UNIVERZITA PALACKEHO V OLOMOUCI
PRIRODOVEDECKA FAKULTA

DIPLOMOVA PRACE

Hodnoceni ustalenosti nahodného procesu
a odhad jeho asymptotické stredni hodnoty

Katedra matematické analyzy a aplikaci matematiky
Vedouci prace: doc. Mgr. Ondiej Vencalek, Ph.D.
Vypracoval(a): Bc. Matyas Kovaiik

Studijni program: N0541A170026 Aplikovana matematika
Studijni obor: Aplikovanid matematika

Forma studia: prezencni

Rok odevzdani: 2024



BIBLIOGRAFICKA IDENTIFIKACE

Autor: Be. Matyas Kovarik

Nazev prace: Hodnoceni ustélenosti nahodného procesu a odhad jeho asympto-
tické stfedni hodnoty

Typ prace: Diplomova prace

Pracovisté: Katedra matematické analyzy a aplikaci matematiky
Vedouci prace: doc. Mgr. Ondrej Vencélek, Ph.D.

Rok obhajoby prace: 2024

Abstrakt: Diplomova prace se zabyva analyzou ¢asovych fad, které v sobé
obsahuji vyraznou periodickou slozku. Cilem je periodicitu v datech odhalit,
data vyhladit a rozhodnout, zda jsou casové fady ustélené ¢i nikoliv. V pii-
padé ustalené tady je dilezité odhadnout také jeji asymptotickou stiFedni
hodnotu. Analyza je provedena pomoci metod jako je rychlé Fourierova trans-
formace, metoda klouzavych primeéri ¢i s vyuzitim modifikovaného exponen-
cidlniho trendu.

Klicova slova: Nahodny proces, asymptoticka stfedni hodnota, casové fady,
dekompozice, trend, periodicka slozka, klouzavé priméry, Fourierova trans-
formace, modifikovany exponencialni trend

Pocet stran: 71
Pocet priloh: 1
Jazyk: cesky



BIBLIOGRAPHICAL IDENTIFICATION

Author: Be. Matyas Kovaiik

Title: Assessment of the stability of a random process and estimation of its
asymptotic mean

Type of thesis: Master’s

Department: Department of Mathematical Analysis and Application of
Mathematics

Supervisor: doc. Mgr. Ondfej Vencalek, Ph.D.
The year of presentation: 2024

Abstract: The thesis deals with analysis of time series which contain sig-
nificant periodic components. The aim is to detetct the periodicity, smooth
the data and decide whether the time series are stable or not. In the case
of a stable series, it is also important to estimate its asymptotic mean. The
analysis is performed using methods such as the fast Fourier transform, the
moving average method or using a modified exponential trend.

Key words: Random process, asymptotic mean, time series, decomposition,
trend, periodic component, moving average, Fourier transform, modified ex-
ponential trend

Number of pages: 71
Number of appendices: 1

Language: Czech



Prohlaseni
Prohlasuji, ze jsem diplomovou préci zpracoval samostatné pod vedenim

pana doc. Mgr. Ondfeje Vencélka, Ph.D. a vSechny pouzité zdroje jsem uvedl
v seznamu literatury.

V Olomouci dne ...



Obsah

Uvod

1 Casoyé rady z pohledu teorie
1.1 Casové fady a jejich dekompozice . . . . . . . ... ... ...
1.2 Trendova slozka . . . . . . ... ... ...

1.2.1

Modifikovany exponencidlni trend . . . . . . . . .. ..

1.3 Metoda klouzavych pruméra . . . . . . . .. ... ... L.

1.3.1
1.3.2
1.3.3

Prosté klouzavé priméry . . . . . . ... ...
Véazené klouzavé priméry . . . . . .. ... ... ...
Centrované klouzavé prumeéry . . . . ... .. ... ..

1.4 Periodicita a Fourierova analyza . . . . . . . .. ... .. ...

141
1.4.2
1.4.3

Fourierovy fady . . . . . . .. .. .. ... ... ..
Fourierova transformace . . . .. ... ... ... ...
Diskrétni a rychla Fourierova transformace . . . . . . .

2 Praktickad analyza casovych rad
2.1 Datova sada a jeji vizualizace . . . .. .. ... ... .. ...
2.2 Periodicita vdatech. . . . .. ... ... ... ... ..

221
2.2.2

Graficky pohled na periodicitu . . . . . . .. ... ...
Vyuziti FET . . . . .00

2.3 Vyhlazeni dat pomoci klouzavych praméra . . . . . . ... ..

2.3.1
2.3.2
2.3.3
2.3.4
2.3.5

Ustalené casové fady . . . . . . . . . ... .. .. ...
Ustalené fady po vynechani prvnich 2000 pozorovani

Neustalené casové fady . . . . . . . . ... . ... ...
Rady vyzadujici individuélni posouzeni . . . . . . . ..
Shrnuti ustélenosti tad . . . . . ... ... ... ....

2.4 Vyuziti modifikovaného exponencialniho trendu . . . . . . ..

ZAavér

Literatura

Seznam kodu v priloze

33
33
37
38
39
47
49
51
23
o4
57
60

67

69

71



Podé&kovani

Réad bych podékoval vedoucimu mé diplomové préace, panu doc. Mgr. On-
dreji Vencalkovi, Ph.D., za odborné vedeni mé diplomové prace a cenné rady
a pripominky, které mi pomohly dotdhnout préci do zdarného konce.



Uvod

Casové rfady predstavuji dulezity nastroj v analyze dat, ktery umoznuje
zkoumat vyvoj hodnot urcité proménné v c¢ase. Jejich analyza a modelovani
nachéazi siroké uplatnéni v ruznych oblastech, at uz jde o ekonomii, biologii,
meteorologii ¢i napiiklad priamysl. Pravé primyslova data budou v ramci
této diplomové prace pouzita a analyzovana. Data pochazeji ze spolecnosti
Sigma, ktera se zabyva vyrobou ¢erpadel, a vznikla na zékladé simulaci t¢in-
nosti ruznych druhii cerpadel. V praci bude analyzovana tu¢innost Gty ruz-
nych ¢erpadel, kazdé z nich pfi tfech rizné velkych prutocich vody. Celkové
tedy méame k dispozici dvanact ¢asovych rad, na kterych budeme analyzu
provadeét.

Ve vSech dvanécti casovych rfadach hraje vyznamnou roli periodicka slozka.
Nasim cilem v ramci diplomové prace bude vyporadat se s periodicitou, vy-
hladit data a zejména prohlésit, zda je ¢asové fada ustalena, ¢i nikoliv. V pii-
padé ustalenych casovych fad pak bude dulezité odhadnout asymptotickou
stfedni hodnotu ndhodného procesu. Diilezitost rozhodnuti o ustélenosti pro-
cesu a asymptotické stfedni hodnoté spoc¢iva v tom, ze ¢erpadla, jejichz ucin-
nost analyzujeme, ve skutecnosti neexistuji, data jsou simulovana a az na
zékladé jejich analyzy padne rozhodnuti, ktery typ cerpadel je vhodné vy-
rabét. Dukladna analyza tedy muze firmé pomoci uSetfit znacné financéni
prostiedky, které by jinak vynalozila na vyrobu nevhodného typu cerpadla.

Préace je ¢lenéna do dvou hlavnich kapitol. Obsahem prvni kapitoly jsou
zékladni teoretické poznatky nutné k praktické analyze. Popiseme zde de-
kompozi¢ni pristup k modelovani casovych fad a zaméfime se primarné na
trendovou a periodickou slozku. V ramci periodické slozky predstavime Fou-

rierovu analyzu, kterd nam pomiuze v detekci nejvyznamnéjsich period v da-



tech. PopiSseme také metodu klouzavych praméri, ktera slouzi k vyhlazovani
dat a tim k redukci Sumu a periodicity. Ve druhé kapitole pak provedeme
praktickou analyzu casovych fad ze spolecnosti Sigma s vyuzitim zminénych
teoretickych poznatki a s diirazem na hlavni cil prace, tedy zhodnoceni usté-

lenosti fad a odhad jejich asymptotické stfedni hodnoty.



1. Casové Fady z pohledu teorie

V analyze ¢asovych rad, kterymi se tato diplomova préace zabyva, vyuzi-
jeme rizné pristupy a metody z teorie ¢asovych rad. Prvni kapitola diplomové
prace tedy slouzi k osvétleni problematiky z teoretického hlediska. K vypra-
covani této celé kapitoly byly vyuzity zdroje 1], [2], [3], [4], [5], [6], [7], [2], [9]
a [10]. Konkrétnéji pak v kapitolach 1.1 a 1.2 vychazime zejména z [1] a [2],
ale vyuzijeme také publikace [3], [1] a [5]. Pro vypracovani kapitoly 1.3 byly
pouzity zdroje [1], [2], [3] a [!]. Kapitola 1.4 pak vychézi zejména z [(], ale

Cerpa také z [9] a [10] a castecné i [7] a [8].

1.1. Casové Fady a jejich dekompozice

Pojmem casovd 7ada rozumime soubor dat, ktera jsou uspofadana chro-
nologicky dle ¢asu, kdy byla pozorovana. Jedna se tedy o posloupnost nahod-
nych veli¢in Y}, kde ¢ oznacuje ¢as pozorovani. V praxi uvazujeme konec¢nou
mnozinu ¢asovych indexu t =1,...,n.

Dekompozice ¢asovych fad spoc¢iva v rozkladu ¢asové fady na jednotlivé
slozky, coz usnadnuje identifikaci a modelovani riznych aspektu dat. Témito
slozkami standardné rozumime trend 7;, sezénni slozku Sy, cyklickou slozku
C} a nahodnou (rezidualni) slozku ¢. Alternativou k dekompozi¢nimu pii-
stupu je napiiklad Box-Jenkinsova metodologie.

Dekompoziéni model muze byt dle tvaru rozkladu dvojiho typu, a to
aditivni a multiplikationd. Vice vyuzivana je aditivni dekompozice, ktera je
tvaru:

Yy =T+ S+ Ci + €. (1.1)



Multiplikativni dekompozice pak vypada nésledovné:
Y = E X St X Ct X €¢. (12)

Je ziejmé, Ze z multiplikativniho tvaru (1.2) mazeme snadno pomoci lo-
garitmické transformace ziskat aditivni tvar (1.1), proto si zde vystacime
s aditivnim pristupem.

Trendova sloZka T, popisuje a pomaha vysvétlit dlouhodobé chovani da-
ného ukazatele v case. Rozlisujeme rostouci, klesajici a konstantni trend.
V zéavislosti na charakteru dat lze trend popisovat rtizné komplexnimi modely.
Na nékteré z nich se zameérime v dalsi kapitole vénované specialné trendu.

Sezonnost Sy 1ze chapat jako pravidelné se opakujici odchylku od dlouho-
dobého trendu. V kontextu ekonomickych ¢asovych rad plati, ze délka periody
je nejvyse jeden rok. Typicka je naptiklad tydenni ¢i mésicni periodicita.

Cyklickd sloZka C} je, podobné jako sezénnost, fluktuaci kolem trendu.
Zéasadni rozdil ovsem je v délce periody, kterd je u cyklu delsi nez jeden rok.
V pripadé cyklu navic jde o fluktuace dlouhodobé a nepravidelné s nezna-
mou periodou a Casto i riznou amplitudou. Casto se o cyklické slozce hovori
v souvislosti s hospodarskym cyklem.

Ndhodnd slozka €; je takova Céast Casové fady, kterou nelze vysvétlit po-
moci trendu ani sezénni ¢i cyklické slozky. Jednéd se o nahodné fluktuace
vzniklé napiiklad ndhodnou udélosti ¢i nepfesnym méfenim. V praxi pred-

pokladame nulovou stfedni hodnotu ndhodné chyby, tj.:
E(e) =0, t=1,...,n. (1.3)

Dalsim standardnim pfedpokladem je homoskedasticita ndhodné chyby, tedy
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v ¢ase konstantni rozptyl:
var(e,) = o2, t=1,...,n. (1.4)

V neposledni fadé pozadujeme nezavislost a tim také nekorelovanost nahod-

nych chyb, tedy:
cov(e;, €;) = cor(e;, €;) =0, i,j=1,...,n, i # . (1.5)

Jsou-li splnény vlastnosti (1.3), (1.4) a (1.5), fikdme, Ze Fada €, tvoii tzv. bily
sum.

Neni nutnosti, aby v dané ¢asové radé existovaly vSechny zminéné slozky.
Zejména cyklicka ¢ast je spornd a vyuziva se primarné v ¢asovych fadach
ekonomického charakteru. Nékdy se cyklicka slozka zahrnuje pod trend jako
jeho ¢éast. Také miizeme povazovat sezénni a cyklickou slozku za periodicitu
casové Tady, tedy P = S; + C}. Periodicité bude vénovana jedna z dalsich

kapitol diplomové prace.

1.2. Trendova slozka

Trendova slozka, jak jiz bylo zminéno, slouzi k popisu dlouhodobych ten-
denci v datech. V zévislosti na charakteristice dat mizeme popisovat trend
pomoci ruznych trendovych funkci. Piikladem téchto funkei muze byt kon-
stantni, linedrni ¢i kvadraticky trend, ale také naptiklad exponencialni ¢i
modifikovany exponencidlni trend. Podivejme se na pfedpisy téchto funkei.

