3 vlastnych trojic
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V dalSom kroku sme zvolili parameter L = 24. Prislusnd w-korelacnd matica sa aj
s vlastnymi vektormi nachadza na Obrazkoch 2.8a a 2.8b. Tentokrat prvé 2 c¢asové rady
maju jednotkovi w-koreldciu medzi sebou a spolu reprezentuju az 48% zvysného ¢asového
radu. Na Obrazku 2.8c vidime ¢asovy rad rekonstruovany pomocou troch vlastnych trojic.

Rozhodli sme sa pozriet eSte raz na rozklad ostdvajiceho dasového radu. Dizku okna
sme nastavili na L = 24. Rovnako ako v predchadzajicom rozklade mame silni w-
koreldciu medzi prvou a druhou vlastnou trojicou (Obrazok 2.9b), ktoré spolu tvoria

41% zvysného casového radu.

I S S S |

1 (21.29%) 2 (20.54%) 3 (18.43%) 4 (16.44%) F24

b B B
PR R NNN
N ©Oo RN
I I |

5 (5.59%) 6 (3.78%) 7 (3.24%) 8 (2.14%) F16

NN

ulululiuliul
TR R e e
©CokRN®N
I N |

9 (1.29%) 10 (1.21%) F8

T T T T T T T T T T T T T T T 1T

mTmm T
BN ow s o
111

F1F2 F3F4 F5F6 F7 F8 FOFIF1F1F1F 1415161 F1F1F20F2F2F2324

(a) Vlastné vektory z SVD, L = 24 (b) w-korela¢na matica, L = 24
8 —
——  pbvodny rad
o _| ——  rekonStruovany rad
—
B o |
8 —
]
s <
[%] —
£
T o -
)
b o _|
—
0o -

2000 2005 2010 2015
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Obr. 2.9: Rekonstrukcia ¢asového radu pomocou 5 vlastnych trojic
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Rekonstruovany casovy rad sa nachadza na Obrazku 2.9c ¢ervenou farbou a povodny
casovy rad ¢iernou. Na obrazku 2.10 médme modrou vyznacené skutocné hodnoty miery
nezamestnanosti a ¢ervenou nase predikcie. Predikovali sme 12 hodnot, t.j. cely rok 2017.
Chyba metody NRMSE pri pévodnom casovom rade vysla 0,02449586 a pri predikcii
0,9958386. Skutoc¢nd miera nezamestnanosti pokracovala v roku 2017 v klesajicom trende
a dostala sa na historické minumum 5, 94%. KedZe najvicsie zastipenie v rekonstruova-
nom casovom rade mala prva vlastna trojica predstavujica takmer konstatny priebeh, aj

predikcia sa udrziava priblizne na rovnakej hodnote a teda sa nezhoduje s realitou.

——  pbvodny rad
] A A ——  rekonStruovany rad a predikcia
\ predikované hodnoty

20

Nezamestnanost’
15
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Obr. 2.10: Redlne hodnoty (¢ierna), predikované hodnoty (modrd), rekonstruovany rad a pre-

dikcia (Cervend)

2.3 Priemerny uhrn zrazok

Ako dalsi priklad sme zvolili data predstavujice priemerny mesacny tihrn zraZzok v [mm)]
na zapadnom Slovensku od janudra 2004 do decembra 2016. Déata pochadzajt z [17] a boli
spracované P. Fagkom zo SHMU. Podet hodnét je 156 a ich priebeh mozeme sledovat na
Obréazku 2.11. Data nevykazuju nejaky vyrazny trend, drzia sa okolo priemernej hodnoty
59,25 mm. Taktiez nevidno ziadnu sezénnost, cyklus, ktory by sa opakoval.

Parameter L sme si zvolili 12, kedZze mame mesacné data a teda hodnota 12 predstavuje
prirodzentu periédu. Na Obrazku 2.12a vidime, ze prvy vlastny vektor reprezentuje mierne
klesajuci trend a reprezentuje vySe 70% povodného Casového radu. W-koreldcia (Obr.
2.12b) ¢asového radu tvoreného prvou vlastnou trojicou s ostatnymi ¢asovymi radmi je

takmer nulova a preto prvi vlastnu trojicu vyberieme ako samostatni skupinu.
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Obr. 2.11: Priemerny mesac¢ny thrn zrazok na zapadnom Slovensku v mm od roku 2004 do

roku 2016 [17]
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(c) Povodny casovy rad (¢ierna), rekonstruovany casovy rad (Cervend)

Obr. 2.12: Rekonstrukcia ¢asového radu pomocou prvej vlastnej trojice pre L = 12
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Casovy rad rekonstruovany pomocou prvej vlastnej trojice sa nachidza na Obrazku

2.12¢ &ervenou farbou. Dalej budeme pokracovat s L = 24, kde prislusné grafy mozeme

vidief na Obrazkoch 2.13a a 2.13b. Prvé dve vlastné trojice predstavuji urcéita cyklicki

zlozku a kedze maju aj silni w-korelaciu so sebou navzajom a velmi slabi s ostatnymi,

tak si ich vyberame ako druhi skupinu vlastnych trojic.
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(c) Povodny casovy rad (¢ierna), rekonstruovany casovy rad (¢ervend)

Obr. 2.13: Rekonstrukcia ¢asového radu pomocou 3 vlastnych trojic

Na Obrazku 2.13c¢ je casovy rad zrekonstruovany z dvoch skupin vlastnych trojic. Mo-

zeme si vsimnut, ze tentokrat nam uz vstupila aj sezénna zlozka. Pokracujeme v rozkladani

nasho zvyskového ¢asového radu, tentokrat pre L = 36. Vlastné vektory a w-korela¢nd

matica si zobrazené na Obrazkoch 2.14a a 2.14b, kde sa znovu rozhodneme vybrat prvé 2

vlastné vektory. Casovy rad rekonstruovany z 5 vlastnych trojic sa nachidza na Obréazku

2.14c.
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(c) Povodny casovy rad (¢ierna), rekonstruovany casovy rad (¢ervend)

Obr. 2.14: Rekonstrukcia ¢asového radu pomocou 5 vlastnych trojic
Pozrieme sa eSte posledny krat na ostévajici ¢asovy rad a rozlozime ho pre dizku
okna L = 12. Tentokrat w-korelacia nie je vyrazne nizka medzi prvymi dvomi vlast-

nymi trojicami a zvyskom (Obr. 2.15b). Vyberieme prvé dve vlastné trojice a dostavame

rekonstruovany casovy rad pomocou 7 vlastnych trojic na Obrazku 2.15c.
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Obr. 2.15: Rekonstrukcia ¢asového radu pomocou 7 vlastnych trojic

Predikované data na rok 2017 mézeme vidiet na Obrazku 2.16. Cervenou farbou je
zobrazeny rekonstruovany rad s predikovanymi hodnotami. Modrou farbou st skutocné
mesacné uhrny zrazok. Vidime, ze v tomto pripade si SSA neporadila, kedze sa tu nena-
chadzal ziaden zjavny cyklus a chyba predikcie vysla 0, 3742457. Medzi najuprsanejsie me-
siace patri august a september s priemernym tthrnom zrazok priblizne 78 mm. V predikcii
dosahuju zrazky za mesiac august najvacsiu hodnotu, hoci v roku 2017 bol najuprsanejsi

mesiac maj.
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Obr. 2.16: Pdovodny casovy rad (Cierna), rekonstruovany rad a predikcia (Cervend), skuto¢né

predikované hodnoty (modrd)

