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Uvod

Energeticky regulacni urad vznikl jako tustfedni organ statni spravy. Jeho
hlavnim tkolem je dohliZet na spravnou funkci energetického trhu a kontrolovat
dodrzovéni zédkona ¢. 458 /2000 Sb., o podminkéich podnikdni a o vykonu stétni
spravy v energetickych odvétvich a o zméné nékterych zakont. Témér kazdy
obcan naseho statu o energetickém regulacnim uradu nékdy slysel. Bylo to v di-
sledku rtzné medializace tohoto uradu. Nicméné jen mala ¢ast nasi spolec¢nosti
vi, pro¢ urad funguje, zna jeho ¢lenéni ¢i jeho historicky vyvoj. Na tyto otazky
nalezneme odpovéd v prvni kapitole této prace.

Vici tomuto orgdnu maji zainteresované subjekty povinnost poskytovat ur-
¢ité informace. Energeticky regula¢ni urad informace shromazduje a zvefejiiuje je
na oficidlnich internetovych strankach. Jde o informace tykajici se vyvoje riznych
energetickych ukazateld v ¢ase. Vybrané ukazatele analyzujeme v této diplomové
praci. Na data nahlizime jako na ¢asovou fadu, neboli analyzujeme vyvoj konkrét-
nich pozorovani v ¢ase. Diky jejich analyze dojde k lepsimu pochopeni riznych
zakonitosti, které v téchto casovych radach ptsobi. Tyto zakonitosti se pokusime
nalézt s vyuzitim spektralni analyzy a nasledné pomoci ARM A modeld.

Ziskané modely 1ze uzit k predikci budouciho vyvoje. Tato predikce je v blizké
budoucnosti docela pfesna, bohuzel ale s rostouci délkou se predikce stava vice
a vice nepresnou. Je tomu proto, Ze na kazdou ¢asovou fadu ptisobi mnoho fak-
torti. V]Iiv miize mit zména legislativy, zména v uzivané technologii, prichod no-
vého subjektu na trh a mnoho dalsich. Pravé toto méni charakter priibéhu casové
fady a ovliviuje kvalitu budouci predikce.

Cilem této prace je odhalit zakonitosti ptisobici ve zkoumanych datech, tyto
zékonitosti co nejlépe popsat a zahrnout do vytvareného modelu a nasledné zhod-
notit, do jaké miry se nam analyza povedla. Po vytvoreni modelu se pokusime
stanovit bodové i intervalové predikce budouciho vyvoje. K celé této problema-
tice potfebujeme nejdiive vysvétlit ndmi pouzivany matematicky aparat, ktery
je blize popsan ve druhé kapitole. Vysvétlime si pojem casova rada, popiseme
potfebné kroky k odhaleni vyznamnych period v c¢asové tadé ¢i zékladni cha-
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rakteristiku ARM A modeli. Tteti kapitola pojednava o zpracovani zkoumanych
dat s vyuzitim programu R. Data si v ni pripravime ke zpracovani, testujeme
je pomoci Fisherova testu a vytvovaiime predikci z nalezenych modelti. Nakonec
na data aplikujeme Boxovu-Jenkinsovu metodologii. Dosazené vysledky prak-
tické casti jsou zobrazovany na piehlednych grafech. V posledni kapitole této

diplomové prace jsou dosazené vysledky zhodnoceny.
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1. Energeticky regulac¢ni urad

Energeticky regulacni tfad (ERU) [9] zahajil svoji ¢innost 1. 1. 2001 podle
zékona ¢. 458/2000 Sb., o podminkéch podnikani a o vykonu statni spravy v ener-
getickych odvétvich a o zméné nékterych zakoni (déle energeticky zakon). Byl
ziizen jako novy tstiedni organ statni spravy se sidlem v Jihlavé. Jeho dislokovana
pracovisté se nachéazeji v Praze a Ostravé. Od 1. 8. 2011 arad fidi pfedsedkyné
Ing. Alena Vitaskova, ktera je volena na dobu Sesti let. Na navrh vlady ji jmenuje
prezident republiky. Pani predsedkyni zastupuje pét mistopiedsed.

Mezi hlavni ¢innosti ERU patii

e vykonavani dohledu nad trhy v energetickych odvétvich,

ochrana zajmt zakaznikd, spotiebitelti a opravnénych pozadavkt drziteli

licenci,

regulovani cen energii,

podporovani vyuzivani obnovitelnych a druhotnych zdroji energie,

vykonavani dohledu nad soutéznimi podminkami v energetickych odvétvich,
e podporovani hospodarské soutéze v energetickych odvétvich.

Energeticky regulacni tfad ma presné danou organizacni strukturu. Jednotlivé

casti této struktury a jejich napli prace jsou popsany v nasledujicich bodech.

1. Usek 1. mistopredsedy je zodpovédny za rozhodnuti feditelt sekce kontroly

a sekce provozni. Pozici prvniho mistoptedsedy zastava RNDr. Otto Gold.

2. Oddéleni internitho auditu se stard o dodrzovani zakona ¢. 320/2001 Sb.,
o financ¢ni kontrole ve vefejné spravé a je podiizeno pifimo predsedkyni

uradu.

3. Bezpecnostni feditel zajistuje veskeré ¢innosti souvisejici se zvladdnim kri-

zovych situaci. Mezi jeho tkoly patti také zabezpeceni ochrany utajovanych
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informaci a kybernetické bezpeénosti tfadu. Reditel se zodpovida piimo

piedsedkyni ERU.

. Odbor kancelare predsedkyné zabezpecuje ¢innosti souvisejici s fizenim tra-
du, planovanim a poskytovanim informaci ostatnim institucim. Odbor ridi

Ing. Svatopluk Srba.

. Sekce regulace rozhoduje rizné spory, jako napt. mezi drziteli licenci nebo
mezi drziteli licenci a jejich zakazniky. V jeji kompetenci je priprava ce-
novych rozhodnuti o energiich, schvalovani pravidel pro provoz soustav
v plynéarenstvi a teplarenstvi. Vytvareji se zde také vyhlasky a pravidla
pro spravné fungovani trhu. Pan Ing. Jan Nehoda je mistopfedsedou ERU

a TFeditel této sekce.

. Sekce legislativné sprdvni kontroluje a vykonava dozor nad ochranou spot-
febitele. Zabezpecuje také legislativné spravni ¢innost. V jejim cele stoji
dvé osobnosti. Jednou z nich je feditelka Mgr. Irena Doményova, LL.M.

a mistopredsedkyné JUDr. Renata Vesecké, Ph.D.

. Odbor podporovanych zdroji se ¥idi zékonem ¢&. 165/2012 Sb. o podporo-
vanych zdrojich energie a realizuje dozor nad dodrzovanim energetického
zédkona a zakona o cenach. Pti vykonu kontroly se postupuje dle zakona
¢. 552/1991 Sb., o statni kontrole. Pan Ing. Martin Lasttivka se stal misto-

predsedou turadu a feditelem této sekce.

. Sekce provozni spravuje samostatnou kapitolu statniho rozpoctu dle § 17
energetického zakona. Mezi jeji dalsi kompetence patii sprava majetku, eko-
nomicka ¢innost, mzdova, personélni, organiza¢ni a provozni ¢innost. Jejim

feditelem je Ing. Vladimir Kabelka, MBA.

vvvvvv

hoduje o udéleni, zméné nebo zruseni licence podnikateltt v energetickych
odvétvich. Sekce také dozoruje nad dodrzovanim energetického zakona a zé-

kona o cenéach podle zdkona ¢. 552/1991 Sb., o statni kontrole.
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10. Sekce vnéjsich vztahi zajistuje komunikaci Gfadu s vefejnosti, s ostatnimi
organy statni spravy a se zahrani¢nimi institucemi. V jeji kompetenci je
zajisténi legislativnich a organizac¢nich nalezitosti pro vznik Energetického
ombudsmana. Tiskovym mluvéim ERU je Jifi Chvojka, B.A., ktery zéroveii

ridi tuto sekei.

11. Sekce pro evropské zdleZitosti a strategii je pomérné novou sekci. Byla vytvo-
fena z divodu uc¢innéjsiho propojeni zahranicnich struktur ACER, CEER
a uplatiiovani naiizeni REMIT. Reditelka této sekce pani Ing. Martina Kr-

¢ovéa, MBA je také mistopfedsedkyni ERU.

Agentura pro spoluprdci energetickych regulacnich organi (ACER) zahdajila
svoji ¢innost 3. 3. 2011 na zékladé nafizeni Evropského parlamentu a Rady EU
¢. 713/2009. Pusobi jako koordindtor spoluprace energetickych regula¢nich or-
ganl, snazi se o vytvoreni jednotného trhu s energii a spole¢nych provoznich
a obchodnich pravidel. Kontroluje praci evropskych provozovatelti prenosovych
a prepravnich soustav, rozvoj siti a funk¢nost trhii s elektfinou a plynem.

Rada evropskych energetickych reguldtori (CEER) je dobrovolné sdruzeni
energetickych regula¢nich iradi zemi Evropské unie. Poméaha vytvatet jednotny,
udrzitelny a konkurenceschopny energeticky trh, jednotné podminky pro vsechny
jeho ucastniky a jednotnou evropskou energetickou legislativu.

REMIT je nafizeni Evropského parlamentu a Rady EU ¢. 1227/2011 o inte-
grité a transparentnosti velkoobchodniho trhu s energii, které vstoupilo v platnost
28. 12. 2011. Toto nafizeni zavadi konzistentni ramec pro celou Evropskou unii.
Definuje manipulaci s trhem a obchodovani zasvécenych osob na velkoobchodnich
trzich s energii. Zakazuje zneuzivani trhu a urcuje tresty pri poruseni tohoto na-
fizeni. Vymezuje monitorovaci ramec velkoobchodniho trhu s energii a nafizuje
ucastniktim trhu zvefejnovat zasadni informace. Nafizeni zavazuje afad ke spolu-
praci s agenturou ACER a s vnitrostatnimi regula¢nimi organy pii kontrole trhi
a vySetfovani poruseni zavaznych natizeni. ERU na zakladé naiizeni REMIT vy-
tvofilo narodni registr tcastnikt trhu.

Pocet zaméstnancti ERU se v priibéhu let ménil. Pti zahajeni ¢innosti tradu
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byl pocet pouhych 50 zaméstnanct. K 31.12.2014 arad zaméstnaval 224 lidi.
Planovany pocet zaméstnanci pro rok 2015 byl 254.

1.1. Zasadni body v pribéhu vyvoje ERU

Energeticky regula¢ni Gfad [9] zah4jil svoji ¢innost 1.1.2001. Je zFizen a ¥idi se
dle energetického zakona. Jde o spravni arad pro vykon regulace v energetice, je-
hoz primarni ¢innosti je dohliZet na kvalitu a spolehlivost dodavek energii spotie-
biteliim, chranit jejich zajmy, podporovat konkurenci a stabilitu cenové trovné.
Energeticky regula¢ni tifad asistoval pfi piipravach ke vstupu Ceské republiky
do Evropské unie. V tomto obdobi byl vytvofen funkéni regulacni ramec, ktery
podporoval liberalizaci elektroenergetiky a plynarenstvi. Urad také dokoncoval
prace na provadécich predpisech k energetickému zédkonu. V roce 2001 piisobili
postupné na uradu tii predsedové, pani Ing. Jana Novotna v obdobi od 1. 1. 2001
do 7. 2. 2001. Pan Ing. Pavel Prouza jeji funkci ptfevzal 8. 2. 2001 a byl povéren
fizenim do 21. 3. 2001. Nasledné byl zvolen predsedou Ing. Pavel Brychta, CSc.,
ktery zde pisobil az do 31. 8. 2004.

V roce 2002 byla vytvorena nova struktura vypoctu ceny elektfiny, zacala
etapa otevirani trhu s elektfinou a zahajily se pripravné prace pro vznik pravidel
fungujiciho trhu s plynem.

Rok 2003 byl rokem vstupu uradu do Rady evropskych energetickych re-
gulatorti. Zménénila se legislativa EU a ufad se musel prizpiisobit upravenym
podminkdam a organizaci vnitinich energetickych trhii véetné zpiisobu podpory
vyuzivani obnovitelnych zdroji energie a preshrani¢ni vymény v ramci jednot-
ného trhu unie.

Po piipravnych operacich se Ceské republika v roce 2004 stala ¢lenem EU.
Timto vstupem se pro nas stala pravidla pro vnitini trh s elektfinou zavazna.

V roce 2005 pokracovala liberalizace na trhu s elektiinou a bylo zahédjeno
otevirani trhu s plynem. ERU poméhal zdokonalovat legislativu v navaznosti
na zdkon o podpore vyuzivani obnovitelnych zdroji. V jeho spolupraci s mi-

nisterstvem priimyslu a obchodu vznikla prvni Narodni zprava Ceské republiky
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o elektroenergetice a plynarenstvi za predesly rok. Zménil se také predseda ERU,
1. 9. 2004 se jim stal Ing. Josef Fiit. Ten funkci zastaval do 4. 7. 2011.

Od 1. 1. 2006 si vsichni odbératelé elektiiny mohli vybrat svého dodavatele
elektrické energie. Utad v tomto roce piestal uréovat koneénou cenu elektfiny, ale
stanovil pouze jeji regulované slozky. Stal se také uznavanym organem pri reseni
sporti mezi dodavateli energii a jejich odbérateli a drziteli licenci.

Vsichni zakaznici v oblasti plynarenstvi si mohou od 1. 1. 2007 zvolit svého
dodavatele. V tomto roce je také pripravovana nova evropska legislativa v oblasti
energetiky. ERU je povéien k vytvofeni nékolika nafizeni z legislativniho bali¢ku
v oblasti energetiky.

V roce 2008 byla dokon¢ena novela energetického zakona ¢. 158/2009 Sb.,
ktera prinesla mnohé zmeény. Patii mezi né upfesnéni ustanoveni upravujici pt-
sobnost ERU pfi feseni sporti. Diiraz je kladen na zvyseni bezpecnosti, spoleh-
livosti, kvality dodavek a na spolupréaci provozovateli prenosovych soustav se
zahraniéim. Utad také pokracuje v mezinarodni spolupraci v ramci EU.

Jiz zminénda novela vstoupila v platnost 4. 7. 2009. Energeticky regulacni arad
vypracoval novelizaci vyhlasek z oblasti regulace. Prichystal také metodiku regu-
lace sitovych ¢innosti v odvétvi elektroenergetiky a plynarenstvi pro nésledujici
pétileté obdobi. V tomto roce narostl pocet vyrobcti elektiiny z obnovitelnych
zdroji energii, a proto doslo ke zpracovani novely zakona o podpore vyuzivani
obnovitelnych zdroji.

Pro rok 2010 je charakteristicka tvorba riiznych novel. Slo o pfipravu novely
energetického zakona, zadkona o podpofe vyuzivani obnovitelnych zdrojt, novela
vyhlasky o podminkéach pfipojeni k elektrizac¢ni soustave, novela vyhlasky o Pra-
vidlech trhu s plynem a Pravidlech trhu s elektfinou. Pro nésledujici rok byly
stanoveny zakladni principy regulace cen v energetice.

V roce 2011 se rozsiiily pravomoci tifadu. ERU ziskal vétsi pravomoci v ob-
lasti dozoru nad fungovanim trhu s elektfinou a plynem, ochrany prav zakazniki
pri sjednavani smluv a kontrolnich pravomoci. Byl zahdjen projekt propojeni

madarské, ceské a slovenské trzni oblasti.
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V roce 2012 vzniklo dalsi dislokované pracovisté uradu. Toto pracovisté za-
hajilo svoji ¢innost v Ostravé. ERU klade zvySeny diraz na kvalitu dodéavek
energii, rovnost prav na trhu a etiku prodeje. Diky novele energetického zakona
rozsiril urad spektrum svych pravomoci, zejména v kontrole energetického trhu.
ERU spolupracoval také na p¥ipravé zakona o podporovanych zdrojich ener-
gii. V tomto roce vznikl Eticky kodex obchodnika v energetickych odvétvich,
ktery upravuje zakladni pravidla etického a profesionalniho jednani obchodnika
s elektiinou a plynem. Ufad se tedy vice soustfedi na ochranu prav spotfebiteli
a zakaznikd.

Novelizace zékonti byly pfipravovany i v roce 2013. Slo o novelu energetic-
kého zakona, zakona o podporovanych zdrojich energii, navrh zédkona o integrité
a transparentnosti velkoobchodnich trhi s energii. Je vyvinuta snaha o vétsi spo-
lupraci na energetickém trhu.

V roce 201 se urad soustiedil na mezinarodni spolupraci a zkvalitnéni le-
gislativy v oblasti energetiky. Vznikla sekce pro evropské zalezitosti a strate-
gii. V Ceské republice se konala mezindrodni konference REMIT a prohlubovala
se mezinarodni spoluprace v oblasti regionélnich aktivit. Pfipravovala se novela

energetického zdkona a zdkona o podporovanych zdrojich energie.
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2. Matematicky aparat

Cilem této diplomové prace je analyza casovych fad a naslednéa predikce bu-
douciho vyvoje. K tomu je potfeba znalost urc¢ité tematiky, a ta je uvedena v na-

sledujicich podkapitolach. V nich ¢erpame ptevazné z [2], [4] a [5].

2.1. Modelovani casovych rad

Casovou fadou chépeme posloupnost jednoznaéné usporadanych dat od mi-
nulosti po pritomnost, ktera jsou vécné a prostorové srovnatelna. Tyto fady maji

rizné ¢lenéni, napf.:
a) intervalové - fady, jejichZ ukazatel zavisi na délce sledovaného obdobi
b) okamzikové - predstavuji ukazatele vztahujici se k urc¢itému dni
a) ekvidistantni - ukazatelé maji stejné dlouhé intervaly mezi pozorovanimi
b) neekvidistantni - intervaly mezi sledovanymi ukazateli nejsou stejné dlouhé.
a) dlouhodobé - ¢asové obdobi mezi dvéma ukazateli je rok a vice

b) kratkodobé - ¢asové rozpéti mezi dvéma ukazateli je mensi nez rok, napft.

mésic, tyden

Dekompozice casovych Tad se dle [5] provadi roz¢lenénim casové fady na slozku
trendovou (7}), cyklickou (C}), sezénni (S;) a ndhodnou (g;). Index ¢ je ¢asovou
doménou, kde t = 1,2, ..., n. Casovou fadu miizeme dekomponovat bud aditivné,
rozklad fady je ve tvaru

vy = Ti + Cy + Sy + &4,

kde jednotlivé slozky uvazujeme ve skuteénych absolutnich hodnotach a méfeni
probih& v jednotkach tady ;. Tento typ dekompozice se vyuziva, pokud vari-
abilita hodnot casové fady je priblizné konstantni v case. Nebo muzeme zvolit

multiplikativni pristup, kdy rozklad fady zapiseme jako

Yy = T1CySies.
17



V multiplikativni dekompozici je trendova slozka v absolutni hodnoté a je mérena
ve stejnych jednotkach jako y;. Cyklickd, sezénni a ndhodnd slozka jsou bezroz-
mérné v relativnich hodnotach. Multiplikativni dekompozici vyuzijeme v pripadé,
7e variabilita hodnot casové fady se v Case méni a nebo roste.

Trendem casové fady chapeme hlavni tendenci dlouhodobého vyvoje sledo-
vanych ukazateli v pribéhu ¢asu. Periodickad slozka zahrnuje cyklickou a sezénni
slozku. Cyklicka slozka popisuje dlouhodobé odchylky od trendu s periodou delsi
nez ro¢ni. Sezénni slozka charakterizuje pravidelné se opakujici vykyvy od trendu
s periodou kratsi nez ro¢ni. Nahodna slozka je ta cast casové fady, ktera zbyva
po urceni trendu a periodické slozky. Snazime se, aby byla co nejmensi, pro-
toze jsou to vlivy, které model viibec nepopisuje. Pti dekompozici ¢asovych fad
zjistime, Ze ne vSechny fady obsahuji vSechny slozky. Konkrétni fadu mtze cha-
rakterizovat jen jedna ¢i dvé slozky.

U neekvidistantnich ¢asovych fad se pro vzajemnou porovnatelnost ukazatel

provadi oc¢istovani ukazatelt od kalendainich variaci:

kde yt(o) jsou ocisténé hodnoty ukazatelt, y; jsou hodnoty jednotlivych ukazateld,
d pramérny pocet kalendainich dni, d,, je po¢et dni v m-tém kalendafnim mésici
am=12...,12.

V pritbéhu nasi analyzy se snazime byt co nejflexibilnéjsi, a proto pouzivame
modelovani ¢asovych fad pomoci Spektrdlni analjzy a Boxovy—Jenkinsovy meto-

dologie.

2.2. Predikce

Jednim z divodii, proc¢ se provadi analyza ¢asovych fad, je snaha z nalezeného
modelu sestrojit predpovéd budouciho chovani zkoumané ¢asové rady.

Bodovd predpoved je odhadnuté budouci hodnota sledované c¢asové rady. Bo-
huzel praveé proto, ze jde o odhad budouci hodnoty, je bodova predpovéd zatizena

urc¢itou chybou.
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Predpovédni interval udava dolni a horni hranici, mezi kterou bude lezet
prislusna budouci hodnota zkoumanych dat s danou dostatecné velkou pravde-
podobnosti.

Chyba predpovedi predstavuje rozdil mezi predikovanymi hodnotami a real-
nymi hodnotami. Tato chyba vznika proto, Ze pri vytvareni predpovédi vychazime
ze znamych hodnot a odhadneme z nich budouci hodnoty. Nikdy nemtiizeme urcit
presné hodnoty nastavajici v redlném case, ale jen jejich odhady. Je tomu tak
z dtvodu vnéjsich vlivi, které odhadnuty model nemtze zachytit. Tuto chybu
miizeme urcit az v dobé, kdy odhadnuté hodnoty maji sviij redlny protéjsek.

Chybu predpovédi znacime ¢; a uréime ji ze vztahu
€& =Yt — Yt,

kde y; jsou skutecné namérené hodnoty a g; jsou prislusné odhadnuté hodnoty.

2.3. Ovéreni kvality modelu

Nasim tkolem je analyzovat readlna data pomoci modelovani ¢asovych fad,
a proto bychom si méli predstavit néjaké hodnotitele kvality urcenych modelt.

Index determinace, ktery znac¢ime R?, je jednim z ukazatel@i vhodnosti apliko-
vaného modelu na sledovana data. Mize nabyvat hodnot v intervalu (0,1) € R.
Cim vice se R? blizi 1, tim lépe jsme vysvétlili a popsali zkoumana data a tim
kvalitnéji jsme urcili hledanou regresni funkci. Naopak, pokud je index blizky 0,

model neni vhodny. Index determinace definuje vzorec [5]

R2—1_ > i (Y — 90)?
> i1 (Y — 9)?

kde y; jsou ptvodni data, 7; predstavuji data odhadnutd modelem a ¢ je arit-
meticky primér ptvodnich dat. Velkou nevyhodou indexu determinace je jeho
zévislost na poc¢tu parametrii modelu. Cim vice méa model parametrii tim vyssi
dostavame hodnotu indexu. Casto se tedy vyuziva pro hodnoceni kvality ziska-

ného modelu modifikovany index determinace R3;, ktery tento nedostatek od-
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strafiuje. Je dan vztahem [4]

(1—-R?)(k—1)
n—k ’

R, = R?—

kde n je pocet pozorovani a k je pocet parametri modelu.

Jinym ukazatelem miry kvality modelu je stredni ctvercovda chyba MSE. Po-
moci vzorce [4]

- (ye — Z?t)2
MSE ; -

muzeme porovnavat nalezené modely mezi sebou. Nejlepsim modelem oznacime
ten, ktery ma miniméalni hodnotou MSFE. Nevyhodou tohoto ukazatele je jed-
notka, ve které je vyjadren. Ze vzorce je patrné, ze se jedna o druhou mocninu
puvodnich jednotek hodnot casové rady. Tuto negativni vlastnost odstranime

uzitim RM SE, které je definovano vztahem [6]

RMSE =VvMSE.

Pro vzajemné porovnavani ¢asovych fad potiebujeme bezrozmérny ukazatel. Zis-
kame jej normovanim hodnoty RM SFE. Normovany ukazatel znacime NRMSE

a je dan vztahem

NRMSE = _ RMSE (1)

ytmam - ytmin

Oznaceni y;,,,, pouzivame pro maximalni hodnotu ¢asové rady y, a obdobné y; .

oznacuje minimalni prvek rady ;. K porovnavani modelti mtizeme také vyuzit

souctu ctvercovych chyb SSE, jehoz hodnotu uré¢ime vzorcem [5]

n

SSE = Z(yt — ?jt)2-

t=1

Jako nejlepsi zvolime model s nejmensi hodnotou SSE. Stredni absolutni chyba

MAFE je ve tvaru [6]

n+h

1 N
MAE = I3 Z Yt — il

t=n+1
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kde h je délka predpovédi. Pouziva se pro hodnoceni predpovédnich chyb v ¢asové
fadé. Nejlepsi je model s nejmensi hodnotou M AE. Ukazatelem kvality predpo-
védi je také stredni absolutni procentudlni chyba M APE ve tvaru [6]

n+h
MAPE = 1;%0

t=n+1

Y — Uy
Yt

Tento ukazatel je bezrozmérny, mtzeme jej uzivat k vzajemnému porovnavani
kvality predpovédi casovych fad. Je vyjadien v procentech a nejvhodnéjsi pre-

dikce modelu je ta s nejnizsi hodnotou M APFE.