Konstantni trend je nejjednodussi formou trendu. Jak jiz naznacuje sa-

motny nazev, jeho predpisem je konstanta, tedy:

T, = P, t=1,...,n, (16)

11



kde Sy je neznamy parametr. Jeho odhad provadime jednoduSe pomoci arit-
R oy Lo oL D n
metického praméru pozorovani, tj. fp =) ,_, Vi
Linedrni trend je diky své univerzalnosti nejvyuzivanéjsim typem trendu.
Ma podobu primky, coz umoznuje ziskat zakladni informace o analyzované

casové fadé. Muzeme jej vyjadrit ve tvaru:
E:BO+51t7 t:]_,...,n, (17)

kde By a 1 jsou nezndmé parametry. Jejich odhad je rovnéz pomérné jed-
noduchy, nebot funkce je linearni v parametrech a parametry diky tomu lze
odhadnout pomoci metody nejmensich ¢tverci.

V pripadé, kdy linearni trendova funkce nedokaze dostatecné vystihnout
povahu dat, mtuzeme vyuzivat také polynomialni trendové funkce s vySSim
stupném polynomu. Z nich je nejcastéji vyuzivan kvadraticky trend, ktery

miizeme vyjadrit jako:
E:B0+/81t+/82t27 tzla"‘7n7 (18)

kde By, B1 a (o jsou neznamé parametry. Odhadujeme je opét pomoci me-
tody nejmensich ¢tvercii, protoze i tato funkce je linearni v parametrech.
P1i rozhodovani se mezi pouzitim linearniho a kvadratického trendu se da
vyuzit naptiklad test platnosti podmodelu, kde se testuje nulova hypotéza
Hy : B2 = 0 oproti alternativé H, : By # 0.

Ezxponencidlni a modifikovany exponencidlni trend jsou alternativou k po-
lynomialnim typtm trendu. Jejich vyuziti je zejména tehdy, kdyz se rist ¢i
pokles hodnot sledované veli¢iny zrychluje ¢i zpomaluje s ¢asem. Na zakladé

toho rozlisujeme exponencialni riist a exponencialni pokles. Exponencialni
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trendovou funkci muzeme zapsat ve tvaru:
T, = af, t=1,...,n, (1.9)

kde a a > 0 jsou neznamé parametry. Na rozdil od polynomialnich typt
trendu zde nemuzeme pro odhad parametri pouzit metodu nejmensich ¢tver-
cu, protoze funkce nenf linearni v parametrech. Proto pro jejich odhady vyu-
zivame napiiklad tzv. metodu linearizujici transformace ¢i metodu vybranych
bodii. V praxi je mnohdy vhodné&jsi vyuzit modifikovany exponencidlni trend,

kterému je vénovana nasledujici ¢ast této kapitoly.

1.2.1. Modifikovany exponenciilni trend

Modifikovany exponencidlni trend vychazi svou podobou z exponenciél-
niho trendu, konkrétnéji je jeho zobecnénim. Zménou je zde posun funkce
o urcitou konstantu, coz miize byt v aplikacich zna¢nou vyhodou. Tento trend

mé nasledujici podobu:
T, =+ af, t=1,...,n, (1.10)

kde v, o a f > 0 jsou neznamé parametry. Ze stejnych davodu jako u expo-
nencialniho trendu nemtzeme ani zde vyuzit k odhadu parametri metodu
nejmensich ¢tvercl. Parametry tedy odhadujeme jinymi metodami, napiiklad
metodou ¢asteénych (postupnych) souc¢tit nebo metodou vybranych bodi.
Pred osvétlenim samotného principu téchto metod je vhodné interpreto-

vat parametry. Parametr v lze chapat jako asymptotu, tedy plati:

lim v+ af' = lim T} = v, g e (0,1). (1.11)
t—00 t—00
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Parametr o« mizeme interpretovat jako o = v — T;(0). Parametr 8 pak vyja-
dfuje prumérny podil TH—:W = p.

Metoda cdstecngjch soucti spociva v rozdéleni ¢asové fady na tii stejné
dlouhé useky délky m. V ptipadé, kdy celkovy pocet pozorovani n neni déli-
telny t¥emi, tedy neplati n = 3m, tak vynechame jedno, nebo dvé pozorovani

ze zacatku rady a pokracujeme v postupu s takto upravenou radou. Pro kazdy

usek spocitame prislusny castecny soucet nasledovneé:
m 2m 3m
= E Yt Sy = E Yt, Sz = E Y- (1.12)
t=1 t=m+1 t=2m+1

Nyni poloZime empirické soucty (1.12) do rovnosti s jejich teoretickymi pro-

téjsky:

S zth Zv+aﬁt—mv+a25t

Sy = Z T, = Z Y+ aft =my+a Z A, (1.13)

t=m+1 t=m+1 t=m+1
3m 3m 3m
t t
Sy = E T = E Y+abt=my+a E Ioie
t=2m-+1 t=2m-+1 t=2m-+1

Pro dalsi tpravu souc¢tti vyuzijeme vétu o souc¢tu geometrické rady. Z ni plyne

platnost vzorce pro soucet prvnich m ¢lentt geometrické fady:

i+(m—1)

> = 52 1 (1.14)

S vyuzitim (1.14) lze soustavu (1.13) prepsat do nasledujici soustavy tii rov-

14



nic o tfech neznamych «, 3, v:

m—1
Sl =mry + Oéﬂ(g—_l),
m+1/o0m _ 1
S :mw—}—aw, (1.15)
g—1
2m+1/om __ 1
ngmv—l—ozﬁ B(él )
Resenim této soustavy rovnic dostavame postupné odhady parametri:
. [S5— S\
B - <S2 . Sl) )
. b1
o = M—<SQ—51), 1.16
B -1y 10
1 3(6™ —
y=— Sl—dﬁ(ﬁA D )
m B—1

kde B je odhadem (3, & je odhadem « a 4 je odhadem ~.

Je dobré si uvédomit, ze pro odhad B potfebujeme mit stejna znaménka
v Citateli a jmenovateli. Znamena to tedy, ze pro tuto metodu musi platit
S1 > Sy > 53, nebo 57 < Sy < 53. Formalné miizeme napiiklad v programu
R uvazovat v odhadu B absolutni hodnotu, ovem nesplnéni zminénych ne-
rovnosti naznacuje, ze pro dana data neni pouziti modifikovaného exponen-
cidlniho trendu pfili§ vhodné.

Alternativou k metodé postupnych souctu je napiiklad metoda vybranijch
bodi. Jeji princip spociva v tom, Ze zvolime z Casové Tady tii body, a to

v ¢asech t (napt. t =0), t +m a t + 2m. V téchto bodech polozime hodnotu
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trendu rovnu pozorovanim, tedy:

yt :’Y + Oéﬁta
Yrm =7 + a8, (1.17)

Yiram =7 + o™,

¢imz vznikla soustava ti{ rovnic o tfech nezndmych. Jejim feSenim dostavame

odhady parametri:
1

B _ (ymm - yt+m> m 7

Yt+m — Yt
o = Yerm — yt’ (1.18)
fm—1
Y=Y — dét-

Y o

1.3. Metoda klouzavych primért

Metodu klouzavijch priméri fadime mezi tzv. adaptivni piistupy k mo-
delovani trendu. Své vyuziti tato metoda naléza zejména ve chvilich, kdy
je casova fada dlouha a v pribéhu ¢asu se méni charakter trendu. Neda se
tak dost dobte popsat trend jednou kfivkou s neménnymi parametry, jako
tomu bylo v kapitole 1.2. Smyslem metody je data vyhladit a zbavit je krat-
kodobé nahodné fluktuace a Sumu. Diky tomu je pak snadnéjsi identifikace
dlouhodobého trendu.

Metoda klouzavych priméra pracuje s trendem lokalné. Princip spociva ve
volbé délky okna, coz je mala ¢ast dat urc¢ité délky, a nasledném zprimérovani
hodnot v tomto okné. Nésledné se okno posouva o jedno pozorovani dale
a postup je opakovan. V zavislosti na zplisobu primérovani dat mizeme

rozliSovat prosté, vazené nebo centrované klouzavé pruméry. Alternativou ke

klouzavym priamértm je napiiklad exponencidlni vyrovnavani.
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1.3.1. Prosté klouzavé prameéry

Prosté klouzavé primery jsou nejjednodussim typem klouzavych pri-
méru. Pro jejich konstrukci budeme predpokladat lichou délku okna (téz
délka klouzavé ¢asti), tj. délka p = 2m+1, kde m = 1,2,3,.... Oznacme Cas

uprostied okna jako s a v8echny ¢asy v ramci daného okna jako {s + 7}, kde
r={-m,...,—1,0,1,....,m}. (1.19)

Dané okno tedy obsahuje pozorovani v ¢asech:
{s=—m,...,s=1,8,s+1,...,s+m}. (1.20)

Dale predpokladejme, Ze na kazdé klouzavé ¢asti je definovan lokalné linearni

trend. Trendova funkce pak bude mit predpis:

Toirr = Bo(s) + Bi(s)T, (1.21)

kde By(s) a f1(s) jsou neznamé parametry v daném casovém okné.

Parametr [y(s) lze interpretovat jako hodnotu trendu uprostied okna
a parametr 31(s) jako smérnici ¢ zménu trendu za jednotku ¢asu. Tyto pa-
rametry budeme v kazdém ¢asovém okamziku (v kazdém okné) odhadovat
pomoci metody nejmensich ¢tvercit. Ukolem je vyfesit nasledujici minimali-
zacni ulohu:

m

min f(ﬁo; 51) = Z (Ysur — Bo — 517)2- (1-22)

T=—m

Minimalizace vyrazu (1.22) dosdéhneme parcialni derivaci podle parametri £
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a (1 a naslednym poloZzenim téchto derivaci rovno nule:

=23 e = o= Brr)(—1) =0
5 i (1.23)
5_5]61 = 2T:z_:m(ys+7' - 50 - ﬂ17)<_7—) = 0.

Tyto rovnice lze zjednodusit do podoby:

Z <y8+7' - ﬂO - 517—) = 0:
T (1.24)
Z (Ysr — Bo — Bri7)T = 0.

Vznikla soustava (1.24) dvou rovnic o dvou neznamych se nazyva nor-
malni soustava. Jejim fesenim ziskdme odhady parametri 3y a ;. V ramci
metody klouzavych priméri ovSsem odhad Bl nepotiebujeme, protoze prin-
cipem metody je nahrazeni ptislusného okna jednim ¢islem, a to primérem.
Staci se tedy zamérit na odhad /3’0. V prvnim z vyrazu (1.24) provedeme

tpravu pfevedenim 3y a 17 na druhou stranu rovnosti:

Z Ys4r = 50 + 61 Z T. (125)

T=—m T=—m

Vzhledem k liché volbé délky okna p = 2m + 1 je v8ak zajisténo nasledujici:

Y r=o. (1.26)

Diky tomu miZeme z vyrazu (1.25) ziskat odhad fy nasledovné:

. 1 m
_ T 1.27
Bo e TZEmy =7 (1.27)
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Vyraz (1.27) nazyvame prosty klouzavy primér. Tento pramér pocitame po-
stupné pro vSechna okna, diky ¢emuz ziskdme vyhlazena data.

Na zavér je tteba zminit nevyhodu, kterou tato metoda ma. Vzhledem ke
zpusobu konstrukce klouzavych priméri totiz bude vyhlazené rfada kratsi nez
fada puvodni. Casova fada délky n bude mit po vyhlazeni pomoci klouzavych
praméra s okny velikosti p = 2m + 1 délku n — (p — 1). Konkrétnéji pak bude

ve vyhlazené fadé chybét prvnich p%l a poslednich p%l pozorovani.

1.3.2. Vazené klouzavé priaméry

Nékdy nam nemusi stacit vyhlazovani dat pomoci prostych klouzavych
prameérii a mizeme chtit namisto lokalné linearntho trendu vyuzivat lokalné
kvadraticky nebo obecné lokalné polynomialni trend. V takovém pripadé pti-
chazeji na fadu vazZené klouzavé priméry. Jejich zakladni myslenka spociva
v pfifazeni riznych vah rtiznym pozorovanim v daném okné. Nejvétsi vahu
bude mit pozorovani ve stfedu okna, nejmensi pak naopak pozorovani na
okrajich okna. Budeme opét jako v kapitole 1.3.1 predpokléadat lichou délku
okna p = 2m + 1 se stfedem s. Predpokladejme nyni lokalné kvadraticky

trend:

Torr = Bo(s) + Bu(s)T + Ba(s)7". (1.28)

Parametry Sy, (1, B2 jsou neznamé parametry. Jejich odhad lze ziskat
opét pomoci metody nejmensich ¢tverci, nebot trendova funkce je linearni
v parametrech. I zde nés zajima primarné parametr [y, parametry (5, a [
k vypoctu klouzavych primeéri nepotiebujeme. Budeme fesit minimalizacni

ulohu:

min f (5o, 1, B2) = Z (Ysir — Bo — BT — Bat?)2. (1.29)

T=—m

Vyraz parcialné zderivujeme podle jednotlivych proménnych a polozime ro-
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ven nule:

8 m
a_ﬁfo - ZT:Zm(yS” =B = b = ar)(=1) = 0,
(‘f_ﬁfQ =2 Z (yS+T - ﬁo — 517' — ﬁ27—2)(—7'2> —0.

T=—m

Po upravé ziskdme norméalni rovnice ve tvaru:

Z Ys+r = PPo + f1 Z T+ [ Z 72,

ZTZ/s+TZBOZT+5lzTQ+52ZT3, (1.31)
T=—m T=—m T=—m T=—m
Z TYstr = Po Z 7+ by Z 7+ B Z .