2.4 Pocet cestujucich na letisku

Ako posledny priklad sme vybrali mesacné data poc¢tu cestujicich na Letisku M. R. Ste-
fanika v Bratislave. Tieto udaje st dostupné na stranke [21]. Analyzovat budeme data od
januara 2010 do decembra 2016, t.j. N = 84 a potom nasledne budeme predikovat pocty
cestujicich pre rok 2017. Na Obrazku 2.17 vidime, ze tieto data maji velmi silnt sezénnu
zlozku, jednotlivé roky maji rovnaky priebeh, ale trend sa tu nevyskytuje. V roku 2012 si
mozeme vsSimnut mierny pokles v pocte cestujucich, ktory bol sposobeny vypadkom po-
nuky Ceskych aerolinif a rovnako aj redukciou kapacity pontikanej spolo¢nostou Ryanair

[29].
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Obr. 2.17: Pocty cestujticich na bratislavskom letisku od roku 2010 do roku 2016 [21]
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Obr. 2.18: Vlavo -
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(c) Casovy rad rekonstruovany pomocou

5 vlastnych trojic

Obr. 2.19: Rekonstrukcia ¢asového radu
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(b) Casovy rad rekonstruovany pomocou

3 vlastnych trojic
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(d) Casovy rad rekonstruovany pomocou

7 vlastnych trojic

35



Pre L = 12 dostavame vlastné vektory a maticu w-korelacii, ktoré si na Obrazku 2.18.
Okrem prvého casového radu su zvysné c¢asové rady vzdy po dvojiciach nekorelované. V
takomto pripade nemusime robit viac rozkladov a mozeme si jednotlivé skupiny vlastnych
trojic vybrat uz z prvého rozkladu.

Postupne na Obréazkoch 2.19(a)-2.19(d) je vykresleny casovy rad rekonstruovany po-
stupne 1 az 7 vlastnymi trojicami. Pri poslednej rekonstrukcii je chyba metody 0, 02315252.
Na Obrazku 2.20 vidime skutocné pocty cestujicich za rok 2017 oproti predikovanym.
Chyba predikcie bola 0, 1155622, ¢o je sposobené hlavne vyraznym narastom cestujicich
v letnych mesiacoch, ktory sa nedal predikovat z historickych dat. V roku 2017 sa pocet
destinacii zvysil z predoslych 30 na 41, kde spolocnost Wizz Air pridala pravidelné linky
do Bosny a Hercegoviny, Bulharska, Polska ¢i Rumunska a zéroven sa zvysili frekvencie

niektorych liniek.
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Obr. 2.20: Pdévodny casovy rad (Cierna), rekonstruovany rad a predikcia (Cervend), skutocné

predikované hodnoty (modrd)
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3 ARIMA model

Autoregressive integrated moving average modely vychadzaju z knihy [3]. Skladaji sa z 3
Casti - autoregresivneho procesu (AR), integrovaného procesu (I) a procesu klzavych prie-
merov (MA). Pri AR modeli predpokladdme, Ze hodnota ¢asového radu zavisi linedrne
od predchadzajicich hodnot, MA model zas zahina modelovanie rezidui pomocou pred-
chadzajucich chyb. V tejto kapitole si vysvetlime jednotlivé casti, ktoré tvoria ARIMA
modely a predpoklady, ktoré musia byt splnené. Predstavime si zakladné pojmy, ktoré

sivisia s tymito procesmi.

Stacionarny proces je taky proces, ktorého data osciluji okolo urcitej rovnovazne;j

hodnoty. Musi spliiat nasledujice 2 podmienky [25]:
® E(z))=p Wt
o cov(wy,xs) =y(|[t —s])  Vi,s.
Biely Sum {u,;} je definovany vlastnostami [25]:
o B(u)=0 Vt
o Var(u) =0 WVt
o cov(up,us) =0 VYVt #s.

Biely sum spliia podmienky stacionarneho procesu a v modeloch bude reprezentovat re-
zidua.
Waldova reprezentacia je tvar, v ktorom sa da zapisat kazdy stacionarny proces
[31]. Je tvorena sumou bieleho Sumu a konstanty [25]:
inf
Ty =p+ Y . (3.1)
§=0
Autokorelacna funkcia (ACF) staciondrneho procesu vyjadruje zavislost medzi x;

a hodnotami x;, 1, z419, .... Definovand je ako [25]:

cov(Ty, Tpyr)

\/va'r’(:ct)var(a:HT) '

(3.2)

p = cor(zy, Tpyr) =
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Ked si korelacie a kovariancie oznac¢ime

p(1) = cor(xy, x4y preT=1,2,3, ...

V(1) = cov(ry, weir) preT=1,2,3, ...,

tak vztah pre ACF mdzeme prepisat na

pricom plati p(0) = 1 a p(17) = p(—7). Pri vypoctoch budeme pouzivat asymptoticky
nevychyleny odhad ACF, tzv. vyberovia ACF.

Parcidlna autokorela¢na funkcia (PACF) je vyuzivana pri urovani radu AR proce-

sov. Predstavuje korelaciu medzi z; a x;_ ocistent o linedrnu zavislost x; 1, o, ..., T4_g11.

Oznacovat ju budeme {¢,k}  a jej hodnoty ziskame vypoéitanim koeficientov z [25]:

Ty = Qplai_1 + Qw0 + ... + Opkri_f + Uy

Invertovatelnostou budeme nazyvat vlastnost, ked sa proces bude dat zapisat v

tvare [25]:

Ty = i+ up + P12 + Yoxpg + ..

3.1 Autoregresny proces

AR(p) predstavuje autoregresny proces radu p definovany ako:
Ty =0+ x_1 + ri_9 + ... + 0Ty, + Uy,

kde 0, o, ..., o, st konstanty a w, biely Sum. Po prepise tohto vztahu pomocou operatora

posunu L, kde z; = Lx;_q, dostavame
(1—aL —aol?®— .. — ap,LP)xy = + uy,

z ¢oho vyplyva podmienka stacionarity, ze korene (1 — oy L —asL? — ... — o, LP) musia byt
v absolitnej hodnote vécsie ako 1. Autoregresny proces je vzdy invertovatelny a hodnoty

PACF ¢y, = 0, pre k > p [25].
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3.2 Proces kizavych priemerov

M A(q) oznacuje procesy klzavych priemerov (moving average) radu gq. Hodnotu ¢asového

radu vyjadrime pomocou bielych Sumov w, wi_1, ..., us—q
T = p+u— By — .. — Byi—g
Toto vyjadrenie prepiSeme pomocou operatora posunu L na:
e =p+(1—0/L—.. —B,L)u

a nasledne dostavame podmienku invertovatelnosti, ktord hovori, ze korene polynému
(1—p1L—...—B,L?) musia byt v absolitnej hodnote vicsie ako 1. Hodnoty ACF p(k) =0
pre k > q [25].

3.3 ARMA procesy

ARM A(p, q) proces vzniké spojenim autoregresného a moving average procesu. Vyjadru-

jeme ho vztahom
=0+ 11 + ... + Ty + U — 1y — ... — Bylli—g. (3.3)
Prepisanim pomocou operatora posunu mame
(1—ayL —aol? — .. — apLP)zy = 5+ (1 — B1L — ... — B, LY)uy. (3.4)

Podmienky stacionarity a invertovatelnosti ostavaju a teda, korene polynémov (1 — oy L —
agl? — ... —a,LP) a (1—pL—..—B,L7 sa musia nachddzat mimo jednotkového kruhu.

Pri ARMA procesoch sa hodnoty ACF a PACF nevynuluji [25].

3.4 ARIMA procesy

ARIMA modely sa lisia od ARMA modelov pridanim integrovaného procesu. V pripade, ze
proces nie je stacionarny, zvykneme sa pozerat na jeho diferencie. Ak d-tymi diferenciami
casového radu dostaneme biely Sum, tak hovorime, ze Casovy rad je integrovany proces
radu d [25], t.j.

