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Abstract: The aim of this contribution is a comparison of two methods

of estimating parameters in nonnegative time series by analyzing some real

data. Nonnegative or even positive time series appear very often in solving

some problems in medicine, environmetrics, economics and other areas.

A traditional approach in practical time series analysis is using a packet

of statistical programs. The statistical software SOLO was chosen for iden-

ti�cation and estimation of the model and for forecasting.

A new approach is represented by a method proposed especially for non-

negative time series. It could be called method of dividing because the

estimates of parameters are constructed in the form of minima of certain

fractions. The �rst estimate of this type was derived by Bell and Smith

in 1986. Some generalizations were proposed by And�el (1989, 1994) and Zi-

chov�a (1996). The estimates obtained by the method of dividing are strongly

consistent. They can be easily calculated even if no statistical software is

available. The results of both approaches are presented in a graphical form.

Rez�me: �ta stat~� predstavl�et sobo� sravnenie dvuh voz-

mo�noste� ocenivani� parametrov v neotricate	nyh vremennyh

r�dah pri posredstve analiza konkretnyh dannyh. Neotricate	-

nye i polo�ite	nye vremennye r�dy ime�t prilo�enie v mnogih

problemah �kologii, mediciny, �konomii i drugih oblaste�.

Na praktike my oqe� qasto po	zuems� kako� - to statistiq-

esko�programmo� dl� konstrukcii matematiqesko� modeli i oce-

nivani� parametrov �to�modeli. My po	zovalis~ statistiqes-

ko� programmo� SOLO, kotora� vyqislila ocenki v naxih mod-

el�h.

Dl� vyqisleni� drugih ocenok parametrov v opredel�nno� mo-

deli vremennogo r�da my ispo	zovali novy� metod ocenivani�

parametrov v neotricate	nyh r�dah, kotory� nazyvaec� metod

qastnyh. Bell i Smis predlo�ili �tot metod v 1986 godu. Obob-

weni� predlo�ili Andel (1989, 1994) i Zihova (1996).

Modeli s ocenkami parametrov iz programmy SOLO i modeli s

ocenkami metodom qastnyh sopostavleny v konce stat~i v mnogih

grafikah.
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1. �UVOD

C��lem p�r��sp�evku je porovnat na konkr�etn��ch datech dva p�r��stupy k odhado-

v�an�� parametr�u v nez�aporn�ych �casov�ych �rad�ach. �Casov�e �rady s nez�aporn�ymi

�ci dokonce pouze kladn�ymi hodnotami se v praxi vyskytuj�� velmi �casto,

nap�r��klad p�ri �re�sen�� probl�em�u z oblasti ekologie, medic��ny �ci ekonomie.

Tradi�cn�� p�r��stup ke zpracov�an�� dat ve form�e �casov�e�rady p�redstavuje pou�zi-

t�� bal��ku statistick�ych program�u. V na�sem p�r��pad�e byl pro identi�kaci mod-

elu, odhad parametr�u a konstrukci p�redpov�ed�� v �casov�e �rad�e zvolen sta-

tistick�y software SOLO.

Nov�y p�r��stup p�redstavuje metoda navr�zen�a speci�aln�e pro nez�aporn�e �caso-

v�e �rady. Lze ji nazvat metodou pod��l�u, nebot' odhady parametr�u modelu

jsou konstruov�any pomoc�� minim pod��l�u jist�ych hodnot �casov�e �rady. Prvn��

pod��lov�y odhad odvodili Bell a Smith v roce 1986 (viz [3]), zobecn�en�� navrhli

And�el a Zichov�a v prac��ch [1], [2] a [6]. Pod��lov�e odhady jsou siln�e konzis-

tentn��. Jejich v�yhodou je jednoduch�y v�ypo�cet, kter�y lze snadno prov�est,

i kdy�z nem�ame k dispozici statistick�y software.

2. BOXOVA-JENKINSOVA METODOLOGIE

V posledn�� dob�e se velmi �casto pou�z��v�a anal�yza �casov�ych �rad zalo�zen�a na

vy�set�rov�an�� jejich korela�cn�� struktury. �Casov�e �rady jsou modelov�any pomoc��

tzv. ARMA proces�u.

ARMA proces �r�adu p; q je de�nov�an rovnic��

Xt = b1Xt�1 + b2Xt�2 + � � �+ bpXt�p

+ et + a1et�1 + a2et�2 + � � �+ aqet�q ; t = : : : ;�1; 0; 1; : : : ;

kdeXt jsou hodnoty ARMA procesu, et je b��l�y �sum, to jest posloupnost neko-

relovan�ych n�ahodn�ych veli�cin, a a1; : : : ; aq, b1; : : : ; bp jsou parametry ARMA

procesu. V�et�sinou se p�redpokl�ad�a, �ze veli�ciny et jsou norm�aln�e rozd�elen�e

s nulovou st�redn�� hodnotou. Speci�aln��mi p�r��pady jsou p�ri q = 0 autoregresn��

procesy AR(p) a p�ri p = 0 procesy klouzav�ych sou�ct�u MA(q).