. o . . m _ m 3 _ . .
Nyni mazeme diky platnosti ™" 7=0a> "  7° =0 vyrazy zjed-
nodusit a omezit se na soustavu dvou rovnic o dvou neznamych, ze kterych

budeme odhadovat parametr Sg:

Z Ys+r :p50+ﬁ2 Z T2>

T=—m T=—m

Z szerT :BO Z 7—2_"52 Z 7—4'

T=——m T=—m T=—m

(1.32)

Dle [1] plati:

3 = p(p12— D) 3 = p(p* — 121(311 -7 (1.33)

T=—m T=—mm

Diky tomu muZeme vyjadiit z prvni rovnice v (1.32) parametr [, pomoci
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parametru [y nasledovné:

12 (ZTzfm Ys+r — 50])) .

P2 = p(p* — 1)

(1.34)

Pro odhad parametru 5y nam tak staci vy¥esit druhou rovnici z (1.32) jakoZzto

rovnici o jediné neznamé fy:

m 12(30 . Ys+r—Bop 2—1)(3p>—7
12 <Zr—m 7—2ys+7 - ( p(p2—1-; - ) ’ e 2&013 ))
By = . 1.35
p(p* —1) (1:3)

To budeme postupné upravovat. Nejprve vykracenim p(p? — 1) a roznasobe-

nim zavorky v Citateli:

1230 TP — 2 (3PP 20T st — 3000 — TO0T L Ysir + THoD)

Po = p(p* —1)

Provedeme dalsi roznasobeni Citatele a prevedeme ¢ast obsahujici £y na levou

stranu rovnosti:

5 BO (9]92 - 21) o 12 ZT:_m szs-i-T (9]?2 - 21) ZT:—m Ys+r
o _ _
5(p? — 1) p(p? —1) 5p(p? — 1)

Vytkneme () na levé strané rovnosti a osamostatnime jej:

12221:7m72ys+7' . (9p2_21) Z:—nzfmys“'T
By — p(p2—1) 5p(p?—1)
0 5p2—5—9p2421
5(p?—1)

Nyni se zbavime slozeného zlomku pomoci roznasobeni vyrazu a vykraceni

(p* — 1), ¢imZ ziskdme tvar:

ﬂ _ 60 Z:nzfm 72y5+7 - (9]72 - 21) Z:—n:fm Ys+r
0 p(—4p? + 16) '
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Zavéreénymi tpravami dostaneme finalni tvar pro odhad parametru [y:

~ 2 __ 7 _ 2
ﬁozz?)(Sp 7 —2072)

N 1.36

kde p = 2m+ 1. Vzorec (1.36) nazyvame vdzZeny klouzavy primeér a hodnoty:

3(3p% — 7 — 2072)

W, = , T=-m,...,—1,0,1,...,m (1.37)
dp(p® — 4)
jsou symetrické vahy spliujici podminku > W, = 1.

Vazeny klouzavy primér muzeme téz zapsat za pomoci normovaci kon-

stanty G ve vypocetné vhodnéjsim tvaru:

. - 1 &
bo=1:= 5 T:Zm Wy Ysir, (1.38)
kde w, = GW, proTr=—m,...,—1,0,1,...,m.

Na zéakladé vzorce (1.37) miZeme sestavit systém vah pro liché delky
okna. Napiiklad pro p = 5, a tedy m = 2, budeme pocitat pét vah, a to
W_o, W_1, Wy, Wy a Wy. Pro W_, pak po dosazeni do (1.37) dostavame:

3(3-52—7—20-(-2)%) 36 3

W_, = = =_2 1.39
? 4-5(52 — 4) 420 35 (1.39)

Obdobné ziskdme W_; = %, Wy = %, Wi = % a Wy, = —33—5. Systém vah

pro p = 5 pak lze zapisovat nasledujicim zptsobem:
L [—3,12,17,12, —3] (1.40)
35 ? ? 7 Y ? *

kde G = 35. Podobnym zptsobem miizeme konstruovat systém vah pro libo-

volné liché p.
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1.3.3. Centrované klouzavé prameéry

Centrované klouzavé pruméry nam pomohou v situaci, kdy potfebujeme
volit sudy rozsah okna, obecné p = 2m. Vyuziti tohoto typu klouzavych
priumért v praxi se objevuje napiiklad u ¢tvrtletnich dat (okno velikosti 4),
mésicnich dat (12 pozorovani v okné) ¢ hodinovych dat (24 pozorovani).

Oproti kapitolam 1.3.1 a 1.3.2 zde neni stfed okna celo¢iselny. Napiiklad

2
5

pro ¢tvrtletni data s pozorovanimi v ¢asech (1,2,3,4) by byl stied v ¢ase
Obecné bude stied okna v Case m + %

Uvazujme pro jednoduchost prosté klouzavé primeéry se sudou velikosti
okna p = 2m. Mizeme urcit vyrovnanou hodnotu v necelo¢iselném case m—i—%

jako aritmeticky primér hodnot v prvnim okné:

@m+% P

Nyni posuneme okno o jedno pozorovani doprava a pocitame vyrovnanou

hodnotu v ¢ase m + %:

Yot Ypta

. (1.42)

@m—i—a
Vyrovnanou hodnotu v celo¢iselném ¢ase m + 1 pak ziskame zpriumérovanim
(1.41) a (1.42):

(SR o
Um+1 = %, (1.43)

coz lze zapsat také primo:
. 1
Ymt1 = % (y1+2y2 4 -+ + 2yp + Yps1) - (1.44)

Vyraz (1.44) nazyvame centrovany klouzavy pramér. Krajni hodnoty okna
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jsou zde brany s poloviéni vahou oproti ostatnim hodnotam.
Podobnym zpiisobem muzeme konstruovat také vazeny centrovany pri-
mér. Napiiklad pro vypocet ¢tyrélenného vazeného klouzavého priméru by-

chom pouilh nésledujici Systém vah:
39 » O s O .

a pro dvanactic¢lenny vazeny centrovany klouzavy prumér pak systém vah:

1
57 79 —8,10,24,34,40,42,40,34,24,10, -8, ~9].. (1.46)

1.4. Periodicita a Fourierova analyza

V predchozich kapitolach jiz bylo zminéno, Ze sezénnost a cyklicnost ¢a-
sové Tfady dohromady tvori periodickou sloZku. Periodicita se vyskytuje v da-
tech ruzného typu, at uz jsou to data ekonomicka, prumyslova ¢i napiiklad
biologicka. Zkouméani periodicity hraje pii analyze ¢asovych fad vyznammnou
roli, nebot nam umoznuje identifikovat opakujici se vzorce v datech a pomahé
nam porozumét odchylkdm od trendu. Detekce vSech vyznamnych period
v Casové Tadé je dilezitd pro diikkladnou analyzu a porozuméni vlastnostem
a chovani ¢asové fady. Jednim z nejpouzivanéjsich nastroji k tomuto tcelu
je Fourierova analyjza.

Fourierova analyza umoznuje rozlozit slozité signaly nebo casové fady na
jednodussi periodické slozky, coz nam poskytuje hlubsi vhled do struktury
dat. Je dulezité sledovat vyznamnost kazdé periodické slozky v celkovém
signalu. Mnohdy se v datech objevuje vice periodickych slozek, ale ne vSechny
museji byt vyznamné. V praxi je proto dobré vénovat praci téz interpretaci

jednotlivych period. Mnohdy se v datech rtizného typu objevuje naptiklad
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denni ¢ mésic¢ni periodicita.

1.4.1. Fourierovy rady

Princip Fourierovy analyzy a Fourierovych rad spoc¢iva v tom, Ze jestlize
je funkce f(x) 2m-periodickd a po ¢astech hladka, tak ji miazeme zapsat jako
nekonecnou kombinaci sinti a cosint s postupné se zvysujici frekvenci. Fou-
rierovy fady jsou zakladnim stavebnim kamenem pro pochopeni a pouziti
Fourierovy transformace, kterd se zabyva rozkladem nejen periodickych, ale
i neperiodickych funkei. Fourierova fada pro 2m-periodickou funkei f(z) je
dana nésledovné:

fl@) =+ > (Ag cos(kx) + By sin(kx)). (1.47)

Koeficienty Ay, By jsou urceny jako:

Ay = %/ﬂ f(z) cos(kx) dx,
] i (1.48)
By, = ;/_ f(z)sin(kx) dx.

Jinou moznosti zapisu koeficienta Ay, By je zépis pomoci skaldrniho sou-
¢inu. Skalarni sou¢in obecné komplexnich funkei f(z) a g(x) definovanych na

intervalu (a, b) je dan predpisem:

(a)g@) = [ f@)g()de, (1.49)

kde g(z) zna¢i komplexné sdruzené ¢islo k g(z).
Pro lepsi pochopeni skaldrniho sou¢inu funkei je vhodné podivat se na
diskrétni piipad. Budeme uvazovat datové vektory, obecné komplexnich ¢isel,

f = 1[fi,-...fa) ag = [91,...,9n), vzniklé diskretizaci funkci f(z) a g(z).
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Plati tedy fr = f(zx) a gx = g(xy) pro vSechna k = 1, ..., n. Skalarni souc¢in

téchto datovych vektorti mizeme vyjadfit nasledovneé:

(£,8) =g"f=>_ figh =Y f(zn)g(zs). (1.50)

Limitné pro n — oo jsou skalarni souciny (1.49) a (1.50) shodné. [(]
Predpis pro vypocet koeficientt Ay, By s vyuzitim skalarniho souc¢inu je

pak nésledujici:

1
A = s (@), cos(ka)),
| COS(IM)H (1.51)
= Tz (@) sin(ka)),
kde || cos(kz)||* = || sin(kx)||* = 7. Platnost této rovnosti vychézi z platnosti

vztahi:

™ ™

| cos(kx)||* = / cos? (kx) dz = / 1 —sin*(kz) dr = 27 — / sin?(kz) dz

—T —T —T

a dale

/7T [cos® (kx) — sin® (k)] do = /7r cos(2kz) dz = 0.

—Tr —Tr

Na zakladé toho lze Tici, ze

/COSQ(kZ.I‘)dJZ:/ sin?(kz) do

—T —T

a tedy:

/ cos?(kx) dz = 27 —/ cos?(kx) dz.

—Tr —Tr

Odtud je tedy zfejmé, ze

T ™

| cos(kz)||* = || sin(kz)||* = / cos?(kx) dw = / sin(kz)dr = . (1.52)

—T —T
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Namisto 2m-periodickych funkei budeme ale obecné uvazovat L-periodické
funkce, které jsou lépe vyuzitelné v praxi. Fourierova rada pro L-periodické

funkce na intervalu (0, L) je dana jako:

Ay = 2rkx . [ 27kx
flz)=—+ (A cos < ) + By sin < )) : (1.53)
2 ; g L g L

Jeji koeficienty Ay, B pak ziskame nasledovné:

2 [ 2rkx
Ak_z/o f(:v)cos( 7 )dx,

By, = %/OL f(z)sin (272%> dx.

V rdmci Fourierovy analyzy je vyhodné pracovat s komplexnimi funkcemi.

(1.54)

Budeme tedy uvazovat Fourierovu fadu pro komplexni 27-periodickou funkci

f(z). Vyuzijeme Eulerovu formuli:
e'** = cos(kx) + isin(kx) (1.55)

a komplexni koeficienty:

Fourierovou fadu v komplexni formé pak miizeme vyjadrit jako:

[e.9] o0

fla)y =" ce™ = > (o + i) (cos(kx) + isin(kz)). (1.57)
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Rovnost (1.57) lze déale upravovat:

o0 [e.9]

f(z) = Z (ay, cos(kx) — By sin(kx)) + 4 Z (B cos(kx) + ay, sin(kx)) =

k=—o00 k=—o00

=(ao + 16o) + Z a_j + ay) cos(kx) + (B — Br) sin(kz)] +
k=1

oo

+1 Z [(B_k + Br) cos(kx) — (a_g — ay,) sin(kz)] .
= (1.58)
Pokud by byla funkce f(x) realné, bude celd imaginarni ¢ast nulova. Musi
tedy platit S + B = 0 a zaroven a_j, — o = 0, tedy S_p = —0r a a_p =
ay. Na zéakladé toho jsou ¢&isla c_j a ¢, pro realnou funkci f(z) komplexné
sdruzena.
Funkce ¢, = e*** pro k € Z tvoii bazi pro komplexni periodické funkce

na intervalu (0, 27). Tyto funkce jsou navic ortogonalni, coz lze vidét, kdyz

rozepiSeme skalarni soucin funkei ¢; a ¢y:

™ ™ Gk 17 0 ) I
<¢j7 ¢k> = / ejxe_““ dr = / e(j—k):v dr — |:e (.J ; :| _ pro j 7é
—T —T 7/(] - ) —Tr 27T pl"O j — k}

1.4.2. Fourierova transformace

Dalsim dilezitym pojmem v ramci Fourierovy analyzy je Fourierova trans-
formace. Vychazi z Fourierovych fad a v podstaté se jedna a jejich limitni
verzi. Fourierovy fady jsou pro L-periodické funkce definované na intervalu
(—L,L). V pripadé Fourierovy transformace rozsifime defini¢ni obor funkce
na interval (—oo, 00). Fourierova transformace je na rozdil od Fourierovych

fad definovana pro neperiodické funkce. Fourierova fada na intervalu (=L, L)
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mé nasledujici podobu:

A > 00 ‘
flo) =2+ 2; (Ak cos (ijﬁ) + By sin (Wﬁx)) _ Z cpe/L

k=—oc0

(1.59)
pricemz koeficienty ¢, ziskame jako:
= Lty = o [ st (L.60)
Ck—2L l‘,k—2L ., x)e x. .