(1— L)%, = ¢, (3.5)
kde € je biely sum. To znamena, ze ARIM A(p,d, q) predstavuje aplikovanie ARMA (p,

q) na integrovany proces radu d.
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3.5 SARIMA modely

SARIMA modely oznacuju sezonne ARIMA modely. Zapisujeme ich v tvare SARIMA
(p,d,q) x (P,D,Q)s, kde p,d, q st parametre z ARIMA modelu, P je pocet sezénnych
AR c¢lenov, D - pocet sezonnych diferencovani, ) pocet sezénnych MA c¢lenov a S je

periéda predstavujica sezénnost dat. Formalne mozeme tento model zapisat ako [25]:
AL a(L) (2 — p) = B(L®)B(L)w,
kde nesezénne zlozky su:

AR:o(L)=1—a1L— ... —a,L*

MA:B(L)=14+/L+ ...+ 5,L7
a sezénne zlozky su:

sezénneAR : A(L%) =1— A\ L% — ... — ApL"®

sezémneM A : B(L®) =1+ B, L° + ... + BoL®®
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4 Priklady pouzitia ARIMA modelov

V predchadzajicej kapitole sme si predstavili ARIMA modely, ktoré v tejto kapitole
pouzijeme na priklady z Kapitoly 2. Analyza ¢asovych radov pomocou ARIMA modelov
a naslednd jej aplikdcia v R je opisand v [7] a taktiez na stranke [25]. Budeme pouzivat

kniznice astsa a urca v softvéri R.

4.1 HDP Slovenska

Déta pre kvartalne hodnoty HDP Slovenska sme si uz predstavili v podkapitole 2.1. Ich
graficky znazorneny priebeh mézeme vidiet na obrazku 4.5. Pre zredukovanie disperzie bu-
deme nadalej pracovat s logaritmami povodnych hodnét a navyse si vypocitame diferencie

hodnét, aby sme odstréanili rastuci trend (Obr. 4.2).
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Obr. 4.1: Kvartdlne hodnoty HDP Slovenska v milibnoch EUR v rokoch 1995 - 2015

Najprv sa pozrieme na ACF a PACF pomocou funkcie ac£2(), ktoré si zobrazené na
Obréazku 4.3. Pri vyberovej autokorelacnej funkcii vidime, ze pre posuny zodpovedajice
jednému, dvom, trom rokom t.j. lag = 4,8,12, mdme hodnoty signifikantne vacsie od
nuly. Prezrddza nam to, Ze v nasich datach sa vyskytuje sezénnost, ¢o vyplyva aj z toho,
ze sme pouzili kvartalne hodnoty. Namiesto obyc¢ajnych diferencii pouzijeme aj sezénne

diferencie zodpovedajtce jednému roku ako x; — xy_4.
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Obr. 4.2: Diferencie logaritmov kvartidlnych hodn6t HDP Slovenska
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Obr. 4.3: Vyberovi ACF a PACF pre data HDP Slovenska

Vyberovii ACF pre tieto data vidime na Obréazku 4.4. Casovy rad si tentokrat upravime
pomocou klasickych diferencii, aby sme sa zbavili trendu. Novi vyberovit ACF mézeme
vidiet na Obrazku ?7. Kedze hodnota pre lag predstavujici 1 rok je statisticky vyznamna
pri ACF aj PACF, pretoze sa nachadza nad modrou ciarou predstavujicu p-hodnotu,

vyberame si sezonny ARMA(1,1) proces.
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Obr. 4.4: Vyberova ACF po sezénnom a klasickom diferencovani
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Obr. 4.5: Model SARIMA (0,1,0) x (1,1,1)5=4

Na overenie, ze casovy rad je po diferencovani bez jednotkového korena, sme pouzili
funkciu ur.df (), ktora nam potvrdila, ze zamietame hypotézu o jednotkovom koreni. Pre
nase data sme sa rozhodli pouzit SARIMA (0,1,0) x (1,1,1)s, kde S = 4, ktorad je v

programe R pod ndzvom sarima().
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Pre nami zvoleny model sa nachiddza na Obrazku 4.5 zhrnutie, ¢i st rezidud vyho-
vujuce. Hodnoty vyberovej ACF nevybiehaju z intervalu spolahlivosti a taktiez Ljung-
Boxova Statistika sa nachadza nad p-hodnotou. Predikcie na najblizsie 3 roky vytvorime

pouzitim funkcie sarima.for().
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Obr. 4.6: Skutocné hodnoty HDP (Gierna a modra) v porovnani s predikciami (¢ervend)

Obrézok 4.6 ukazuje porovnanie skuto¢nych hodnét HDP, zobrazené ¢iernou a modrou
farbou, s hodnotami predikcie zobrazenymi ¢ervenou farbou. Vidime, ze sa modelu poda-
rilo skopirovat periodicky priebeh a zachovat rastici trend. Chyba predikcie je v tomto

pripade 0,09551474.

4.2 Miera nezamestnanosti
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Obr. 4.7: Mesa¢né hodnoty miery nezamestnanosti Slovenska v rokoch 1997 - 2016
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Mesacéné hodnoty miery nezamestnanosti Slovenska z podkapitoly 2.2 moézeme vidiet
na Obrazku 4.7. Rovnako ako v predchédzajicom priklade budeme pracovat s logaritmami

tychto hodnot, aby sme znizili disperziu nasich dat.
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Obr. 4.8: Mesacné hodnoty miery nezamestnanosti Slovenska po zlogaritmovani a zdiferenco-

vani

Miera nezamestanosti vykazovala urcity trend, preto sme data zdiferencovali (Obrazok
4.8). Vyberova ACF na Obréazku 4.9a dava vysoké hodnoty pre lagy reprezentujice roky.

Upravime si diferencie, aby predstavovali 12-mesacné rozdiely, t.j. x; — x;_12.

o, Series: diff(y, 12) o, Series: diff(y, 12)
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Obr. 4.9: (a) Vyberovdi ACF a PACF pre mieru nezamestnanosti,

(b) Vyberova ACF a PACF pre mieru nezamestnanosti po sezénnom diferencovani

Na Obréazku 4.9b dosahuje vyberova ACF vysoké hodnoty, hoci pre vyssie lagy pomaly
klesa az pod hranicu signifikantnosti. Naznacuje nam to, ze data treba znova differencovat,

hoci tentoraz klasicky, nie sezénne.
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Vyberova ACF pre klasicky aj sezénne diferencované data sa vynuluje (Obr. 4.10a). Na
druhej strane vyberova PACF nadobtuda vyrazne vyssie hodnoty pre lag =1 a lag = 12,
a preto zvolime AR(1) a sezénny AR(1) proces. Na Obrazku 4.10b vidime, Ze rezidua

modelu st v poriadku.
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Obr. 4.10: (a) Vyberova ACF po sezénnom diferencovani a klasickom diferencovani,

(b) model SARIMA (1, 1,0) X (1, 1,0)5:12

Predikované hodnoty znézornené cervenou farbou na Obrazku 4.11 dodrziavaju klesa-
juci trend poslednych rokov, hoci pokles skuto¢nej miery nezamestnanosti bol vyraznejsi,

a preto chyba predikcie je 0,4128969.
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Obr. 4.11: Pévodny ¢asovy rad (¢ierna), predikcia (¢ervend), skutoéné hodnoty (modra)
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4.3 Priemerny thrn zrazok

Na Obrazku 4.12 st zobrazené diferencie priemerného mesa¢ného ithrnu zrazok. Vyberova