2.4. Spektralni analyza

Tento pristup zkoumani casovych fad se aplikuje na data, ktera obsahuji se-
zénni a cyklickou slozku. Casové fady se pii uziti spektralni analyzy popisuji jako
smés sinusovek a kosinusovek s rtiznou frekvenci a amplitudou. Pti vyuziti spek-
tralni analyzy vlastné hledame vyznamné slozky periodicity v ¢asovych radach,

a nebo porovnavame chovani nékolika periodickych casovych fad navzajem.

2.4.1. Trendova slozka

Casova fada, kterou chceme zkoumat, mfize obsahovat i trendovou slozku.
Pri aplikaci spektralni analyzy modelujeme pouze periodickou slozku. Je tedy
vhodné prozkoumat, zda casova fada neobsahuje néjaky trend. Zakladni druhy

trendovych kiivek jsou

o Lonstantni trend

EZB(M

e [linedrni trend

,-Tt = 60 +/81t7

e fkvadraticky trend
T; = Bo + Put + Bat?,
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polynomicky trend Tadu r

Ty =Po+ Pt + ...+ Gl

exponencidlni trend

T, =af', B>0,

modifikovany exponencidlni trend

Tt:fy—i_aﬂta 5>07

logisticky trend
~y

=1t apt B>0,v>0,

T,

Gompertzova krivka

logT, =~ +ap', >0,

kdet =1,...,n. Uvedené funkce vychazeji z aplikace teorie linedrnich regresnich
modeli a optimalizace pomoci metody nejmensich ¢tverci. Jejich blizsi popis
vCetné odvozeni jednotlivych vzorct 1ze nalézt v literatuie [5, str. 30].

Pokud data trend obsahuji, pak mtzeme vyuzit pro jejich zachyceni aditivni
dekompozici tvaru y; = T; +¢;, nebo multiplikativni dekompozici y; = T;e;. Trend
musime odhalit a nasledné ¢asovou fadu od tohoto trendu ocistit. Pro urcovani
nejvhodnéjsiho tvaru trendové funkce volime postupné prokladani dat trendo-
vymi funkcemi. O vhodnosti trendové funkce budeme rozhodovat pouze vizualné
za vyuziti grafi. Vybereme ten z trendi, ktery bude nejlépe kopirovat chovani
sledovanych dat. Nebudeme vyuzivat index determinace, protoze data neobsahuji
pouze trendovou slozku. Jeho hodnota by byla prili§ zkreslend ostatnimi slozkami
casové fady a nemeéla by vhodné vypovidajici schopnosti.

Po urceni trendové slozky musime nase data od tohoto trendu ocistit. Model
s aditivni dekompozici oc¢istime od trendové slozky funkci yt(o) =y, —1;. V pripadé
multiplikativni dekompozice vznikne ocisténa casova fada uzitim yt(o) = % Dale

budeme zkoumat vlastnosti nové casové rady yt(o), kterou opét oznacime jako ;.
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2.4.2. Urceni modelu skrytych period

V nésledujicim textu budeme uzivat pojmy frekvence a perioda, a proto si
je musime vysvétlit. Uhlovd frekvence w, popsana napt. v [5], je dana v radia-
nech za uvazovanou ¢asovou jednotku, kterou tvori ¢asovy interval mezi dvéma
sousednimi hodnotami ¢asové fady. Napriklad frekvence 27 radiant za ¢asovou
jednotku znamend uskutec¢néni pravé jednoho cyklu dané funkce za uvazovanou
¢asovou jednotku. Pro thlovou frekvenci plati, Ze ¢im je frekvence vétsi, tim cas-
t&ji se v jejim pribéehu st¥idaji jednotlivé cykly. Vypocitame ji jako w; = %, kde
0 < j < n. Jeji prevracenou hodnotu %’r nazyvame délkou periody, coz je doba,
za kterou probéhne jeden cyklus.

Ve spektralni analyze se snazime casové fady zachytit modelem skrytych pe-

riod. Model je definovan funkeci

p
yo=p+ > (ajcos(wit) + B;sin(wjt)) +&, t=1,...n, (2)

j=1
kterou jsme pievzali z [5, str. 222]. Rada obsahuje rfizné frekvence w, ... , Wp

z intervalu (0,7) a nezndmé parametry u,ca;,[;. Clen &; nazgvidme bily sum
(white noise), pro ktery plati e, ~ WN(0,02), tedy jsou splnény predpoklady
normality E(g;) = 0, var(g;) = o2 a dale plati cov(es, e5) = 0, kde t # s a rozptyl

2

2 > 0 je neznamy parametr modelu. Odhady neznamych parametr urc¢ime

g

pomoci metody nejmensich ¢tverct nasledovné [5, str. 224]

N
szZEZyt, (3)
t=1

. 2 ©

G5 = = > ycos(wst), (4)
t=1

R 2 _

Bi= 23 pesin(wit) (5)
t=1

Odhady lze vypocitat pouze v pripadé, kdyz zname vyznamné periody, které

ur¢ime pomoci periodogramu a Fisherova testu periodicity.
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2.4.3. Periodogram a Fisheruv test periodicity

Nyni budeme zkoumat vyznamnost periodické slozky, ktera se sklada ze slozky
sezénni a cyklické. Nejdiive musime vypocitat hodnoty periodogramu a ty na-
sledné dosadime do Fisherova testu. Pro odhaleni vyznamnych period budeme
uzivat Fishertiv test periodicity. Ovéfime vyznamnost jednotlivych period a pouze
vyznamné poté zafadime do vysledného modelu skrytych period. Cely postup si
nyni popiseme podrobnéji.

Hodnoty periodogramu ziskdme dosazenim ocisténych dat y; do néasledujiciho

vzorce
1) = = | 2 (S weost) ) +2 (3 wesinfeyt) (©
wi)=—|— cos(w; — sin(w;
J A n pa Yt 7 n can Yt 7 )
kde parametr ¢t = 1,...,n je ¢as a n predstavuje pocet pozorovani [5]. Uhlovou
frekvenci w; vypocitame ze vztahu w; = %, kde j = 1,...,m. Cislo m vypoéi-

(n=1)
7

tame jako celou c¢ast z cisla
Ziskané hodnoty periodogramu vyuzijeme ve Fisherové testu periodicity [5].
Takto budeme urcovat vyznamné hodnoty periodogramu a zanedbame ty nevy-

znamné. Testujeme hypotézu
HO DYt = Qo T Ey 6tNN(070-3)7

tzn. za platnosti hypotézy Hy: v modelu neexistuji zadné vyznamné periody,
proti alternativni hypotéze H;: v modelu se nachéazi alespon jedna vyznamna
perioda. Plati tedy, kolikrat zamitneme nulovou hypotézu, tolik nadm test nalezne
vyznamnych period.

Podrobny postup Fisherova testu periodicity je nasledujici. Nejdiive vypoci-
tame hodnoty periodogramu dle (6) pro frekcence w; = %, kde j =1,...,m.

Poté vypocitdme normované hodnoty

I(w;)
Zzll I(Wiy
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kde 5 = 1,...,m. Normovani se provadi k odstranéni zavislosti rozdéleni dat

na nezndmém parametru modelu o2 > 0. Nasledné& ur¢ime testovou statistiku

W = max V. (8)

7j=1,....m

Periodu oznac¢ime za vyznamnou, pokud plati vztah

Hodnota gr oznacuje kritickou hodnotu Fisherova testu na zvolené hladiné vy-
znamnosti. Tyto hodnoty nalezneme v tabulkach [13, str. 12]. Pro ziskani kritic-
kych hodnot mtzeme vyuzit také vzorec z [5]

P(W >a)=m(l—z)™ " — @) (1—20)" " + (?) (1—30)"" — ...,

kde = € (0,1) a vypocet probihd do zachovani kladnosti ¢leni (1 — jx). Pokud
plati (9), zamitdme nulovou hypotézu a danou periodu ozna¢ime za vyznamnou.
V testovani budeme pokracovat stejnym zptisobem, pouze z testovanych hod-
not vypustime soucasnou maximalni hodnotu periodogramu. Také hodnotu m
nahradime m — 1.

Casovou fadou se slozenou periodicitou je nazyvana takova ¢asova fada, ktera
obsahuje dvé a vice vyznamnych period s rtiznou frekvenci. Fishertiv test nedava
moc kvalitni vysledky pfi slozené periodicité, proto byly navrzeny rtizné mo-
difikace. Jako pfiklad modifikace tohoto testu si uvedeme Siegelovu modifikaci.

Pouzivame v ni testovou statistiku z [5], kterd je dand vztahem

m

Ty = (V;—Agr)", (10)

j=1

kde (V;)* znadi kladnou ¢ast ¢isla V; a uréime ji jako (V;)* = max(V},0). Kon-
stantu A si zvolime dopfedu z intervalu (0, 1), doporu¢uje se hodnota 0.6. Kri-
tickou hodnotu gr Fisherova testu na zvolené hladiné vyznamnosti opét ziskame
z tabulek [13, str. 12]. Pokud je T\ > t), pak zamitdame nulovou hypotézu. Kri-
tické hodnoty ¢, na dané hladiné vyznamnosti jsou pro riizna A uvedeny taktéz

v tabulkach [13, str. 12].
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2.5. Predikce ve spektralni analyze

Zédmérem témér kazdé analyzy dat je nalezeni modelu, kterym lze analy-
zovana data popsat a ze kterého lze predikovat dalsi vyvoj dat. Ani zde tomu
nebude jinak a po spravném urceni modelu vytvorime predikci budouciho chovani

analyzované casové fady. K predikci nam poslouzi model

p
ye =T+ p+ Z(ozj cos(tw;) + B; sin(tw;)) + &,
j=1

kdet = 1,...,n je ¢as, T, predstavuje trendovou slozku ¢asové fady. Casovou fadu
jsme odcistili od trendové slozky, nasledné jsme uzitim vztaht (3), (4) a (5) vypodi-
tali nezndmé odhady parametrt u, a5, 3;. Uhlové frekvence wy, . . . ,Wp jsou z inter-
valu (0,7) a &; je bily Sum, ktery splituje F(g;) = 0, var(g;) = 02, cov(gy, e5) = 0,
kde t # s, 02 > 0 je opét neznamy parametr.

Pro budouci pozorovani v ¢ase n + h je predpovédni interval na hladiné spo-

lehlivosti 1 — « ve tvaru [8]

(s = tpr(@)y /521 + 2 (X X) 0 10);

o + by (@) /3204 ) (X X)) ),

kde p je pocet vyznamnych period v modelu a r je f4d polynomické trendové
funkce. Odhad ¢, predstavuje bodovy odhad budoucich hodnot c¢asové rady

v ¢ase n o h kroki doptedu, ktery urc¢ime ze vztahu 9, ., = x, b, pricemz
1
n+h
(n+h)*

(n —|— h)"
cos ((n + h)w)
sin ((n 4+ h)w: )

Xn+h =

cos ((n —i— h)wy)
sin ((n + h)w,)
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Vektor b uréime ze vztahu (X X)~'X'y. Kritickou hodnotu studentova t-rozdéle-
ni o n—p—r stupnich volnosti na hladiné vyznamnosti o vyhledame v tabulkach.

Odhad parametru 62 vypocitame vztahem
n

_n\2
&?:Z(yt yt)

)
n—p—r
t=1 p

kde 3; = Xb. Designova matice X pro model s polynomickym trendem tadu r je

tvaru [§]
1ty ...t cos(tyw) sin(tjwy) ... cos(tiw,) sin(tiw,)
1ty ... t5 cos(towr) sin(tawi) ... cos(taw,) sin(taw,)
1t, ...t cos(tywr) sin(t,wy) ... cos(t,wy) sin(t,wy)
nX(r+1+2p)

kde t = (t1,ta,t3,...,t,) = (1,2,3,...,n) je ¢as a j = 1,...,p predstavuje
pocet vyznamnych period. Po dosazeni vSech hodnot ziskdme hledany empiricky

predpovédni interval na hladiné spolehlivosti 1 — a.

2.6. Boxova—Jenkinsova metodologie

Predmétem zkoumani v Boxové-Jenkinsové metodologii je ndhodna slozka.
Néahodné slozka mize byt tvofena i zavislymi nahodnymi veli¢inami. Tento pri-
stup k analyze casovych fad se nezabyva jen ndhodnou slozkou, ale muzou se
pomoci ného modelovat i ¢asové fady s trendem a sezénnosti. Vyuziva se k tomu
model ARIM A, ktery modeluje trendovou slozku stochasticky. Model je popsan
v kapitole 2.10. Pro modelovani sezénni slozky se uziva model SARIM A, ktery
modeluje stochasticky sezénni i trendovou slozku. Odpovidajici teorie je uvedena
v kapitole 2.11.

Boxova—-Jenkinsova metodologie se vyuziva hlavné kviili své schopnosti rychle
se adaptovat na zmény v charakteru casové fady tak, ze dostavame kvalitni vy-

sledky a dobré predpovédi. Proces zkoumani ¢asové fady se Cleni na tii faze

1. identifikace, kde se snazime urcit vhodny typ modelu casové rady,
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2. odhad parametri modelu,
3. verifikace, ktera predstavuje ovéreni spravnosti modelu.

Vsechny metody urcené ke zkoumani dat maji i své slabé stranky, ani zde
tomu neni jinak. Mezi negativa této metodologie mtizeme zahrnout potiebu mit
pomérné velké mnozstvi dat (alesponn 50, ale spise vice), abychom vytvorili spo-
lehlivy model. Zpracovavani dat témito modely je pomérné ¢asové narocné. Po-
slednim zminénym negativem je obtizna interpretovatelnost zjisténych vysledki.

Nyni jiz prejdeme k vlastni terminologii. Musime si uvést nékolik zakladnich
pojmu, abychom chéapali zdkladni souvislosti. Budeme cerpat z [5].

Stochastickou zavislost veli¢in t a s méfime pomoci kovariance, ktera je dana

vztahem
cov(t,s) = E(t — E(t))(s — E(s)) = E(ts) — E(t)E(s).
Funkce dana predpisem

cou(t, s)

cor(t,s) = var(t) # 0,var(s) # 0,

var(t)var(s)’
vyjadiuje korelacni koeficient, ktery nabyva hodnot cor(t,s) €< —1,1 >.

Jeden ze zdkladnich predpokladt pro uziti Boxovy—-Jenkinsovy metodologie je
predpoklad stacionarity. Pojem predstavuje ustalené pravdépodobnostni chovani

stochastického procesu. Rozlisujeme

1. striktni stacionaritu, ktera je siln€jsi nez slaba stacionarita. Pravdépodob-
nostni chovani stochastického procesu je nezavislé na posunech v case. Ne-
boli ndhodny vektor (v, ...,¥:,) ma stejné pravdépodobnostni rozdéleni

jako je rozdéleni vektoru (Y, 4p,--.,Ys,+n) pro libovolné h.

2. slabou stactonaritu, kterd nastava pro stochasticky proces s konstantni
stfedni hodnotou, s konstantnim rozptylem a kovarianc¢ni strukturou spl-

njici cov(ye, ys) = cov(Ypin, Yssn) pro libovolné h.
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V Boxové-Jenkinsové metodologii miizeme zpracovavat pouze stacionarni ca-
sové fady. Pokud budeme zpracovavat nestacionarni casové rady, pak existuji
rizné zpusoby prevedeni nestacionarnich casovych fad na stacionarni. Tyto me-
tody si uvedeme v podkapitole 2.12.1.

Autokovariancni funkce stacionarni casové fady y; v bodé k je dana vztahem

Ve = cov(Yp, Yerr) = E(ye — p) (Y — 1), k=...,—1,0,1,...,

kde 1 = E(y;). Hodnotu jejtho odhadu uréime ze vztahu p = 5 = 137" ;.

T n

Odhad autokovarianéni funkce ziskame nasledovné

i
B

(e —9) (W —7), k=0,1,...,n—1.
1

C —

S|

t

Dale budeme potiebovat autokorelacni funkci ACF, kterou definujeme jako

== ., —1,0,1,... 11
’)/0 0_237 ) y ) ) Y ( )

Pk

kde 033 = v = var(y;). Odhad ACF ziskdme uzitim autokovarian¢nich odhadi

= k=0,1,...,n—1.
Co

Do vsech uvedenych vzorcii dosazujeme hodnoty ze stejné casové fady, a proto
jsou nazvy obecnych funkci doplnény o predponu auto. Funkce autokovariance
a autokorelace charakterizuji silu zavislosti mezi y; a ;. bez vlivu ostatnich
veli¢in nachézejicich se mezi nimi. Obé funkce jsou sudé, a proto se omezime
ve vypoctech pouze na k& > 0. Graficky autokorelacni funkci zachycuje korelo-
gram, pro ktery plati pg = 1 a |px| < 1. Abychom pfi vyuzivani téchto funkei
dosahovali korektnich vysledki, je nutné aby casova rada obsahovala alespon
50 clenil a k nepiesahovalo 7.

Chovani autokorela¢ni funkce je dulezitym ukazatelem pfi analyze dané ca-
sové fady pro odhaleni vhodného typu modelu. Pfi analyze funkce p, hledame

takové k, za kterym zacinaji hodnoty autokorela¢ni funkce byt nulové. Tento bod
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k budeme nazyvat identifikacni bod a oznac¢ime ho ky. U analyzované ¢asové rady
nezname skutecné hodnoty pi, ale pouze jejich odhady r;. A protoze nezname
skutec¢né hodnoty, musime hledat mez, kdy budou hodnoty 7y jiz dostatecné blizké
nule, abychom mohli s pfedem danou spolehlivosti tvrdit, ze pr = 0. Testujeme
hypotézu

Hy: pp=0, k>k.

Pro stanoveni meze, kterou nesmi hodnoty autokorela¢ni funkce prekrocit, se

uziva Bartlettova aproximace [5]

o(r) = /var(ry,) ~ %(1—1—227’?), k> k. (12)

Pokud budou absolutni hodnoty odhad® autokorela¢ni funkce mensi néz dvoj-
nasobek Bartlettovy aproximace, pak aktualni hodnota k& je hledanym identifi-
kacnim bodem, tzn. jestlize |ry| < 20(r%), pak k = ko. Kdyz néktera z hodnot
autokorelacni funkce prekroci tuto mez, pak polozime k = kg + 1 a znovu otestu-
jeme odhady autokorelacni funkce. Takto budeme postupovat do splnéni uvedené
nerovnosti, nebo do vycerpani doporuc¢eného poctu k. V pripadé nepotvrzeni ne-
rovnosti prohlasime, ze identifika¢ni bod neexistuje a bude platit ky = oo.
Parcidlni autokorelacni funkce pyy je parcidlni korelacni koeficient y; a y;y s
pii neménnych hodnotach yii1, Y io, ..., Yrrr—1. Vyjadiuje silu zdvislosti mezi y;
a Yy bez vlivu veli¢in vy i1, Ysro, .- ., Yrrk—1. Budeme ji oznacovat PACF.
Hodnotu parcialni autokorelac¢ni funkce vypocitame dosazenim do nasleduji-

ciho vzorce [5]

C
Prk = " Dk ‘l , kde matice autokorelaci jsou ve tvaru
k
L p1 p2 oo pr—2pm L pr p2 p3 - pra
pr L proo o pr3 P2 pr 1 pr op2 oo pr—2
e e I o pr—a p3 D._| P2 L p1 oo pr—s
ETlps op2 o procopespal) TR L ps op2opr 1 peea
Pk-1 Pk—2 Pk—3 --- P1 Pk Pk—1 Pk—2 Pk—3 Pk—a - 1
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Podil je na prvni pohled velice slozity, ale pti jeho blizsim zkoumani zjistime,
Ze Citatel zlomku vznika ze jmenovatele pouhou zaménou posledniho sloupce de-
terminantu. Plati p;; = p;. Rekurentné lze vypocitat odhady rg. parcidlni auto-

korela¢ni funkce pgi, podle vzorct [5]

i =T,

k-1
TR D The15Th L
Trk = T pro > 1,

L= o) Th-157j

kde Tk = Tk—15 — TkkTk—1k—j pI‘Oj = 1,2,...,k— 1.
Také u parcialni autokorelacni funkce urcujeme identifikacni bod ko, ktery
pomahé odhalit vhodny typ modelu charakterizujici nejlépe zkoumanou casovou

fadu. Opét hledame bod k, pro ktery plati hypotéza
HO . Pkk = 0 k> ko.

Zde nam k jeho odhaleni poslouzi Quenouilleova aproximace [5]

O'(Tkk) ~ \/g, k > k)o. (13)

Budeme testovat platnost nerovnosti || < 2\/g . Pokud pro testované k plati

nerovnost, pak bod k je identifika¢ni bod a plati k = kq. Jeslize je |rix| > 2 %,
potom polozime k = ko+1 a zopakujeme testovani. To opakujeme do splnéni uve-
dené nerovnosti, nebo do vycerpani doporuceného poctu k. Po vycerpani dopo-
ruc¢eného poctu k prohlasime, ze identifika¢ni bod parcialni autokorela¢ni funkce

neexistuje.

2.6.1. Linearni proces

Lineadni proces charakterizuje ¢asova fada tvaru [5]

Y = € + V1641 + Vagi_o + P3gp_g + ..., (14)
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kde 9; jsou parametry a g, ~ WN(0,02). &, je opét bily sum (WN = white noise),
ktery m4 tyto vlastnosti E(g;) = 0,var(e;) = 02 a cov(gy, &5) = 0, kde t # s. Jiny

zptsob zapisu linearniho procesu umoznuje operator zpétného posunuti B
By = yi-1.

MiZeme jej pouzit i nékolikrat, jeho j-té uziti zapiseme
Bjyt = Yt—j-

Linearni proces zapsany s vyuzitim operatoru zpétného posunuti je ve tvaru

ye = V(B)e, (15)
pricemz
Y(B) =1+ ;B (16)
j=1
Podminka
Y(B) konverguje pro |B| <1 (17)

je postacujici pro existenci linedrniho procesu. Diky podmince (17) je zarucena
stacionarita procesu a plati F(y;) = 0, tj. proces je centrovany [5].

Pokud chceme soucasnou hodnotu y; vyjadiit pomoci minulych hodnot a sou-
casné hodnoty bilého Sumu, pak lze za jistych podminek zapsat linearni proces
ve tvaru

Y = M1Yi—1 + ToYs—o + T3Yp_3 + -+ + &¢. (18)

Podminka, ktera prepis umoznuje je
7(B) konverguje pro |B| < 1. (19)

Proces, ktery umoziiuje piepis do tvaru (18), se nazyva invertibilni. V invertibil-
nim procesu miizeme pouzit operator zpétného posunuti B a dostavame ekviva-

lentni zapis procesu (18) ve tvaru

7(B)y: =&, kde 7w(B)=1- Zﬂ'ij.
j=1
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Mezi parametry 1(B) a 7(B), které predstavuji rtizné zptisoby zépisu linear-
niho procesu, existuje vztah. Nejdiive ve vztahu (15) dosadime za ;, ¢imz nam

vznikne

ye = (B)m(B)y, = 1=v(B)n(B).

Mezi parametry linearniho procesu je tedy vztah inverze, kterou zapiseme

2.7. Proces klouzavych soucti
Proces klouzavych souctt je kone¢ny linearni proces, ktery zapisujeme ve tva-
ru [5]
Yr =€t + 01601 + bocp o+ + Hth—qa
kde ¢ vyjadiuje ¥ad procesu, &, ~ WN(0, 02) je bily Sum a 6y, . . ., 6, jsou hledané
parametry. Proces klouzavych souc¢ti fadu ¢ oznacujeme M A(q). Tento proces

s vyuzitim symboliky zpétného posunuti B zapisujeme
Yt = Q(B)gh

kde 6(B) znaci operator klouzavych soucti, ktery je vyjadien vzorcem
q .
0(B)=1+Y 0,5,
j=1

Podminku stacionarity (17) proces M A(q) splituje pro libovolnou volbu jeho pa-
rametri. Linedrni proces (14) podminku (17) spliiuje vzdy. Proces klouzavych
souctl je kone¢nou verzi linedrniho procesu, a proto je proces M A(q) vzdy sta-
cionarni.

Zakladnimi ¢iselnymi charakteristikami procesu M A(q) jsou nulova stiedni

hodnota, kterou ma diky pritomnosti bilého Sumu, a rozptyl 05 ve tvaru
or == 1+067+05+...4062)02. (20)
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Autokorelacni funkce procesu klouzavych souctt je dle [5] ve tvaru

1+07+03+..4+62 prok=1,....q,

Op+010k 1 1+020 1 2+...+0,_104
Pr =
0 pro k > q.