Oznacme w = kfﬂ a dale Aw = 7. Odtud plyne L = <. Nyni vezmeme limitu

L — oo a tedy Aw — 0. Ziskdme néasledujici predpis:

o0 W/Aw '
f(x) = lim / Yo kAW qgethtwT (1.61)

AUJ%O TI'/AOJ

pficem? ¢ast f:{ /AZW f(&)e A%t ¢ mtizeme také vyjadiit jako skalarni soucin
(f(x),9)). Provedeme-li nyni limitni operaci, ziskime po tpravach nasle-

dujici Fourierovskou transformaéni dvojici f(z) a f(w):

f) = FU@) = [ f@etds (1.62)

fla) = F(Fw) = o [ Flo)e da. (1.63)

Vyraz (1.62) nazyvame Fourierova transformace funkce f a vyraz (1.63) na-

zyvame inverzni Fourierova transformace.

1.4.3. Diskrétni a rychla Fourierova transformace

Dosud jsme uvazovali Fourierovu fadu a Fourierovu transformaci pro spo-
jité funkce f(z). V praxi ale mame k dispozici vétsinou data diskrétniho

typu. Proto je nutné aproximovat Fourierovu transformaci pro diskrétni da-
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tové vektory. K tomuto ucelu se vyuziva diskrétni Fourierova transformace
oznacCovana kratce jako DFT. Tuto zkratku budeme déle pouzivat. V ptipadé
DFT se v podstaté jedna o diskrétni verzi Fourierovych tad pro vektor dat
f=1[fo, f1, -, fn—1]T~

DFT je velmi uzite¢nym néstrojem pro analyzu periodickych i neperio-
dickych signali. Pomtze ndm pfi numerické aproximaci i vypoctech, ovsem
zasadni nevyhodou této metody je slozitost vypoctu. Provedeni DFT totiz
vyzaduje fadové n? operaci, coz je pro velkd n silné nepraktické. V praxi je
proto vyuzivan algoritmus oznacovany jako rychld Fourierova transformace
(Fast Fourier Transform - FFT). Jeho provedeni vyzaduje pouze nlog(n)
operaci.

Diskrétni Fourierova transformace vychazejici z (1.62) je dana jako:
n—1
fu=D frem 2t (1.64)
5=0
Podobné muzeme vyjadrit také inverzni diskrétni Fourierovu transformaci:
1 n—1
= =) feimikin, 1.65

DFT tedy muzeme vnimat jako linearni operator zobrazujici body z f do

frekven¢ni domény f:

{fO;fl;-“?fnfl}g{f0>f17"'7fn71}' (166)

—27i/n

Ozna¢me nyni w, = e . Pro dany pocet bodi n miuzeme DFT pocitat
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pomoci maticového nasobeni:

o 1 1 1 1 fo

fl 1w, w2 wi 1 i

fol=11 w2 wi - wi" fa |- (1.67)
fa 1Twrt R I fn—1

Vystupni vektor f obsahuje Fourierovy koeficienty, které lze interpreto-
vat jako ¢isla, kterd nam rikaji, jak moc je dana frekvence zastoupena ve

vstupnim vektoru f. Matice

1 1 1 e 1
1w, w? wrt

F=11w w1 (1.68)
1 wnt wi(n_l) wﬁ{“‘”Q

je tzv. unitarni Vandermondeova matice. Tato matice je symetricka a ob-
sahuje komplexni hodnoty. Kazdy jeji fadek i sloupec je cosinova funkce se
zvysujici se frekvenci. Prvky matice F obsahuji informace o frekvencich a am-
plitudach pfitomnych ve vstupnim signalu f. Kazdy prvek matice F repre-
zentuje konkrétni harmonickou frekvenci a jeji prispévek k celkovému spektru
signalu.

Algoritmus FFT umoznuje efektivni vypocet DFT pomoci sniZeni poctu
potfebnych operaci. Zakladni myslenka FFT spociva v tom, ze DFT muze
byt implementovana mnohem efektivnéji, pokud pocet datovych bodu n je

mocninou &sla 2. Uvazujme piipad, kde n = 1024 = 2! Matici DFT F a4
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pak miizeme rozepsat nasledujicim zptisobem:

. I5,, —D F 0 fou
F = Py f = 512 512 512 d ’ (1.69)
I512 —Dsi2 0 Fsio fiich
kde f,,q4 predstavuje prvky vektoru f se sudymi indexy a fj;., jsou prvky

s lichymi indexy. Matice 1515 je jednotkova matice typu 512 x 512 a matice

D515 je dana nasledovné:

100 - 0
OwoO--- 0

Dsia=100w?--- 0 |- (1.70)
000 ---wt

Vyraz (1.69) lze ziskat s vyuzitim (1.64) a (1.67). V piipadé, kdy n = 27
miizeme zopakovat cely proces a matici Fgio lze vyjadrit za pomoci matice

Fo56. Timto zptusobem mizeme pokracovat déle:

F256 — F128 — F64 — F32 — F16 — Fg — F4 — FQ. (171)

V piipadé kdy n neni mocninou ¢&isla 2, doplni se vektor f nulami, dokud
nebude n = 2P. Algoritmus FFT zahrnuje efektivni st¥idani sudych a lichych
indext podvektoru f a vypocet rozlozeny do nékolika mensich DFT vypoctu
typu 2 x 2. Odtud je ziejmé vyrazné zrychleni vypoctu z n? operaci na nlogn
operaci. V praxi tak je vyuzivan pfevazné algoritmus FFT, ktery je vbudovan

mimo jiné i do programu R.
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2. Prakticka analyza casovych rad

Kapitola 1 byla zaméfena na teoreticky zaklad nékterych metod vyuziva-
nych v oblasti analyzy ¢asovych fad. V této kapitole budou metody naopak
prakticky pouzity na redlnd data ziskana od prumyslové firmy Sigma. Sa-
motné analyza je provedena v prostiedi softwaru R. Zdroje vyuzité pro tuto
analyzu a sepsani této kapitoly jsou nasledujici: [5], [6], [7], [3], [11], [12], [13]
a [14]. Vyraznym zptisobem byla vyuZita zejména napovéda vbudovana do

programu R a tedy zdroj |1 1].

2.1. Datova sada a jeji vizualizace

Data, ktera budeme dale analyzovat, vznikla simulacemi ve spole¢nosti
Sigma. Data zobrazuji odsimulované tc¢innosti riznych cerpadel (v procen-
tech) pfi razné velkém pritoku vody (v litrech za minutu). Jednotliva cer-
padla se lisi napriklad tvarem, velikosti a poc¢tem lopatek. Tato konkrétni
Cerpadla redlné neexistuji, jedna se o jejich nédvrhy a modely, ze kterych
jen ty nejvhodnéjsi budou nakonec vyrabény a realné testovany. Vzhledem
k tomu, Ze se jedna o velkd a drah& prumyslova cerpadla, je nutna pred-
chozi dikladné analyza simulovanych dat, aby bylo minimalizovano riziko
zbyteéné vynalozenych financi na vyrobu nevhodného typu cCerpadla. Cast
analyzy provedeme a ukazeme v této diplomové praci.

Analyzovana budou data pro Ctyfi rizna cerpadla (ozn. datal, data2,
data3 a datad). Kazdé z nich pak pfi t¥ech riazné silnych priitocich vody, a to
950 [ - min~! (ozn. pismenem a, dale budou vyuZity zkratky jako datla),
1250 1 - min~! (ozn. pomoci pismena b, nap¥. dat3b) a 1500 [ - min~! (ozn.
pismenem c). Celkova délka kazdé z datovych sad presahovala 13000 pozoro-

vani, ovSsem prvnich priblizné 2000 pozorovani bylo vlivem simulaci extrémné
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rozkolisanych a nestabilnich s velkou amplitudou, proto prvnich 2000 pozo-
rovani vynechame. Také zkratime néktera data fadové o jednotky pozorovani
z konce ¢asové fady, abychom pracovali se stejné dlouhymi ¢asovymi radami
a usnadnila se tak interpretace. Vysledna délka vSech uvazovanych casovych
fad, se kterymi budeme pracovat, pak dosahuje 11605 pozorovani.
Podivejme se nejprve na vsechna data vizualné. Vyuzijeme k tomu vykres-
lovani grafi v programu R pomoci knihovny plotly. Tento zptisob vykreslovani
grafu byl zvolen z divodu, Ze se jedna o pomérné velky datovy soubor, kde
by mohlo byt uzitecné priblizovat si konkrétni ¢asti casové rady. To ndm in-
teraktivni prostfedi plotly dovoluje. Vizualizace i¢innosti pro prvni datovou

sadu je nasledujici:

Uéinnost pro datal

88 Priitok

d " VRARAAA —e— 950

ST WY T

—e— 1500
84

82

Uéinnost

80

78

76

74
0 2k ak 6k 8k 10k 12k

Pozorovani

Obrézek 1: Vizualizace u¢innosti prvniho ¢erpadla
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Z obrazku 1 mizeme vy¢ist nékolik véci. Je zfejmé, Ze pii nejmensim pri-
toku vody (950) ma Cerpadlo nejmensi stfedni hodnotu téinnosti a zaroven
nejvétsi rozpéti hodnot (rozdil maximélni a minimalni hodnoty). Naopak pii
nejvétsim prutoku vody (1500) dosahuje tG¢innost nejvyssich hodnot a zé-
roven nejmensiho rozpéti dat. Podivejme se stejnym zptisobem graficky na

dalsi datovy soubor:

Uéinnost pro data2

Pritok
—e— 950
—e— 1250
—e— 1500

88

87

86

Uéinnost

85

84

RN W

0 2k ak ek 8k 10k 12k
Pozorovani

83

Obrazek 2: Vizualizace i¢innosti druhého cerpadla

I zde je viditelné nejveétsi rozpéti hodnot u nejslabstho pritoku vody
a nejmensi rozpéti ma nejsilnéjsi prutok. Ten vSak v tomto pfipadé dosahuje
nejmensi u¢innosti. Nejvyssi stfedni hodnotu ma priutok 1250. Podivejme se

jesté na dvé zbyvajici datové sady:
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Uéinnost

Uéinnost

88
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84
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80
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80

Uéinnost pro data3

Pritok

—ea— 950

—a— 1250

—e— 1500

2k a4k bk 8k 10k 12k
Pozorovani
Obrazek 3: Vizualizace u¢innosti tretiho ¢erpadla
Ucinnost pro data4

Pritok
—8— 950
—e— 1250
—e— 1500

2k 4k 6k 8k 10k 12k
Pozorovani

Obrazek 4: Vizualizace t¢innosti ¢tvrtého cerpadla
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Obrazky 3 a 4 maji podobné vlastnosti jako obrazky 1 a 2. Konkrétni
charakteristiky (zaokrouhlené na dvé desetinna mista) ziskané v programu

R pomoci prikazi summary(data) mizeme zobrazit v tabulce:

Data Pritok Stf. hodnota Minimum Maximum Rozpéti

950 77.53 74.21 81.00 6.79
datal 1250 86.10 85.21 86.73 1.52
1500 87.24 86.80 87.55 0.75
950 85.73 84.69 86.74 2.05
data2 1250 87.36 86.55 87.99 1.44
1500 83.78 83.17 84.21 1.04
950 79.45 75.56 83.31 7.75
datad 1250 86.85 84.91 88.70 3.79
1500 88.32 88.08 88.67 0.59
950 81.30 79.81 82.81 3.00
datad 1250 85.94 85.09 86.73 1.64
1500 83.45 81.97 84.35 2.38

Tabulka 1: Zakladni charakteristiky vypoc¢tenych hodnot G¢innosti cerpadel

MiZzeme pozorovat, ze ve vSech pfipadech dosahuji nejvétsiho rozpéti
dat ¢asové rady s nejmensim pritokem. S vyjimkou ¢tvrté datové sady pak
nejmensi rozpéti maji fady s nejsilngjsim prutokem. Co se tyce stfednich
hodnot, tam situace neni jednozna¢na. Nejvyssi u¢innosti dosahuji bud pri-
toky 1250, nebo 1500. V pripadé prvni a treti casové fady dosahuji cerpadla
pri pritoku 950 vyrazné horsi i¢innosti nez pti silnéjsich pritocich. U druhé

a Ctvrté fady rozdil neni tak markantni.

2.2. Periodicita v datech

Dalsim specifikem téchto casovych fad je periodicita. Ta se vyskytuje
u vSech dvanécti datovych souborii, které mame k dispozici. Na periodickou

slozku je vhodné podivat se nejprve z grafického hlediska a néasledné vyzkou-
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Set na data aplikovat Fourierovu analyzu, zejména pak rychlou Fourierovu

transformaci popsanou v ¢ésti 1.4.3.

2.2.1. Graficky pohled na periodicitu

Kromé vyse uvedeného je v datech patrné periodicita. Nekde, jako tfeba
v sadé datad pii prutoku 1250, jsou periodické vzory jasné viditelné. V né-
kterych piipadech to ovSem z vyse vlozenych obrézk zifejmé neni. Naptiklad
pri pratoku 950 v sadé datad je vzhledem k mnozstvi zhusténych dat velmi
slozité odhalit periodicitu. OvSem staci data v prostiedi plotly priblizit a pe-

riody muzeme pozorovat pomérné snadno:

Uéinnost pro data3

83 Prﬁtok
h —e— 950
82 —a— 1250
—e— 1500
81
L]

o
2 80
=
k= ‘
3 79

78

77

76

1950 2000 2050 2100 2150 2200 2250
Pozorovani

Obrazek 5: Priblizeni dat3a

Na obrazku 5 vidime periodicitu dvojiho typu. Dvakrat se zde vyskytuje
perioda dlouhé ptiblizné 160 pozorovani. Kromé ni miizeme na obrézku pozo-
rovat takeé asi patnactkrat zopakovanou periodu o délce kolem 25 pozorovani.
Podobnym zpiisobem lze odhalit periodi¢nost u v8ech dvanacti ¢asovych fad,

které mame k dispozici. Hezkou ilustraci periodicity je naptiklad i ¢asova rfada
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ze sady datal pri priatoku 1500, kde po pfiblizeni mizeme pozorovat velmi

zietelné periody délky lehce ptres 200 pozorovani:

U&innost pro datal

Pritok
87.3 —e—950
—e— 1250
o7 25 —e— 1500
B 87.2
o
=
c
3 87.15
87.1
87.05

6800 6900 7000 7100 7200 7300
Pozorovani

Obrazek 6: PribliZzeni datlc

2.2.2. Vyuziti FFT

Diky vizualizaci mizeme ziskat pribliznou pfedstavu o periodicité v da-
tech, ovSem pro dikladnéjsi analyzu je tfeba séhnout po nékteré ze statistic-
kych metod. My zde vyuzijeme, v teoretické ¢asti jiz vysvétlenou, Fourierovu
analyzu, konkrétné&ji fast Fourier transform.