ACF aj PACF na Obrazku 4.13a dosahuju vyssie hodnoty pre lag = 2 a nasledne sa obe

vynuluji. Zvolime autoregresny proces radu 2 a taktiez MA(2).

hodnoty mdzeme vidiet ¢ervenou farbou na Obrazku 4.14. Predikcia vysla vyrazne odlisne
oproti skutoc¢nosti s chybou predikcie NRMSE = 0,32567. Oproti SSA predikcii sme

ziskali sice mensiu chybu, ale na rozdiel od SSA nam vysli predikované hodnoty blizko
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Obr. 4.12: Diferencie priemerného mesa¢ného ithrnu zrazok na zapadnom Slovensku

- Model: (2.1.2) Residuals.
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Obr. 4.13: (a) Vyberova ACF pre diferencované déta, (b) model ARIMA (2,1,2)

Rezidué pre zvoleny model ARIM A(2,1,2) st v poriadku (Obr. 4.13b). Predikované

priemeru casového radu, ktoré vobec nepripominaju priebeh pévodného ¢asového radu.
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Obr. 4.14: Povodny ¢asovy rad (¢ierna), predikcia (Cervend), skuto¢né hodnoty (modra)

4.4 Pocet cestujicich na letisku

V tomto priklade budeme pracovat s datami z podkapitoly 2.4, konkrétne s ich logarit-
mami, aby sme zredukovali ich disperziu. Na Obrazku 4.15 je zobrazeny priebeh dat a na

Obréazku 4.16a su diferencie zlogaritmovaného povodného casového radu.
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Obr. 4.15: Pocet cestujtcich na letisku v Bratislave

Vyberova ACF (Obr. 4.16b) vyznacuje vyssie hodnoty pre rocné lagy, a preto namiesto
klasickych diferencii pouzijeme sezénne diferencie pre lag = 12. Pre data s rocnymi dife-
renciami moézeme vidiet na Obrazku 4.17a, ze vyberova ACF postupne klesa az k nule.
Na druhej strane vyberovda PACF ma pre lag = 1 vyrazne vysoku hodnotu, zatial ¢o pre
nasledujiice lagy klesa pod hranicu signifikantnosti. Rozhodneme sa pre proces AR(1). Pri

testovani hypotézy o jednotkovom koreni dostavame hodnotu testovacej statistiky nizsiu
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Obr. 4.16: (a) Diferencie zlogaritmovanych hodnét poétu cestujicich, (b) vyberovd ACF pre

diferencované data
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Obr. 4.17: (a) Vyberové ACF a PACF, (b) model SARIMA (1,0,0) x (0,1,0)5=12

Po pouziti modelu SARIMA (1,0,0) x (0,1,0)g=12 vidime na Obrazku 4.17b, ze
vyberova ACF rezidui nepresahuje hranice signifikantnosti a taktiez vSetky p-hodnoty
Ljung-Boxovej Statistiky sa nachadzaju nad hranicou 5%. Vypocitané predikcie mozeme
vidiet na Obrazku 4.18. Takisto ako v podkapitole 2.4 sa ndm nepodarilo predikovat taky
vyrazny narast cestujucich v letnych mesiacoch, chyba predikcie vysla 0,09813038.
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5 Metdéda opornych bodov

Ako tretiu met6du si predstavime metédu opornych bodov (SVM z angl. Support vector
machine), ktorej dnesnit podobu pozname hlavne z publikdcie V. Vapnika z roku 1995
[28]. Medzi jej prvé aplikicie patrilo optické rozpoznévanie znakov [2], [6] a rozpoznava-
nie objektov [22], [23]. V tejto kapitole si vysvetlime zdkladni myslienku SVM regresie,

pricom budeme vychadzat z [23].

5.1 Zakladna myslienka

Majme trénovacie data

{(z1,91), ., (xt,y:)} T X x R.

Cielom je najst funkciu f(z), ktorej odchylka od skutoénych hodnét y; bude maximélne

e pre vSetky trénovacie déta, ide o tzv. € — regresiu. Pre linedrnu funkciu f(z) tvaru
f(z) =(w,x) +b, kdew e X,beR, (5.1)
mozeme nas problém formulovat ako tlohu konvexnej optimalizacie
o1 2
min  —||w
Sl
st. oy — (w,x;) —b<e (5.2)
(w, ;) +b—y; <e.
Kedze takto definovana tloha nemusi byt pripustnd, zavedieme si doplnkové premenné
&, &7, ktoré nam daju urcéiti volnost pri hladani funkcie f. Na Obrazku 24 vidime gra-
fické zobrazenie SVM regresie. Chyby, ktoré st mensie ako €, nas nezaujimaju, ale pokial

prekrocia tato hranicu, budua vstupovat do minimalizacnej funkcie. Pridanim premennych

&, & dostavame nasledujicu formuldciu [28]:
1 9 t
min o [[wl" +C ) (& +&)
i=1

sty —(w,x;) —b<e+¢& (5.3)
(w, ;) +b—y; e+ &
& =0,

o1



kde C' > 0 je penaliza¢na konstanta vyjadrujica, nakolko sme ochotni tolerovat chyby

vacsie ako e.

—€ +€ yi f(x)

Obr. 5.1: SVM regresia [24]

Namiesto tlohy (5.3) budeme pri rieseni pracovat s tilohou k nej dudlnou, ¢o sa ukéze
ako vyhodné pri nelinearnom pripade SVM. Pre tlohu nelinedrneho programovania v tvare

(5.4) ma duélna tloha tvar (5.5).

min { fo(2)|fi(x) < 0,i =1,...,t} (5.4)
max {L(x,u)\me(x, u) =0,u> O} (5.5)
L(z,y) = fo(z) + Zyifi(x), z€R"Y =R} (5.6)

Pre tlohu (5.3) ma Lagrangeova funkcia (5.6) tvar

L= Sl + 036 +&) Y oule & =yt {w,3) +b)
i=1 i=1 (5.7)

— Zaf(e +& 4y — (w, ;) — b) — Z(m& +n;&).
i=1 i1

Parcidlne derivicie Lagrangeovej funkcie (5.7) podla primarnych premennych b, w, &;, &7,
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oL !

= = 2ol +a) =0 (5.8)
B T =

oL t

7 = w2 (- )z =0 (5.9)
ow ;

gg = C—aj—n; =0, Vi=1, .1, (5.11)

kde n;,nf, &, € st Lagrangeove multiplikatory. Z rovnic (5.10), (5.11) a (5.11) vyjadrime

premenné w, &;, £, dosadime ich do Lagrangeovej funkcie a dostaneme tvar (5.12).

min 5 Z (a’ﬁ o az)(aj - Oé;)<il§'i,l'j> + GZ(OQ' + Oé;k) - Zyz(()cz + Oé;k)
i:jzl =1 =1
t
s.t. Z(az —af)=0 (5.12)
i=1
Qy, Oé:< € [0, C],

5.2 Nelinearne SVM

V predchadzajtcej casti sme si ukazali SVM regresiu pre pripad, ze funkcia f je line-
arna. Pri rozsireni pre nelinedrne funkcie budeme pracovat s hodnotami ¢(z;) funkcie
¢ : X — F namiesto z;. Ideou je previest linedrne neseparovatelné vstupy do vyssej di-
menzie, kde ich separovatelnost uz bude mozné. V pripade primarnej tlohy (5.3) by sme
potrebovali zistif explicitny tvar funkcie ¢. Tu sa ukazuje vyhoda riesenia dualnej tlohy;,
v ktorej ndm vystupuje x; iba v rdmci skalarneho suc¢inu (z;, z;) (5.12), ktory nahradime
(o(z;), ¢(z;)). Vdaka tomu nepotrebujeme zistit presny tvar funkcie ¢, ale bude nam sta-
¢it jej skaldrny sicin k(z,2') := (p(x), p(2')). Funkcia k(z,z’) sa nazyva kernel funkcia a

medzi jej najpouzivanejsie tvary patria:

linearna
polynomialna
Gaussovska (radidlna)

stgmotd

23

(z, ')
Y, 2"))"
exp(—7llz — 2||3)

tanh(y(z, 2") + ¢o)