Vyse uvedeny zlomek vznika dosazenim do vzorce (11), kde ¢itatel tvori auto-
kovarian¢ni funkce v, = cov(ys, Yirk) = (O + 010k11 + 020k10 + ... + 0,10,)02
a do jmenovatele dosadime vyraz (20). Identifika¢ni bod autokorela¢ni funkce
procesu klouzavych soucti radu q je kg = q.

Dalsi charakteristikou procesu M A(q) je parcidlni autokorelacéni funkce, ktera
v pfipadé procesu M A(q) nemé identifika¢ni bod ko. Nemtizeme Fict, Ze by od né-
jakého bodu byla tato funkce nulova, je pouze omezena geometricky klesajici
posloupnosti nebo sinusovkou s geometricky klesajici amplitudou. Obé situace
jsou zobrazeny na obrazku 1. Vlevo jsou zobrazeny hodnoty parcidlni autoko-
relac¢ni funkce s geometricky klesajici posloupnosti. V pravé ¢asti obrazku 1 je

graf parcidlni autokorelacni funkce omezeny sinusovkou s geometricky klesajici

'\/

amplitudou.

Obrazek 1: Pribéh pgi procesu MA(q)  (zdroj: [5, str. 114])

Proces M A(q) je invertibilni, jestlize umoziiuje prepis dle podminky (18),
tedy pokud fada w(B) = 671(B) je konvergujici pro |B| < 1. KdyZ oznacime
M, ..., M, jako kofeny polynomu #(B), potom mizeme polynom 6(B) rozlozit

na kofenové ¢initele [5]
q
— H(1 -
j=1

Rada 6~'(B) konverguje pro |B| < 1, pokud plati |M;| > 1, kde j = 1,...,q.
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Neboli kdyz se vSechny kofeny polynomu 6(B) nachézi vné jednotkového kruhu,
potom proces M A(q) mizeme oznadit za invertibilni.

Blizsi popis procest M A(1) a M A(2) mizeme najit v [5, str. 110].

2.8. Autoregresni proces

Autoregresni proces fadu p je definovan vztahem [5]
Yo = 11+ a2t O p+er g~ WN(0,02). (21)

Proces oznacujeme zkratkou AR(p). I tento proces mizeme zapsat za vyuZziti sym-
boliky operatoru zpétného posunuti B. Zde uzivame autoregresni operator ¢(B)

ve tvaru

p
p(B)=1-) @B,
j=1
pomoci néhoz autoregresni proces rfadu p prepiseme do tvaru

@(B)yt = &¢.

Proces AR(p) je definovan v invertibilnim tvaru, coz si mizeme ovéfit pfi porov-
nani se vztahem (18). Pokud ho chceme psét ve stacionarnim tvaru, pak podminka

stacionarity umoziuje proces AR(p) pfepsat do ptivodniho neinvertovaného tvaru

yr = ¢ (B)es.

Jestlize se vSechny kofeny polynomu ¢(B) nachazeji mimo jednotkovy kruh, po-
tom je proces AR(p) stacionarni.

Zakladni charakteristikou stacionarniho procesu AR(p) je nulova st¥edni hod-
nota. Hodnoty autokorelacni funkce pj procesu AR(p) dle [5] ziskdme, pokud
vztah (21) vyndsobime postupné veli¢inami y;_, pro & > 0 a nésledné vypodi-
tame stfedni hodnotu vztahi. Vime, Ze stiedni hodnota procesu AR(p) je nulova,
a proto je stfedni hodnota minulych pozorovani a soucasné chyby také nulova.

Mizeme tedy vynechat ¢leny F(y; re;) = 0 pro k > 0. Nésledné vynésobime
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rovnice vyrazem % Vznikd ndm autokorela¢ni funkce py procesu AR(p), ktera

vyhovuje soustavé diferenc¢nich rovnic

Pk = P1Pk—1 T P2pk—2 + - + Pppr—p, k>0. (22)

Na zékladé teorie diferenénich rovnic dostavame z (22) tvar autokorelacni funkce py,

procesu AR(p)
pr=o1Ry* + aRy" + .+ aR)Y, k>0, (23)

kde R; jsou kofeny polynomu ¢(B) a a; jsou konstanty, j = 1,...,p. Tento tvar
autokorela¢ni funkce pj, procesu AR(p) uzivame, pokud jsou kofeny R; realné
a navzajem ruzné.

V piipadé, ze kofeny R;, R; polynomu ¢(B) tvoii par komplexné sdruzenych

¢isel, potom odpovidajici ¢leny nahradime nasledovné
a;R7" 4+ ay R = ad® sin( Mk + ),

kde d € (0,1) a a, d, \, p predstavuji konstanty.
Posledni z moznosti je, ze kofeny Ry, ..., R, polynomu ¢(B) nejsou navzajem
realné rizné, ale jeden z nich je r nasobny koren, napt. R;. Pak v autokorela¢ni

funkei (23) tento 7 nasobny kofen typu o; R;* nahradime vztahem
(Bo+ Bk + ...+ Booak R,

kde By, ..., Br—1 jsou konstanty. V tomto pripadé vyrazné pribéh clenu R, * pre-
kryva pritbéh polynomu By+ 31 k+. . .+5,_1k" 1. Autokorela¢ni funkce autoregres-
niho procesu fadu p je linedrni kombinaci geometricky klesajicich posloupnosti
a sinusoid rtiznych frekvenci s geometricky klesajicimi amplitudami.

Pokud zndme hodnoty autokorela¢ni funkce procesu AR(p) a potfebujeme vy-

pocitat parametry ¢q, ..., y, tohoto procesu, pak se vyuziva Yuleova-Walkerova
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soustava rovnic [5] tvaru

p1 = ©1+ @2p1+ ...+ OppPp_1,

P2 = P1p1 T Y2+ ...+ PpPp2,

Pp = P1Pp-1+ ©2Pp—2+ ...+ ©p.

Vztahy vychazeji z (22) pro k = 1,. .., p. Resenim soustavy rovnic jsou parametry
©1, ..., @, uré¢ené pomoci hodnot p, ..., p, autokorela¢ni funkce.

Dalsi charakteristikou procesu AR(p) je rozptyl

Identifikacni bod parcidlni autokorelacni funkce procesu AR(p) je ko = p, tzn.
pre = 0 pro k > p.

Charakteristiky autoregresnich procest AR(1) a AR(2) nalezneme v litera-
tufe [5, str. 115].

2.9. SmiSené procesy

Model ARM A(p, q) oznacuje smiSeny proces fadu p a ¢. Vznikd spojenim
procesu M A(q) a AR(p) a je definovan vztahem [5]

Y = P1Yi—1 + Qa2+ .+ QU + ¢ F 018021+ Oagp o+ ...+ 0454y

Jiny zpisob zépisu procesu ARM A(p, ¢) umoziuje symbolika operatoru zpétného
posunuti B

©(B)y: = 0(B)e;, kde e ~WN(0, ‘73>~ (24)

Jak jiz bylo feceno ¢(B) je autoregresni operator a 6(B) oznacuje operétor

klouzavych souc¢tti. Podminky stacionarity a invertibility pro model ARM A(p, q)

vychézi z teorie linedrnich procest. Smiseny proces mé stejnou podminku inver-

tibility jako proces M A(q) a podminku stacionarity jako proces AR(p).
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Zakladni vlastnosti stacionarniho procesu ARM A(p, q) je nulova stfedni hod-
nota. Autokorelacni funkce py procesu ARM A(p, q) vychézi z obdobného odvo-
zeni jako u procesu AR(p). Soustava [5]

Pk = ©1Pk—1 + P2pPr—2+ ..+ QppPr—p, k> q,

vyhovuje stejné jako u procesu AR(p) analogické soustavé diferenc¢nich rovnic.
Reseni této soustavy pro k > max(0,q — p + 1) je tvaru (23) pro navzajem rtzné
realné koreny autoregresniho operatoru. Jestlize je ¢ > p, potom pribéh prvnich
q¢—p+1hodnot py, ..., p,—p je odlisny od pozdéjsiho pribéhu (23) autokorelacni
funkce, ktera je ve tvaru linearni kombinace geometricky klesajicich posloupnosti
a sinusoid s geometricky klesajici amplitudou.

Parcidlni autokorelacni funkce pyy, procesu ARM A(p,q) vychézi z procesu
M A(q) az pro k > max(1,p — ¢+ 1). Zde nelze ur¢it identifikacni bod k.

Zakladni charakteristiku procesu ARM A(1, 1) popisuje literatura [5, str. 119].

2.10. Integrované smisené modely

Integrované smisené modely patii v praxi mezi jedny z nejpouzivanéjsich.
Umoznuji stochasticky popsat nejen ndhodné Soky, ale i trendovou slozku. Mo-
deluji casové fady se zménami sklonu nebo trovné, které mohou mit nesyste-
maticky ndhodny charakter. Integrované smisené modely maji podobny postup
konstrukce jako modely ARM A(p, q). Rozdilnost spociva v pouziti diferencovani
puvodni fady a nasledném urceni modelu.

A7 dosud jsme pozadovali, aby ¢asové fady byly stacionarni. Pro integrované
smisené modely nam budou postacovat homogenné nestacionarni casové rady.
Takové fady nejsou stacionarni, ale prevedenim pomoci diferencovani se stacio-
narnimi stavaji.

Pro integrovany smiseny model pouzivame oznaceni ARIM A(p, d, q) [5]. Tento
model je definovan

¢(B)w; = 0(B)e, (25)
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kde
Wy = Adyt, Er ~ WN(O, O'g)

Parametr d pfedstavuje fad diference zkoumaného procesu y;. Diferencovanim
Casové fady y, ziskdvame piislusny stacionarni model ARM A(p, q) pro proces wy.
Pomoci symboliky operatoru zpétného posunuti B muizeme vyjadrit dife-

renc¢ni operator A takto
A=1-B, kde Ay, =y —yi—1 = (1 — B)y.
Souhrny zépis modelu ARIM A(p, d, q) mtizeme provést dvéma zpusoby. Bud
jej zapiseme
©(B)(1 — B)%y, = 0(B)e,, nebo v(B)y; = 0(B)ey,

kde operator
v(B) = ¢(B)(1 — B)"

predstavuje zobecnény autoregresni operator. Operator v(B) reprezentuje poly-
nom fadu p+d v proménné B. Pokud je model (25) staciondrni, pak mé p kofenii
vné jednotkového kruhu v komplexni roviné a d jednotkovych kofenii.

Konstrukce modelt ARIM A(p,d, q) probiha tak, Ze nejdiive ovéiime zda
dana tfada nepotfebuje transformovat, viz kapitola 2.12. Nasledné danou fadu
diferencujeme, poté uré¢ime model ARM A(p,q) véetné pocatecnich odhadi pa-
rametru. Pii diferencovani ale ztracime pravé d prvnich hodnot ptvodni rady.
Casova fada 1, je ddna n hodnotami 1, .. ., yn, po diferencovani fadu d ziskame
casovou fadu wy, kterd je délky n — d s hodnotami wg, 4, ..., w,.

Pti diferencovani ¢asové fady y; neméa smysl ¢asovou fadu centrovat. Pro in-

tegrovany smiSeny model plati [5]
Ay — ) = Ay,
Modely ARIM A(p, d, q) mizeme trendy modelovat stochasticky, ale také za-

chytit ¢asové fady s deterministickym trendem. Do vztahu (25) ptidame kon-

stantu 0 a vznikd model ve tvaru [5]
o(B)w; = 6 + 0(B)ey. (26)
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Vztahem (26) mizeme vyjadfit procesy tvaru
Bo+ Bit + Bot® + ... + Bat® + yy,

kde By + Pit 4 Bot® + ... + Byt? je polynomicky trend fadu d. Casovou fadu v
vyjadiuje proces ARIM A(p, d, q) tvaru p(B)A%y, = 6(B)e;. Model mizeme totiz
upravit do tvaru

©(B)(d!Ba) + @(B)Adyt =0+ 0(B)ey,

kde d! je faktoridl ¢isla d a polozit § = (1 — p1 — @2 — ... — p,)d!B4. Proces w; je
proces modelu ARM A(p, q) s nenulovou stfedni hodnotou.

Vyhodnou vlastnosti modeld ARIM A(p, d, q) je zmirnéni pozadavku na pfed-
poklad stacionarity ¢asovych fad pro uziti ARM A modelt.

2.11. Sezoénni integrované smisené modely

Sezénni modelovani ¢asovych fad uzitim Boxovy-Jenkinsovy metodologie je
umoznéno pomoci sezénnich integrovanych smisenych modeld, které znacime
SARIM A modely. Teorii této podkapitoly ¢erpame z [5]. Sezénnost je uzitim
modeli SARIM A popisovana stochasticky. Mame ¢asovou fadu napr. ¢tvrtlet-
nich nebo mési¢nich pozorovani a fada vykazuje sezénnost. Nejdiive data roz-
¢lenime napt. na hodnoty odpovidajici pro jaro, 1éto, podzim a zimu. Nasledné
hledame vhodny model pro ¢asovou fadu odpovidajici hodnotam konkrétni se-
zonnosti, napf. jaro, a dale vytvorime vhodny model pro kazdou z téchto sezén
zvl4ast. Pro modelovani pomoci SARIM A modeld potfebujeme tedy dostatecné
dlouhou ¢asovou radu, abychom po rozcélenéni analyzované casové fady méli opét
priblizné 50 ¢lent v kazdé z rozélenénych fad.

Pro hodnoty z jedné rozclenéné casové rfady tedy vytvorime model ve tvaru
‘D(BL)AIL)% = @(BL)% (27)

kde D je tad sezénni diference, L je délka periody dané sezdny a 7, je nahodna

slozka, ktera neni bilym sumem. Casovy index ¢t odpovida hodnotam konkrétni
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sezonnosti. Pokud chceme modelem popsat napriklad hodnoty naméiené v jednot-
livych letech pro ¢tvrtletni data, pak je délka periody L = 4. Sezénni autoregresni

operator fadu P zapisujeme
®(B*) =1 — &(B*) — &y(B*?) — ... — &p(B"*").
Sezonni operator klouzavych souctt fadu @ je tvaru
O(BY) =14 0,(B") + 05(B%?) + ... + ©o(B*9)
a sezoénni diferencni operator zapiseme
Ap=1-B"

Model (27) budeme chapat jako ARIM A(p, d,q) pro jednotlivou sezénni slozku
a podobné modely vytvoiime i pro ostatni sezény (napi. léto, . ..). V jednotlivych
modelech se vyskytuje ndhodna slozka 7, ktera by meéla byt mezi témito modely
korelovana. Tato slozka predstavuje propojeni mezi jednotlivymi modely. Pred-
poklddame, ze ndhodnd slozka 7, je také zachycena modelem ARIM A(p,d,q),

ktery zapiSeme

@(B)Adm = 0(B)e;. (28)

Slozka ¢; predstavuje bily Sum. Spojenim modela (27) a (28) nadm vznikd mul-

tiplikativni sezonni model
p(B)®(B")AALy, = 0(B)O(B")e,

fadu (p,d, q) x (P, D,Q)r, ktery znac¢ime SARIM A(p,d,q) x (P,D,Q)r.
Konstrukece téchto modeli se odlisuje od konstrukce modeld ARIM A(p, d, q)

pouze v urceni sezénniho modelu a fadu diferencovani d a D. Diferencovani opét

vyuzivame k odstranéni nestacionarity casové rady, ktera je vyvolana pritomnosti

trendu a sezoénnosti. Postup konstrukce si uvedeme v nasledujici kapitole.

2.12. Vystavba modelu

V této kapitole popiseme teoreticky postup, resp. jednotlivé kroky potiebné

ke spravnému urceni modelu. PTi vystavbé modelu musime postupné projit tii
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faze, kterymi jsou identifikace modelu, odhad parametri modelu a ovéreni kvality

modelu. V této kapitole Gerpame prevazné z [2], [5] a [6].

2.12.1. Identifikace modelu

Jde o prvni fazi celého postupu urceni spravného modelu. Zde uréime druh
a Tad procesu. V nasledujicich fazich zpresnime pocatecni odhady parametri
a ovéfime spravnost urc¢eni modelu. Fazi identifikace modelu si jesté rozdélime na
pripravnou fazi a vlastni identifikaci modelu.

V pripravné fdzi musime hned béhem prvniho kroku ovérit stacionaritu mo-

delu. Tu mtZeme ovérovat

e 7 grafu funkce, kdy ,,od oka“ zkoumame, zda ma fada v Case staly charakter

a ma konstantni troven,

e 7 definice slabé stacionarity, casovou fadu budeme segmentovat na mensi
stejné dlouhé c¢asti. Vypocitame z kazdé této casti primér a rozptyl. Na-
sledné hodnoty porovnavame pomoci parového testu a neparametrickych

testl.

e 7 grafii funkci ACF a PACF - absolutni hodnoty ACF pri stacionarité rychle

klesaji.

V pripadé stacionarni casové fady se nebudeme zabyvat tematikou uvede-
nou nize, ale presko¢ime az ke zjistovani stfedni hodnoty stacionarniho procesu
a ovéfeni, zda je nutné danou c¢asovou fadu centrovat. Pokud zjistime nestaciona-
ritu zkoumanych dat, pak ji musime odstranit. Mtzeme k tomu vyuzit naptriklad
diferencovani, vyrovnavani dat nebo pouzit néjaky filtr.

Nejdiive musime otestovat zkoumanou ¢asovou radu, zda neobsahuje ndhodné
Soky, které by nemély charakter bilého sSumu s konstantnim rozptylem. Test pro-

vedeme napf. pomoci mocninné transformace tvaru [5]

A
yN =y) pro A£0,

yM =logy, pro A=0,
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kde yt(’\) je transformovana fada. Velikost parametru A uré¢ime pomoci rozcélenéni
nasi zkoumané casové rady na useky stejné délky o 4 az 12 pozorovanich. V jed-
notlivych tsecich ur¢ime aritmeticky primeér, ktery oznacime m. Vypocitame si
také rozdil mezi maximalni a minimélni hodnotou v kazdém z tseki a oznacime
ho r. Body se soutadnicemi [m, r| si zaneseme do grafického schématu. Pokud tyto
body vyhovuji nékteré z kiivek uvedenych na obrazku 2, pak budeme dle odpo-
vidajicich hodnot fadu y; transformovat. Pokud lezi body v konstantni trovni
(A = 1), pak y; neni tfeba transformovat. Jestlize body vykazuji mirny rist, pak
budeme radu linearizovat odmocnovanim. V pripadé vétsiho rtistu budeme po-
uzivat pro linearizaci y; logaritmovani. Posledni znézornéna kiivka (A = —0.5)
odpovida linearizovani fady pomoci vztahu \/Ly? Transformace se uzivaji u modeld
ARIMA(p,d,q) a SARIMA. Touto grafickou metodou uréime A jen piiblizné,

ale pro nase tcely je tento odhad dostacujici.

r N

Obréazek 2: Urceni transformacni konstanty A (zdroj: [5, str. 145])

Pokud budou hodnoty ¢asové fady stale nestacionarni, mizeme pouzit jiz zmi-
néné diferencovani pro ziskani stacionarni ¢asové fady. Pti vyuziti diferencovani
béhem zpracovavani ¢asovych fad pfechazime z modelia ARM A(p, q) k modeltim
ARIMA. U modeldt ARIM A(p,d,q) uréujeme navic fad diference d. Existuje
hned nékolik Fadd diferenci, a proto si uvedeme vhodné zptisoby, jak urcit nej-

vhodnéjsi fad diference. V praxi se nejcastéji pouzivaji diference fadu d = 1 nebo
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d = 2. Rozhodnout o vhodném radu diference muzeme uzitim

1. graft funkce. Graficky si zobrazime ptivodni nediferencovanou ¢asovou fadu,
¢asovou Tfadu prvnich diferenci a druhych diferenci. Zkoumame pohledem
vSechny grafy a rozhodneme o stacionarité casové rady. Rada musi mit

v Case staly charakter a konstantni aroven.

2. grafit odhadnuté autokorelac¢ni funkce rp dané fady a jeji diference. Po-
kud hodnoty piivodni autokorela¢ni funkce klesaji ptiblizné linearné, pak je
potieba diferencovat. Provedeme diferenci a zkoumame hodnoty autokore-
la¢ni funkce 7y diferencované fady. Kdyz budou i nadale jeji hodnoty klesat

priblizné linearné, provedeme dalsi diferenci.

3. odhadnutych rozptyli. V tomto pfripadé budeme porovnavat odhadnuty
rozptyl pivodni fady 67, rozptyl diferencované fady 6%, a rozplyl dru-
hych diferenci ptivodni fady 63, ,- Vybereme takovou diferenci d, pfi které
bude nejmensi hodnota rozptylu. Béhem diferencovani se snizuji hodnoty
odhadovanych rozptyla az do doby, dokud neni dosazeno stacionarity. Poté
se hodnoty rozptylt opét zvysuji, a proto se doporucuje diferencovat co

nejmeéne.

Po hledani vhodného fadu diferencovani mohou nastat dvé situace. Nalezli
jsme vhodny tad diference, diferencovana casova fada se stava stacionarni a my
prejdeme k vlastni identifikaci modelu. Nebo je vhodny tad diference prilis vy-
soky, a proto ho nemiizeme pouzit. Casova fada je tedy stale nestacionarni. Pokud
mé Fada sezonni charakter, pak prechazime k modelim SARIM A. V modelech
SARIMA(p,d,q) x (P,D,Q)r se snazime odstranit nestacionaritu ¢asové rady
zpusobenou trendem a sezénnim chovanim, k ¢emuz vyuzivame bézné diferenco-
vani a sezénni diferencovani. Sezénni diferencovani budeme oznacovat operato-
rem Ap, kde L oznacuje délku periody v sezonnim modelu a D je fad sezénniho
diferencovani. Bézné diferencovani znac¢ime operatorem A a d urcuje fad bézné

diference.
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Pro spravné urceni radu sezénniho diferencovani zkoumame odhadnutou auto-
korela¢ni funkci r;. Je doporucovano zabyvat se ¢tyfnasobkem délky periody L

funkce 7.

1. Hleddme lokalni maxima funkce r;. Pokud to jsou hodnoty k, které tvori
nasobky délky periody L, pak musime sezénné diferencovat a plati D = 1.
K sezénnimu diferencovani se pristoupilo, protoze hodnoty autokorela¢ni
funkce v bodech k klesaji ptiblizné linearné. V pripadé pomalého poklesu

funkce r; 1 mezi body k, musime pouzit i bézné diferencovani.

2. Jinou alternativou urceni fadu diference d a D muze byt nalezeni mini-

2

malni hodnoty z odhadt rozptyla o,

62Ay,&iLy,62A Ay Nejmensi rozptyl
urcéi nejvhodnéjsi rady diferenci.
Jakmile urc¢ime fady diferenci, vznikd nam fada [5]
w, = AAPy,.
Nyni pro fadu w; potfebujeme urcit model ve tvaru

©(B)®(B*)w, = 6(B)O(B")e,.

Odhad autokorelac¢ni funkce r; a parcidlni autokorelac¢ni funkce r, pro fadu wy,
nam poslouzi ke snadnéjsi identifikaci modelu. Nésledujici dva modely jsou nej-
uzivanéjsi, ostatni modely SARIM A se z dtivodu velkého poc¢tu parametri témér
nevyuzivaji.

1. Hodnoty 7 jsou vyznamné nenulové v bodech

1,...,.¢,L—q,...,.L+q,2L—q,...,2L+q,...,QL—q,...,QL+q,

mimo tyto body jsou téméf nulové. Hodnoty parcidlni autokorelace jsou
v usecich mezi body L,2L,... v absolutni hodnoté geometricky klesajici
nebo klesaji po sinusoidé s geometricky klesajici amplitudou. Funkce ryy
klesa také v bodech L,2L,... Popsané vlastnosti ma pro radu w; model
SARIMA(0,0,q) x (0,0,Q). Pii pfechodu k fadé y; dostavame model
SARIMA(0,d,q) x (0,D,Q)r.
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2. Funkce r; klesad v absolutni hodnoté v tsecich mezi body L, 2L, ... geome-
tricky nebo po sinusoidé s geometricky klesajici amplitudou. Tato funkce

klesa také v bodech L, 2L, ... Funkce r;; je v bodech
,....p,L,...,L+p,2L,....2L+p,...,PL,...., PL+0p

vyznamné nenulova, ale mezi témito body jsou jeji hodnoty témér nulové.
Popisu odpovidad model SARIM A(p,0,0) x (P,0,0), pro fadu w;. Pro ¢a-
sovou fadu y; mame model SARIM A(p,d,0) x (P, D,0).

Po nalezeni vhodného tadu diference jsme ziskali stacionarni ¢asovou fadu.
Pokud budeme vyuzivat pfi zpracovani dat diferencovani, pak pro nas nebude
podstatny krok popsany v nasledujicim odstavci, ale pfejdeme rovnou k vlastni
identifikaci modelu.