Cilem je detekce nejvyznamnéjsich frekvenci ¢ period a urceni, jak moc
vyznamné jsou. Budou-li mezi nejvyznamnéjsimi periodami i periody velmi
dlouhé, miize to naznacovat neustalenost casové rady. Kratsi periody pak
miizeme vyhlazovat naptiklad pomoci metody klouzavych priméru.

V softwaru R je pfimo vbudované funkce £ft () provadéjici rychlou Fou-
rierovu transformaci. Ta je také zékladnim stavebnim kamenem, pro tcel

diplomové prace vytvorené, funkce fourier(). Pomoci ni provedeme pro
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vybrana data FFT, diky ¢emuz detekujeme nejvyznamnéjsi frekvence. Po-
znamenejme, ze pojem frekvence je zde i dale v textu pouzit ve vyznamu
poc¢tu opakovani periodického dé&je za jednotku casu, pricemz za jednotku
¢asu budeme vzdy brat aktudlni celkovou délku dané rady. Vysledky funkce
fourier () muzeme prezentovat graficky s vyuzitim dalsi vytvorené funkce
pojmenované vyznamnost_frekvenci(). Deset nejvyznamnéjsich frekvenci

pro datla, tedy prvni datovy soubor pfi pritoku 950, vykreslime néasledovné:

Vyznamnost frekvenci pro dat1a1010

3000
|

2855

2500

35

YWelikost
2000
|

686
1462

Nzoa
1109

| | | | | | | | | |
412 411 1 413 410 2 57 415 12 418

1500

938 938

997 951
‘_\_‘_‘—\—\.

1000

Frekvence

Obréazek 7: Vyznamnost frekvenci pro datla

Obréazek 7 mé na ose x vypsanych deset nejvyznamnéjsich frekvenci na
zékladé FFT. Osa y pak zobrazuje (v absolutni hodnoté a zaokrouhlenou
na jednotky) velikost pfispévku (amplitudu) dané frekvence k celkovému sig-
néalu. Pro kazdou z nejvyznamnéjsich frekvenci je v grafu velikost pfispévku
znézornéna bodem s ¢iselnym popiskem. Body jsou zobrazeny zelenou bar-

vou pro frekvence > 10 a ¢ervenou pro frekvence < 10. Oznaceni dat1al010
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z obrazku 7 tedy znamené vykresleni deseti nejvyznamnéjsich frekvenci pro
datovou sadu 1 pri nejmensim pritoku a c¢erveném vyznaceni frekvenci < 10

Vidime, Ze nejvyznamnéjsi frekvenci je pomérné vyrazné frekvence 412,
coz odpovida pro délku casové fady n = 11605 periodé o délce % = 28.17
pozorovani. Nejvyznamnéjsi ¢asti periodické slozky jsou tedy periody obsa-
hujici asi 28 pozorovani. Tento vzor se v datech zopakuje 412krat. Ze se jedna
o nejvyraznéjsi periodicky vzor v datech potvrzuje i fakt, ze druha, ¢tvrta,
pata, osmé i desata nejvyznamnéjsi frekvence se pohybuje mezi 410 a 418
opakovéani v datech, coz opét dava délku periody pohybujici se kolem 28 po-
zorovani. O pravdivosti vyskytu takto dlouhé periody se miizeme presvédéit

i vizualné po priblizeni grafu:
Uéinnost pro datal

Pritok

—e— 950
1250

—e— 1500

79

78.5

78

Uéinnost
~J
~J
(9]

4380 4390 4400 4410 4420
Pozorovani

Obréazek 8: PribliZeni datla

Pozastavit se musime u tfeti nejvyznamnéjsi frekvence, coz je 1. Cela ca-
sova fada by tedy dle tohoto vysledku byla jednou periodou. Interpretovat
to miZzeme tak, Ze tfeti nejvyznamnéjsi frekvence tvrdi, Zze vice nez perio-

dicita hraje v datech roli néjaky dlouhodoby trend. V kontextu hodnoceni
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ustélenosti procesu to znaci nestabilitu a zna¢nou komplikaci pro predikce.
V nékterych ptipadech mize byt vyhodné zkraceni ¢asové fady. Zkra-
cenim zepfedu mizeme eliminovat vliv vyssi rozkolisanosti z divodu simu-
laci. Zkraceni zezadu pak miize byt zajimavé pro srovnani s fadou zkracenou
zepfedu, ptipadné pak pro predikce. Vyznamnosti frekvenci ve zkracenych

radach jsou nésledujici:

Vyznamnost frekvenci pro X2000dat1a1010 Vyznamnost frekvenci pro dat1a1010X2000

661 2713

| \qaa
\48‘ 1105
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341 340 2 10 339 1 342 346 35 33 341 340 342 2 1 332 10 334 24 336

2500
|

2000
|
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Velikost
Velikost

1500
|
]
]
9
1500 2000 2500 3000

1000
1000

Frekvence Frekvence

Obréazek 9: Vyznamnost frekvenci pro zkracené datla

Levy graf na obrazku 9 znazoriuje vyznamnosti frekvenci po zkraceni
fady o 2000 pozorovani zepredu, prava ¢ast pracovala se fadou zkracenou
o 2000 pozorovani z konce. V obou grafech mtuzeme vysledovat podobnosti.
Nejvyznamnéjsi je v obou pripadech frekvence 341. Vzhledem k tomu, Ze
nyni n = 9605, tak délka nejvyznamnéjsi periody je % = 28.17, coz plné
odpovida vysledkiim pro nezkracenou casovou fadu. Interpretace pro dalsi
vyznamné frekvence je obdobna. Za povSimnuti stoji, Ze pomérové ku nejvy-
znamnéjsi frekvenci se v obou pripadech snizila vyznamnost frekvence 1.

Podobnym zptisobem je mozné pokracovat pro vSechny datové sady. Zaji-
mavé jsou napiiklad vysledky pro dat2b, tedy druhou datovou sadu pfi pri-

toku 1250. Nejvyznamnéjsi frekvence pro celou ¢asovou fadu a pro ¢asovou

fadu po zkraceni o prvnich 2000 pozorovani mizeme vykreslit nasledovné:
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Vyznamnost frekvenci pro dat2b1010 Vyznamnost frekvenci pro X2000dat2b1010

Velikost
Velikost

Frekvence Frekvence

Obrazek 10: Vyznamnost frekvenci pro dat2b

Vidime zde obrovsky rozdil ve vyznamnosti frekvenci. Zatimco u nezkra-
cené Casové fady jasné dominuji malé frekvence (tedy velmi dlouhé periody),
tak u zkracené je vliv nizkych frekvenci potlacen. V kratsi fadé je nejvy-
znamnéjsi frekvence 77, tedy 9(75% = 124.74 pozorovani v ramci periody,

coz odpovida paté nejvyznamnéjsi frekvenci v delsi radé, a to 93, protoze

11605 __
1605 — 124.78.

Ué&innost pro data2
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Obrazek 11: Vizualizace dat2b
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Diuvod, pro¢ pii zkraceni ¢asové fady dojde k utlumeni vyznamu dlouhych
period je zfejmy z prostého pohledu na danou ¢asovou fadu. Z obrazku 11 je
totiz patrné, ze funkce na prvnich 2000 pozorovanich prudce roste a az poté
se relativné ustaluje kolem hodnoty 87.4 %. Pokud tedy bereme vSechna
pozorovani, fada je neustalend. Vynechame-li ale prvnich 2000 pozorovéni,
vykazuji data znacné ustélenéjsi chovani.

Podobnym zptisobem mtzeme analyzovat vsechny datové sady, které ma-
me k dispozici. Z tspornych divodu ale nebudeme vykreslovat dalsi grafy.
Misto toho muzeme vysledky pro vsechny datové soubory zahrnout do ta-
bulek. Ctenaf si pripadné miize grafy nechat vykreslit v ptiloze diplomové
prace pojmenované jako spousteni funkci.R. Podivejme se nyni na tabulku

pro sadu datal:

Data Frek.: 1. 2. 3. 4. 5. 6. 7. 8. 9. 10.
1 F: 412 411 1 413 410 2 57 415 12 418
a V: 2855 2135 1686 1462 1203 1109 997 951 938 938
<la F: 341 340 2 10 339 1 342 346 35 33
V: 2661 1870 1397 1119 1077 1076 1061 1030 1028 768

b F: 76 80 2 1 16 13 83 3 63 70
V: 693 429 411 409 408 382 381 361 353 349

<1b F: 63 64 56 68 58 52 13 43 39 51
V: 660 376 313 307 302 301 290 262 259 251

1 F: 1 57 4 3 6 5 7 55 11 10
¢ V: 477 346 263 246 207 205 201 197 184 165
le F: 1 47 3 46 26 25 27 24 50 1601
* V: 383 290 253 198 74 72 62 62 52 51

N 4

Tabulka 2: Nejvyznamnéjsi frekvence (F) a jejich vyznamnost (V) pro datal

Tabulka 2 zobrazuje deset nejvyznamnéjsich frekvenci a velikosti amplitud
danych frekvenci (zaokrouhlenych na jednotky) pro sadu datal. Pod zkrat-
kou ,,1a“ jsou myslena datal pfi prutoku 950. Zkratka ,x1a“ pak znaci radu

datal pri pritoku 950 po zkraceni dat o prvnich 2000 pozorovani. Podobnym
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zpusobem jsou znacena data pro vétsi pritoky, jen s pouzitim pismen ,b*
a ,c“. Zkratka ,F:“ oznacuje frekvenci, ,V:“ pak znaci velikost prispévku
dané frekvence k celkovému signalu. Cervenou barvou jsou oznaceny frek-
vence < 10, které mohou signalizovat neustélenost rady.

Na zakladé hodnot frekvenci lze vysledovat, ze datové soubory vykazuji
vyssi sklon k ustélenosti po odecteni prvnich 2000 pozorovani. Jednoznacné
patrné to je v pripadé fady 1b, kde ve zkracené tadé zmizely vSechny nizké
frekvence a tedy dlouhé periody. Rada 1c se jevi jako nejméné ustalena, byt
z tabulky 1 vime, Ze ma nejmensi rozpéti dat. Pro sadu data2 je situace

nasledujici:

Data Frek.: 1. 2. 3. 4. 5. 6. 7. 8. 9. 10.

) F: 1 20 19 17 5 10 16 4 6 289
a V. 1519 921 529 495 458 451 403 399 390 373
) F: 1 16 14 2 4 3 18 235 6 244

LAy 1003 866 522 446 438 421 415 349 336 321

o F: 2 1 3 4 93 6 24 925 5 92

V. 858 713 510 472 436 420 352 345 334 303
o F: 77 020 21 18 15 76 1 17 922 2

* V. 374 279 267 267 251 243 239 222 197 186

) F- 3 17 1 4 100 98 19 29 5 6
¢ V: 546 522 435 421 355 314 310 274 251 226
) F: 14 8 8 24 3 16 13 15 1 28

*ee V. 392 311 271 254 252 209 207 199 198 176

Tabulka 3: Nejvyznamnéjsi frekvence (F) a jejich vyznamnost (V) pro data2

7 tabulky 3 muzeme opét vycist nékolik zajimavych informaci. Pii nej-
nizsim priutoku je pro data2 nejvyznamnéjsi frekvence 1, podle amplitudy
docela vyrazné, coz jasné nasvédcuje neustalenosti fady. V pripadé rad 2b
a 2¢ je velmi zretelny vliv prvnich 2000 pozorovéani, protoze po zkraceni rady

miizeme pozorovat zna¢né ustaleni. Divodem je vyrazny rist hodnot ucin-
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nosti béhem prvnich 2000 pozorovani. Vysledky FFT pro sadu data3 ukazuje

nésledujici tabulka:

Data Frek.: 1. 2. 3. 4. D. 6. 7. 8. 9. 10.
3 F: 69 413 414 82 599 64 605 72 602 609
& V: 2013 1871 1307 1237 1231 1225 1223 1184 1167 1132

3a F: 342 o7 48 68 495 54 500 489 337 93
V: 2267 1469 1104 1102 1057 971 952 951 950 948

3 F: 61 55 2 44 72 66 8 49 1 41
V: 1104 992 963 910 902 869 862 858 851 832

«3b F: 36 2 48 41 7 1 o1 8 o7 34
V: 1136 981 947 907 878 843 v75 770 767 735

3 F: 107 ) 102 6 104 30 110 645 105 41

¢ V: 182 175 166 160 130 110 107 101 96 88
<3 F: 4 89 84 5 87 86 31 25 88 534

¢ V: 158 146 132 129 110 107 101 101 96 82

N 4

Tabulka 4: Nejvyznamnéjsi frekvence (F) a jejich vyznamnost (V) pro data3

Sada datad vykazuje znamky ustéleného chovani pro nejmensi pritok.
P1i stfednim prutoku situace nenf tak jasna, vyznamnou roli hraje frekvence
2 a mezi desitkou nejvyznamnéjsi frekvenci se objevuje i jednicka. U ¢asové
fady s nejvétsim prutokem je pak vyznamna frekvence 5. Vizualné je tato
frekvence v datech vidét $patné, jasnéjsi posouzeni ustalenosti by mohlo byt
po vyhlazeni ¢asové rady.