Ulohu (5.12) mézeme prepisat na tvar (5.13)

1 t t t

min — Z (0; — o) (ay — a;)/{:(:ﬁi, z;) + EZ(O@' +af) — Zyz-(ozi + )
i,j=1 i=1 i=1
t
st D (ai—af)=0 (5.13)
i—1
a;, af € 10,0,

Na rieSenie tlohy (5.13) sa pouziva algoritmus typu SMO (z angl. sequential minimal
optimization) [9], ktory je implementovany aj v softvéri R v baliku e1071. V pripade rie-
Senia dualnej ulohy je vyhodou jednoduchsi vypocet predikcie pre vstupné data. Rovnicu

(5.1) mdézeme pomocou (5.10) a kernel funkcie prepisat na

fz) = ;(ai — @;)k(zi, @),

kde «a;, af st vystupy z (5.13), z; st vstupné data trénovacej sady a x su data, pre ktoré

robime predikciu.
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6 Priklady pouzitia SVM

Algoritmus SVM vyzaduje, aby boli data v tvare vstupov x; a vystupov ;. Ako vystupy
budeme pouzivat hodnoty daného casového radu a vstupy budu vzdy predchadzajice
hodnoty. Dostdvame vztah z; = f(x_1,...,24—,). Parameter ¢ bude predstavovat pocet
pouzitych predchadzajucich hodnot, tzv. posun. Data si rozdelime do 2 skupin - na tréno-
vacie a testovacie data v pomere 3 : 1. Funkcia tune () ndm vypocita optimalne hodnoty
parametrov vstupujucich do algoritmu, kde najprv pocita optimalne hodnoty pre tréno-
vaciu sadu a nasledne vypocita chybu pri pouziti tychto parametrov na testovacej sade.
Tuato funkciu spustime pre rozne hodnoty ¢ a model vyberieme na zaklade najnizsej chyby.
Tento postup zopakujeme pre vsSetky typy jadrovych funkcii. Na aplikdciu SVM budeme

pouzivat kniznicu e1071 v softvéri R.

6.1 HDP Slovenska

Pre kvartalne hodnoty HDP sme posun vyberali z hodnét 2 az 8, kde 8 predstavuje 2-
nasobok prirodzeného cyklu. V Tabulke 6.1 vidime volby parametrov, posun, s ktorym
sme pracovali a chybu predikcie pre jednotlivé typy jadrovych funkcii. Najlepsie vysledky
sme dosahovali so sigmoid jadrovou funkciou, kde sme ako vstupy pouzili hodnoty do ¢asu
t — 3. Na Obrazku 6.1 vidime predikcie pomocou jednotlivych kernel funkcii. Predikcia
pomocou sigmoid kernel funkcie (¢ervend) je najkonzervativnejsia, udrzuje sa priblizne

stdle na rovnakej hodnote a jedind nedodrziava typicky priebeh kvartalneho HDP.

kernel e |C| v | ¢ |d]| posun | chyba predikcie
linedrna 0,12 - - - 8 0,1347675
polynomialna | 0,1 | 8 | 0,1 | 0,5 | 2 8 0,5190495
radialna 0,118102] - |- 5 0,3349916
sigmoid 0211/01]0,1] - 3 0,04798223

25



20000
|

15000
|

HDP

10000
|

5000
|

linearna
polynomiélna
radialna
sigmoid

Obr. 6.1: Redlne hodnoty HDP (¢ierna) s predikciami pomocou linedrnej (modra), polynomial-

nej (zlta), radidlnej (zelend) a sigmoid (Cervend) kernel funkcie
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6.2 Miera nezamestnanosti

Mesacéni mieru nezamestnanosti Slovenska sme modelovali pre vstupné data predstavu-
juce posun od 2 do 24 hodndt. Hodnoty optimalnych parametrov, posun s ktorym sme
pracovali a chyby predikcie sa nachadzaju v Tabulke 6.2. V tomto pripade dostavame naj-
lepsie vysledky pre radidlnu kernel funkciu s chybou predikcie 0, 4794341. Priebeh predikcii
mozeme vidiet na Obrazku 6.2. Radidlna kernel funkcia (zelend) ako jedina predikovala
pokles miery nezamestnanosti. Tentokrat vysla predikcia pomocou sigmoid kernelu fun-

kcie (Cervend) vyrazne najhorsie zo vSetkych metdd, kde chyba predikcie dosiahla hodnotu

1,58324.

t

60

80

kernel e | C| v | posun | chyba predikcie
linedrna 0,14 | - - 24 0,7128078
polynomialna | 0,1 | 8 | 0,1 | 1 15 0,8448795
radialna 0,1 16|03 | - 3 0,4794341
sigmoid 0,3(11]0,1/0,1 2 1,58324
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Obr. 6.2: Redlne hodnoty miery nezamestnanosti (Cierna) s predikciami pomocou linearnej

(modrd), polynomidlnej (z1td), radidlnej (zelend) a sigmoid (¢ervend) kernel funkcie.

6.3 Priemerny uhrn zrazok

Pre mesacné data priemerného thrnu zrazok sme uvazovali hodnoty posunu od 2 do 24. V
Tabulke 6.3 sa nachddzaji optimélne hodnoty parametrov. Vo vsetkych pripadoch vysli
chyby predikcie velmi podobné. Na Obrazku 6.3 vidime, ze predikcie pomocou sigmoid
(Cervend) a polynomialnej (71t4) kernel funkcie st velmi konzervativne a dosahuji najniz-
sie chyby predikcie, obe priblizne 0, 3. Pri pouziti linedrnej (modrd) a radidlnej (zelend)

kernel funkcie maju predikované hodnoty vécsiu disperziu, hoci sa stéle pohybuji okolo

priemeru.

kernel € v | ¢ posun | chyba predikcie
linearna 1 - - 9 0,3461508
polynomialna | 0,5 0,110,1 11 0,3051453
radidlna 0,1 02| - 12 0,3945647
sigmoid 0,9 0,110,2 3 0,3153998
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Obr. 6.3: Redlne hodnoty priemerného tithrnu zréazok (¢ierna) s predikciami pomocou linearne;j

(modrd), polynomialnej (71td), radidlnej (zelend) a sigmoid (¢ervend) kernel funkcie

6.4 Pocet cestujiucich na letisku

Posun ¢ sme pre mesacné data poctu cestujucich vyberali z hodnot 2 az 24. Optimalne
hodnoty parametrov mozeme vidiet v Tabulke 6.4. Najnizsie hodnoty predikcie sme dostali
pri pouziti linearnej kernel funkcie a to 0,1172723. Priebeh predikcii vidime na Obrazku
6.4. Rozdiely medzi jednotlivymi kernel funkciami si miniméalne, rovnako to vidiet aj na
chybéch predikcii. V letnych mesiacoch sa az na sigmoid kernel takmer zhoduji. Jediny
vyraznejsi rozdiel nastal zaciatkom roka, kde regresia pri pouziti sigmoid kernel funkcie

ako jedina nepredikovala zvycajny vyssi pocet cestujucich.

kernel e |C| v | c | d| posun | chyba predikcie
linearna 01 (1] - - |- 15 0,1172723
polynomialna | 0,1 | 1 [ 0,1 | 1 |2 17 0,1347131
radidlna 0114101} - |- 16 0,1425461
sigmoid 0,8 11]01]0,1]- 15 0,1822829
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Obr. 6.4: Redlne pocty cestujicich (¢ierna) s predikciami pomocou linedrnej (modré), polyno-

midlnej (z1td), radidlnej (zelend) a sigmoid (Cervend) kernel funkcie
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7 Porovnanie metod

V kapitolach 2, 4 a 6 sme si ukazali pouzitie 3 metod predikcie ¢asovych radov na 4
prikladoch. Jednotlivé sady mali rozlicny charakter a najlepsie vysledky dosahovali pre
rozne metody. V tejto kapitole spravime porovnanie, ¢i je mozné na zaklade zaradenia dat

do jednej zo styroch kategérii urcit, ktorda metdda predikcie je najvhodnejSia na pouzitie.