Jestlize jiz ptvodni fada byla stacionarni, musime zjistit stfedni hodnotu sta-
cionarniho procesu. Bude-li tato hodnota nenulova, musime ¢asovou fadu cent-
rovat. Pro ovéfeni nulovosti stfedni hodnoty, pouzivame porovnani aritmetického
pruméru y fady y; a dvojnasobku odhadnuté smérodatné odchylky tohoto prii-

méru o(y). Pro ziskani hodnoty (%) pouzijeme nasledujici aproximaci [5]

n

var(y) = % var (Zyt) = % Z Zcov(ys,yt) ~ %(fyo + 22%>
k=1

t=1 s=1 t=1

o0

~ E( )
n 1+2 ; Pk

Pokud je |g| > 20(y), pak stfedni hodnota neni nulovéd a musime fadu cent-
rovat. Centrovani se provadi ode¢tenim stfedni hodnoty od jednotlivych hodnot
casové tfady y;. V opacném pripadé miizeme pracovat dale s daty, které necentru-
jeme. Odhady smérodatnych odchylek pro nejcastéji uzivané procesy jsou uvedeny
v tabulce 1.

Nyni se dostavame z pripravné faze k dalsimu kroku identifikace modelu,

ktery nazyvame vlastni identifikace modelu. V této ¢asti se snazime zjistit, zda
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Tabulka 1: Odhad &(7)

(zdroj: [5, str. 123])

model Odhad 6 (%)
AR | a()= 2,

AR(2) o(7) =/ S,
MAQ) | o=y,

MAR) 5 ()= L2 2rs)
ARMA(1,1) 6(3}):\/%0 (122

existuje identifikacni bod kg, pomoci kterého bychom urcili model a fad zkouma-

ného procesu. Analyzujeme graf odhadnuté autokorelacni a parcialni autokore-

la¢ni funkce. Identifika¢ni bod odhadnuté autokorelacni funkce uréime nalezenim

nejvetsiho bodu k, ktery prislusi pozici hodnoty autokorelacni funkce prekracu-

jici mez danou vzorcem (12). Identifika¢ni bod odhadnuté parcidlni autokorela¢ni

funkce uréime obdobnym postupem, ale mez ziskame vzorcem (13).

Tabulka 2: Popis tvaru r, a 7

(zdroj: [3, str. 109])

po p posunutich vy-
razné klesa

Prr Mé exponencialné
klesajici tvar

nebo jde o sinusovku
s exponencialné klesa-
jici amplitudou

AR(p) MA(q) ARMA(p, q)

Pk neexistuje ko, ko =q neexistuje ko,
pr ma exponencialné | po ¢ posunutich vy- | pp po ¢ — p hod-
klesajici tvar razné klesa notach exponencialné

klesajici

nebo jde o sinusovku nebo sinusovka s ex-
s exponencialné klesa- ponencialné klesajici
jici amplitudou amplitudou

Pkk ko=p neexistuje ko, neexistuje ko,

Pre PO p — ¢ hod-
notach exponencialné
klesajici

nebo sinusovka s ex-
ponencialné klesajici
amplitudou
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Po urceni identifika¢nich bodi vyuzijeme tudaji z tabulky 2 a pokusime se

identifikovat vhodny model. Pracujeme stale pouze s odhady, proto je vhodné&jsi

vyzkouset nékolik riiznych alternativ pro spravné urceni modelu.

U zvoleného modelu musime urcit pocate¢ni odhady parametri, k tomu vy-
uzijeme vzorcu z tabulky 3. Do vztahii dosadime odhadnuté hodnoty autoko-
relacni funkce. Ziskavame pocateéni odhady parametri vybraného modelu. Jde
vsak pouze o pocatecni a nepresné odhady, protoze jsme k jejich urceni pouzili
pouze odhady r. Jako startovaci body iteracnich procedur jsou ale postacujici,
protoze je budeme postupné zpresnovat. V tabulce 3 jsou uvedena také omezeni,

kterd by nam mohla pomoci urcit spravny model. Omezeni vsak nemusi vzdy

platit, protoze stale pracujeme s odhady skutec¢nych hodnot.

Tabulka 3: Pocatec¢ni odhady parametri a omezeni na 7y

(zdroj: [5, str. 124])

2 1—2ro+p2 A
b= 122t 4 <1,
T1—@1
! /
o n (yt_g )2
Co = Zt:l n

?J;: =Y — P1Yi-1,

n
t=1 n

(S

y =

Proces Pocatecni odhady parametri Omezeni na ry
AR(].) QOAl =T, (3'52:00(1—@17’1) |’I”1| <1
— ~ — 2
AR(2) o= 2 g o= 2 nl<l, o
63 = co(1 — $17m1 — Para)
A 1—4/1—4r2 N
A b= ogm <)
MA(2> 0, =6y = 0.1, A? = 1+éc%0+é§ T’% +r > —%, To — 11 > 3
U < 47"2(1 — 2T2)
N A b p2—
ARMA(L 1) ¢1 = 22, 912#; 2rf — || <y < |
~2 o
Te = 1+(¢)§%’
kde
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2.12.2. Odhad parametrii modelu

V této podkapitole se budeme zabyvat iteracnim zpresnovanim hrubych od-
hadd parametri. Mzeme k tomu vyuzit nékolik riznych postupt, které jsou vsak
aplikovatelné jen s vyuzitim pocitacovych programi. Predstavime si alespon za-
kladni myslenku téchto metod.

vvvvvv

nuje metoda nejmensich nelinedrnich ctverci. Postup si pfedvedeme na modelu

ARMA(p, q), ktery je dan vztahem (24). Odhady parametri

(9079>:(9017"'790]77917'”79!1)

modelu ARM A(p, q) uréime minimalizovanim souctu ¢tverci [5]

S(,0) =D ei(p,0), kde &(p,0)=0""(B)p(B)y.

Vyraz £.(p, 0) nazyvame odhadnutou hodnotou bilého sumu p#i dangych hodno-
tach parametri ¢ a 6. Pro minimalizaci S(¢, 8) pouzivame takovy obor para-
metri ¢ a @, aby dany model byl stacionarni a invertibilni.

Vychazime z hodnot ¢asové rady v, kdet = 1,...,n a odhadujeme parametry
@ a 0 modelu ARM A(p, q). Pokud model nema nulovou stfedni hodnotu, pak
budeme hodnoty ¥, ..., y, centrovat a odhadovat také parametr . V pripadé,
Ze mame centrovanou ¢asovou fadu, pouzijeme pro vypocet €;(¢, ) rekurentni

vzorec [5]

e(@,0) =y — 11— - — CpYi—p — O16-1(p, 0) — ... — 0414 (, 0).
Nyni jsme se dostali do bodu, kdy potiebujeme zahéjit rekurentni vypocty v case
t = 1. Potfebujeme k tomu ovsem urcit néjaké startovaci hodnoty, tj.

Yi—p,Y2—p,--->Y% @ gl_q((P,e),EQ_q((P,e),. .. 760(()079)'

Tyto hodnoty v soucCasnosti nezname, ale mizeme je urcit pomoci podminéné
metody nejmensich nelinedrnich ctverci, nebo nepodminéné metody nejmensich

nelinedrnich ctverci.

49



e Podminénou metodu nejmensich nelinedrnich c¢tverci [5] uzivame ve dvou
alternativach. Jako prvni si uvedeme metodu, kdy vSechny neznamé hod-

noty jsou nulové, tj.

Yp=-..=yo=0 1 e14(p,0)=... =¢cp(p,0) =0.
Pokud se kofeny ¢(B) nachazi blizko jednotkové kruznice, pak se mezi hod-
notami yo = 0, kterou jsme si zadali, a redlnou y; vznikne velky skok. Ten
neodpovida definovanému procesu a zkresli celou proceduru odhadovani.

Casto se tedy piistupuje k nasledujici modifikaci. Po¢itAme hodnoty

€p+1(907 0)7 s ,€n(90, 0)

a ostatni hodnoty polozime rovny nule

Epqi1(,0) = ... =¢g,(p,0) = 0.
V souc¢tu S(g,0) ndm sice chybi prvnich p séitancti, ale pfi rekurentnich
vypoctech vychézime ze skutetné namérenych hodnot v, ..., y,. Podminé-
nost této metody spociva pravé v zavislosti na poc¢atecnich hodnotach rady

a bilého Sumu.

e Nepodminénd metoda nejmensich nelinedrnich cétverci [5] eliminuje zévis-
lost na pocate¢nich hodnotach. To je pri¢inou dosahovani kvalitnéjsich od-
had® parametr nez u predchozi metody. Minimalizujeme soucet ¢tvercii

n

S(LP?O) = Z [815(9070)]27

t=—00

kde vyraz [£:(¢, 0)] pfedstavuje podminénou stfedni hodnotu veli¢iny e; pfi
pevnych hodnotéach vy, ..., y,, a ¢ i 0 jsou hodnoty parametrt uvazovaného

modelu. Postup konstrukce pomoci této metody je uveden v [5, str. 130].

Zda pouzijeme podminénou nebo nepodminénou metodu nejmensich nelinearnich
¢tvercti posuzujeme dle délky casové fady a dle typu urceného modelu. Pro mo-
dely s dostateénym poctem pozorovani (alesponi 75 pozorovani) pouZijeme pod-
minény pristup. V pripadé, ze sledovanda data maji sezonni charakter a aplikujeme

vvvvvv
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Minimalizace souctu nelinedrnich ¢tverci je metoda, kterou pro modely s niz-
kym poctem parametrii ziskdme jako vystup graficky prubéh funkce S(¢, 8) a na-
lezneme globalni minimum této funkce. Minimalizaci vyrazu S(¢, 0) ziskanou
podminénou nebo nepodminénou metodou pres pripustny obor parametrii do-
staneme uzitim vhodného pocitacového programu. Program vytvoti odpovidajici
miiz hodnot parametri ¢ a @ a krivkami spoji takové uzly mfiize, pro které
nabyva funkce S(¢, @) pfiblizné stejnych hodnot.

Minimalizovat funkei S(¢, 8) budeme aplikovanim Gaussova—Newtonova ite-
ra¢niho algoritmu pro podminény soucet ¢tverci [5]

n

S(p.0) = Y (e, 0).

t=p+1

Pocate¢nim odhadem vektorového parametru B = (¢1,...,¢p,01,...,0,) bu-
deme oznacovat 3°, ktery jiz znadme z prvni faze vystavby modeld. Jde o star-
tovaci bod pfi itera¢nim urcovani modelu. Aplikaci Taylorova rozvoje funkci

(e, 0) = £,(B) v bodé B° ukonceném v linedrnim ¢lenu ziskdvame vztah [5]

p+q

8t(5):6,5(,60)—2(52-—6?)17“(50) pro t=p+1,...,n,

i=1

kde
x (160) _ _agt(ﬁo)
t aﬂz .
Ptepisem modelu do maticového tvaru linedrniho regresniho modelu nam vznika
Zapis
9ep+1(8°) dep11(8°)
£p1(6°) T T o &p1(0)
: — : L (B-8")+|
0 _ 0e(8%) _0=u(8") .
0 (8) s O ()
(n—p)x1 (n—p)x(p+q) (pt+a)x1 (n—p)x1
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Linearni regresni model je tedy tvaru

e(B%) = X(8")(8 — B°) +&(B).

—

Regresi (3°) na X(3°) dostavame odhad optimalniho p¥irtistku parametrt 3 — 3°,
tj. [5]

—

B —pB" = (X'(B°)X(8")"'X'(8%)e(8°).

Poté postupné iteracné zpresnujeme odhady B dosazovanim do vyrazu

—

Odhad B — B° miiZeme modifikovat pouzitim jednotkové matice I a parame-
tru v. Nasledujici vzorec ndm umozni zrychlit konvergenci Gaussova—Newtonova

itera¢niho algoritmu a zlepsit podminénost matice X'(3°)X(3°)

BB = (X(BYX(8°) + vI) X' (B")e(3).

kde neznamy parametr v se v pribéhu iterace vhodné meéni.
Pomoci Gausssovy—-Newtonovy metody lze odhadnout rozptylovou matici vy-

sledného odhadu B ve tvaru

var(B) = 62(X'(B)X(8)) " (29)
Odhadnuty rozptyl bilého sumu je ve tvaru 62 = %A), nebo 62 = %. S vyu-

zitim vztahu (29) ziskdme aproximace odhadt smérodatnych odchylek odhadnu-

tych parametr u nejvyuzivanéjsich modelt, které shrnuje tabulka 4.

2.12.3. Ovérovani modelu

Posledni fazi vystavby modelu je ovérovani kvality zvoleného modelu v pred-
chozich fazi. Tato faze potvrdi vhodnost zvoleného modelu, nebo ho zamitne jako
neadekvatni a ur¢i nam, jak postupovat pii jeho opravé. Poskytne nam tedy infor-

mace, jaky model bude vhodnéjsi. Uvedeme si nékolik metod pro ovéreni modelu.

52



Tabulka 4: Aproximace o odhadnutych parametra  (zdroj: [5, str. 134])

Proces Smeérodatné odchylky odhadnutych parametrii
AR() | o)~y A

AR@) | olp)/ 2 ~ ()

MA(1) J<91)N\/1;é§

MAER) | o@)~y 28~ o(d))

ARMA(L1) o(@0)[CEDEE0 o4 [0 0022

Kazda metoda zhodnoti dany model s riiznou tc¢innosti a z jiného hlediska, proto
se doporucuje aplikovat na ziskany model vice metod.

Metoda preparametrizovani modelu je prvni z uvedenych metod. Pokud si
nejsme jisti kvalitou zvoleného modelu a zdaji se ndm velké smérodatné odchylky
odhadnutych parametrii, nebo vysoké hodnoty 62, pak mtzeme piidat dalsi pa-
rametr. Zkusime pouzit model s vice parametry a jeho vhodnost ovérime tak, ze
se musi zmensit smérodatné odchylky odhadnutych parametrt i rozptylu bilého
Sumu 62. Nové parametry musi byt odlisné od nuly.

Metoda odhadnutych rezidui [5] pracuje s odhadnutymi hodnotami bilého

Sumu urc¢enymi ve fazi odhadovani parametri
&y = 5,5(90, 9)
Metoda se zabyva individualnim zkouméanim korela¢niho chovani odhadnutych

rezidui ;. Pro model ARM A(p, q) plati

& = 5_1(3)95(3)% =Y — P1Yt-1— - — PpYt—p — élét—l e éqgt—q~
Odhadnuté polynomy ¢(B) a 0(B) ziskdme dosazenim odhadnutjch parametrit
do ¢(B) a0(B). Z odhadnutych rezidui é; vznikla ¢asova fada, pro kterou mizeme
vypocitat odhadnuté hodnoty autokorela¢ni funkce 74 (¢). Pro potieby dalsiho
popisu si jesté oznacime odhadnuté hodnoty autokorela¢ni funkce bilého sumu ¢,

jako 7¢(e).
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Pokud ndhodné veli¢iny ¢; maji norméalni rodéleni N(0,1) a jsou nezavislé,
pak odhadnuté hodnoty 7(¢) pro vétsi n muzeme aproximovat nezavislymi na-
hodnymi veli¢inami, které maji rozdéleni N (0, %)

Pti dosazeni odhadnutych hodnot autokorela¢ni funkce ry(¢) za nezndmé hod-
noty autokorela¢ni funkce bilého Sumu r(¢) neni zachovana pro malé hodnoty k
nezavislost a rozptyl tvaru % Malé hodnoty k narozdil od velkych hodnot n za-
chovavaji pouze normalitu a nulovou stfedni hodnotu. Pro zachovani rozptylu byl
odvozen pro model AR(1) vztah

- (1 - )

var{rg(é)} ~ - ,

ktery se pro vétsi k priblizi k hodnoté % Pro hodnotu r;(€) plati vztah

2
var{ry(é)} ~ %

2
Hodnota £ mize byt znaéné mensi nez hodnota . Pro AR(2) plati vatahy

2
var{ry(é)} ~ L var{ry(é
n

)y~ F2tealt e)”
n
Pro procesy M A(q) a ARM A(p, ¢) mtizeme odvodit obdobné vztahy jako pro pro-
ces AR(p). Pfi urcovani vlastnosti r,(¢) u procesu ARM A(p,q) definovaného
vztahem ¢(B)y, = 0(B)e, miZeme proces chipat jako proces AR(p + ¢q) tvaru
©(B)0(B)y; = &;. Divodem je, ze odhadnutd rezidua jsou v procesech AR(1)
a AR(2) pfiblizné stejné. Pro proces M A(1) je rozptyl r4(€) tvaru
1- 61— 62)

var{rg(é)} ~ - .

Metoda odhadnutych rezidui srovnava hodnoty 74 (€) s dvojnésobkem jejich smé-

rodatnych odchylek, které ziskdme ze vztahu

of{r(&)} = var{ry(é)}.

Model mizeme oznacit za nevhodné urc¢eny, pokud nékterda hodnota r4(£) bude

v absolutni hodnoté vétsi nez dvojnasobek smérodatné odchylky o{ry(€)}.

04



Vice pouzivanym testem nez predchozi Metoda odhadnutych rezidui je Port-
manteau test. Tento test posuzuje vhodnost zvoleného modelu uzitim souhr-
ného korelac¢niho chovani odhadnutych rezidui ;. Dava sice méné pfesné vy-
sledky nez ptredchozi metoda, ale podstatné se snizila jeho vypocetni slozitost.

Pro Portmanteau test musime vypocitat tzv. portmanteau statistiku [5]

K
Q=n) 1)
k=1

kde n je délka zkoumané fady, hodnota K je vhodnym zptisobem vybrané ¢islo.
Cislo K se hojné zaménuje s hodnotou y/n. Pokud budeme predpoklddat, Ze
pomoci Portmanteau testu ovéifujeme adekvatnost modelu ARM A(p, q), pak
portmanteau statistika () ma pro fady s vétsim poctem c¢lent ptiblizné rozdeé-
leni X%{—p—q‘ Na dané hladiné vyznamnosti « zamitneme model ARM A(p,q)
jako neadekvatni v pripadé, ze statistika () prekroci prislusnou kritickou hod-
notu x%_, ,(a).

Modifikaci statistiky @ je Ljungova—Boxova statistika [5]

~

n + 2 , (30)
—~n— k’

ktera dava kvalitnéjsi vysledky nez statistika (). Statistiku QQ* opét porovnavame
na hladiné vyznamnosti a s kritickou hodnotu x%_, ,(a). Pro zvoleny model
budou svédcit hodnoty nizsi nez dana kritickda hodnota.

Pokud jsme urcili vice vhodnych modelti a potiebujeme rozhodnout, ktery
z nich je nejlepsi, pouzijeme nésledujici kritéria.

Akaikeho informacni kritérium AIC poméaha rozhodnout, ktery z urcenych

modelt je vhodnéjsi. Vybereme model, ktery ma nizsi hodnotu AIC. Statistika [6]

AIC(M) =62 + % (31)

zhodnoti uréené modely, kde M je soucet parametrti v modelu ARMA(p,q),

62 predstavuje rezidudlni rozptyl daného modelu, n je podet pozorovani.
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Pti vybéru vhodného modelu je uzitecné porovnavat vysledky vice kritérii.
Jako jedno z dalsich moznych hledisek naseho vybéru si uvedeme tpravu pred-

choziho kritéria — Modifikované Akaikeho kritérium AICC, které je tvaru [2]

2M
1_MIL

AICCO(M) = Iné? + —2—,

n

kde M = p+ ¢ je z modelu ARM A(p, q), 62, charakterizuje rezidudlni rozptyl
urc¢eného modelu. Pro rostouci k£ prvni ¢len souctu klesa a druhy, ktery penalizuje
vétsi pocet regresori, roste. Model, ktery vybereme jako vhodnéjsi, bude ten
s nejnizsi hodnotou AICC.

Poslednim kritériem, které si uvedeme, je Schwarzovo informacni kritérium

oznacované BIC nebo také SC'. Je jinou alternativou pro porovnani modeli [6]

Mlnn

SC(M)=1Ino

2
m n

Za nejlepsi oznac¢ime opét model s nejnizsi hodnotou SC.

2.13. Predpovédi

Po spravné identifikaci modelu a ovéreni adekvatnosti modelu jiz neni obtizné
zkonstruovat predikce. Postup konstrukce si ukédzeme na modelu ARM A(p, q),

ktery je ve tvaru
Y = O1Yi—1+ OaYe—2+ ...+ QpUs—p + ¢ 0181 + 052+ ..+ 048y

Predpovéd hodnoty v, v ¢ase t budeme znacit ¢;,,(t) a interpretovat jako pred-
povéd v case t o h kroki dopiedu. Budeme konstruovat g,,,(t) jako linedrni
predpovéd, kterd je linedrni funkci hodnot vy, y;_1,... nebo hodnot &, &4 1, ...
Pro predpovéd musi platit, Zze méa ve t¥idé vSech linedrnich pfedpovédi nejmensi
stfedni ¢tvercovou chybou E(yiyn — Jiin(t))?. Pedpovéd dané ¢asové fady bu-

deme hledat ve tvaru [5]

?Qt+h(t) = @ngt + ¢Z+1€t—1 +..0
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podle symboliky uzivané v modelech ARM A(p, q) miZeme psat

Yt+rh = Et4h + ¢15t+h—1 + ¢25t+h—2 +...+ ¢h—15t+1 + Yper + ...

Snazime se tedy urcit koeficienty ¥y, ¢y, 1,95 o, ..., které po dosazeni do vyrazu
o0
(103 R+ D (W~ v))?) o
j=h

hodnotu tohoto vyrazu minimalizuji. Vyraz méa minimélni hodnotu, pokud plati
Y5 =1, kde j = h,h +1,... Z uvedeného vyplyva, ze piedpovéd je ve tvaru
Ur+n(t) = Yner + Ypi160-1 + ... a muzeme ji tedy zapsat jako [5]

Gern(t) = [Z/t+h]> (32)

kde vyraz v hranatych zavorkach na pravé strané rovnice oznacuje podminénou
stfedni hodnotu pii pevnych hodnotach v, y;_1, ...

Pfi uréovani budoucich hodnot vzdy vznikaji chyby. Chybu pfedpovédi ;4 (%)
definujeme jako [5]

€t+n(t) = Yern — Gesn(t).
Po dosazeni za y;1p a 31 (t) ziskdvame chybu predpovédi ve tvaru
€ern(t) = €opn + V1€epn1 + .+ Un18041

Chyby pfedpovédi maji nulovou stfedni hodnotu, tj. E(e;p(t)) = 0, a rozptyl

ve tvaru

var (e (t)) = 1 +¢7 +... + ¥ )02, (33)
Speciélné plati [5]

Et(t — 1) =Y — gt(t — ].) = &.
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2.13.1. Konstrukce predpovédi

V této podkapitole ¢erpame z [5, str. 155]. Pfi konstrukci pfedpovédi vycha-

zime z modelu

Yirh = P1Yt+h—1 + -« + OpUirn—p + Etan + O1€1n—1 + ... + 04€14n—q,

ktery diky nasledujicim vztahtim

[yt+j] = gt+j(t) PTOJ: > 0,
[Weri] = Yers pro j <0,
letei] =0 pro j > 0,

[Et4j] = €145 = Yruj — Yt +7—1)  pro j <0,
mizeme prepsat do tvaru
Gean(t) = Pr[yern—] .-+ plYrrn—p| + [Eran] +O1[Etrn—1] +. ..+ Og[errn—g]- (34)

Z tohoto vztahu vychazime pti vypoctech predpoveédi.
Postup tvorby predpovédi:

1. Pti vypoctech predpovédi postupujeme rekurentné, nejdiive vypocitame
predpovédi o jeden krok dopfedu 9,+1(q), Y4+2(¢+1), ... a z nich pfedpovédi
o dalsi krok dopredu a takto postupujeme porad dal.

2. Za hodnoty na pravé strané vzorce (34) dosazujeme nasledovné

les] =0 pro s > t,
[ys] = 9s(t) pro s > t,
[55] = Ys ys(s - 1) pro s < t,
[ys] = Ys pro s < t.
3. Pro rekurentni vypocty musime poloZit e =e3 = ... = ¢, = 0.

95% predpovédni interval v ¢ase t o h kroki dopiedu pro proces ARM A(p, q)

je interval

(yt+h<t> 20 {en(®)}: Grnlt) + 2a{et+h<t>}), (35)
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do kterého dosadime ze vztahu (33) smérodatnou odchylku o{e;(t)} a vznikd

hledany interval

h—1

(Z)Hh(t) — 2,1+ Z %2 0e; Gen(t)
j=1

Do predpovédniho intervalu typu (35), nebo (36) dosazujeme odhadnuté hodnoty
parametri modelu ARM A(p, q). Vzorce nejsou moc citlivé na nepiesnosti, které
vznikaji pfi odhadovani parametri modelu ARM A(p, q). Pfedpovédi v modelech
AR(p), MA(q), ARIMA(p,d,q) a SARIMA(p,d,q) x (P,D,Q) se sestavuji
obdobnym zptlisobem, jaky jsme si popsali v této podkapitole.
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3. Prakticka c¢ast

Teorii z predchozich kapitol si v této casti aplikujeme na redlna data. Jde
o vefejné dostupna data publikovana na internetovych strankach Energetického
regula¢niho afadu, viz [7]. Data pochézi z obdobi od ledna 2007 do fijna 2014.
Analyzovano je 94 mési¢nich pozorovani dovozu elektrické energie do Ceské re-
publiky, ztrat elektrické energie v distribucnich sitich a vyroby elektrické energie
na tizemi Ceské republiky. Aktualni hodnoty od listopadu 2014 do ¢ervna 2015
téchto dat si zobrazime spolu s predikcemi a vyuzijeme je pro srovnani predikova-
nych hodnot se skute¢nymi. Toto srovnani je nejlepsim kritériem pro hodnoceni

kvality predpoveédi.