Pii pohledu na tabulku 5 ukazujici vyznamnosti frekvenci pro sadu data4
mizZeme jasné vidét, ze pri nejslabsim pritoku vykazuje tc¢innost znédmky
ustélenosti, nebot vyznamné jsou pouze vysoké frekvence. Pti stfednim pri-
toku ma jednoznacné nejvyssi vliv frekvence 13, coz jen potvrzuje vizualni
predstavu z obrazku 4. Mezi deseti nejvyznamnéjsimi se objevuji i nizsi frek-
vence, ovsem jejich vyznamnost je dle amplitudy pomérné nizki. Nejvyssi
pritok je z hlediska interpretace slozitéjsi. Vyznamna je frekvence 2 i 3 coz

nazna¢uje neustalenost. Nejdilezitéjsi je ale frekvence 13 (respektive 11 po
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zkraceni fady) a frekvence 1 se zde nevyskytuje. MoZna nam i zde pomize

vyhlazeni ¢asové fady.

Data Frek.: 1. 2. 3. 4. 5. 6. 7. 8. 9. 10.

Aa F: 308 305 307 310 53 381 931 1238 1239 76
V: 1084 626 514 371 359 345 339 338 332 331
Aa F: 256 253 316 771 257 44 55 1026 254 258
X V: 654 487 418 415 338 311 248 236 235 230
i F: 13 12 11 14 3 5 20 25 16 18
V: 1908 906 660 571 372 352 348 302 290 264
i F: 10 11 12 9 13 7 21 4 17 1
x V: 1312 1111 516 458 445 313 295 283 258 226
4 F: 13 2 16 8 12 54 108 109 14 3
¢ V: 1330 732 664 609 592 559 515 455 436 392
4 F: 11 7 3 45 2 90 89 13 8 25
xe V: 696 615 553 527 446 332 307 260 210 202

Tabulka 5: Nejvyznamnéjsi frekvence (F) a jejich vyznamnost (V) pro datad

Y o

2.3. Vyhlazeni dat pomoci klouzavych priameéri

Jak jiz bylo naznaceno, pii dalsi analyze nam muZze pomoci vyhlazeni
dat. Pokud se povede dostatecné odfiltrovat Sum a periodickou strukturu dat,
miize byt snadnéjsi rozhodnout o ustélenosti procesu. V datech, se kterymi
pracujeme, se periodicka slozka i Sum vyskytuji ve velké mife. Pro vyhla-
zeni téchto ¢asovych fad vyuzijeme metodu klouzavych praméri, kterd byla
teoreticky popsana v kapitole 1.3.

Pro implementaci klouzavych primeéri v programu R je vyuzivana kniho-
vna zoo a funkce rollmean(). Myslenka vyhlazeni dat pomoci klouzavych
priaméra v tomto pripadé spociva ve vyuziti nejvyznamnéjsich frekvenci zis-

kanych pomoci rychlé Fourierovy transformace pro vypocet délky klouzavého
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_n
frekvence’

okna. Délku okna vypocitame jako k = kde n je délka vyhlazova-
nych dat a frekvence je dané frekvence ziskana pomoci FFT.

Vyhlazovani dat chceme samoziejmé co nejvice automatizovat, proto pro
ucely této diplomové prace vznikla funkce fourier_vyhlazeni (), ktera v so-
bé spousti dalsi specialné vytvorené funkce. Konkrétné jiz diive zminénou
funkci fourier(), dale funkci klouzave_prumery(), kterd mé za tkol po-
moci funkce rollmean() vyhladit postupné data, také funkci vykresleni ()
pro vizualizaci vysledki a v neposledni fadé filtr_frekvenci().

U posledni zminéné funkce se na chvili zastavme. Myslenka jejiho vy-
tvoreni vychazi z pohledu na tabulky deseti nejvyznamnéjsich frekvenci pro
rizna data. Podivame-li se napiiklad v tabulce 2 na nejvyznamnéjsi frekvence
pro fadu la, uvidime, Ze zde mezi deseti nejvyznamnéjsimi frekvencemi na-
jdeme hned Sest frekvenci pohybujicich se mezi hodnotami 410 a 418. Jak jiz
bylo zminéno, tyto frekvence odpovidaji priblizné 28 pozorovanim v ramci
klouzavého okna. Nemé tedy smysl vyhlazovat data za pomoci vSech téchto
frekvenci, bude ndm stacit jedna z nich. Podobné tak je tomu i u dalsich rad.

Je zbytecné vyuzit opakované na danou tfadu vyhlazovini pomoci okna
stejné ¢i podobné délky. Vyhlazeni tim nevylepsime, naopak bychom se mohli
pripravit o ¢ast informace, nebot kazdym vyhlazovanim se ¢asova fada zkra-
cuje. Velmi citelné by to bylo naptiklad u fady 4b, kde v tabulce 5 miizeme
vidét, ze ¢tyti nejdilezitéjsi frekvence jsou 13, 12, 11 a 14. Vzhledem k tomu,
Ze to znamena klouzava okna o délkach takika 1000 pozorovani, tak by pii vy-
uziti v8ech téchto frekvenci byla ztrata informace vlivem chybéjicich hodnot
vyrazna. Z diavodu velké ztratovosti informace pro nizké frekvence budeme
k vyhlazovani pomoci klouzavych priméri vyuzivat jen frekvence > 10.

Funkce filtr_frekvenci() je nastavena tak, aby ze zadanych frekvenci

vybrala a zachovala jen ty, které se od sebe vyraznéji lisi. Konkrétné vzdy
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zachova prvni nejdilezitéjsi frekvenci a kazdé dalsi prichozi frekvence se musi
lisit alesponn o 10 % od v8ech pfedchozich zachovanych frekvenci, jinak je
vyfazena a k vyhlazeni nebude vyuzita. Tim zajistime dostate¢né a zaroven

o informaci ne prili§ ochuzujici vyhlazeni.

2.3.1. Ustalené casové rady

Po vyhlazeni jednotlivych casovych fad muZzeme pozorovat rizné typy
vysledki. Prvnim typem jsou fady, po jejichz vyhlazeni miizeme prohlasit,
ze jsou ustalené. Napiiklad pro datda, tedy nejmensi priitok ze ¢tvrté datové

sady, vypadé vyhlazeni po odec¢teni stfedni hodnoty tc¢innosti nasledovné:

Vyhlazeni dat pomoci klouzavych primér{

1.5 ____ Pivodni
data
Mulova
piimka
Vyhlazena
data

Amplituda Géinnosti

0 2k 4k 6k 8k 10k

Pozorovani

Obrézek 12: Vyhlazeni dat4a pomoci klouzavych pruméru

Obrazek 12 zobrazuje vyhlazeni ¢asové fady 4a pomoci metody klouza-
vych priaméru. Cernou barvou jsou reprezentovana puvodni data, zelenou
jsou vykreslena vyhlazena data. Oboji je vykresleno po odecéteni priaméru
puvodnich dat. Zluta primka, symbolizujici nulovou konstantu, je do grafu

pridéna ¢isté pro jednodussi grafickou predstavu o kvalité vyhlazeni. Funkce
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fourier_vyhlazeni() spolecné s algoritmem filtr_frekvenci() zde za-
chovala frekvence 308, 53, 381, 931, 1238 a 76. Pomoci nich vypocitala délky
klouzavého okna a metodou klouzavych priméra pro tyto délky okna vyhla-
dila fadu do podoby zelené kiivky v grafu.

Na zakladé tohoto obrazku opravdu miizeme prohlésit, Ze fada 4a je usta-
lena. Konkrétné u této rady se nam jen potvrdila jiz vizualni predstava z vy-
kresleni samotné rady a také fakt, ze mezi deseti nejvyznamnéjSimi frek-
vencemi se neobjevovala zadna nizka frekvence, ktera by mohla signalizovat
neustalenost. Dulezitym ukazatelem ustalenosti je kromé grafického posou-
zeni vyhlazené kiivky také srovnani rozpéti hodnot pro piivodni ¢asovou fadu
a rozpéti ve vyhlazené radé. V tomto piipadé je hodnota ptuvodniho rozpéti
(zaokrouhlena na dvé desetinna mista) 3.00 a rozpéti vyhlazené rady pouze
0.33, coz ¢ini pouhych 11.15 % puvodniho rozpéti. To opét potvrzuje ustéle-
nost ¢asové rady.

Mizeme tedy prohlasit, ze Casova rada 4a je ustalend, a také ze asympto-
ticka stfedni hodnota by méla byt prakticky totozné se stfedni hodnotou ndm
znamé casové fady 4a, respektive stiedni hodnoté jejtho vyhlazeni. Mizeme
tedy vypocitat pramér pivodni ¢asové fady, coZ ¢ini (po zaokrouhleni na dvé
desetinna mista) 81.30 % uc¢innosti a pramér vyhlazené fady, jehoz hodnota
je 81.29 % ucinnosti. Pfiblizné takovou asymptotickou stfedni hodnotu bude
tato fada mit.

Velmi podobné pak vypada vyhlazeni ¢asové fady 3a. Ustalené jsou také
fady 4c a la. Z tspornych duvodi je zde nebudeme vykreslovat a vysledky
pouze shrneme pomoci tabulky na konci této kapitoly. Vyhlazeni vSech tad
pak je mozné vyzkouset v piiloze diplomové prace spousteni funkci.R. Pro
ilustraci se ale podivejme jesté na jeden, trosku specificky, priklad ustalené

casové Tady. Konkrétné jde o radu 4b.
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Rada 4b mé4 na prvni pohled zfejmou velmi vyraznou periodicitu. Ovsem
vyhlazenim pomoci frekvenci 13, 11, 20, 25, 16 a 18 jsme doséhli vyhlazent,
patrného z obrazku 13, takika do podoby konstantni piimky. Piestoze jsme
ztratili vyhlazenim pomérné velkou ¢ast dat, nebrani nam to v rozhodnuti
o ustalenosti fady. Rozpéti dat se z 1.64 snizilo az na 0.10, coz ¢ini pouhych
6.37 % puvodniho rozpéti. Ve tedy signalizuje ustalenost procesu. Asympto-

ticka stfedni hodnota ¢asové fady zde dosahuje asi 85.93 % ucinnosti.

Vyhlazeni dat pomoci klouzavych primér{

Piivodni
data

Mulova

primka

Vyhlazena
M data

0.5

Amplituda Géinnosti

-0.5

0 2k 4k 6k 8k 10k
Pozorovani

Obrazek 13: Vyhlazeni dat4db pomoci klouzavych praméra

2.3.2. Ustalené rady po vynechani prvnich 2000 pozorovani

Bohuzel ne o v8ech fadach ale miizeme prohlasit, Ze jsou ustéalené s kon-
stantni stfedni hodnotou. U fad 1b, 2b a 2a jsme toho vSak schopni doséh-
nout, pokud vynechdme ¢ast pozorovani ze zacatku rfady. Konkrétné pro rady
1b a 2b sta¢i vynechat 2000 pozorovani a fady budou ustalené. V piipadé
dat2a 2000 pozorovani nestaci a musime jich vynechat 4000. Poté uz je ovsem

ustalenost zrejma.
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Vyhlazeni dat pomoci klouzavych primérd

PGvodni
0.6 data
Nulova
0.4 pfimka
— Vyhlazena
a 0‘2 I
AL AL AL —
£ l | : ‘ ULl
50
= 1
g ' |||| ||||u '
g 0.2
=
a
E—04"
<
-0.6
-0.8
0 2k 1k 6k 8k 10k
Pozorovani
Obréazek 14: Vyhlazeni dat1b pomoci klouzavych pruméru
Vyhlazeni dat pomoci klouzavych primér{
0.6 Pavodni
data
MNulova
0.4 primka
o] _V\;hlazena
- \ n l . A h h i h
: l
5 0 | J IJl l H ] “ I
T
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P
-0.4
-0.6
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Pozorovani

Obrazek 15: Vyhlazeni dat1b bez prvnich 2000 pozorovani pomoci klouzavych
pruméria
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Obrazek 14 zobrazuje vyhlazeni celé ¢asové rady. Obrazek 15 pak ukazuje
vyhlazeni zkracené fady. Vyhlazena zkracena ¢asova rada 1b ma rozpéti dat
pouhych 0.14, coz ¢ni jen 11.62 % z celkového rozpéti 1.20. Pramdér hodnot
vyhlazené fady, a tim i asymptotickd stfedni hodnota, ¢ini 86.13 %. Pripad
pro fady 2a a 2b bude shrnut v tabulce na konci kapitoly.