HDP chyba predikcie Nezamestnanost chyba predikcie
SSA 0,4016775 SSA 0,9958386
ARIMA 0,09551474 ARIMA 0,4128969
SVM - linedrna 0,1347675 SVM - linearna 0,7128078
SVM - polynomiélna 0,5190495 SVM - polynomidlna 0,8448795
SVM - radidlna 0,3349916 SVM - radidlna 0,4794341
SVM - sigmoid 0,04798223 SVM - sigmoid 1,58324

Tabulka 7.1: Porovnanie NRMSE pre data HDP Slovenska a miery nezamestnanosti Slovenska

Kvartalne data HDP Slovenska reprezentovali kategériu s vyraznym trendom a pe-
riodickou zlozkou. V Tabulke 7.1 vidime, zZe najlepSie vysledky dosiahla metéda SVM s
polynomialnou kernel funkciou. Druhy priklad, miera nezamestnanosti, kde sme praco-
vali s mesacnymi datami, nevykazoval vyrazna periodicitu a cely priebeh dat spocival v
miernom nelinedrnom trende. Najnizsiu hodnotu chyby predikcie NRMSE sme dostali pri

pouziti ARIMA modelu. V priklade s thrnom zrézok sa data pohybovali okolo priemernej

sV

Zrazky chyba predikcie Letisko chyba predikcie
SSA 0,3742457 SSA 0,1155622
ARIMA 0,32567 ARIMA 0,09813038
SVM - linearna 0,3461508 SVM - linearna 0,1172723
SVM - polynomialna 0,3051453 SVM - polynomialna 0,1347131
SVM - radidlna 0,3945647 SVM - radidlna 0,1425461
SVM - sigmoid 0,3153998 SVM - sigmoid 0,1822829

Tabulka 7.2: Porovnanie NRMSE pre data thrnu zrazok a poc¢tu cetujicich na letisku




uziti SVM regresie s polynomidlnym kernelom. Posledna sada dat, pocet cestujucich na
bratislavskom letisku, bola prikladom periodicity bez vyrazného rasticeho ¢i klesajiceho
trendu. Rovnako ako v druhom priklade sme dosiahli najnizsiu hodnotu NRMSE pri po-

uziti ARIMA modelu.

V kazdej kategoérii si predstavime 3 sady dat, pre ktoré spravime predikcie. Pozrieme
sa, ¢i dosiahneme najlepsie vysledky pre rovnaké metdédy ako v prikladoch z Kapitoly
2. V kategorii HDP, data s trendom a sezénnou zlozkou, mame data priemernych me-
sacnych miezd na Slovensku v rokoch 2008 az 2016 pochadzajice z [14], mesacné data
porodnosti na Slovensku pre roky 1993 az 2016 z [27] a kvartalne data systémovych davok

nemocenského poistenia na Slovensku za obdobie rokov 1995 az 2014 z [14].

mzdy porodnost davky
SSA 0,2688858 | 0,3852906 0,515798
ARIMA 0,1690502 | 0,1697844 | 0,4907857
SVR - linearna 0,3787617 | 0,1594707 | 0,8060034
SVR - polynomialna | 0,5585707 | 0,2004942 | 0,6479373
SVR - radidlna 1,043093 0,2011318 | 0,6755024
SVR - sigmoid 1,663597 | 0,5524541 2,593362

Tabulka 7.3: Porovnanie NRMSE pre déata z kategorie HDP

Vo vSetkych troch uvedenych prikladov dosiahla SVM regresia za pouzitia sigmoid
kernel fukncie najhorsie vysledky (Tab. 7.3). V dvoch pripadoch sme najnizsie hodnoty
chyby predikcie dostali pri pouziti ARIMA modelu.

Druhou kategériou st data bez sezoénnosti s miernym trendom ako sme mali v priklade
nezamestnanosti. Ako prvé sme predikovali hodnoty mesac¢nych dat ceny ropy, ktoré sme
mali k dispozicii za obdobie rokov 1993 az 2016. Dalej sme pracovali s kvartalnymi datami
priemernych cien nehnutelnosti za m? na Slovensku za roky 2002 aZ 2015. Obe sady
pochadzali z [14]. Ako posledna bola sada mesa¢nych déat cien potravinarskej pSenice z

[27]. Udaje sme mali pre roky 2010 - 2016.
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ropa nehnutelnosti | psSenica

SSA 0,9048073 0,2623794 | 0,4712774
ARIMA 0,5999012 0,153308 | 0,7391462

SVR - linearna 0,4773018 0,5059938 | 0,160925
SVR - polynomialna || 0,3905076 0,4419517 0,4815422
SVR - radidlna 0,7034383 0,7205617 1,029932
SVR - sigmoid 0,2859937 | 0,6872102 0,4060127

Tabulka 7.4: Porovnanie NRMSE pre data z kategorie nezamestnanost

Pri predikcii miery nezamestnanosti sme dosiahli najlepsie vysledky pri ARIMA mo-
deloch. V Tabulke 7.4 vidime, Ze len jednom priklade ziskala ARIMA metdéda najniz-
siu hodnotu chyby NRMSE. V dvoch pripadoch bola metéda opornych bodov najlepsia.
Predikcia pomocou radialneho kernelu dosiahla v kazdom pripade najhorsie alebo druhé
najhorsie vysledky.

Priemerny tthrn zrazok charakterizuje tretiu kategériu dat bez sezénnoti a pohybujicej
sa okolo priemernej hodnoty. Vybrali sme si mesacné data poc¢tu usmrtenych oséb na
cestach v dopravnych nehodach na Slovensku. Data mame od roku 2010 do roku 2016 a
pochddzaju z [16]. Druhd sada st mesacné déta dovozu elektriny na Slovensko v GWh z
[27]. Posledné st mesacéné déta registrovanych automobilov na Slovensku za roky 2008 az

2016 z [14).

usmrteni elektrina | automobily
SSA 0,3097751 | 0,3852906 | 0,2395952
ARIMA 0,3208192 | 0,3425063 | 0,3088445

SVR - linearna 0,3445158 | 0,4758367 | 0,3124442
SVR - polynomidlna || 0,333809 0,38353 3,269554
SVR - radidlna 0,3282796 | 0,3944728 | 0,3516725
SVR - sigmoid 0,4060127 | 0,8919862 | 0,5433425

Tabulka 7.5: Porovnanie NRMSE pre déata z kategorie zrazky
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Predikcia metédou SVM za pouzitia polynomialnej kernel funkcie nedosiahla v ani
jednom pripade najnizsiu chybu predikcie (Tab. 7.6), hoci v prvych dvoch prikladoch jej
vysledky neboli vyrazne horsie oproti ostatnym metédam. Najlepsie vysledky sme dosahli
pri metédach SSA a ARIMA.