3.1. Priprava dat, pripravné prace analytika

Nejdrive si musime zpracovavana data predstavit. Elektrickd energie se neda
skladovat, ale na energetickém trhu ji musi byt stale dostatek. Proto, i kdyz
je Ceska republika vyznamnym vyvozcem elektrické energie, musime elektrickou
energii v dobé nejvétsi spotfeby dovazet. Prvnimi zkoumanymi daty byly pravé
data dovozu elektrické energie. Dale jsme analyzovali vyvoj dat ztrat elektrické
energie v distribucnich sitich. Posledni analyzovana data byly idaje o netto vy-
robé elektrické energie, kterou chapeme jako hrubou (brutto) vyrobu elektfiny
zmensenou o naklady spojené s vlastni spotfebou elektfiny pro jeji vyrobu (napf.
provoz reaktorti v jadernych elektrarnach, apod.). Hodnoty netto vyroby elekttiny

jsme ziskali prostym souctem vyroby elektrické energie v nasledujicich kategoriich

e AOE - vyroba elektfiny pomoci alternativnich elektraren napt. vyroba elek-

trické energie z biomasy, energie prilivu a piiboje oceanu atd.,

e GOE - vyroba elektiiny pomoci geoterméalnich elektraren. Jde o vyrobu
elektrické energie pomoci tepelnych cerpadel. Tepelna cerpadla umoznuji
odnimat teplo z okolniho prostiedi, prevadéji ho na vyssi teplotni hladinu

a dale predavaji k dalsimu vyuziti, napt. pro ohfev teplé uzitkové vody,

e JE - vyroba elektrické energie pomoci jadernych elektraren,
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PE - zahrnuji vyrobu elektrické energie s vyuzitim parnich elektraren,

PPE - vyroba elektrické energie paroplynovymi elektrarnami,

PSE - je energie vyrobend kombinaci plynovych a spalovacich elektraren,

PVE - vyroba elektrické energie z precerpavacich vodnich elektraren,

VTE - jde o vyrobu elektrické energie z vétrnych elektraren,

SLE - vyroba elektrické energie pomoci solarnich paneli,

VE - oznacuje vyrobu elektrické energie pomoci vodnich elektraren.

Dovoz elektrické energie — dovnergieneshidis

= dovozenergie-ehvidist.

N A |
1150 , ' ] \ A
ol A f AL A AL
550 VN WV V =

2007 2008 2009 2010 2011 012 2013 014
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Obrazek 3: Dovoz elektrické energie

Data jsme nejdifve stahli z internetovych stranek ERU [7] a zapsali je do ta-
bulky v programu Microsoft Excel. Protoze data predstavuji soucet naméfrenych
hodnot za kazdy den v prislusném kalendainim mésici, vzniké nesoulad v délce
pozorovanych casovych tusekt. Jedna se tedy o nekvidistantni ¢asovou radu, ktera
je kratkodobd a intervalova. Abychom s touto fadou mohli odpovidajicim zptso-

bem pracovat, museli jsme data pfevést na ekvidistantni casovou fadu. Vyuzili
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jsme k tomu vzorec yt(o) = ytdi, kde d je primérny pocet dni v mésici, v na-

Sem pfipadé zaokrouhlené 30, d,, je skutecny pocet dni v m-tém kalendainim
meésici a m = 1,2,...,12. Provedli jsme tedy ocistovani dat od jejich kalen-
dafnich variaci a pro srovnani, k jakym doslo zménam, jsme si zobrazili data
dovozu na obrazku 3. VSechny tfi zkoumané casové fady jsme prevedli na ekvi-
distantni. Grafy ostatnich dat lze nalézt na prilozeném CD. Soubor s daty, ktery
byl vytvoren v MS Excel, jsme ptfevedli do textového souboru *.txt. Pomoci pfi-
kazu read.table("x.txt’, sep =" \ t”", header = TRUFE) jsme data nacetli do pro-
gramu R, ve kterém jsme jiz provadéli samotnou analyzu. Algoritmy pouzité

pro analyzu dat a jejich zdrojové kody taktéz naleznete na prilozeném CD.

3.2. Aplikace spektralni analyzy

Casové fady jsme se rozhodli zkoumat pomoci aditivni dekompozice. Casovou
fadu pak zapiseme

Yy =T, + Cy + Sy + &4,

kde T; predstavuje trend, C; a S; tvotri dohromady periodickou slozku ¢asové rady
a &; je nahodna slozka. Spektralni analyza zkoumaé periodickou slozku ¢asové rady.
Pred jejim urcovanim musime ovérit, zda Casova fada neobsahuje trend. Pokud
by casova fada trend obsahovala, tak pfed aplikaci spektralni analyzy musime

¢asovou radu od trendu ocistit.

3.2.1. OCdisténi dat od trendu

Trend v casovych fadach jsme urcovali v programu R pomoci nasledujicich

prikazt:

quadR3=1m(data ~ poly(t,3,raw=TRUE))
summary (quadR3)

Prvni z téchto ptrikazii jsme vyuzili pro urceni koeficientt polynomu popisuji-
ciho trend zkoumané casové fady. Druhy ptikaz jsme pouzili pro vyjadieni zaklad-

nich charakteristik urcenych koeficientti. Cely algoritmus pro urceni spravného
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fadu polynomu je uveden na prilozeném CD, kde jsou dostupné veskeré zdrojové
kédy vytvorené v programu R. V téchto algoritmech neuvadime exponencialni
a logisticky trend, protoze jejich uziti pro zkoumana data nebylo vhodné. Pre-
dikci pro jednotlivé trendy jsme ziskali uzitim funkce predict(). Pfesny popis

jejiho uziti je uveden na CD.

Trend v datech dovozu elektrické energie

V programu R jsme aplikovali funkci /m() na data dovozu elektrické energie.
V datech jsme se snazili odhalit trendovou funkci. Vysledky naseho zkoumani
jsou uvedeny v tabulce 5. V prvnim sloupci jsou uvedeny jednotlivé trendové
funkce, ve druhém hodnoty modifikovanych indextt determinace R3,. Pouzili jsme
misto indexu determinace jeho modifikaci, protoze odstranuje zavislost indexu
determinace na poc¢tu parametri. Dalsi sloupec obsahuje hodnoty RMSFE, které
predstavuji druhou odmocninu hodnot MSE. V poslednim sloupci jsou hodnoty
NRMSE, které jsou dany vztahem (1). Jde o bezrozmérny ukazatel, ktery se

uziva k vzajemnému porovnani ¢asovych rad.

Tabulka 5: Urcovani trendu dovoz

Trend Trendova funkce v, R?, RMSE | NRMSE
konstantni 795.80 - 255.4464 | 0.2137
linearni 690.413 + 2.219¢ 0.0453 | 248.2507 | 0.2077
kvadraticky 797.1027 — 4.449¢t + 0.070¢ | 0.0682 | 243.9113 | 0.2041
polynomicky | 1030.524 — 33.177¢ + 0.822t>+ | 0.1664 | 229.4385 | 0.1920

3.radu —0.005¢3

Hodnoty modifikovanych indexti determinace jsou velice nizké, ale my jsme
se snazili pouze zachytit dlouhodobou tendenci vyvoje této casové fady. Nechtéli
jsme fadu modelovat jen trendovou funkci, ale ocistit ji pro nasledné uziti spek-
tralni analyzy. Urceni spravného trendu by bylo obtizné pii rozhodovani pouze
na zakladé hodnot uvedenych v tabulce 5. Proto jsme si data prolozili vybranymi
trendy a jejich adekvatnost posuzovali graficky. Na obrazku 4 jsou zobrazena data

prolozena konstantnim, linedrnim, kvadratickym a polynomickym trendem tte-
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tiho a ¢tvrtého radu. Pii zkoumani grafu jsme zjistili, Ze data nevhodné prokladaji
linearni, kvadraticky i polynomicky trend ¢tvrtého radu. Linearni a kvadraticky
trend maji odlisné tendence dlouhodobého vyvoje nez data dovozu. Naproti tomu
polynomicky trend ¢tvrtého fadu je vhodny, ale dosahuje obdobnych vysledki
jako polynomicky trend tretiho fadu, doslo by tak ke zbyteénému zesloziténi hle-

daného modelu.

Dovoz
o
o _| ,
9 — konstantni
linearni
—— kvadraticky
8 | 3.radu
N
= —
- o
o — -
o
o
O —
<

Month, 1.1.2007-1.10.2014

Obrézek 4: Dovoz prolozeny trendy

Estimate S5td. Error t walue Pr(>|t])
(Intercept) 795.80 26.49 30.04 <Ze-16 *¥**

Signif. codes: 0 Y**%x7 (g _QQ01 ***' 0.01 % 0.05 *.* 0.1 * " 1

Residual standard error: 256.8 on 93 degrees of fresedom

Obrazek 5: Charakteristiky parametru konstantniho trendu dovozu

K posuzovani vhodnosti uziti ostatnich trendd jsme vyuzivali testovani vy-
znamnosti parametrii. Pro provedeni jednotlivych testti jsme vyuzili hodnoty,

které nam vypocitala funkce summary() v programu R. Vystupy po uziti funkce
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Coefficients:

Estimate Std. Error t wvalue Pr(>|t])
(Intercept) 1.031e+03 1.007e+02 10.230 < Z2e-16 =*xx%
poly(t, 3, raw = TRUE)1l -3.318e+01 5.134e+00 -3.632 0.000467 **x
poly(t, 3, raw TRUE)2 B8.222e-01 2.228e-01 3.6%91 0.000383 #*x
poly(t, 3, raw TRUE) 3 -5.277e-03 1.542e-03 -3.422 0.00093¢ **x%

Signif. codes: 0 “¥*%x/ 0 001 ‘%%’ (.01 **" 0.05 *." 0.1 * " 1

Residual standard error: 234.5 on %0 degrees of freedom
Multiple RB-squared: 0.19%33, Adjusted R-squared: 0.1c664
F-statistic: 7.187 on 3 and 90 DF, p-value: 0.0002225

Obrazek 6: Charakteristiky parametr polynomického trendu 3. fadu dovozu

summary() jsou pro konstantni a polynomicky trend tfetiho fadu zobrazeny
na obrazcich 5 a 6. V prvnim sloupci (Estimate) jsou hodnoty parametrii tren-
dové funkce. Ve druhém sloupci (Std. Error) jsou uvedeny smérodatné odchylky
téchto parametri. Dilezitym tdajem pro urceni vyznamnosti parametrt je hod-
nota p—value, kterd vyjadruje nejvétsi hladinu testu na niz nulovou hypotézu
o vyznamnosti parametru jesté nezamitneme. Tuto hodnotu nalezneme ve ¢tvr-
tém sloupci (Pr(> |t|)). Parametr konstantniho trendu i vSechny parametry po-
lynomického trendu tretiho radu jsme na zakladé hodnot p—value oznacili za vy-
znamné. Oba zminéné trendy se zdaji byt vhodné pro dalsi analyzu. Vytvorili
jsme tedy model jak pro konstantni, tak pro polynomicky trend tietiho radu.

V pripadé konstantniho trendu v datech dovozu nédm vznikl odhad trendu

ve tvaru

T, = 795.80.

Data jsme prolozili konstantnim trendem a nasledné je od néj odistili. To zobra-
zuje obrazek 7. Bodové i intervalové predikce ziskaného modelu jsou zobrazeny
na obrazku 7 vpravo.

Polynomicky trend tietiho fadu dat dovozu je tvaru
T; = 1030.524 — 33.177t + 0.822t> — 0.005¢°.

Na obrazku 8 jsou zobrazena data dovozu prolozena polynomickym trendem tte-

tiho fadu, jsou zde i data ocisténa od trendu (vlevo dole) a nakonec jsou na grafu
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Dovoz ocisteny od konstantniho trendu Dovoz predikce konstantniho trendu

S — dovoz
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Obrazek 7: Dovoz ocistén od konstantniho trendu a jeho predikce

vpravo zobrazeny bodové a intervalové predikce vychézejici z uvedeného trendu.

Dovoz ocisteny od polynomického trendu Dovoz predikce polynomického trendu
- o — dovoz
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Obrazek 8: Dovoz prolozen polynomickym trendem 3. fadu a jeho predikce

Trend v datech ztrat elektrické energie v sitich

Déle jsme zkoumali data ztrat elektrické energie v distribuc¢nich sitich. Pii ur-
c¢ovani trendové slozky modelu jsme postupovali obdobné jako v predeslé casti.

Vsechny uvazované trendové funkce pro data ztrat jsou zapsany v tabulce 6.
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Hodnoty modifikovanych indexti determinace jsou velmi nizké, a proto jsme opét
vychézeli z grafického zobrazeni, viz obrazek 9. Na obrazku neni zobrazen kva-
draticky trend a polynomicky trend ¢tvrtého radu. Kiivka kvadratického trendu
prolozena puvodnimi daty je totozna s kfivkou linearniho trendu. K¥ivka polyno-
mického trendu ¢tvrtého rfadu je témér prekryta kiivkou polynomického trendu

tfetiho radu.

Tabulka 6: Urcovani trendu ztraty

Druh trendu Trendova funkce y, R%, | RMSE | NRMSFE
konstantni 361.815 - 67.4867 | 0.2787
linearni 408.073 — 0.974¢ 0.1441 | 62.0983 0.2565
kvadraticky | 408.301 — 0.988¢ + 0.0002t* | 0.1347 | 62.0982 0.2565
polynomicky | 427.234 — 3.318t + 0.061¢*+ | 0.1353 | 61.7342 0.2550

3.radu —0.0004¢3

Ztraty
8 B
8 —— konstantni
linearni
] —— kvadraticky
g | 3.r:§1du
o — 4.radu
= |
=
S g |
< ; ,n I\
7 e VAW
2 - U \/ N
(92

I I I I I
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Month, 1.1.2007-1.10.2014

Obréazek 9: Ztraty prolozené trendy

Z grafu na obrazku 9 je dale patrné, ze kiivka polynomického trendu ttetiho

fadu se od krivky linearniho trendu odlisuje jen minimélné. Prolozeni dat kiivkou
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polynomického trendu tretiho fadu vedlo k uziti ptili§ mnoha parametri. Vzhle-

dem k povaze dat je ziejmé, Ze nejvhodnéjsi byla volba linearniho trendu. Ten

nejlépe odpovida hodnotam ptivodni ¢asové fady.

(Intercept)
t

Estimate 5td. Error t wvalue Pr(>|t])

Signif. codes:

408.0732
-0.9739

Ak & & &

Residual standard error:
Multiple R-sguared:

F-statistic:

13.0524
0.238¢6 -4.082 9.52e-035 ¥x¥

31.264 < 2e-1lg ***

Yexro Q.01 " 0.05 .7 0.1 " 1

62.77 on 92 degrees of freedom
0.1533,
16.66 on 1 and 52 DF, p-value: 5.523e-05

Adjusted R-squared: 0.1441

Obréazek 10: Charakteristiky parametrii linearniho trendu dat ztrat

Hodnoty parametrt linedrniho trendu jsou dle p—value vyznamné, to zobra-

zuje posledni sloupec na obrazku 10. Linedrni trend dat ztrat je tvaru
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Obrazek 11: Ztraty prolozené linearnim trendem a jejich predikce

Na obrazku 11 vlevo je zobrazeno prolozeni dat ztrat linedrnim trendem a je-

jich ocisténi od trendu. Graf vpravo zobrazuje bodové a intervalové predikce

hodnot ¢asové fady vychéazejici z linearniho trendu.
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Trend v datech vyroby elektrické energie

Posledni zkoumanou ¢asovou fadou byla data vyroby elektrické energie. Jed-

notlivé trendové funkce, které jsme vyuzili v pifipadé dat vyroby elektrické ener-

gie, jsou uvedeny v tabulce 7. Data vyroby jsme prolozili témito trendy, coz je

zobrazeno na obrazku 12.

Tabulka 7: Urcovani trendu vyroby

0 20 40

I I
60 80

Month, 1.1.2007-1.10.2014

Obrazek 12: Vyroba prolozena trendy

Typ trendu Trendova funkce ; R: | RMSE | NRMSE
konstantni 6444.952 - 688.5086 0.2835
linearni 6324.355 + 2.539t 0.0007 | 685.0535 0.2821
kvadraticky 6457.522 — 5.784t + 0.087t> 0.0046 | 682.6206 0.2811
polynomicky | 6877.435 — 57.463t + 1.440t*+ | 0.0326 | 666.1837 0.2743
3.fadu —0.009¢3
Vyroba
= —— konstantni
8 linearni
—— kvadraticky
3.radu
§ | —ﬁ 4.radu ‘
: i
g g I\
@ TN ]
e
%

Kftivky linearniho i kvadratického trendu maji jiné tendence dlouhodobého

vyvoje nez zkoumana data. K¥ivka polynomického trendu ¢tvrtého radu je iden-

ticka s kiivkou polynomického trendu tietiho radu. Kiivka polynomického trendu

69



tfetiho fadu proklada zkoumana data vhodné, ale vedla k priliSnému zesloziténi
modelu. Upfednostnili jsme zde nakonec konstantni trend. Vyznamnost jeho pa-

rametru je ovérena v poslednim sloupci na obrazku 13.

Estimate S5td. Error t wvalue Prl{',:»ltlj
(Intercept) cd4d44.9 71.4 g90.27 <2e-lg *x*

Signif. codes: 0 *x%%xf ( (001 *x** Q.01 **" 0.05 *.* 0.1 * " 1
Eesidual standard error: 692.2 on 93 degrees of freedom

Obrazek 13: Vyznamnost parametru konstantniho trendu vyroby

Konstantni trend dat vyroby je tvaru
T, = 6444.952.

Na obrazku 14 jsou zobrazena data prolozena konstantnim trendem, v dolni ¢asti
je zobrazena Casova fada jiz o¢isténa od zvoleného konstantniho trendu a nakonec
jsou v pravé casti obrazku 14 zobrazeny bodové i intervalové predikce hodnot

casové fady vychazejici z konstantniho trendu.

Vyroba ocistena od konstantniho trendu Vyroba predikce konstantniho trendu
o
o
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— trend
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N 8 -
W\A/Ww\/ )
o -
o
o ]
o
n

T T T T T T T T T T T
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Month, 1.1.2007-1.10.2014 Month, 1.1.2007-1.10.2014

Obréazek 14: Konstantni trend a predikce vyroby

70



3.2.2. Spektralni analyza

Pro potieby aplikace spektralni analyzy jsme zkoumand data museli ocistit

od trendové slozky, coz lze vyjadrit jako

y§0) =Yt — Tt

Snazili jsme se odhalit vyznamné periody. K jejich hledani jsme vyuzili algoritmus
v programu R, jehoz zdrojové kédy lze nalézt na prilozeném CD. V algoritmu
jsme pro nalezeni vyznamnych period pouzili Fishertv test véetné jeho modifikace
v podobé Siegelova testu. Siegeliiv test se uziva pii slozené periodicité, neboft
Fisheriv test v takovém pripadé nedava prilis kvalitni vysledky. Siegeltiv test
overi vyznamnost period, které jsme nalezli pomoci Fisherova testu. Po provedeni
obou testli na vyznamnost period jsme vytvorili pro vSechna zkoumana data
model skrytych period a néasledné bodovou i intervalovou predikci hodnot ¢asové

rady.

3.2.3. Spektralni analyza dat dovozu elektrické energie

Pti hledani nejvhodnéjsiho trendu jsme vybrali jako vyznamné trendové fun-
kce dat dovozu konstantni a polynomicky trend tietiho fadu. Z téchto duvodu
jsme museli spektralni analyzu provést zvlast pro oba modely. Cely postup spek-
tralni analyzy jsme provedli nejdiive pro model s konstantnim trendem a poté

jsme ho zopakovali i pro model s polynomickym trendem ttfetiho fadu.

Spektralni analyza dovozu v modelu s konstantnim trendem

Nejdrive jsme data dovozu elektrické energie ocistili od konstantniho trendu.
Poté jsme z ocisténych dat dovozu vypocitali hodnoty periodogramu daného vzta-
hem (6). Hodnoty periodogramu, které jsme ziskali z algoritmu v programu R,
jsou zobrazeny na obazku 15.

Z grafu je patrné, ze ¢asova fada mize obsahovat hned nékolik vyznamnych
period. Nasledné jsme hodnoty periodogramu normovali pomoci vzorce (7), nor-

mované hodnoty jsme poté testovali pomoci Fisherova testu periodicity a urcovali
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Periodogram dovozu
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Obrazek 15: Periodogram dat dovozu ocisténych od konstantniho trendu

jejich vyznamnost. Ovétrovali jsme, zda plati hypotéza
0
Hy :yg ) = ¢, g, ~ N(0,02),

ktera oznacuje testovanou periodu za nevyznamnou. Z normovanych hodnot jsme

vybrali nejvétsi a ziskali jsme hodnotu testové statistiky

I 132383.2
V= 46(“’8) _ — 0.2714.
S5 T(w;) 4877135

Tuto hodnotu jsme porovnavali s kritickou hodnotou gr = 0.141 Fisherova testu
na hladiné vyznamnosti a = 0.05 pro m = 46, ktera je uvedena v [13, str. 12].
Protoze plati V' > ¢r(0.05), zamitli jsme nulovou hypotézu. Fisheriv test nam
na hladiné vyznamnosti 5% urcil jako vyznamnou frekvenci wg = 0.5347. Délku

periody odpovidajici frekvenci wg jsme urcili ze vztahu

o 2 04
= 117,
=l 2my 8

2

Wi

Délka periody je tedy 11 mésici a 22.5 dnt, nebof v pripadé ekvidistantnich

casovych fad uvazujeme vSechny meésice stejné dlouhé, tedy 30 dni. Pokracovali
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jsme v testovani, testovanou hodnotu I(wg) jsme vynechali, polozili jsme m = 45
a Fishertv test zopakovali pro novou nejvétsi hodnotu. Novou nejvétsi hodnotu
jsme porovnali s kritickou hodnotou Fisherova testu pro m = 45 na hladiné vy-
znamnosti a = 0.05. Testovani vyznamnosti period jsme provadéli, dokud jsme
pro né&jakou z testovanych hodnot nulovou hypotézu nezamitli a posledni testo-

vanou hodnotu tedy oznacili za nevyznamnou. Vysledky testovani nam shrnuje

tabulka 8.

Tabulka 8: Fishertv test u dat dovozu ocisténych od konstantniho trendu

m Vv j | gr(0.05) | gr(0.01) | na 5% hladiné | na 1% hladiné
46 | 0.2714 | 8 0.141 0.184 zamitam H zamitam Hy
451 0.2595 | 1 0.143 0.188 zamitam H zamitam Hy
44 |1 0.1104 | 3 0.146 0.192 nezamitam H, | nezamitam H,

Pomoci Fisherova testu jsme na hladiné vyznamnosti « = 0.05 i a = 0.01
urcili jako vyznamné periody prislusejici ithlové frekvenci wg = 0.5347 a frekvenci
wy = 0.0668. Frekvence w; je ekvivalentni délce periody 94 mésici.

Pro vytvotreni modelu skrytych period jsme museli urc¢it jeho parametry. Od-
hadnutou hodnotu parametru fi = 0.1201 - 1072 jsme ziskali ze vztahu (3). Z di-
vodu jeji zanedbatelnosti jsme ji v modelu neuvadéli. Odhadnutou hodnotu para-
metru & jsme uréili ze vztahu (4) a odhad parametru B ziskali aplikaci vztahu (5).
Presnost ziskanych odhad parametri je uvedena v tabulce 9. Model skrytych

period dat dovozu je ve tvaru

g)t(o) — Gy cos(twr) + B sin(tw;) 4 Gs cos(tws) + Bs sin(fws) =

= 162.0834 cos(0.0668t) 4+ 95.5208 sin(0.0668t) +
+ 75.6021 cos(0.5347t) — 137.6084 sin(0.5347¢).