2.3.3. Neustalené casové rady

Nékteré casové fady jsou ale neustalené a nepomutze nam ani zkracovani
rady. V takovém pripadé je urcovani asymptotické stfedni hodnoty velmi
obtizné az nemozné. Typickym piikladem neustélenosti je fada 1c. Vyhlazeni

této fady po vynechani prvnich 2000 pozorovani je nasledujici:

Vyhlazeni dat pomoci klouzavych priimérQ

02 —
_ primia
E 0.1 l :h‘-‘__ MM _}j-"\;’l;\;azené
l ’ Mlll ., ol
ittt ’
£, 'V [t ”!“lHH
Pozorovani

Obrazek 16: Vyhlazeni dat1lc bez prvnich 2000 pozorovani pomoci klouzavych
pruméria
Z obrazku 16 je patrné, ze v datech je dominantni frekvence 3. Navic

z tabulky 2 vime, Ze viubec nejdilezitéjsi je zde frekvence 1. To naznacuje

neustéalenost procesu a vyhlazeni dat to jen potvrdilo. Byt je dilezité pozna-
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menat, ze se pohybujeme v rdmci malé amplitudy, tak i pfesto musime fadu
povazovat za neustdlenou a nemuzeme jeji asymptotickou stfedni hodnotu
urcovat na zakladé priméru dat. Pro iplnost dopliime, Ze ptivodni fada mé
rozpéti dat 0.43 a vyhlazena 0.25, coz ¢ini 56.71 % ptuvodniho rozpéti. Tento
fakt jen potvrzuje neustalenost fady. Mezi neustilené fady muzeme rovnéz

zahrnout fadu 3b.

2.3.4. Rady vyzadujici individualni posouzeni

Dosud jsme nezminili ¢asové fady 3c a 2¢. Posouzeni ustalenosti je u nich
komplikovanéjsi a mozna také subjektivnéjsi nez tomu je u predchozich tad.
Proto je u nich vhodna expertni intervence a individualni posouzeni. Podi-

vame-li se na vyhlazeni dat3c, dostaneme nasledujici obréazek:

Vyhlazeni dat pomoci klouzavych primér{

PGvodni
data
Nulova
pfimka
Vyhlazena
data

WY

0 2k 4k 6k 8k 10k

Amplituda déinnosti

Pozorovani

Obréazek 17: Vyhlazeni dat3c pomoci klouzavych priméri

Amplituda se zde sice snizila, ale ne tak vyrazné jako v kapitolach 2.3.1
a 2.3.2. Konkrétné se rozpéti dat snizilo z 0.59 na 0.14, coZ ¢ini 24.33 %

puvodniho rozpéti. V datech je stale zfejméa periodicita, konkrétné frekvence
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5 nebo 6. Pro vyhlazeni dat na obrazku 17 byla pouzita klouzava okna urc¢ené
z frekvenci 107, 30, 645 a 41. Standardné nechceme z duvodu prilisného
zkraceni délky vyhlazené fady pouzivat frekvence < 10, ale pokud bychom
zde vyjimecéné povolili k vyhlazeni také frekvenci 6, ziskali bychom krésné
vyhlazenou fadu takika az na konstantni pifimku. Tento stav ilustruje obrazek

18.

Vyhlazeni dat pomoci klouzavych primérd

Plvodni
data
Nulova
pfimka

—— Vyhlazena
data

Nt

Amplituda Géinnosti

A A
N

0 2k 1k bk 8k 10k
Pozorovani

Obrazek 18: Vyhlazeni dat3c pomoci klouzavych prumért véetné vyuzité frek-
vence 6

Vyhlazeni je zde opravdu takika dokonalé, nebot z rozpéti puvodni rady
o hodnoté 0.59 jsme ziskali na vyhlazené fadé naprosto minimalni rozpéti
0.02, coz je jen 3.11 % z puvodniho rozpéti. Prihlédneme-li k tomu, Ze vi-
ditelné periodicita na obrazku 17 je pomérné pravidelnd, miZzeme si dovolit
o této radé prohlasit, Ze je ustalené a jeji asymptotickou stfedni hodnotu mi-
zeme odhadovat pomoci pruméru vyhlazené fady, coz ¢ini 88.32 % ucinnosti.

Druhou problematickou ¢asovou fadu, tedy dat2c, miizeme vyhladit a vy-

kreslit pomoci obrazku 19. Z néj je patrnéd vyznamnost frekvence 3, coz

25



ostatné plyne i z tabulky 3.

Viyhlazeni dat pomoci klouzavych primérd
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Obréazek 19: Vyhlazeni dat2c pomoci klouzavych priméri
Vyhlazenf dat pomoci klouzavych primér{
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Obrazek 20: Vyhlazeni dat2c bez prvnich 2000 pozorovani pomoci klouzavych
pruméria
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Zkraceni fady o prvnich 2000 pozorovani ndm pomiiZe jen ¢astec¢né. Z ob-
razku 20 muzeme vycist, ze v signalu stale hraje roli frekvence 3. Vime jiz,
ze nizké frekvence signalizuji neustélenost fady. OvSem z vyhlazeni se zda, ze
se fada postupné ustaluje, nebot perioda priblizné mezi pozorovanimi 7000
a 10000 v obrazku 19, respektive mezi 5000 a 8000 v obrazku 20, mé jasné
nejmensi amplitudu.

Graficky bychom tedy mohli expertné usoudit, ze se fada ustaluje. Po-
divame-li se na rozpéti (zaméfime se na zkracenou fadu) pivodnich dat, to
¢ini 0.79. Pro vyhlazena data je to 0.17, tedy 21.07 %. CoZ je o néco vice, nez
v piipadé Tad, o kterych jsme prohlasili, Ze jsou jednozna¢né ustélené, ale
vyrazné méné nez u neustalenych. Prihlédneme-li také k tomu, Ze se v rdmci
této fady pohybujeme celkové na malé amplitudé, mizeme i o této radé
prohlasit, Ze je ustalené. Predikce asymptotické stfedni hodnoty by i v tomto
pripadé mohla byt pomérné piesna pomoci aritmetického priméru vyhlazené

fady, coz ¢ini 83.81 %.

2.3.5. Shrnuti ustalenosti rad

V predchozich ¢astech kapitoly jsme ukazali vyhlazeni pro vybrané datové
soubory. Vyhlazeni téch zbylych je mozné vyzkouset si v pfiloze pojmeno-
vané spousteni_ funkci.R. O vSech Tfadéach, véetné téch jejichz vyhlazeni zde
nebylo vykresleno, jsme prohlasili, zda je povazujeme za ustalené ¢i nikoliv.
Konkrétni vysledky vyhlazovani zachycuje tabulka 6.

V tabulce jsou zachyceny jednotlivé datové soubory, frekvence, které byly
vyuzity pro vypocet délky klouzavého okna, rozpéti pivodniho datového sou-
boru, rozpéti vyhlazeného datového souboru po aplikaci klouzavych priameéra
se zvolenymi frekvencemi, kolik procent ¢ini rozpéti vyhlazenych dat z celko-

vého rozpéti puvodnich dat, dale hodnoceni ustalenosti a primérné hodnoty
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vypocitané z vyhlazenych dat. Zkratky pro pouzita data vychézeji z nazvia

datovych soubort. Zdvojenim pismene je oznaceno zkraceni datového sou-

boru o prvnich 2000 pozorovani, ztrojeni pak oznacuje zkraceni dat o 4000

pozorovani. Oznaceni 2a tedy znamené druhy datovy soubor pii nejslabsim

pritoku a pouziti vSech 11605 pozorovani, 2aa znac¢i ten stejny datovy soubor

jen zkraceny o 2000 pozorovani zepredu, 2aaa pak oznacuje zkraceni téhoz

souboru o 4000 prvnich pozorovani.

Pouzita Pouzité Pivodni Vyhlazené Procento Hodnoceni — Primeér
data frekvence rozpéti rozpéti rozpéti  ustalenosti vyhlazeni
la 412, 57, 12 6.79 0.94 13.91 ustalena 77.58
1b 76, 16, 13, 63 1.52 0.31 20.15 nejisté 86.11
1bb 63, 56, 13, 43 1.20 0.14 11.62 ustalena 86.13
1lc 57, 11 0.75 0.24 31.64 neustalena 87.25
lcc 47, 26, 1601 0.43 0.25 56.71 neustéilena 87.23
2a 20, 17, 289 2.05 0.67 32.95 neustalena 85.75
2aa 16, 14, 18, 235 2.05 0.60 29.17 neustalena 85.84
2aaa 13, 11, 186 1.85 0.31 16.93 ustalena 85.88
2b 93, 24 1.45 0.81 55.92 neustalena 87.38
2bb 77,20, 18, 15 1.09 0.15 13.57 ustalend 87.43
2 17, 100, 19, 29 1.04 0.25 23.88 nejisté 83.82
2cc 14, 81, 24, 16, 28 0.79 0.17 21.07 nejisté 83.81
3a 69, 413, 82, 599 7.76 1.10 14.23 ustélena 79.44
3b 61, 44, 72, 49 3.79 1.24 32.66 neustalena 86.85
3bb 36, 48, 41, 57 3.79 1.22 32.25 neustélena 86.83
3¢ 107, 30, 645, 41 0.59 0.14 24.33 nejisté 88.32
3c 107, 30, 645, 41, 6 0.59 0.02 3.12 ustélena 88.32
da Sg?: ?gégé;é 3.00 0.33 11.15 ustalena 81.29
4b 13,11,20,25,16,18 1.64 0.10 6.37 ustalena 85.93
4c 13, 16, 54, 108 2.38 0.34 14.28 ustélena 83.48

Tabulka 6: Vyhlazeni dat, jeho kvalita a hodnoceni ustalenosti procest
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Mame-li shrnout ustalenost na zékladé tabulky 6, miizeme prohlasit, ze
fady 1la, 3a, 4a, 4b a 4c jsou ustéilené i pfi pouziti vSech datovych bodu. Ve
vSech téchto pripadech shodné dosahuje vyhlazeni takové kvality, Ze rozpéti
vyhlazenych dat ¢ini méné nez 15 % rozpéti puvodni datové sady. V pii-
padé fad 1b a 2b ndm k ustélenosti pomize vynechani prvnich 2000 pozo-
rovani, pro fadu 2a je k ustalenosti nutno vynechat 4000 pozorovani. f{ady
1c a 3b jsou neustalené i pti zkracovani rady, procento rozpéti vyhlazenych
dat z rozpéti puvodnich dat zde ¢ini vzdy vice nez 30 %. Posouzeni ustéle-
nosti fad 2c¢ a 3¢ vyzaduje specialni péci a idealné expertni posudek. Procento
rozpéti v obou piipadech ¢ini néco pies 20 %. Po dikladnéjsi analyze muzeme
prohlasit, ze fady 2c i 3¢ jsou ustalené.

Pokud bychom chtéli stanovit néjaké objektivni kritérium, na zakladé
kterého bychom mohli co nejvice automatizovat hodnoceni ustalenosti, nabizi
se kritérium procenta rozpéti, tedy kolik procent z ptivodniho rozpéti dat
¢inf rozpéti vyhlazené casové fady. Na zakladé dat, ktera mame k dispozici,
by takové kritérium mohlo byt napiiklad takové, Ze pokud procento rozpéti
bude nizsi nez 15 %, prohlasime fadu automaticky za ustalenou. Pokud by
toto procento bylo vétsi nez 30 %, oznacime fadu za neustalenou. Bude-li
se procento pohybovat v intervalu od 15 % do 30 %, muZeme fadu piedat
expertovi k diikladnéjsi analyze a posouzeni. Dilezité je testovat ustalenost
i na zepredu zkracenych ¢asovych fadach, nebot prvni pozorovani v nékterych
pripadech mohou ustalenost ovlivnit.

Kritéria nastavené procenty v predchozim odstavci vychazeji z dat, ktera
jsme meéli pro analyzu k dispozici. Spravnost tohoto piistupu a nastaveni by
bylo tieba otestovat na vice datovych souborech. Samoziejmé to neni jediny

mozny piistup jak hodnotit ustalenost rady. MiZeme se také rozhodovat

vvvvvv
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dle hodnot amplitudy ptvodnich dat. Pfistup popsany vyse vsak z téchto
moznosti nabizi asi nejobjektivnéjsi posouzeni. Vzdy vSak miuzeme expertné
prihlédnout i k jinym okolnostem.

V pripadé, kdy oznac¢ime radu za ustalenou, muzeme jeji asymptotickou
stfedni hodnotu odhadovat pomoci pruméru vyhlazené casové rady. Tento
priamér dava velmi podobné (nikoliv stejné) vysledky jako primér ptivodni
nevyhlazené casové fady. Vzdy se lisi maximélné o setiny procenta uc¢innosti.
Odhad asymptotické stfedni hodnoty bychom pochopitelné mohli délat i pri-
mérem celého datového souboru, ovsem vyhlazené data odfiltrovala Sum a je-

jich primér by tak mohl davat o néco presnéjsi vysledky.

2.4. Vyuziti modifikovaného exponencialniho trendu

Jednou z dalsich metod nabizejicich se k hodnoceni ustalenosti procesu
a odhadu asymptotické stfedni hodnoty je vyuziti modifikovaného exponen-
cidlniho trendu, ktery byl teoreticky popsan v kapitole 1.2.1. Pro jednotliva
data budeme vyuzivat k odhadu parametriit metodu ¢astecnych soucti.

Je dulezité tici, ze modifikovany exponencialni trend rozhodné nebude
vhodny pro vSechny ¢asové rady, které mame k dispozici. Abychom mohli
metodu pouzit, nesmi v fadé platit ani jedna ze situaci S; > Sy < S3, nebo
S1 < 99 > 53. Tedy soucet So nesmi byt ani nejvétsi, ani nejmensi ze soucti
S1, S5, 95, jinak bychom nemohli provést odhad 3 dle vzorce (1.16).