Poslednt kategériu reprezentuju data cestujucich na letisku, sezonnost bez rastiiceho
alebo klesajiceho trendu. Patria sem data mesac¢nych poctov dopravnych nehdd za Slo-
vensku na roky 2011 - 2016 pochadzajice z [16]. Druhou sadou boli mesaéné data prie-
mernych tepldét v Moste pri Bratislave za obdobie 2010 az 2016 [15]. Ako posledné sme

pouzili mesa¢né data poctu sobasov v Lotyssku za roky 2009 az 2015 [26].

nehody teploty sobase
SSA 0,2207064 0,07710743 0,1019485
ARIMA 0,07354533 | 0,0827738 | 0,06121206
SVR - linedrna 0,223652 0,08106167 | 0,06881735
SVR - polynomialna | 0,2207867 | 0,07330694 | 0,1068443
SVR - radidlna 0,1731442 0,08436764 | 0,08330493
SVR - sigmoid 0,2859937 0,08373107 0,1565601

Tabulka 7.6: Porovnanie NRMSE pre ddta z kategorie letisko

Mozeme si vSimnut, ze v pripade sady dat teploty bol minimalny rozdiel medzi jednot-
livymi metédami (Tab 7.6). V dvoch pripadoch dosiahla dosiahol ARIMA model najnizsiu
chybu predikcie.

Len v troch pripadoch dosiahla najnizsiu chybu predikcie rovnaka metoda ako v prikla-
doch predstavenych v predchadzajuicich kapitolach. Predikcie pomocou ARIMA modelov
dosiahli v siestich pripadoch najnizsie hodnoty chyby predikcie. Len v pripade cien pse-
nice dosiahli vyrazne horsie vysledky, a teda celkovo bola tato metdéda najspolahlivejsia.
Metoda SSA v dvoch prikladoch dosiahla najnizsiu chybu predikcie. Najhorsie vysledky
dosahovala pri datach bez sezénnej zlozky. Pri predikcidch pomocou tejto metédy je naj-
dodlezitejsim krokom vybrat pri rozklade ¢asové rady, ktoré si od seba separovatelné. V
prikladoch s vyraznou sezonnou zlozkou sme videli, Zze vo w-korela¢nej matici dosahovali

casové rady nulové koreldcie medzi sebou a tym padom separovatelnost bola dodrzana.
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Nevyhodou SSA a ARIMA modelu je, Ze je potrebné vybrat parametre na zaklade analyzy
priebehu casového radu. Na rozdiel od tychto metdd, pri SVM mozeme urobit predikiciu
bez nejakej predoslej analyzy c¢asového radu. Na druhej strane, pri pouziti metody opor-
nych bodov je potrebné riesit optimaliza¢ni tlohu kvadratického programovania a tym

padom je tato metdda vypoctovo a teda aj ¢asovo najnarocnejsia.
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Zaver

Cielom tejto diplomovej prace bolo predstavit a porovnat rozne metody predikcie casovych
radov. Na porovnanie sme vybrali tri metédy - analyzu singuldrneho spektra, ARIMA
modely a regresiu pouzitim metédy opornych bodov.

Na vysledky predikcii sa moézeme pozriet z dvoch perspektiv. Prvou je, aké chyby
predikcie dosiahla dana metéda pri roznych typoch dat. Metéda SSA dosahovala najlep-
sie vysledky pri datach, v ktorych bola sezéonna zlozka bez vyrazného trendu. Najvacsie
problémy mala s datami typu nezamestnanost, ktoré nemali sezénnu zlozku. V tychto
prikladoch sme mali pri rozklade ¢asového radu problém so separovatelnostou, a preto
boli pri vysledkoch predikcie vyraznejsie chyby. Predikcie za pouzitia ARIMA modelov
vychadzali globalne najpresnejsie. Z pouzitych metdéd nemali nikdy najvéacsiu chybu. Ne-
vyhodou SSA a ARIMA modelov je, Ze je potrebné kazdy jeden priklad osobne analyzovat
a rozhodovat o vybere parametrov. Na druhej strane, predikciu pomocou SVM regresie je
mozné zautomatizovat a nie je potrebné vstupovat do procesu predikcie. Casovo bola této
metoda najnarocnejsia, z dovodu, ze sme v kazdom priklade prechadzali r6zne moznosti
vyberu poc¢tu predchadzajicich hodnét pouzitych na predikciu. Tento problém by sa dal
obist, ak by sme vzdy pocet pouzitych hodnot vyberali na zaklade frekvencie dat, hoci v
tomto pripade by chyby predikcie mohli byt vyssie.

Cielom tejto prace bolo zistif, ¢i je mozné urcit, ktora metéda dosiahne najnizsiu
chybu predikcie len na zaklade toho, ¢i ide o data s alebo bez sezénnej zlozky alebo
trendu. Na zaklade chyb predikcii sme zistili, Ze nie je mozné urcif, ktora metdéda dosiahne
najlepsie vysledky pri danom type dat. V rdmci jednotlivych kategorii bolo mozné vylucit
pouzitie niektorych metéd, ale presne urc¢it, pomocou ktorej metoédy ziskame najnizsiu

chybu predikcie, nebolo mozné.
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Priloha A

Kéd k metéde SSA v jazyku R:

1

2 | library (Rssa)

3

4 |priklad <— read.table("porodnost.txt"', header = TRUE)
5 | priklad <— ts(priklad, frequency = 12, start = 1993)
6

7

8

9 |pl <— ssa(priklad[,1], L = 12)

10 |summary(pl)

11

12 | plot (pl)

13 | plot (pl, type = "vectors")

14 | plot (pl, type = "paired")

15 | plot (wcor(pl), main = ",")

16

17 | resl <— reconstruct (pl, groups = list (1))

18 | trend <— resl1$F1

res.trend <— residuals(resl)

NN =
= o ©

plot (resl, add.residuals = FALSE, plot.type = "single",
col = c("black", "red"))

NN
w N

¥
=

[~}
at

p2 <— ssa(res.trend, L=24)
plot (p2)

plot (p2, type
plot(p2, type
plot (wcor(p2))

NN
N O

"vectors")
"paired")

[V
3]

w W N
= o ©

res2 <— reconstruct (p2, groups = list (1:2))
seasonality <— res2$F1

w W w
=W N

plot (priklad , lwd = 1)
lines (trend+seasonality , col = "red", lwd = 1)

w W W w
© N O u

res3 <— reconstruct(p2, groups = list (3:4))
seasonality2 <— res3$Fl1

aow
S ©

plot (priklad)
lines (trend+seasonality+seasonality2, col = "red")

S
[ R

IS
S

# chyba NRMSE

REKONSTRUCT <— trend+seasonality+seasonality2

rmse <— sqrt (sum( (REKONSTRUCT-priklad [ ,1])72) /length(priklad))
(nrmse <— rmse/(max(priklad)—min(priklad)))

P
S © » 9o

ot
ey

[S el
w N

# R—predikcia
n_predikcia <— 12

w
b

55 |n_rad <— dim(priklad )[1]

56 | rtrend <— rforecast (pl, groups = list (1),

57 len = n_predikcia, only.new = FALSE)
58 | rseasonl <— rforecast (p2, groups = list (1:2),

59 len = n_predikcia, only.new = FALSE)
60 | rseason2 <— rforecast (p2, groups = list (3:4),

61 len = n_predikcia, only.new = FALSE)
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rpredikt <— rtrend 4 rseasonl + rseason2
prikladP <— read.table("porodnostP.txt", header = TRUE)
prikladP <— ts(prikladP , frequency = 12, start = c(2016, 12))

# vykreslenie casoveho radu s predikciou
plot (rpredikt, col = "red")
lines(priklad, col = "black")

lines (prikladP , col = "blue")