Model je zobrazen na obrazku 16. Vlevo jsou data dovozu ocisténa od kon-
stantniho trendu prolozena uré¢enym modelem skrytych period. Graf umistény
vpravo zobrazuje bodové a intervalové predikce dat vytvorené z nalezeného mo-
delu. Modifikovany index determinace modelu je 0.4358. Dalsi ukazatelé jsou

RMSE = 187.6949 a NRMSE = 0.1570.
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Tabulka 9: Pfesnost odhadt parametri modelu skrytych period u dovozu ocisteé-
ného od konstantniho trendu

Parametr ay Qs B Bs
Odhad 162.0834 | 75.6021 | 95.5208 | —137.6084
Smérodatna odchylka 28.14 28.14 28.14 28.14

Dovoz bez konstantniho trendu Dovoz predikce modelu skrytych period
. || — data
o —— data bez trendu o —— model
8 | — model 2 predikce
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Month, 1.1.2007-1.10.2014 Month, 1.1.2007-1.10.2014

Obrazek 16: Model skrytych period a jeho predikce u dat dovozu ocisténych
od konstantniho trendu

Fisherovym testem jsme nalezli v datech oc¢isténych od konstantniho trendu
dvé vyznamné periody. Protoze Siegeltv test dava kvalitnéjsi vysledky pii slozené
periodicité nez Fisheriv test, bylo vhodné si jejich vyznamnost ovétit. Vsechny
hodnoty periodogramu jsme normovali. Jako vyznamné periody jsme oznacili
pouze ty, které zustaly zachovany v souctu (10). tj. hodnoty, pro které plati
(Y; — Agr) > 0. Konstanta A je rovna 0.6 a hodnoty gp predstavuji kritické
hodnoty Fisherova testu. Na hladiné vyznamnosti 5% pro A = 0.6 a m = 46 plati

46

Tos =Y (V;—0.6gr)" = 0.2913 > 0.0653.

j=1

Siegeluv test na hladiné vyznamnosti 5% nulovou hypotézu zamita. Ve séitanci
zustaly zachovany hodnoty s indexy j = 8 a j = 1. Do testové statistiky prispély

dva ¢leny souctu a Siegeliiv test urcuje jako vyznamné periody s frekvenci wg a w;.
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Siegeltiv test ndm potvrdil zavéry ziskané pomoci Fisherova testu. Obé urcené
periody jsou vyznamné.

Pro data dovozu jsme nalezli model tvaru

§, = 795.80 + 162.0834 cos(0.0668t) + 95.5208 sin(0.0668¢) +
+ 75.6021 cos(0.5347t) — 137.6084 sin(0.53471).

Data dovozu elektrické energie jsou zobrazeny s konstantnim trendem, modelem
skrytych period a predikci na obrazku 17. Hodnoty bodové a intervalové predikce
jsou uvedeny v tabulce 10. Modifikovany index determinace je 0.4358. Dalsi uka-
zatelé modelu jsou RMSFE = 187.6949 a NRMSE = 0.1570. Graf na obrazku 17
je doplnén o aktualni data dovozu, ktera jsou zobrazena fialovou barvou. Bodové
predikce kopiruji dlouhodobou tendenci vyvoje dat dovozu. Data nalezi do rela-
tivné tuzkych predikénich intervalii, a proto jsme nalezeny model hodnotili jako

kvalitni. Model adekvatné vystihnul budouci chovani dat dovozu.

Dovoz predikce

o —— dovoz
g - — trend+periody
—— akt.data
predikce
o
— O _|
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S
o
o —
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Month, 1.1.2007-1.10.2014

Obrazek 17: Dovoz s konstantnim trendem, modelem skrytych period a predikci
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Tabulka 10: Predikce dat dovozu s konstantnim trendem a modelem skrytych

period
t | bodové | 95% predikéni intervaly || t | bodové | 95% predikéni intervaly
95 | 1050.182 | 656.841 1443.522 99 | 720.502 | 327.162 1113.842
96 | 1014.051 | 620.711 1407.391 100 | 643.585 | 250.244 1036.925
97 | 932.533 | 539.193 1325.873 101 | 613.529 | 220.189 1006.869
98 | 825.664 | 432.324 1219.004 102 | 635.852 | 242.512 1029.192

Spektralni analyza dovozu v modelu s polynomickym trendem 3. fadu

Opét jsme nejprve ocistili data od polynomického trendu tfetiho fadu. Déle

jsme postupovali jako v predchozim pripadé. Z ocisténych dat dovozu jsme vypo-

¢itali hodnoty periodogramu, které jsou znazornény na obrazku 18. Normované

hodnoty periodogramu jsme testovali na vyznamné periody pomoci Fisherova

testu periodicity. Vysledky testovani na hladiné vyznamnosti 5% a 1% jsou uve-

deny v tabulce 11.

Periodogram dovozu
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Obrazek 18: Periodogram dovozu ocisténého od polynomického trendu 3. fadu

Z tabulky plyne, Ze pomoci Fisherova testu na hladiné vyznamnosti 1% a 5%

jsme urcili jako vyznamnou pouze jedinou frekvenci wg = 0.5347, ktera odpovida
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Tabulka 11: Fishertv test u dat dovozu ocisténych od polynomického trendu
tretitho fadu

m Vv gr(0.05) | gr(0.01) | na 5% hladiné | na 1% hladiné
46 | 0.3259 0.141 0.184 zamitam H zamitam Hy
45 | 0.1257 | 3 0.143 0.188 nezamitam H, | nezamitam H,

00 |t—-

délce periody 11 mésicti a 22.5 dnti. Model skrytych period pro data dovozu

oc¢isténa od polynomického trendu tfetiho fadu je ve tvaru
9\ = 163.4846 cos(0.5347t) + 86.7345 sin(0.5347¢),

kde /i = 0.3144-10~'2. Parametr /i z dtivodu zanedbatelnosti v modelu neuvadime.

Ptesnost odhadt parametrii modelu skrytych period nalezneme v tabulce 12.

Tabulka 12: Pfesnost odhadi parametri modelu skrytych period podle Fisherova
testu dat dovozu ocisténych od polynomického trendu 3. radu

Parametr Qs B
Odhad 163.4846 | 86.7345
Smérodatna odchylka 27.94 27.94

Model skrytych period uréeny pomoci Fisherova testu je s daty dovozu ocis-
ténymi od polynomického trendu tretiho fadu zobrazen na obrazku 19 vlevo.
Na grafu vpravo jsou bodové a intervalové predikce hodnot casové fady z mo-
delu skrytych period, déle jsou pro srovnani uvedena i aktualni data. Modifi-
kovany index determinace R%, je 0.3105. Hodnoty sledovanych ukazateli jsou
RMSFE = 188.4595 a NRMSFE = 0.1495.

Pomoci Fisherova testu jsme nalezli pouze jednu vyznamnou frekvenci. Pro-
toze hodnota testové statistiky odpovidajici frekvenci ws je velice blizko kritické
hodnoté Fisherova testu, mizeme vyslovit domnénku o vyznamnosti i této frek-
vence. Domnénku jsme si ovéfili pomoci Siegelova testu. Testova statistika Sie-
gelova testu na hladiné vyznamnosti 5% pro A = 0.6 je

46

Tos =Y (V;—0.6gr)" = 0.2413 > 0.0653.

J=1
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Obrazek 19: Model skrytych period urcéeny Fisherovym testem dat dovozu bez po-
lynomického trendu 3. fadu a jeho predikce

Ve scitanci zlistavaji zachovany hodnoty s indexy j = 8 a 5 = 3. Do testové
statistiky prispély dva ¢leny souctu a Siegeltiv test urcuje jako vyznamné periody
o frekvencich wg = 0.5347 a w3 = 0.2005. Frekvence ws odpovida délce periody
2 roky a 7.33 mésict.

Déle jsme vytvorili model skrytych period urcéeny Siegelovym testem pro data
dovozu elektrické energie ocisténa od polynomického trendu tfetiho fadu, ktery

je ve tvaru

719 = 69.4041 cos(0.2005t) — 63.9603 sin(0.2005t) +
+ 163.4846 cos(0.5347t) + 86.7345 sin(0.5347¢).

Odhadnut4 hodnota [i je opét zanedbatelni 0.3144 - 10~!2. Piesnost ostatnich
odhadi parametri je uvedena v tabulce 13. Modifikovany index determinace je
0.3834 a dalsi ukazatelé modelu jsou RMSE = 176.2472 a NRMSE = 0.1399.
Na obrazku 20 je zobrazen tento model s daty ocisténymi od polynomického
trendu tfetiho radu. Vpravo jsou opét uvedeny bodové a intervalové predikce
hodnot ¢asové rady.
Casovéa fada dat dovozu s polynomickym trendem tfetiho fadu a modelem

skrytych period urcenych Siegelovym testem je zobrazena na obrazku 21. Vy-
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Tabulka 13: Presnost odhadt parametrii modelu skrytych period podle Siegelova
testu u dat dovozu ocisténych od polynomického trendu 3. fadu

Parametr 643 6[8 63 68
Odhad 69.4041 | 163.4846 | —63.9603 | 86.7345
Smeérodatna odchylka || 26.42 26.42 26.42 26.42
Dovoz bez polynomického trendu Dovoz predikce modelu skrytych period
8
o
8 _| —— databez trendu - — data
© —— model —— model
g predikce
_ g _ re} — ?kt.cliata
< N <
= N =
9 O o
o
g _
] 8 |
S | bk
© 4 T T T T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Month, 1.1.2007-1.10.2014 Month, 1.1.2007-1.10.2014

Obrazek 20: Model skrytych period urceny Siegelovym testem dat dovozu bez po-
lynomického trendu 3. fadu a jeho predikce

sledny model dat dovozu je tvaru

§: = 1030.524 — 33.177t + 0.822¢> — 0.005¢> + 69.4041 cos(0.2005¢) +
— 63.9603 sin(0.2005¢) + 163.4846 cos(0.5347t) + 86.7345 sin(0.5347¢).

Sledované charakteristiky modelu jsou R3, = 0.4852, RMSE = 176.2472 a hod-
nota NRMSFE = 0.1475. Graf na obrazku 21 je doplnén o aktualni data za obdobi
od listopadu 2014 do ¢ervna 2015. Bodové predikce se z pocatku odchylily od zob-
razenych dat, ale v prostfedni c¢asti se bodovy odhad datiim priblizil. Predikéni
intervaly modelu se podstatné rozsitily v porovnani s predchozim modelem. Aktu-
alni hodnoty casové fady se nachézi uvnitt predikcénich intervalii, a proto i model
s polynomickym trendem tietiho fadu a vyznamnymi frekvencemi ws a wg hod-
notime jako kvalitni. Hodnoty bodové predikce a meze predikénich intervalt jsou

uvedeny v tabulce 14.
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Obréazek 21: Dovoz s polynomickym trendem 3. fadu, modelem skrytych period
urceny Siegelovym testem a predikci

Tabulka 14: Predikce dat dovozu s polynomickym trendem 3. fadu a modelem
skrytych period

t | bodové | 95% predikéni intervaly || t | bodové | 95% predikéni intervaly
95 | 1014.598 | 480.772 1411.229 99 | 560.489 | 0 1189.240
96 | 947.490 | 403.855 1392.448 100 | 453.896 | O 1155.481
97 | 834.254 | 276.128 1334.718 101 | 394.334 | O 1176.037
98 | 696.072 | 118.715 1257.957 102 | 386.619 | O 1257.374

Srovnani nalezenych modelil dat dovozu elektrické energie

Oba zpiisoby zpracovani dat dovozu si nyni porovname. Pii ocisténi dat
od konstantniho trendu jsme Fisherovym testem i jeho modifikaci urcili jako vy-
znamné dvé periody. Jednalo se o periody pfislusejici frekvencim wg a wy. U dat
dovozu ocisténych od polynomického trendu jsme Siegelovym testem urcili také
dvé vyznamné frekvence, v tomto pripadé slo o frekvence wg a ws. Ukazatelé mo-
delt1 jsou shrnuty v tabulce 15. Vyssi hodnota modifikovaného indexu determinace
a nizsi hodnota ukazateld RMSE a NRMSFE svédci pro model s polynomickym

trendem tfetiho fadu. Model s polynomickym trendem tietiho radu je kvalitnéjsi
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pro zachyceni dat, ale jeho predikce je méné vhodna nez u modelu s konstant-
nim trendem. Predikéni intervaly modelu s polynomickym trendem ttetiho fadu
jsou mnohem vice neurcité. Pokud bychom chtéli data pouze zachytit, je lepsi
model s polynomickym trendem tietiho fadu. Nasim zdmérem bylo data také
predikovat, a proto jako vhodnéjsi pro modelovani dat dovozu jsme zvolili model

s konstantnim trendem.

Tabulka 15: Porovnani urc¢enych modelt u dat dovozu

Dovoz konst. trend s periodami || polynom. trend 3. fadu s periodami
R?, 0.4358 0.4852

RMSE 187.6949 176.2472

NRMSE 0.1570 0.1475

3.2.4. Spektralni analyza dat ztrat elektrické energie v sitich

Zpracovanim dat ztrat elektrické energie v distribuc¢nich sitich ocisténych
od linedrniho trendu jsme ziskali pomoci (6) periodogram zobrazeny na ob-
razku 22. V tabulce 16 je shrnut pribeéh testovani vyznamnosti period Fisherovym

testem na hladindch vyznamnosti 1% a 5%.

Tabulka 16: Fishertiv test u dat ztrat ocisténych od linearniho trendu

m Vv j | gr(0.05) | gr(0.01) | na 5% hladiné | na 1% hladiné
46 | 0.7451 | 8 0.141 0.184 zamitam H zamitam Hy
45 | 0.2036 | 7 0.143 0.188 zamitam H zamitam Hy
44 | 0.1107 | 4 0.146 0.192 nezamitam H, | nezamitam H,

Odhalili jsme vyznamné frekvence wg = 0.5347 a w; = 0.4679. Frekvenci wg
odpovida délka periody 11 mésicti a 22.5 dni. Frekvence w; je ekvivalentni délce
periody 13 mésici a 12.86 dnii. Pfi vytvareni modelu skrytych period jsme opét
vynechali zanedbatelny odhad parametru ji = 0,2428 - 10713, Model skrytych

period dat ztrat ocisténych od linearniho trendu je tvaru

9 = 44.8413 cos(0.5347t) + 61.1177 sin(0.5347¢) — 5.8072 cos(0.4679t) +

— 19.1446 sin(0.4679¢).
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Obréazek 22: Periodogram dat ztrat ocisténych od linearniho trendu

Presnost odhadii parametrt modelu skrytych period je uvedena v tabulce 17.
Model skrytych period dat ocisténych od linedrniho trendu je zobrazen na ob-
razku 23. Vpravo jsou bodové a intervalové predikce hodnot ¢asové fady doplnéné
o aktualni data ztrat elektrické energie v sitich. Modifikovany index determi-
nace modelu je 0.7878. Dalsi sledované charakteristiky jsou RMSE = 27.9825
a NRMSE = 0.1150.

Tabulka 17: Presnost odhad® parametri modelu skrytych period uréenych Fishe-
rovym testem u dat ztrat ocisténych od linearniho trendu

Parametr Gy Osg Br Bs
Odhad —5.8072 | 44.8413 | —19.1446 | 61.1177
Smérodatna odchylka 4.195 4.195 4.195 4.195

46

pro A = 0.6. Testovaci statistika je ve tvaru

Tos = » _(V; —0.6gr)" = 0.6605 > 0.0653.

j=1
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Obrazek 23: Model skrytych period urceny Fisherovym testem dat ztrat ociste-
nych od linearniho trendu a jeho predikce

Siegeltiv test nulovou hypotézu zamita na hladiné vyznamnosti 5%. Do testové
statistiky prispél pouze s¢itanec s indexem j = 8, a proto je model skrytych

period tvaru
9 = 44.8413 cos(0.5347t) + 61.1177 sin(0.5347¢). (37)

Hodnota /i je 0,2428-107!3, odhad tohoto parametru je opé&t zanedbatelny. Ptes-
nost odhadt parametrit modelu je uvedena v tabulce 18. Ukazatelé modelu jsou

R%, =0.7394, RMSE = 31.3551 a NRMSE = (.1288.

Tabulka 18: Presnost odhadt parametri modelu skrytych period urcenjych Sie-
gelovym testem dat ztrat ocisténych od linearniho trendu

Parametr Qs Bs
Odhad 44.8413 | 61.1177
Smérodatna odchylka | 4.648 4.648

Model (37) proklada data na grafu v obrazku 24 vlevo. V pravé &asti ob-
razku 24 je zobrazen model doplnény o intervalové a bodové predikce a aktualni
data. Bodové predikce dat odpovidaji tendenci skute¢né namétrenych hodnot. Ak-

tualni data v nékterych bodech meze intervalové predikce mirné prekrocuji.
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§ — data
—— data bez trendu —— model
n model § — predikce
o —— akt.data
s
~ o
= € S 7
= 8 s -
o, o
o - o -
- o
S |
8 5
o |
-
! T T T T T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Month, 1.1.2007-1.10.2014 Month, 1.1.2007-1.10.2014

Obrazek 24: Model skrytych period urceny Siegelovym testem dat ztrat ocisténych
od linearniho trendu a jeho predikce

Celkovy nami nalezeny model obsahujici linearni trend a model skrytych pe-
riod urceny pomoci Siegelova testu, ktery popisuje data ztrat elektrické energie

v sitich je ve tvaru
7y = 408.073 — 0.974¢ + 44.8413 cos(0.5347t) 4+ 61.1177 sin(0.5347¢).

Tento model je zobrazen na obrazku 25 vcetné bodové a intervalové predikce
a aktualnich dat. Bodové predikce kvalitné predpovidaji budouci tendenci dat.
Intervalové predikce jsou relativné izké, a proto by mél model kvalitné vystihnout
budouci vyvoj dat. Aktualni data meze intervalové predikce mirné prekrocuji,
ale v koncové ¢asti kopiruji meze intervalové predikce. Model vzhledem k Siice
predikénich intervalti zachytil budouci tendenci dat dostatecné kvalitné. V ta-
bulce 19 jsou uvedeny bodové a intervalové predikce hodnot z celkového nami
nalezeného modelu pro popis dat ztrat. Modifikovany index determinace modelu
s linearnim trendem a modelem skrytych period s jednou vyznamnou frekvenci
je 0.7769. Ukazatel RMSFE je 31.3551 a normovany ukazatel N RMSE dava hod-
notu 0.1295.
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Obrazek 25: Ztraty s linedrnim trendem, modelem skrytych period uréenym Sie-
gelovym testem a predikci

Tabulka 19: Predikce dat ztrat s linearnim trendem a modelem skrytych period

t | bodové | 95% predikeni intervaly | t | bodové | 95% predikéni intervaly

95 | 385.250 | 316.897 453.604 99 | 297.835 | 227.802 367.867

96 | 389.369 | 320.466 458.272 100 | 260.154 | 189.967 330.341

97 | 372.503 | 303.105 441.900 101 | 236.112 | 165.806 306.419

98 | 338.994 | 269.215 408.773 102 | 232.066 | 161.596 302.535

3.2.5. Spektralni analyza dat vyroby elektrické energie

Jiz zminény postup analyzy ¢asovych fad uzity v podkapitolach 3.2.3 a 3.2.4
jsme aplikovali tentokrat na data vyroby elektrické energie ocisténé od konstat-
niho trendu. Periodogram pfislusejici témto datim je zobrazen na obrazku 26.
Testové statistiky Fisherova testu a kritické hodnoty jim prislusejici jsou uvedeny
v tabulce 20. Na hladiné vyznamnosti o = 0.05 jsme testem urcili vyznamné frek-
vence wg = 0.5347 a w; = 0.0668. Naproti tomu na hladiné vyznamnosti a = 0.01
nam Fishertiv test oznacil jako vyznamnou pouze frekvenci wg = 0.5347.

Na hladiné vyznamnosti 5% jsme vytvorili model skrytych period. Odhad
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Obrazek 26: Periodogram dat vyroby ocisténé od konstantniho trendu

Tabulka 20: Fishertiv test u dat vyroby ocisténych od konstantniho trendu

m \Y% j | 9r(0.05) | gr(0.01) | na 5% hladiné | na 1% hladiné

46 | 0.6837 | 8 | 0.141 0.184 zamitam H zamitam H,

45 | 0.1608 | 1 0.143 0.188 zamitam H, | nezamitam H,

44 | 0.1419 | 7 0.146 0.192 nezamitam H, | nezamitam H,
parametru i = —0.2609 - 107! byl kvili uréenému konstantnimu trendu opét

zanedbatelny. Presnost odhadt parametri & a B je uvedena v tabulce 21. Model

skrytych period dat vyroby ocisténych od konstantniho trendu je

71 = 368.3427 cos(0.5347t) + 713.5605 sin(0.5347¢) + 75.9507 cos(0.0668t) +
— 205.4373in(0.0668¢).

Nalezeny model s daty ocisténymi od konstantniho trendu zobrazuje obra-
zek 27. Vpravo je model s bodovou a intervalovou predikci budoucich hodnot
a aktudlnimi daty. Modifikovany index determinace R, modelu je 0.7187. Dalsi

sledovani ukazatelé jsou RMSFE = 357.2606 a NRMSE = 0.1383.

Protoze jsme byli na pochybéach, zda jsme pomoci Fisherova testu méli urcit
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Tabulka 21: Pfesnost odhadt parametrtt modelu skrytych period urcenych Fishe-
rovym testem dat vyroby ocisténych od konstantniho trendu

Parametr dl OAég 61 68
Odhad 75.9507 | 368.3427 | —205.4373 | 713.5605
Smérodatna odchylka | 53.56 53.56 53.56 53.56
Vyroba bez konstantniho trendu Vyroba predikce modelu skrytych period
| — data bez trendu -] — dam
S || — model o —— model
) S predikce
— N
| 1L akt.d'ata
[0 0]
e _ e o
— 8 1
o —
g - 7
: T T T T T T T T T T T T
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Obrazek 27: Model skrytych period ur¢eny Fisherovym testem u dat vyroby ocis-
ténych od konstantniho trendu a jeho predikce

jednu ¢i dvé vyznamné periody, provedli jsme Siegeltiv test. Na hladiné vyznam-

nosti a = 0.05 pro A = 0.6 je hodnota testové statistiky

46
Tos = » _(V; —0.6gr)" = 0.5991 > 0.0653.
j=1
Kritickd hodnota pro Siegeltiv test na hladiné vyznamnosti a = 0.05 byla ptekro-
¢ena, a proto jsme zamitli nulovou hypotézu. V souctu zistala zahrnuta pouze
hodnota odpovidajici frekvenci wg = 0.5347. Do modelu skrytych period jsme

tedy zahrnuli pouze jedinou vyznamnou periodu a vznikl nam model
9\ = 368.3427 cos(0.5347¢) + 713.5605 sin(0.5347¢).

Presnosti odhadt parametri modelu jsou uvedeny v tabulce 22. Model urceny

Siegelovym testem je spole¢né s daty vyroby ocisténymi od konstantniho trendu
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uveden na obrazku 28. Vpravo je model s predikci doplnény o aktudlni data. Bo-
dové predikce odpovidaji aktudlnim datim. Aktualni data se v nékterych ¢astech
vyskytuji v krajnich bodech predik¢nich interval. Charakteristiky modelu jsou
R%, =0.6731, RMSE = 389.3862 a NRMSE = 0.1604.

Tabulka 22: Pfesnost odhadii parametrti modelu skrytych period urcéenych Sie-
gelovym testem dat vyroby ocisténych od konstantniho trendu

Parametr ag Bs
Odhad 368.3427 | 713.5605
Smérodatna odchylka | 57.73 57.73

Vyroba bez konstantniho trendu Vyroba predikce modelu skrytych period
8 | — data bez trendu a0 datzl
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Obrazek 28: Model skrytych period urceny Siegelovym testem dat vyroby ocisté-
nych od konstantniho trendu a predikce

Celkovy model popisujici data vyroby je ve tvaru
Uy = 6444.952 + 368.3427 cos(0.5347t) + 713.5605 sin(0.5347¢).