Za tucelem co nejjednodussiho pouziti modifikovaného exponencialniho
trendu vznikla pro tucely diplomové prace funkce mod_exp_trend(). Jejim
ikolem je odhadnout parametry modifikovaného exponencialniho trendu po-
moci metody Castecnych soucti, vykreslit kifivku trendu s témito parametry
a samotné parametry vypsat. V pripadé, kdy by soucet S, byl nejvétsi, nebo

nejmensi z ¢asteénych soucti, funkce sice provede veskeré tikony, ale vypise
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hlasku varujici o tomto faktu, a ze v tomto pfipadé pouziti modifikovaného
exponencialniho trendu zfejmé neni vhodné. Odhad 3 dle vzorce (1.16) by
byl proveden vzorcem v absolutni hodnoté. Funkce je soucasti prilozeného
kodu funkce.R.

Pro velkou ¢ast nami analyzovanych casovych fad bohuzel neni vyuziti
modifikovaného exponencialniho trendu vhodnym néastrojem z vyse zminé-
ného duvodu extrémnosti Sy v ramci ¢astecnych souctii. Takovymi ¢asovymi
fadami jsou fady la, 2a, 2c, 3a, 3b, 3c a 4c a nebudeme se jimi tedy zabyvat.
V ostatnich ¢asovych fadach méa smysl podivat se na vysledky modifikova-
ného exponencialniho trendu. Za¢néme rfadou 1b, které je dobrym piikladem
vyuziti modifikovaného exponencialniho trendu. VyzkouSet aplikaci tohoto
trendu muzeme postupné na vyhlazena i na nevyhlazena ptivodni data. Nej-

prve se podivejme na pripad pro vyhlazena data:

Vyuziti modifikovaného exponencialniho trendu

— \lyhlazena data
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Obrazek 21: Modifikovany exponencialni trend pro vyhlazenou fadu 1b

7 obrazku 21 je patrnych nékolik véci. Modifikovany exponencialni trend
spravné vyhodnotil, Ze konec fady je ustalenéjsi nez jeji zacatek a zvolil tvar
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krivky, ktery pomérné dobte kopiruje data. Cervené trendova kiivka se zde
ustaluje, a to konkrétné na hodnoté 86.13 %. Tuto hodnotu vyc¢teme z pa-
rametru modifikovaného exponencialniho trendu odhadnutych pro tato data
pomoci metody ¢astecnych soucti. Konkrétné nés zde zajima primarné para-
metr 7, jehoz interpretaci je asymptota. Jeho hodnota je v tomto piipadé, jak
jiz bylo zminéno, 86.13. Pomoci této hodnoty mtzeme odhadovat asymptotic-
kou stfedni hodnotu. Nahlédneme-li do tabulky 6, zjistime, Ze se tato hodnota
plné shoduje s prumérem vyhlazeni této fady po zkraceni o prvnich 2000 po-
zorovani. Tento odhad asymptotické stfedni hodnoty by tedy mohl byt velmi
presny. Muzeme se podivat také na pouziti modifikovaného exponencialniho

trendu primo na ptvodni nevyhlazena data:

Vyuziti modifikovaného exponencialniho trendu

86.8 o
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trend
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Obrazek 22: Modifikovany exponencidlni trend pro ptvodni fadu 1b

I zde se zda, ze trendova kiivka dobfe zachytila chovani casové tady.
Odhad parametru v pro tuto kiivku je 4 = 86.18. Opét se tedy pohybujeme
ve velmi podobnych hodnotach a jen jsme se ujistili, ze fada je opravdu

ustalena a odhad asymptotické stfedni hodnoty byl zifejmé velmi presny.
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Podivame-li se na opac¢ny extrémni piipad, a to na radu lc, o které
jsme prohlasili, Ze je neustalena, zjistime, Ze nam modifikovany exponencialni
trend potvrdi nasi domnénku o neustalenosti. Obrazek 23 zachycuje aplikaci
tohoto trendu na vyhlazenou fadu lc. Tvar trendové kfivky jasné nazna-
¢uje neustalenost fady. Pro nevyhlazenou rfadu zde nelze doporucit tento typ

trendu pouzit, nebot S5 je nejvétsi z ¢asteénych soucti.

Vyuziti modifikovaného exponencialniho trendu

— \lyhlazena data
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Obrazek 23: Modifikovany exponencidlni trend pro vyhlazenou fadu lc

Néekteré casové rady jsou k prolozeni dat modifikovanym exponencial-
nim trendem vhodné, ovSsem obc¢as muze byt pro metodu ¢asteénych souct
slozité odhadnout parametry presné, obzvlasté pak pri malé amplitudé dat.
Alternativné lze pro odhad parametri a nésledné vykresleni trendu vyuzit
nelinearni regresni model, respektive nelinearni metodu nejmensich ¢tverci.
V programu R je tato metoda provadéna v ramci funkce nls() (nonlinear
least squares). Vstupem pro tuto funkei jsou data, pro ktera chceme pa-
rametry odhadovat, predpis trendu (v nasem piipadé tedy predpis (1.10))

a vhodné pocatecni odhady parametri. Jako pocateéni odhady vyuzijeme
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odhady ziskané metodou ¢asteénych soucti a pomoci funkce nls() tyto od-
hady zkusime upfesnit. Pro snadnéjsi pouziti metody vznikla pro tcely této
diplomové prace funkce mod_exp_trend2 (), kterou ¢tenaf miize najit v pri-
loze funkce.R.

Dobrou ukazkou toho, kdy nam nelinearni regrese pomuze odhadnout
parametry lépe, je fada 2b. Metoda c¢éasteénych soucti v téchto datech sice
dokazala identifikovat spravné, ze se fada ustaluje, ovSem srovname-li v ob-
razku 24 zelenou kiivku vypocétenou pomoci nelinedrni regrese a Cervenou
krivku vypocétenou metodou ¢asteénych souctl, musime prohlasit, Ze neline-

arni regrese dava podle vseho presnéjsi vysledky.

Vyuziti modifikovaného exponencialniho trendu
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Obrazek 24: Modifikovany exponencidlni trend pro vyhlazenou fadu 2b

Odhad asymptoty pomoci metody ¢asteénych souctu zde je ¥ = 87.71.
Pomoci funkce nls() pak odhad ¢ini 4 = 87.43. Z tabulky 6 vidime, Ze se
tento vysledek plné shoduje s odhadem u¢inénym na zakladé aritmetického
praméru.

Pro tplnost se muzeme podivat i na pripad s piivodnimi daty, ktery je ilu-
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strovan obrazkem 25. I zde funguje metoda nelinearnich nejmensich ¢tverct
lépe a presnéji kopiruje data. Odhady zde ¢ini 4 = 87.52 pro ¢astecné soucty
a 4 = 87.44 pro nelinearni regresi. Potvrzuje se ndm tedy, zZe odhad asympto-

tické stfedni hodnoty pro tato data bude velmi presny.

Vyuziti modifikovaného exponencialniho trendu
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Obrazek 25: Modifikovany exponencidlni trend pro ptvodni fadu 2b

Modifikovany exponencidlni trend muzeme aplikovat také na rfady 4a a 4b
(byt u 4b pouze na ptavodni fadu, na vyhlazenou nikoliv). Vykreslovat je zde
jiz nebudeme, ovSem Ctenal ma moznost si vykresleni sam zkusit v piiloze
spousteni_ funkci. R. Asymptoty ustalenych fad, pro které ma vyuziti modi-
fikovaného exponencidlniho trendu opodstatnéni, zahrneme alespon do ta-
bulky 7. V tabulce jsou uvedena pouzita data a ke kazdym z nich pak odhad
parametru v metodou ¢astecnych souctt i pomoci funkce nls (). V poslednim
sloupci jsou pak uvedeny prameéry piislusnych tad, kterymi jsme v minulé
kapitole odhadovali asymptotickou stfedni hodnotu. V piipadé fad 1b a 2b
jsou to priuméry bez prvnich 2000 pozorovéani, pro fady 4a a 4b pak primeéry

celych rad.
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Pouzita Odhad ~ Odhad v  Odhad asymptoty

data casteénymi soucty pomoci nls prumérem
Vyhlazené 1b 86.13 86.13 86.13
Pivodni 1b 86.18 86.15 86.14
Vyhlazené 2b 87.71 87.43 87.43
Pavodni 2b 87.52 87.44 87.42
Vyhlazené 4a 81.25 81.24 81.29
Pavodni 4a 81.26 81.25 81.30
Pivodni 4b 85.90 85.92 85.94

Tabulka 7: Asymptoty vybranych ¢asovych fad s vyuzitim modifikovaného
exponencialntho trendu

7 tabulky je zfejmé, ze ve chvili, kdy se da rozumné vyuzit modifikovany
exponencialni trend, tak vysledné asymptota, uréena na zakladé metody c¢as-
teénych soucti i pomoci funkce nls (), nabyva velmi podobnych hodnot jako
prosty aritmeticky primér ustélenych fad. Funkce nls() pak dava vétsinou
0 néco presnéjsi vysledky.

U ¢asovych tad 1b, 2b, 4a a 4b se nam tedy s vyuzitim modifikovaného
exponencidlniho trendu podafilo potvrdit vysledky analyzy z kapitoly 2.3.5.
Zminéné casové tady jsou opravdu ustalené a jejich asymptotickou stiedni

hodnotu mizeme odhadovat hodnotami z tabulky 7.
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Z.Aveér

V diplomové praci jsme se zamérili na analyzu ¢asovych tad, ve kterych
hraje vyznamnou roli periodické slozka. Po objasnéni teoretického pozadi
problematiky jsme se pustili do stézejni casti prace, kterou byla prakticka
analyza simulovanych dat ze spolecnosti Sigma. Analyzovali jsme vSech dva-
néct casovych tad, zachycujicich u¢innosti ¢erpadel, které jsme méli k dispo-
zici. K analyze byl vyuzit statisticky software R.

Prvnim krokem, ktery bylo tfeba ucinit, byla vhodna vizualizace dat.
K tomu jsme vyuzili v softwaru R knihovnu plotly, ktera umoznuje vykres-
leni interaktivnich grafi. Diky tomu jsme mohli data libovolné pfiblizovat
a zachytit vizualné periodicitu, ktera by pfi jiném vykresleni nebyla zfejmaé.
Poté, co jsme ziskali zédkladni predstavu o datech, jsme se pustili do detekce
nejvyznamnéjsich frekvenci a period pomoci metody rychlé Fourierovy trans-
formace. Zjistili jsme, zZe nékteré ¢asové rady maji vyznamné dlouhé periody,
coz naznacuje neustalenost procesu.

Délky nejvyznamnéjsich period jsme nésledné vyuzili jako délky klouza-
vych oken k vyhlazeni dat pomoci metody klouzavych priméra. Za ucelem co
nejjednodussiho a co nejvice automatizovaného provedeni vyhlazeni vzniklo
pro ucely diplomové prace nékolik uzitecnych funkei, které jsou soucasti pri-
lohy nazvané funkce.R a jsou jednim z piinost diplomové prace.

K rozhodnuti o ustélenosti fad jsme vedle vizualniho posouzeni vyhlazeni
vyuzili zejména objektivni kritérium kvality vyhlazeni, a to sniZeni rozpéti
dat ve vyhlazené radé vzhledem k rozpéti dat ptivodni fady. Na zakladé kva-
lity vyhlazeni dat jsme mohli pozorovat rizné typy vysledki. Pét casovych
fad jsme oznacili za jednozna¢né ustalené, nebot kvalita jejich vyhlazeni byla
vysoka a rozpéti vyhlazenych dat dosahovalo jen nizkého procenta ptivodniho

rozpéti dat. Tri fady jevily zndmky ustalovani, ovSsem ke kompletnimu pro-
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hléseni fady za ustalenou bylo nutné odstranit ¢ast dat ze zacatku rady, ktera
vlivem simulaci ustalena nebyla. Dalsi dvé rfady jsme oznacili za neustélené,
protoze vyhlazenim se nepovedlo dostate¢né snizit rozpéti dat a navic v nich
hraly vyznamnou roli dlouhé periody, které signalizuji neustalenost. Vyhla-
zeni zbyvajicich dvou fad davalo nejednozna¢né vysledky a za ustalené jsme
je prohlasili az po zvazeni konkrétniho blizstho kontextu.

U ustalenych fad jsme mohli odhadovat asymptotickou stfedni hodnotu.
Odhad jsme provedli prostym aritmetickym primérem vyhlazenych dat. Na
nékteré fady jsme poté aplikovali modifikovany exponencialni trend a z od-
hadu parametrii jsme vycetli asymptotu. Ta se velmi podobala odhadtim zjis-
ténym pomoci aritmetického primeéru a potvrdili jsme tedy dalsi metodou,
ze takovy odhad asymptotické stfedni hodnoty by mohl byt velmi presny.
Zhodnocenim ustalenosti ¢asovych fad a odhadem asymptotickych stfednich
hodnot jsme tedy splnili stanovené cile diplomové prace. Data jsou vhodné
pro dalsi analyzu a mohlo by byt napfiklad uzite¢né vyzkouset pomoci riz-
nych metod predikce stfedni hodnoty na postupné zkracovanych datech.
predstavit, nicméné byla zna¢né obohacujici. Pfinesla mi, krom kyZeného
vysledku v podobé tuspésné provedené analyzy dat, také fadu cennych zku-
Senosti z praktické préace s daty a programovani v softwaru R. Jsem vdécny,
ze jsem si datovou analyzu tohoto typu mohl vyzkousSet a vérim, Ze nabyté

zkuSenosti vyuziji také v profesnim zivoteé.
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Seznam kodui v priloze

e nacteni.R - nacteni a uprava datovych sad
e vizualizace. R - vykresleni vSech datovych sad
e funkce.R - vSechny naprogramované funkce vyuzité pii analyze

o spousteni_ funkci. R - ukdzky spousténi vSech funkci z prilohy funkce.R
s riznymi vstupnimi parametry
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