# chyba predikcie

rmseP <— sqrt(sum((rpredikt [(n_rad+1):(n_rad+12)]
—prikladP[—1,1])72) /length(prikladP[—1,1]))

(nrmseP  <— rmseP/(max(prikladP[—1,1]) —min(prikladP[—1,1])))

Listing 1: Kéd SSA

Kéd k metéde ARIMA v jazyku R:

library (astsa)
library (urca)

priklad <— read.table("usmrteni.txt", header
priklad <— ts(priklad , frequency = 12, start

# vykreslenie casoveho radu
plot (priklad)

plot (log(priklad))

plot (diff(log(priklad)))

prikladN <— log(priklad)
plot (prikladN)
acf2 (prikladN)

(
plot (diff(priklad, 12))
acf2 (diff(priklad, 12))

# testovanie hypotezy o jednotkovom koreni

# nulova hypoteza HO: je jednotkovy koren, L=1

mean( diff(prikladN, 12))

dftest <— ur.df(diff(prikladN, 12), lags = 12, type='none’,
selectlags="BIC")

summary ( dftest )

# zostavenie modelu a predikcia
model0 <— sarima (prikladN, 0, 0, 0, 1, 1, 1, 12)
predikcie <— sarima.for (prikladN, 12, 0, 0, 0, 1, 1, 1, 12)

prikladP <— read.table("usmrteniP.txt", header=IRUE)
prikladP <— ts(priklad2, frequency = 12, start = c(2016,12))
plot (prikladP)

plot (priklad, col = "black"', xlim = ¢(2010, 2018))
lines (prikladP , col = "blue")
lines ( exp(predikcie$pred), col = "red")

# chyba NRMSE

rmseP  <— sqrt(sum((exp(predikcie$pred)—priklad2[—1,1])"2)
/length (priklad2[—1,1]))

nrmseP <— rmseP/(max(priklad2[—1,1]) —min(priklad2[—1,1]))

Listing 2: K6d ARIMA

70




© W N R W N =

S U ot ogr O Ot Ot O O Ot Ot e s R R R s R R R e W W W W W W W W W WY NN NN NN NN e e e
S © 0 N O Ok WD R O © 00O 0 AW RO © 00N WN RO © N O WN RO © N OU R WwN = O

Kéd k metéde SVM v jazyku R:

library (el071)

priklad <— read.table("usmrteni.txt", header = TRUE)
priklad <— priklad[,1]

n <— length(priklad)

freq <— 12

prikladP <— read.table("usmrteniP.txt", header = TRUE)
prikladP <— prikladP[—1,1]

Start .time <— Sys.time/()

chybal <— NA; chyba2 <— NA; chyba3 <— NA; chyba4 <— NA
parametrel <— NA; parametre2 <— NA; parametre3 <— NA
parametre4 <— NA

for (j in 2:(2xfreq))

{
priklad_input <— priklad[j:(n—1)]
for (i in 2:j)

priklad_input <-
as.data.frame(cbind (priklad_input, priklad [((j4+1)—i):(n—=i)]))

}
priklad_input <—
as.data.frame(cbind (priklad_input, priklad[(j—+1):n]))

# rozdelenie dat na trenovaciu a testovaciu sadu
dlzka <— floor (dim(priklad_input )[1]*0.75)
priklad_train <— priklad_input[1:dlzka ,]
priklad_test <— priklad_input[(dlzka+1):(n—j),]

#odhad parametrov

priklad_tunel <— tune(svm, train.x = priklad_train[,1:j],
train.y = priklad_train[,j+1],
validation .x = priklad_test[,1:j],
validation .y = priklad_test|,j+1],
kernel = "linear",
ranges = list (epsilon=seq(0.1,1,0.1),

cost=27(0:4)),

type = "eps—regression")

priklad_tune2 <— tune(svm, train.x = priklad_train[,1:j],
train.y = priklad_train[,j+1],
validation.x = priklad_test[,1:j],
validation .y = priklad_test|,j+1],

kernel = "polynomial",

ranges = list (epsilon=seq(0.1,1,0.1),
cost=2"(0:4), gamma = seq(0,0.4,0.1),
degree = 2:5, coef0 = seq(0.1,1,0.1)),

type = "eps—regression")

priklad_tune3 <— tune(svm, train.x = priklad_train[,1:j],

train.y = priklad_train[,j+1],

validation.x = priklad_test[,1:j],

validation.y = priklad_test[,j+1],

kernel = "radial",

ranges = list (epsilon=seq(0.1,1,0.1),
cost=27(0:4), gamma = seq(0,0.4,0.1)),

type = "eps—regression")
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priklad_tune4 <— tune(svm, train.x = priklad_train[,1:j]
train.y = priklad_train[,j+1],

validation .x = priklad_test[,1:j],
validation .y = priklad_test|,j+1],

kernel = "sigmoid",
ranges = list(epsﬂon =seq (0.1,1,0.
0.4

cost=27(0:4), gamma = seq (0,0
coefO—seq(O 1,0.5 01)),
type = eps—regresswn ")

parametrel [((j—2)%24+1):((j—1)*2)] <— priklad_tunel$best.
chybal[j—1] <— priklad_tunel$best.performance

parametre2 [((j—2)*5+1):((j—1)*5)] <— priklad_tune2$best.
chyba2[j—1] <— priklad_tune28$best.performance

parametred [((j—2)*3+1):((j—1)*3)] <— priklad_tune3$best.
chyba3[j—1] <— priklad_tune3$best.performance

parametred [((j—2)*4+1):((j—1)x4)] <— priklad_tuned$best.
chyba4[j—1] <— priklad_tuned4$best.performance

End.time <— Sys.time()
(cas <— End.time — Start.time)

#LINEARNA KERNEL FUNKCIA

# wvyberame hodnoty parametrov, s ktorymi sme dosiahli
# najnizsiu chybu predikcie na testovacej sade

j < which(chybal = min(chybal)) + 1

paral <— parametrel [((j—2)*2+1):((j—1)%2)]

# vytvorenie matice vstupnych dat

priklad_input <— priklad[j:(n—1)]

for (i in 2:j)

priklad_input <-—

parameters

parameters

parameters

parameters

as.data.frame(cbind (priklad_input, priklad [((j+1)—i):(n-i)]))

}
priklad_input <—
as.data.frame(cbind (priklad_input, priklad[(j+1):n]))

for (i in 1:j)

{
} " n

colnames (priklad_input)[j+1] <— "y

colnames(priklad_input)[i] <— paste0("x", 1)

dlzka <— floor (dim(priklad_input )[1]*0.75)
priklad_train <— priklad_input [1:dlzka ,]
priklad_test <— priklad_input [(dlzka+1):(n—j),]

# vytvorenie modelu

modell <— svm(priklad_input$y ~ ., data = priklad_input,
kernel = "linear", type = "eps—regression",
epsilon = paral[l], cost = paral[2])
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# predikovanie hodnot
priklad_aktualne <— priklad_input
for (i in 1:12)

nl <~ dim(priklad_aktualne)[1]
priklad_aktualne <—
rbind (priklad_aktualne, c(priklad_aktualne[nl,j+1],
priklad_aktualne[nl,1:(j—1)],0, use.names = FALSE))
predikcial <— predict(modell, priklad_aktualne[nl+1,1:j])
priklad_aktualne [nl1+1,j+1] <— predikcial

n <— dim(priklad_aktualne)[1]
priklad_predikcial <— priklad_aktualne$y|[n:(n+freq)]

# chyba predikcie NRMSE

rmseP1 <— sqrt(sum((priklad_predikcial [—1]—prikladP )" 2)
/length (prikladP ))

(nmrseP1 <— rmseP1/(max(prikladP) — min(prikladP )))

Listing 3: Kéd SVR
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