Vyroba elektrické energie zobrazend s konstantnim trendem a modelem skrytych
period je na obrazku 29. Tento obrazek zobrazuje také bodové a intervalové pre-
dikce hodnot urcené z nalezeného modelu a je doplnén o aktualni data. Bodové
predikce kvalitné zachycuji vyvoj hodnot aktudlnich dat vyroby. Aktualni data

se vyskytuji na mezich predikénich intervali, ale tuto mez neptekrocuji. Model
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adekvatné predikuje budouci hodnoty zkoumané casové fady vyroby. Hodnoty

bodové predikce a meze intervalovych predpovédi jsou uvedeny v tabulce 23. Mo-

difikovany index determinace modelu je 0.6731. Sledovani ukazatelé modelu jsou

RMSE = 389.3862 a NRMSE = 0.1604.
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Obréazek 29: Vyroba s konstantnim trendem, modelem skrytych period uréenym
Siegelovym testem a predikci

Tabulka 23: Predikce dat vyroby s konstantnim trendem a modelem skrytych

period
t | bodové | 95% predikéni intervaly ||t bodové | 95% predikéni intervaly
95 | 7T187.577 | 6438.888 7936.265 99 | 6442.382 | 5693.694 7191.070
96 | 7295.619 | 6546.931 8044.307 100 | 6019.495 | 5270.807 6768.183
97 | 7179.315 | 6430.626 7928.003 101 | 5712.571 | 4963.883 6461.259
98 | 6867.185 | 6118.497 7615.873 102 | 5603.294 | 4854.605 6351.982

3.3. Aplikace Boxovy—Jenkinsovy metodologie

Ze zacatku jsme chtéli aplikovat Boxovu—Jenkinsovu metodologii pfimo na pt-

vodni ekvidistantni casové fady. Béhem zpracovavani dat jsme ve vSech ¢asovych
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fadach odhalili sezénnost s periodou o délce 11.75 mésicti, coz zhruba odpovida
periodé o délce 1 rok. Sezénnost se v Boxové-Jenkinsové metodologii modeluje
stochasticky pomoci SARIM A modela. Pii snaze aplikovat SARIM A modely
jsme ovsem zjistili, ze tyto modely kladou vétsi naroky na pocet zpracovavanych
dat. SARIM A modely se totiz tvori roz¢lenénim puvodni ¢asové fady na fady
pro konkrétni obdobi. V nasem pripadé bychom vytvorili nejdfive model pro led-
nova pozorovani, nasledné model pro tinorova pozorovani a tak dale. Vzniklo by
nam tedy dvanact oddélenych ¢asovych fad a kazdou bychom modelovali zvlast.
Tyto modely by byly pro jednotlivé mésice podobné. Nasledné bychom vytvo-
fili na zékladé korelované nahodné slozky téchto modeld model jediny, ktery by
zachytil vSechny casové fady soucasné. Pii rozclenéni této casové rady o délce
94 pozorovani, by ndm pro modelovani napfiklad lednové slozky zbyvalo pouze
8 hodnot, coz pro hledani vhodného modelu neni dostacujici. Pro modelovani
kazdé ¢asti casové fady bychom potiebovali data o délce priblizné 50 pozorovani.
Pro mésicni data je tedy tento postup vhodny az pro data o délce napiiklad 600
a vice. Nase ¢asové rady neobsahuji dostateény pocet ¢lenti pro aplikaci SARIM A
modeld, a proto jsme od této metody museli upustit.

Dalsi moznosti jak postupovat by mohlo byt vyuziti diferencovani. Pokud
bychom tyto ¢asové fady zkouseli pouze diferencovat, museli bychom pro elimi-
naci sezénni slozky vyuzit vysokého radu diferencovani. Nedoporucuje se vsak
diferencovat casové fady vice jak dvakrat, protoze ptfi vhodném urceni fadu dife-
rencovani klesa rozptyl dané ¢asové rady. Pokud ovsem budeme diferencovat pri-
lis mnohokrat, rozptyl zacne neimérné nartstat. Kazdé diferencovani také vede
ke zkresleni ptivodnich dat a ¢im vice bychom diferencovali, tim bychom vice
zkreslili vysledky provedené analyzy. Vysledky by nemély vhodnou vypovidaci
schopnost. Proto ani diferencovani neni vhodné aplikovat na nase analyzované
casové tady.

Vzhledem k vyse uvedenému jsme k analyze ptivodnich ekvidistantnich ca-
sovych fad pristoupili nasledovné. Data jsme ocistili od trendové a periodické

slozky, které jsme jiz nalezli v podkapitolach 3.2.1 az 3.2.5. Ta ¢ast casové rady,
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ktera nebyla zachycena pfedchozimi metodami, byla predmétem dalsiho zkou-
mani. Takto vzniklé dil¢i ¢asti casové fady budou oznaceny yt(NS) . Tuto analyzu
jsme provedli v programu R, kde jsme pouzili jiz naprogramované funkce pro vy-
tvoreni ARM A modelu. Pokud déale v textu uvedeme souslovi ,modely ARM A“
nebo ,ARM A modely“, tak tim bude myslena obecné skupina modeli AR(p),
MA(q), ARM A(p, q) a jejich konkrétni verze pro hodnoty parametri p a q.

Pii vystavbé modeli ARM A jsme museli nejdiive projit fazi identifikace
modelu. V této ¢asti jsme data vykreslili pomoci funkce plot() a ovéfili si jejich
stacionaritu. Casové fady jsou jiz centrované diky provedenému o¢isténi. Nasledné

jsme urcili hodnoty autokorelacni a parcialni autokorela¢ni funkce. V programu R

jsme hodnoty téchto funkci ziskali uzitim nésledujicich prikazt

# vykresli hodnoty autokorelalni funkce

rk=acf (epst, type=c("correlation"), demean=TRUE, plot=TRUE)
rk$acf # vypisSe hodnoty autokorelace

# vykresli parcialni autokorelacni funkci

pautokor=pacf (epst, plot=TRUE)

pautokor$acf # vypisZe hodnoty parcialni autokorelace

Ve fazi identifikace modelu jsme zkoumali pribéh autokorelacni funkce a par-
cialni autokorela¢ni funkce. Hledali jsme jejich identifika¢ni body, pomoci nichz
jsme se snazili odhalit vhodny model. Nasledoval odhad parametri modelu, k ce-

muz jsme vyuzili v programu R funkci arimal():
model=arima(epst, order=c(1,0,1))

Spravnost nalezeného modelu jsme ovérili ve fazi verifikace, kde jsme vyuzili

funkce tsdiag() a forecast():

tsdiag(model)
plot (forecast (model,h=12))

Uzitim ptikazu tsdiag() jsme ziskali t¥i grafy. Prvni graf zobrazuje stan-

dardizovana rezidua, druhy vysledky testovani Metodou odhadnutych rezidui.
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Posledni z téchto grafti zobrazuje vysledky Ljungovy—Boxovy statistiky. Prikaz
plot( forecast(model, h = 12)) ndm zobrazi bodovou a intervalovou predikci na-
lezeného modelu. Konkrétni aplikace tohoto pfikazu je zobrazena napi. na ob-

razku 34.

3.3.1. Boxova—Jenkinsova metodologie pro data dovozu

Boxovu—Jenkinsovu metodologii jsme v této casti aplikovali na data ocis-
téna od nalezenych modelt popisujicich trendovou a periodickou slozku ¢asovych
fad. V kapitole 3.2.3 jsme pro data dovozu urcili aplikaci spektralni analyzy dva
vhodné modely. Prvnim byl model s konstantnim trendem a modelem skrytych
period s dvéma vyznamnymi frekvencemi w; a wg. Data pro dalsi zpracovani jsme

ziskali ocisténim dat dovozu od tohoto modelu, coz zapiseme vztahem

Yt — 9 = yr — 795.80 — 162.0834 cos(0.0668t) — 95.5208 sin(0.0668¢) +
— 75.6021 cos(0.5347t) + 137.6084 sin(0.5347¢).

Nové vzniklou ¢asovou fadu si pro jednodussi identifikaci oznacime MODEL 1.
V modelech si neuvadime odhadnutou hodnotu fi z divodu jeji zanedbatelnosti.
Druhym modelem, ktery vhodné popisuje data dovozu, je model s polynomickym
trendem 3. fadu a modelem skrytych period s vyznamnymi frekvencemi ws a wg.
Casovou fadu pro aplikaci Boxovy-Jenkinsovy metodologie jsme ziskali z nasle-

dujiciho vztahu

Ye — 9 = yr — 1030.524 + 33.177t — 0.822t> + 0.005¢> — 69.4041 cos(0.2005t) +
+ 63.9603 sin(0.2005t) — 163.4846 cos(0.5347t) — 86.7345 sin(0.5347¢).

Takto vzniklou ¢asovou fadu oznac¢ime MODEL 2. Boxovu—Jenkinsovu metodo-
logii jsme aplikovali na MODEL 1 i na MODEL 2. Tuto podkapitolu si tedy
rozdélime na dvé casti. V prvni ¢asti popiSeme hledani nejvhodnéjsiho modelu
ARM A pro ¢asovou fadu MODELU 1, ve druhé ¢asti pak stejny postup zopa-
kujeme pro casovou fadu MODELU 2. Nakonec pro nazornost nalezené modely

porovname.
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Boxova—Jenkinsova metodologie pro MODEL 1

Casovou fadu dovozu jsme aditivné dekomponovali zvlast trendovou a perio-
dickou slozku a zvlast ndhodnou slozku. V levé ¢asti obrazku 30 jsou zobrazena
ptivodni data dovozu, druhé krivka na grafu vlevo pak zobrazuje jiz popsanou
cast casové fady, tj. konstantni trend s modelem skrytych period se dvéma vy-
znamnymi frekvencemi w; a wg (na obrazku oznaceny ,trend+periody“). Na grafu
vpravo je zobrazena pouze kiivka ndhodné slozky (dale jen MODEL 1), pro kte-
rou jsme hledali vhodny model ARM A.
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Obrazek 30: Aditivni dekompozice ¢asové fady dovozu pro konstantni trend s mo-
delem skrytych period a ndhodnou slozkou

Casovou fadu MODELU 1 bychom mohli oznagéit za stacionarni. Uvahu jsme
si ovétili vykreslenim autokorelac¢ni funkce MODELU 1, ktera je zobrazena na ob-
razku 31 vlevo. Protoze hodnoty ACF jsou rychle klesajici, mizeme ¢asovou fadu

MODELU 1 oznacit za staciondrni. Testovanim hypotézy
Hy: rp= 0, k > ko

jsme hledali identifika¢ni bod kg, od kterého jsou odhadnuté hodnoty autoko-
relacni funkce MODELU 1 dostatecné blizko nule. Hodnoty odhadnuté autoko-

rela¢ni funkce jsme porovnavali s hodnotou 20(ry) uréenou pomoci vzorce (12).
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Hodnoty, které stanovenou mez prekrocily, maji indexy k = 1,14 a 15. Pfekroceni
meze na pozici 14 a 15 miize byt zptisobeno chybou méfeni nebo chybou odhadu.
Zamétili jsme se proto pouze na hodnotu odhadnuté autokorela¢ni funkce s inde-
xem k = 1, tzn. Ze identifika¢ni bod kg je roven 1. V pravé ¢asti obrazku 31 jsou
zobrazeny odhadnuté hodnoty parcialni autokorela¢ni funkce MODELU 1. V pii-
padé hledani identifika¢niho bodu pro parcialni autokorelac¢ni funkci MODELU 1

jsme testovali hypotézu
HQZ ’I"kk:(), kﬁ>k’0.

K nalezeni identifika¢niho bodu jsme vyuzili hodnotu 20 (ry) ziskanou ze vzta-

hu (13). Stanovenou mez piekrocuje pouze prvni hodnota parcidlni autokorela¢ni

funkce, identifikacni bod PACF je ky = 1.

ACF nahodné slozky dovozu PACF n&hodné slozky dovozu
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Obrazek 31: ACF a PACF MODELU 1

Identifika¢ni body smétuji k uréeni modelu ARM A(1,1). Hodnoty autokore-
la¢ni funkce a parciadlné autokorelacni funkce MODELU 1 jsou pouze odhady,
proto jsme ovéfili i vhodnost modeld AR(1) a MA(1). Vyuzili jsme k tomu
v programu R piikaz arima(data,order = ¢(1,0,1)). Odhady parametri mo-
delu ARM A(1,1) jsou uvedeny v tabulce 24. V tabulce jsou i hodnoty sméro-
datnych odchylek odhadnutych parametri a hodnota Akaikeho informac¢niho kri-
téria. Hodnoty smérodatnych odchylek odhad parametrtt modelu ARMA(1,1)
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jsou velmi vysoké a to nam znac¢i malou presnost odhad parametri. Zamérili
jsme se proto radéji na modely AR(1) a M A(1). Odhad parametru a smérodatné
odchylky je pro model AR(1) uveden ve tfetim sloupci tabulky 24. Hodnoty pfi-
slusejici modelu M A(1) jsou uvedeny v poslednim sloupci této tabulky. Nejmensi

hodnota AIC svédéi pro model AR(1).

Tabulka 24: Model ARM A(1,1), AR(1) a M A(1) MODELU 1

Model ARMA(1,1) AR(1) || MA(Q1)
P1 01 01 0

Odhady parametri 0.2462 | 0.1524 || 0.3774 || 0.3535
Smeérodatné odchylky || 0.2313 | 0.2276 || 0.0962 | 0.0845
AIC 1244.3 1242.71 || 1243.34
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Obrazek 32: Ovéfeni modelu M A(1) MODELU 1

Nalezené modely MA(1) i AR(1) jsme déle ovérili z hlediska jejich adekvat-
nosti. K ovéfeni jsme uzivali Metodu odhadnutych rezidui a Ljungovu—Boxovu
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statistiku. U Metody odhadnutych rezidui jsme pro model M A(1) porovnévali
odhadnuté hodnoty autokorela¢ni funkce odhadnutych rezidui (ry(¢)) s dvojna-

sobkem jejich smérodatné odchylky. Pokud pro nékterou hodnotu 7. (¢) plati

k()] > 20{rk(8)},

pak bychom méli zvézit, zda je model M A(1) vhodny a ovéfit jej jesté jinym
testem. Vysledné zhodnoceni metody jsme ziskali uzitim piikazu tsdiag() v pro-
gramu R. Na obrazku 32 je v prostiedni ¢asti zobrazena autokorelacni funkce
odhadnutych rezidui modelu M A(1). K piekroceni dvojnasobku smérodatné od-
chylky odhad® doslo na pozici 14. Jelikoz jsme si nebyli jisti vhodnosti zvole-
ného modelu M A(1), ovéfili jsme jeho vhodnost jesté Portmanteau testem. Test
hodnoti souhrné korela¢ni chovani odhadnutych rezidui. Hodnotu jeho testovaci

statistiky jsme vypocitali pomoci vztahu

K
Q=n) ri(¢) =94-[(0.046)" + (0.082)* + ... + (—0.093)’] = 6.8017,
k=1
kde K = \/n = v/94 = 9.6954 = 10. Hodnotu @ jsme porovnévali s kritickou
hodnotou x%, ;(0.05) = 16.919. Plati Q@ < x3(0.05), tj. neni prekrocena kriticka
hodnota na hladiné vyznamnosti « a uréeny model M A(1) je adekvatni. Pomoci
programu R jsme déle ovéfovali vhodnost modelu M A(1) pomoci Ljungovy—Bo-
xovy statistiky, kterou znac¢ime Q* a je modifikaci Portmanteau testu. Plati pro
ni vztah
K 2/ A
r(€)
* = 2 B
Q" =n(n+ )Z ?

n —
k=1

Model bychom oznacili za nevhodny, pokud by hodnota @* na hladiné vyznam-
nosti o prekrocila kritickou hodnotu x%_, ,(@), kde K = \/n = 10. Vysledky
testovani jsme opét ziskali uzitim funkce tsdiag(), jejiz vysledky jsou pro model
M A(1) zobrazeny na obrazku 32 v poslednim grafu. Funkce zobrazuje pferusova-

nou carou hladinu vyznamnosti «, pod kterou nesmi klesnout hodnoty p—value
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statistiky @)*. Pokud jsou hodnoty p—value mensi nez hladina vyznamnosti «, mo-
del oznac¢ime za nevhodny. Zobrazené hodnoty p—value jsou vyrazné nad hladinou

vyznamnosti a, a proto jsme potvrdili, ze model M A(1) je vhodny.
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Obrazek 33: Ovéfeni modelu AR(1) MODELU 1

Ovéfeni vhodnosti modelu AR(1) je zobrazeno na obrazku 33. Metoda od-
hadnutych rezidui opét prokazala prekroceni meze na pozici 14. Ovérenim kva-
lity modelu pomoci Ljungovy-Boxovy statistiky zadna z hodnot p—value neklesla
pod hladinu vyznamnosti «, ani se ji nepfiblizila. Model AR(1) jsme také oznagili
za vhodny. Pri zkoumani vyznamnosti prekroceni mezi u Metody odhadnutych
rezidui jsme zjistili, ze k vétsimu pfekro¢eni mezi doslo u modelu AR(1). Jako
nejvhodnéjsi model pro popis ocisténych dat dovozu jsme zvolili model M A(1)
ve tvaru

y V) = ¢, 4 0.3535¢,_1.

Pro model M A(1) jsme zobrazili bodové a intervalové predikce na obrazku 34,
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ktery je doplnén o ocisténd aktuélni data (zobrazend fialovou barvou). O¢is-

téna aktualni data jsme ziskali odec¢tenim bodové predikce uvedené v tabulce 10

od aktudlnich dat. Intervalové odhady modelu M A(1), az na drobné piekro-

¢eni mezi, o¢isténa aktualni data zachytily, proto jsme mohli predikci povazovat

za adekvatni pro zachyceni oc¢isténych aktualnich dat. Hodnoty bodovych predikci

i meze intervalovych predpovédi jsou uvedeny v tabulce 25.
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Dovoz model MA(1) s predikci
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Obrazek 34: Predikce z modelu M A(1) MODELU 1

Tabulka 25: Pfedpovéd z modelu M A(1) MODELU 1

t bodové || 80% predikéni intervaly || 95% predikéni intervaly
95 || —50.1813 || —273.8145 | 173.4518 —392.1987 | 291.8361
96 || —0.4738 || —237.6702 | 236.7227 —363.2344 | 362.2869
97 || —0.4738 || —237.6702 | 236.7227 —363.2344 | 362.2869
98 || —0.4738 || —237.6702 | 236.7227 —363.2344 | 362.2869

Kone¢ny model popisujici data dovozu se sklada z konstantniho trendu, mo-

delu skrytych period s vyznamnymi frekvencemi w; a wg a modelu M A(1). Tento

98



model je ve tvaru

yr = 795.80 + 75.60 cos(0.53t) + 162.08 cos(0.07t) — 137.61sin(0.53t) +
+ 95.525in(0.07t) + &; + 0.3535¢;_1.

Boxova—Jenkinsova metodologie pro MODEL 2

Vsechny faze vystavby ARM A modelt si zopakujeme také pro ¢asovou fadu
MODELU 2, tj. pro data dovozu elektrické energie ocisténa od polynomického
trendu 3. fadu a modelu skrytych period s vyznamnymi frekvencemi wz a wg. Toto
ocisténi dat dovozu je zobrazeno na obrazku 35. V levé ¢asti obrazku 35 se nachazi
graf ptivodnich dat dovozu, pricemz cervena ktivka zobrazuje polynomicky trend
tfetiho Tadu s modelem skrytych period. Data, ktera jsme pozdéji modelovali
pomoci ARM A modeld, jsou zobrazena na grafu vpravo. Jde o ¢ast casové fady
dat dovozu, ktera neni zachycena predchozimi metodami a oznacovali jsme ji

MODEL 2.
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Obrazek 35: Aditivni dekompozice casové fady dovozu pro polynomicky trend
3. fadu s modelem skrytych period a ndhodnou slozkou

Casova fada MODELU 2 se zd4 byt stacionarni. Pro ovéfeni stacionarity
jsme si vykreslili pribéh autokorelacni funkce MODELU 2, ktery je zobrazen

na obrazku 36 vlevo. Hodnoty ACF jsou rychle klesajici, a proto jsme casovou
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fadu MODELU 2 ozna¢ili za stacionarni. Hranici 20(r;) prekrocila pouze prvni
hodnota odhadnuté autokorela¢ni funkce, identifika¢ni bod ACF je tedy ko = 1.
Vpravo na obrazku 36 je zobrazen priibéh odhadnuté parcidlni autokorelacni
funkce MODELU 2. Stanovenou mez prekracuje pouze prvni hodnota PACEF.

Identifika¢ni bod odhadnuté parcialni autokorela¢ni funkce je ko = 1.

ACF nahodné slozky dovozu PACF nahodné slozky dovozu
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Obrézek 36: ACF a PACF MODELU 2

Nalezenym identifika¢nim bodim funkci ACF a PACF odpovidaji modely
ARMA(1,1), AR(1) a M A(1). Pouzitim ptikazu arima() jsme ziskali odhady
parametrl, smérodatné odchylky i hodnoty AIC, vSe je zapsano v tabulce 26.
Smérodatné odchylky odhadti parametri modelu ARM A(1, 1) jsou vySsi nez sa-
motné odhady parametrt, proto model ARM A(1,1) neni vhodny. Dale jsme se
rozhodovali mezi modely M A(1) a AR(1). Diky nizsi hodnoté Akaikeho infor-

macniho kritéria jsme zvolili jako vhodny model M A(1).

Tabulka 26: Model ARMA(1,1), AR(1), MA(1) MODELU 2

Model ARMA(1,1) AR(1) || MA(Q1)
$1 b1 $1 0

Odhady parametri 0.0848 | 0.2384 || 0.2964 | 0.3090
Smeérodatné odchylky || 0.2539 | 0.2369 || 0.0997 || 0.0909
AIC 1237.76 1236.66 || 1235.86
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Obrazek 37: Ovéfeni modelu M A(1) MODELU 2

Vysledky z verifikace modelu M A(1) jsou zobrazeny na obrazku 37. Pro-
stredni graf zobrazuje vysledky Metody odhadnutych rezidui, zadna z hodnot
r,(€) neprekrocila dvojnasobek jejich smérodatné odchylky (zobrazen pferusova-
nou ¢arou). To potvrzuje, ze model M A(1) je vhodny pro zachyceni ¢asové fady
MODELU 2. Hodnoty p—value zobrazené v poslednim grafu na obrazku 37 nekle-
saji pod hladinu vyznamnosti «, a proto i Ljungova-Boxova statistika oznacila
model M A(1) za adekvatni pro modelovani ¢asové fady MODELU 2.

Model M A(1) je tvaru

yN) = 2, 4+ 0.3090e,_;.

Pro model M A(1) jsme vytvorili bodovou a intervalovou predikei, ktera je zob-
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razend na obrazku 38. Hodnoty odisténych aktudlnich dat (zobrazeny fialovou
barvou) jsme ziskali oc¢isténim aktudlnich dat dovozu od bodové predikce uve-
dené v tabulce 14. Oc¢isténa aktualni data se nachézeji mimo predikéni intrevaly,
to muze byt zptisobeno pravé ocisténim akualnich dat od bodové predikce. Jeli-
koz hodnotime kvalitu predikce modelu M A(1) pro zachyceni budouciho vyvoje
dat MODELU 2, museli jsme v tomto pfipadé predikci modelu M A(1) oznadit
za nedostatecné kvalitni. Hodnoty bodovych a meze intervalovych predpovédi

jsou uvedeny v tabulce 27.

Dovoz model MA(1) s predikci
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Obréazek 38: Predikce z modelu M A(1) MODELU 2

Tabulka 27: Pfedpovéd z modelu M A(1) MODELU 2

t bodové || 80% predikéni intervaly || 95% predikéni intervaly
95 || —45.6249 || —260.5778 | 169.3279 —374.3670 | 283.1171
96 || —0.9158 || —225.8951 | 224.0635 —344.9920 | 343.1603
97 || —0.9158 || —225.8951 | 224.0635 —344.9920 | 343.1603
98 || —0.9158 || —225.8951 | 224.0635 —344.9920 | 343.1603
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Celkovy model zachycujici data dovozu je ve tvaru

yr = 1030.52 — 33.18t + 0.82t> — 0.005¢> + 69.40 cos(0.20t) + 163.48 cos(0.53¢) +
— 63.96'5in(0.20¢) + 86.73sin(0.53t) + £, + 0.31e,_1.

Srovnani MODELU 1 a MODELU 2

Ocisténim dat dovozu od modeli nalezenych v podkapitole 3.2.3 nam vznikly
jiné casové fady, které odpovidaly nahodnym slozkam jednotlivych modelti pro pii-
vodni ¢asové fady. Tyto jsme si nazvali MODEL 1 a MODEL 2. Na obé fady jsme
aplikovali Boxovu—Jenkinsovu metodologii a hledali jsme vhodné ARM A modely.
Dosazené vysledky si zde porovname.

V ptipadé dat z MODELU 1 piekrocily tfi hodnoty odhadnuté autokorelac¢ni
funkce stanovenou mez. U dat dovozu z MODELU 2 doslo u funkce ACF jen
k jednomu piekroceni mezi. Identifika¢nim bodem funkci ACF jsme v obou pii-
padech urcili kg = 1. Pro odhadnuté parcialni autokorelac¢ni funkce jsme shodné
urcili identifikac¢ni bod kg = 1. V obou pripadech jsme sméfovali k uréeni modelu
ARMA(1,1) jako nejvhodnéjsiho pro zachyceni dat obou modeli. U obou modelt
byly velké smérodatné odchylky odhadi parametri. Pro zachyceni ¢asovych fad
MODELU 1 i MODELU 2 jsme ve fazi verifikace dali nakonec prednost modelim
MA(1).

Tabulka 28: Porovnani nalezenych modelti nahodnych slozek dat dovozu

| Data dovozu | MODEL 1 || MODEL 2 |
Model MA(1) MA(1)
Odhady parametri 0, = 0.3535 || 8; = 0.3090
Smeérodatné odchylky 0.0845 0.0909
AIC 1243.34 1235.86

Odhady parametrii modeltt M A(1) pro MODEL 1 i MODEL 2 jsou uvedeny
v tabulce 28. Niz§i hodnota AIC svédéi pro model M A(1) zachycujici ¢asovou
fadu MODELU 2. Pii verifikaci doslo u modelu M A(1) ¢asové fady MODELU 1

u Metody odhadnutych rezidui k pfekroceni stanovené meze na pozici 14. Z téchto
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divodtt mizeme hodnotit pro popis ndhodné slozky dat dovozu jako vhodnéjsi
model M A(1) MODELU 2. Pii srovnavani o¢isténych aktualnich hodnot s vytvo-
fenou predikci nam ocisténé aktualni hodnoty 1épe zachytily predikéni intervaly
modelu M A(1) pfislusejicic MODELU 1. Tento vysledek byl bohuzel ovlivnén
o¢isténim aktualnich hodnot od bodovych predikci uvedenych v tabulkach 10
a 14. Pokud bychom si ale museli jeden z vyslednych modelt vybrat, tak bychom
pro popis dat dovozu nakonec volili M A(1) pro MODEL 1.

3.3.2. Boxova—Jenkinsova metodologie pro data ztrat

Data ztrat elektrické energie v sitich jsme ocistili od linedrniho trendu a jedné

vyznamné periody nalezené pomoci Siegelova testu, coz zapiseme
Yy — Ur = Yy — 408.07 + 0.97t — 44.84 cos(0.53t) — 61.12sin(0.53t).

Takto vzniklou casovou fadu si oznac¢ime MODEL 3. Ocisténi casové fady dat
ztrat jsme si zobrazili na obrazku 39. V levé casti obrazku 39 jsou zobrazena
puvodni data ztrat a oznaceni ,trend+periody* pouzivame pro nalezeny linearni
trend a model skrytych period. Druhy graf na obrazku 39 zobrazuje ndhodnou

slozku dat ztrat oznacenou jako MODEL 3.

Ztraty Ztraty ocistené od lin. trendu a period
o
B | — ztraty
1l trend+periody 3
o
g - °
s s
CR 8 8
o I
3 4
™
o
T T T T T ! T T T T T T T T 1
0 20 40 60 80 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Month, 1.1.2007-1.10.2014 Month, 1.1.2007-1.10.2014

Obrazek 39: Aditivni dekompozice dat ztrat pro linearni trend s modelem skry-
tych period urcenym Siegelovym testem a ndhodnou slozkou
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Obrazek 40: ACF a PACF MODELU 3

Stacionaritu ¢asové fady MODELU 3 ovéfime zobrazenim hodnot odhadnuté
autokorelacni funkce na obrazku 40. Z funkce ACF je patrné, ze Casova rada
z MODELU 3 jesté obsahuje periodickou slozku. Hodnoty ACF maji tvar sinu-
sovky s pomalu klesajici amplitudou. Z téchto dtivodii jsme opét ptivodni casovou
fadu dat ztrat ocistili od linearniho trendu a modelu skrytych period s vyznam-
nymi frekvencemi w; a wg, které jsme nyni urcili pomoci Fisherova testu. Nové

nam tedy vznikl jiny model, ktery je tentokrat ve tvaru

Y — G =y — 408.07 + 0.97¢ + 5.81 cos(0.47t) + 19.14 sin(0.47¢) +
— 44.84 cos(0.53t) — 61.125in(0.53¢).

Oznac¢ime ho MODEL 4. Znovu si zobrazime ptvodni ekvidistantni ¢asovou fadu
dat ztrat na obrazku 41. Cervenou barvou je zobrazen linearni trend s mode-
lem skrytych period nalezenym s vyuzitim Fisherova testu. Vpravo je zobrazena
casova fada MODELU 4, na kterou aplikujeme Boxovu—Jenkinsovu metodologii.

Stacioritu casové fady MODELU 4 jsme ovérili zobrazenim funkce ACF
na obrazku 42 vlevo. Rychle klesajici odhadnuté hodnoty autokorela¢ni funkce
nasvédcuji stacionarité MODELU 4. Odhadnuta autokorela¢ni funkce mé identi-
fika¢ni bod ky = 1. Odhadnuté parcialni autokorelac¢ni funkce, ktera je zobrazena

na obrazku 42 vpravo, ma identifika¢ni bod ky = 0, protoze zadna z hodnot PACF
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Obrazek 41: Aditivni dekompozice dat ztrat pro linearni trend s modelem skry-
tych period urcenym Fisherovym testem a nahodnou slozkou
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Obrazek 42: ACF a PACF MODELU 4

nepfekrocila zobrazenou mez.

MODEL 4 nejlépe zachycuje model M A(1). Odhad parametru modelu M A(1)
a jeho smérodatna odchylka jsou uvedeny v tabulce 29. Vhodnost pouziti modelu
M A(1) jsme ovérili Metodou odhadnutych rezidui a Ljungovou-Boxovou statis-
tikou. Vystupy obou ovéfeni jsou zobrazeny na obrazku 43. Prostfedni graf ob-

razku 43 zobrazuje, ze hodnoty 74 (£) modelu M A(1) nepfekro¢i a ani se neptiblizi
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Tabulka 29: Model M A(1) MODELU 4

Model MA(1)
Odhad parametru f, = 0.1935
Smérodatna odchylka 0.0989
AIC 895.47

dvojnasobku jejich smérodatné odchylky (zobrazen pferusovanou ¢arou). Po ové-
feni vhodnosti modelu M A(1) Metodou odhadnutych rezidui jsme jej mohli ozna-
¢ili za vhodny. Hodnoty p—value Ljungovy—Boxovy statistiky neklesaji pod hla-
dinu vyznamnosti «, coz zobrazuje tfeti graf na obrazku 43. Tato statistika potvr-
zuje adekvatnost modelu M A(1). Model M A(1) zachycujici data z MODELU 4
zapiseme jako

gV = 2, 4+ 0.1935¢,_;.

Standardized Residuals
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Obrazek 43: Ovéteni modelu M A(1) MODELU 4

Na obrazku 44 jsou zobrazeny bodové a intervalové predikce dat z modelu
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MA(1). Ocisténéd aktudlni data ztrat (zobrazena fialovou barvou) jsme ziskali
odectenim bodové predikce uvedené v tabulce 19 od aktualnich hodnot dat ztrat.
Meze intervalovych predpovédi byly oc¢isténymi aktualnimi daty prekroceny. Pre-
dikce hodnot z modelu M A(1) nezachytila budouci vyvoj o¢isténych aktualnich
dat dostatecné presné. Predikované hodnoty z modelu M A(1) jsou uvedeny v ta-

bulce 30.

Ztraty model MA(1) s predikci
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Obrazek 44: Predikce z modelu M A(1) MODELU 4

Tabulka 30: Predikce z modelu M A(1) MODELU 4

t bodové | 80% predikéni intervaly || 95% predikéni intervaly
95 || —2.6155 || —37.7837 32.5527 —56.4006 51.1696
96 || 0.0397 || —35.7806 35.8600 —54.7427 54.8222
97 || 0.0397 || —35.7806 35.8600 —b4.7427 54.8222
98 || 0.0397 || —35.7806 35.8600 —b4.7427 54.8222

Nahodnou slozku dat ztrat popsanou MODELEM 3, jsme tedy nemodelo-
vali pomoci ARM A modelu. Uréili jsme vhodny model pouze pro ¢asovou rfadu
popsanou MODELEM 4. Uréeny model M A(1) pro MODEL 4 zahrneme do cel-

kového modelu. Celkovy model popisujici data ztrat elektrické energie v sitich je
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tedy ve tvaru

yr = 408.07 — 0.97¢ + 44.84 cos(0.53t) + 61.12in(0.53t) — 5.81 cos(0.47t) +
— 19.14sin(0.47¢) + &, + 0.194e,_;.

3.3.3. Boxova—Jenkinsova metodologie pro data vyroby

Data vyroby elektrické energie jsme ocistili od konstantniho trendu a vy-

znamnych period urcenych podle Siegelova testu, coz zapiseme jako
Yy — Ur = Yy — 6444.95 — 368.34 cos(0.53t) — 713.56 sin(0.53t).

Casovou fadu, ktera vznikla timto o¢isténim, si oznac¢ime MODEL 5. Vlevo na ob-
razku 45 jsou piivodni data vyroby prolozena cervenou kiivkou konstantniho
trendu a modelu skrytych period s vyznamnou frekvenci wg. O¢isténim dat vyroby
nam vznikla ¢asova fada MODELU b5, ktera je zobrazena vpravo na obrazku 45.

Pokusili jsme se ji zachytit pomoci vhodného modelu ARM A.

Vyroba Vyroba ocistena od konst. trendu a period
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Obrazek 45: Aditivni dekompozice ¢asové fady vyroby pro konstantni trend s mo-
delem skrytych period a ndhodnou slozkou

Casovou fadu MODELU 5 mfizeme oznadit jako stacionarni. Na obrazku 46

vlevo je zobrazen priibéh odhadnuté autokorelacni funkce MODELU 5. Hodnoty
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Obrézek 46: ACF a PACF MODELU 5

ACF, které prekrocily mez, maji indexy 1,2,3 a 12. Pokud bychom jako identi-
fika¢ni bod ACF uréili hodnotu 12, doslo by ke zbytecnému zesloziténi modelu.
K prekroceni meze mohlo dojit chybou béhem ocisténi ptivodnich dat vyroby.
Jako identifika¢ni bod odhadnuté autokorela¢ni funkce jsme tedy zvolili ky = 3.
Identifikac¢ni bod pro odhadnutou parcialni autokorelac¢ni funkci, ktera je zobra-
zend na obrazku 46 vpravo, jsme urcili kg = 1. K pfekroceni mezi odhadnuté
PACF v bodech k£ = 12,13 mohlo dojit chybou béhem oc¢isténi dat nebo chybou

pri ziskavani dat.

Tabulka 31: Model ARM A(1,3) MODELU 5

Model ARMA(1,3)

1 01 02 03
Odhady parametrt 0.0129 | 0.3171 | 0.2620 | 0.3895
Smérodatné odchylky || 0.2408 | 0.2184 | 0.1272 | 0.1026
AIC 1374.67

Nejvhodnéjsim modelem pro zachyceni hodnot fady MODELU 5 by mohl byt
model ARM A(1,3). Odhady parametri modelu ARM A(1,3) jsou i s jejich smé-
rodatnymi odchylkami uvedeny v tabulce 31. Hodnoty smérodatnych odchylek
modelu ARM A(1, 3) jsou pfili§ vysoké, model ARM A(1,3) je navic pro popis
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MODELU 5 ptilis slozity. Proto jsme hledali vhodnéjsi model.

Tabulka 32: Model ARM A(1,1) pro data z MODELU 5

Model ARMA(1,1)
P1 b1
Odhady parametri 0.7050 | —0.3808
Smérodatné odchylky || 0.1415 | 0.1800
AIC 1378.09
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Obrazek 47: Ovéfeni modelu ARM A(1,1) MODELU 5

Po ovétovani nékolika dalsich modeli jsme jako nejvhodnéjsi model pro za-
chyceni dat MODELU 5 uréili model ARMA(1,1). Odhad parametri modelu
ARMA(1,1) uvadi tabulka 32. Vysledky verifikace modelu ARM A(1,1) zobra-

zuje obrazek 47. V prostrednim grafu tohoto obrazku je zobrazeno na pozici 12
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prekroceni dvojnasobku smérodatné odchylky odhadnutych hodnot autokorelacni
funkce modelu ARM A(1,1). Metodou odhadnutych rezidui jsme tedy nepotvr-
dili adekvatnost modelu ARM A(1,1). Hodnoty p—values Ljungovy—Boxovy sta-
tistiky, zobrazené na obrazku 47 na spodnim grafu, neklesaji pod hladinu vy-
znamnosti . Model tedy miizeme, diky vysledkim Ljungovy-Boxovy statistiky,
oznacit za vhodny.

Model ARM A(1,1) zachycujici data z MODELU 5 je ve tvaru

y™ = 0.7050y,_; + £, — 0.3808&,_1.

Vyroba model ARMA(1,1) s predikci
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Obrazek 48: Predikce z modelu ARMA(1,1) MODELU 5

Na obrazku 48 jsou zobrazeny hodnoty bodové predikce a meze predikénich
intervalt budoucich hodnot z modelu ARM A(1,1). O¢isténa aktualni data (zob-
razena fialovou barvou) jsme ziskali o¢isténim aktualnich dat vyroby od bodové
predikce uvedené v tabulce 23. Predikéni intervaly jsou mirné prekroceny, model
ARMA(1,1) ale dostateéné kvalitné predikuje budouci vyvoj ocisténych aktuél-
nich dat. V tabulce 33 jsou uvedeny hodnoty bodovych a intervalovych predpovédi
modelu ARMA(1,1).
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Tabulka 33: Predikce z modelu ARM A(1,1) MODELU 5
t bodové | 80% predikéni intervaly || 95% predikéni intervaly
95 || 148.4362 || —304.4609 | 601.3334 —544.2102 | 841.0826
96 | 106.4070 || —369.6985 | 582.5124 —621.7335 | 834.5474
97 || 76.7779 || —410.4504 | 564.0062 || —668.3735 | 821.9292
98 || 55.8904 || —436.7722 | 548.5531 || —697.5721 | 809.3530
99 || 41.1656 | —454.1757 | 536.5068 —716.3935 | 798.7246
100 || 30.7851 || —465.8820 | 527.4521 —728.8016 | 790.3717

Konec¢ny model vhodné charakterizujici data vyroby je tvaru

Y, = 6444.95 + 368.34 cos(0.53) + 713.56 sin(0.53t) + 0.7050y,_; +
+ & — 0.3808€t_1.

3.4. Shrnuti vysledku

Vysledky dosazené v predchozich ¢astech v této podkapitole znovu uvedeme
a zhodnotime. Aplikaci spektralni analyzy jsme data dovozu zachytili pomoci t¥i
modelti, jejichz charakteristiky jsou uvedeny v tabulce 34. Oznaceni F jsme pou-
zili pro model skrytych period uréeny pomoci Fisherova testu a S oznacuje urceni
modelu skrytych period pomoci Siegelova testu. V prvnim fadku tabulky 34 jsou
uvedeny charakteristiky pro model I. s konstantnim trendem a modelem skry-
tych period s vyznamnymi frekvencemi w; a wg. Ve druhém radku jsou ukazatelé
pro model II. s polynomickym trendem tfetiho fadu a model skrytych period
s vyznamnou frekvenci wg. Posledni fadek obsahuje charakteristiky modelu III.
s polynomickym trendem tietiho fadu a modelu skrytych period s vyznamnymi
frekvencemi ws a wg. Nejveétsi hodnoty modifikovaného indexu determinace dosa-
huji data dovozu modelovand pomoci modelu III. Ukazatelé RMSE a NRMSE
modelu III. maji nejmensi hodnotu, proto je model III. nejlepsi pro zachyceni
dat dovozu. Intervalové predikce modelu III. jsou v porovnani s modelem I. vice
neurcité. Lepsich vysledkt jsme pii predikovani budoucich hodnot dosahli u mo-
delu I. Toto tvrzeni také potvrzuji nejmensi hodnoty M AE, M APE a presnéjsi

predikéni intervaly zachycujici budouci vyvoj dat dovozu u modelu .
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Tabulka 34: Charakteristiky kvality modeld pro data dovozu

Model (data dovozu) R: | RMSE | NRMSE | MAE | MAPE
L. konst. trend +F 0.4358 | 187.6949 | 0.1571 | 245.6175 | 23.1553
II. polynom. trend 3. ¥.+F || 0.4248 | 188.4595 | 0.1577 | 339.2525 | 32.2885
ITI. polynom. trend 3. ¥.+S || 0.4852 | 176.2472 | 0.1475 | 359.5187 | 35.1421

Pro data ztrat jsme obdobné srovnani uvedli v tabulce 35. Zde méa vétsi mo-
difikovany index determinace model IV. s linearnim trendem a modelem skrytych
period se dvéma vyznamnymi frekvencemi w; a wg. Jako vhodnéjsi model jsme
ovsem urcili ten druhy, tedy model V. s linedrnim trendem a modelem skrytych
period s vyznamnou frekvenci wg. Model V. jsme urcili Siegelovym testem, ktery
pri slozené periodicité dosahuje kvalitnéjsich vysledk nez Fishertv test. Z mo-
delu V. jsme vytvorili bodovou a intervalovou predikci hodnot. Predikéni intervaly

az na drobné odchylky aktualni data ztrat kvalitné zachytily.

Tabulka 35: Charakteristiky kvality modeli pro data ztrat

Model (data ztrat) R: | RMSE | NRMSE | MAE | MAPE
IV. linearni trend+F || 0.8183 | 27.9825 0.1156 49.1074 | 15.5088
V. linearni trend+S || 0.7769 | 31.3551 0.1295 | 50.3171 | 16.4351

Posledni zkoumanou ¢asovou fadou byla data vyroby. Ukazatelé kvality mo-
delu VI. s konstantnim trendem a modelem skrytych period s vyznamnymi frek-
vencemi w; a wg jsou uvedeny v prvnim fadku tabulky 36. Druhy fadek tabulky 36
obsahuje charakteristiky modelu VII. s konstantnim trendem a modelem skrytych
period s viznamnou frekvenci wg. Hodnota R3, je vyssi pro model VI. a hodnoty
RMSE i NRMSE jsou také lepsi pro tento model, ale opét jsme dali prednost
modelu VII. pro zachyceni dat vyroby a pfi vytvareni predikci. Bodové predikce
z modelu VII. totiz dobie zachycuji vyvoj aktualnich dat, coz potvrzuji i nizsi
hodnoty MAE a M APE. Predikéni intervaly modelu VII. jsou relativné uzké,
ovsem aktualni data vyroby do predikénich interval néalezi, a proto model dobte
vystihnul budouciho chovani dat vyroby.

Kdyz jsme méli popsany u jednotlivych ¢asovych fad trendové a periodické
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Tabulka 36: Charakteristiky kvality modeld pro data vyroby

Model (data vyroby) R: | RMSE | NRMSE | MAE | MAPE
VI. konstantni trend+F || 0.7187 | 357.2606 0.1471 516.9209 | 7.3086
VII. konstantni trend+S || 0.6731 | 389.3862 0.1604 500.9715 | 7.0422

slozky, nasledovala analyza nepopsanych c¢asti casovych tad, které jsme oznacili
jako ndhodnou slozku ¢asové fady. U dat dovozu jsme ocisténim dat od model I.
a II. ziskali casové fady MODELU 1 a MODELU 2, na které jsme aplikovali
Boxovu-Jenkinsovu metodologii. Na zakladé postupi uvedenych v podkapitole
3.3.1 jsme pro popis ¢asovych fad MODELU 1 a MODELU 2 jako nejvhodnéjsi
urc¢ili model M A(1). Charakteristiky hodnotici kvalitu obou modelt jsou uve-
deny v tabulce 37. Hodnota Akaikeho informac¢niho kritéria oznacila jako lepsi
model M A(1) popisujici MODEL 2. Dle stfedni absolutni chyby je lepsi model
M A(1) popisujici MODEL 1, ktery také dosahuje lepsich vysledki pii interva-
lové predikci. Hodnoceni podle MAE a M APFE je bohuzel ovlivnéno oc¢isténim
aktualnich dat od bodové predikce modelt I. a III.

Tabulka 37: Porovnani nalezenych modeli nahodnych slozek dat dovozu

Data dovozu MODEL 1 | MODEL 2
Model MA(1) MA(1)
Odhady parametr 0, = 0.3535 | 6; = 0.3090
Smeérodatné odchylky 0.0845 0.0909
AIC 1243.3400 1235.8600
MAFE 239.6409 354.6169
MAPE 93.4265 90.5665

Boxovu—Jenkinsovu metodologii jsme chtéli aplikovat na ocisténa data ztrat
z MODELU 3. V této ¢asové fadé ziistala ale zachycena periodicka slozka, a proto
jsme Boxovu—-Jenkinsovu metodologii aplikovali na ¢asovou fadu MODELU 4.
V tomto pripadé je oznaceni MODEL 3 a 4 prevzat z podkapitoly 3.3.2. Po-
moci verifikace jsme ovérili, Zze nejvhodnéjsi model popisujici ¢asovou fadu MO-
DELU 4 je model M A(1). Charakteristiky kvality modelu M A(1) jsou uvedeny
v tabulce 38. Meze intervalovych predikei z modelu M A(1) byly o¢isténymi aktu-
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alnimi hodnotami piekroceny. Bodové a intervalové predikce hodnot nejsou tedy
dostatecné kvalitni, hodnoceni této predikce je ale ovlivnéno ocisténim aktualnich

dat ztrat od bodové predikce modelu IV.

Tabulka 38: Model M A(1) MODELU 4

Model MA(1)
Odhad parametru 6, = 0.1935
Smeérodatna odchylka 0.0989
AIC 895.4700
MAFE 48.7557
MAPE 98.2255

Posledni zkoumanou ¢asovou fadou byla ndhodnéa slozka dat vyroby, kterou
jsme oznacili MODEL 5, viz podkapitola 3.3.3. Ve fazi verifikace jsme urcili jako
nejvhodnéjsi model popisujici ¢asovou fadu MODELU 5 model ARMA(1,1).
Odhady parametru a ukazatele kvality modelu ARM A(1,1) jsou uvedeny v ta-
bulce 39. Intervalova predikce modelu byla ocisténymi aktudlnimi daty mirné

prekrocena, ale vyvoj dat zachytila dostatecné dobfte.

Tabulka 39: Model ARM A(1,1) MODELU 5

Model ARMA(1,1)
@1 01
Odhad parametru 0.7050 | —0.3808
Smeérodatné odchylka || 0.1415 | 0.1800
AIC 1378.0900
MAFE 502.0276
MAPFE 93.3495
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ZAavér

Diplomova prace vznikla za ticelem analyzy dat Energetického regulacniho
uradu. Prvni kapitola, ktera mimo jiné odkazuje na souvisejici legislativu regulace
energetického trhu, obsahuje popis struktury ERU a historického v§voje tfadu.

Ve druhé kapitole je uvedena teorie potfebna k vysvétleni metod pouzitych
k analyze dat. K dattm jsme pristupovali jako k ¢asovym fadam, které jsme
aditivné dekomponovali na slozku trendovou, periodickou a nahodnou. Trendo-
vou slozku jsme popsali analyticky nékterymi trendovymi kiivkami. Periodickou
slozku jsme zkoumali pomoci spektralni analyzy. Vytvorili jsme modely skrytych
period pomoci Fisherova testu a jeho modifikace. Z nalezenych modelt jsme také
predikovali budouci hodnoty ¢asovych fad. Nahodnou slozku jsme analyzovali po-
moci Boxovy—Jenkinsovy metodologie. Pfedstavili jsme si proto obecny linearni
proces i jeho specialni p¥ipady, proces klouzavych souéti (M A) a autoregresni
proces (AR). Popsany byly také smiSeny proces ARM A, modely ARIM A umoz-
nujici stochasticky popis trendové slozky a modely SARIM A analyzujici sto-
chasticky sezénni slozku ¢asové fady. Déle byly vysvétleny faze vystavby ARM A
modeli a teoreticky postup pro ziskani predpovédi budoucich hodnot casové fady
v ARM A modelech.

Treti kapitola jiz obsahuje samotnou aplikaci matematického aparatu na kon-
krétni data ziskand z internetovych stranek Energetického regula¢niho uradu.
Z nékolika moznych casovych fad jsme si vybrali takové tfi, jejichz hodnoty si
i bézny étenar dokaze predstavit. Jde o data dovozu elektrické energie do Ceské
republiky, ztrat elektrické energie v distribucnich sitich a vyrobu elektrické ener-
gie na tzemi Ceské republiky. Jedna se o mési¢ni data za obdobi od ledna 2007
do tijna 2014. V dobé zpracovani diplomové prace byla data postupné doplnéna
o hodnoty od listopadu 2014 do ¢ervna 2015. Nové zvefejnéné hodnoty jsme vsak
do analyzy nezahrnuli. Naopak jsme je vyuzili pro srovnani kvality predpovédi
z ndmi nalezenych modelt. Veskera analyza byla provedena v programu R. Zdro-
jové kody algoritmiti naleznete na prilozeném datovém nosici.

Cilem diplomové prace bylo analyzovat data, sestavit vhodny model a na-
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sledné vytvorit z tohoto modelu predikci budoucich hodnot. Uzili jsme k tomu
Spektralni analyzu a ARM A modely. Obé metody jsme chtéli aplikovat na data
oddélené, coz se nam povedlo jen Castecné. Divodem byla sezonnost dat a dale
jejich nedostateény pocet pro analyzu dat pomoci SARIM A modelt. Proto jsme
k analyze pristoupili jinym zptisobem. Nejdiive jsme data ocistili od trendu a pe-
riodické slozky a ARM A modely jsme aplikovali na ocisténa data. Vysledky do-
sazené béhem analyzy dat jsou shrnuty a zhodnoceny v kapitole 3.4.

Zavérem je tfeba konstatovat, ze vysledky dosazené Spektralni analyzou jsou
dostatecné kvalitni. Bodové predikce se jen mirné odchyluji od redlnych dat a in-
tervalové predikce zachytily aktudlni data uvniti interval. Vysledky dosazené
aplikaci modeldt ARM A bohuzel nemaji dostatecné dobrou vypovidajici schop-
nost, protoze jsme data museli pro jejich uziti nejprve ocistit. Z tohoto dtivodu do-
slo k vyraznému zkresleni vysledkt. Tato data by bylo vhodné modelovat ARM A

modely az po uplynuti né€kolika let.
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