Modelov�an��m �casov�ych �rad pomoc�� ARMA proces�u se zab�yv�a Boxova-

Jenkinsova metodologie. Ta spo�c��v�a ve t�rech f�az��ch v�ystavby modelu. Prvn��

f�az�� je identi�kace, kter�a je zalo�zena na zkoum�an�� pr�ub�ehu odhadnut�e au-

tokorela�cn�� a parci�aln�� autokorela�cn�� funkce v analyzovan�e �rad�e. V�ysledkem

je rozhodnut��, zda pro modelov�an�� dat pou�zijeme AR, MA nebo sm���sen�y

ARMA proces, a ur�cen�� �r�adu procesu. Druhou f�az�� je odhad parametr�u,

zpravidla pomoc�� neline�arn��ch metod. T�ret�� f�az�� je ov�e�rov�an�� modelu neboli

kontrola, zda rezidua v navr�zen�em modelu tvo�r�� b��l�y �sum. Podrobn�y popis

metod pou�z��van�ych v jednotliv�ych f�az��ch nalezneme nap�r��klad v knize [4].

Jeliko�z se jedn�a o metody technicky n�aro�cn�e, pou�z��v�a se pro praktick�e mo-
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delov�an�� statistick�y software. Anal�yza �casov�ych�rad je sou�c�ast�� v�sech b�e�zn�ych

bal��k�u statistick�ych program�u.

3. ANAL�YZA �CASOV�YCH �RAD V PROGRAMU SOLO

Jak jsme ji�z zm��nili v �uvodu, byl v na�sem p�r��pad�e pro zpracov�an�� dat

pou�zit statistick�y software SOLO. V n�em najdeme klasick�e metody anal�yzy

�casov�ych �rad (prokl�ad�an�� line�arn��ho trendu, exponenci�aln�� vyrovn�av�an��, se-

z�onn�� dekompozice), anal�yzu ve spektr�aln�� dom�en�e a samoz�rejm�e i Boxovu-

Jenkinsovu metodologii. Pro navrhov�an�� a odhadov�an�� ARMA model�u nab��z��

SOLO dv�e procedury. Prvn�� z nich nazvan�a "ARIMA Box-Jenkins" prov�ad��

odhad parametr�u v ARMA modelu zadan�eho �r�adu. To znamen�a, �ze mus��me

nejd�r��ve sami model identi�kovat. Spr�avn�a identi�kace zejm�ena sm���sen�ych

model�u v�sak �casto b�yv�a obt���zn�a a vy�zaduje velkou zku�senost experiment�ato-

ra. Proto n�am SOLO nab��z�� druhou proceduru nazvanou "ARMA Search".

Ta sama navrhe optim�aln�� model a v n�em odhadne parametry. Popis obou

procedur lze nal�ezt nap�r��klad ve skriptech [5].

Ne�z aplikujeme n�ekterou z uveden�ych procedur v SOLU, mus��me �casto

data vhodn�ym zp�usobem transformovat, abychom zajistili nulovou st�redn��

hodnotu a stacionaritu procesu, na nich�z je Boxova-Jenkinsova metodologie

zalo�zena. SOLO nab��z�� proveden�� n�asleduj��c��ch transformac�� v �rad�e X1; X2;

: : : ; Xn:

Yt = Xt �
�Xn; t = 1; 2; : : : ; n; �Xn =

1

n

nX
t=1

Xt

...ode�cten�� pr�um�eru od dat;

Zt = Xt �A � Bt; t = 1; 2; : : : ; n

...ode�cten�� line�arn��ho trendu;

�(1);t = Xt �Xt�1; t = 2; 3; : : : ; n

...p�rechod k procesu prvn��ch diferenc��:

P�rechodem k procesu prvn��ch diferenc�� lze odstranit nestacionaritu procesu

Xt ve st�redn�� hodnot�e. Modelujeme-li proces �(1);t ARMA modelem, ho-

vo�r��me o tzv. ARIMA(p; 1; q) procesu. Existuj�� i ARIMA procesy �r�ad�u

vy�s�s��ch ne�z 1 (viz nap�r. [4]).

4. METODA POD�IL�U

Nyn�� obr�at��me pozornost k nez�aporn�ym �casov�ym �rad�am a k odhadov�e

metod�e pod��l�u. V roce 1986 pou�zili Bell a Smith pro modelov�an�� �urovn�e

zne�ci�st�en�� vody autoregresn�� proces prvn��ho �r�adu dan�y p�redpisem

(4.1) Xt = bXt�1 + et;
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kde 0 < b < 1 a et � 0 jsou nez�avisl�e stejn�e rozd�elen�e n�ahodn�e veli�ciny s dis-

tribu�cn�� funkc�� F . V uveden�em modelu navrhli jednoduch�y odhad parametru

b ve tvaru

b
� = min

1�t�n�1

Xt+1

Xt

po�c��tan�y z realizace X1; X2; : : : ; Xn procesu (4.1). Dok�azali, �ze odhad b
� je

siln�e konzistentn�� pr�av�e tehdy, kdy�z F (d) � F (c) < 1 pro libovoln�a 0 < c <

d <1.

And�el sestrojil podobn�e pod��lov�e odhady parametr�u v procesu AR(2)

v pr�aci [1] a v procesech MA(1), MA(2) v pr�aci [2]. Zichov�a provedla dal�s��

zobecn�en�� na sm���sen�y ARMA(p,q) proces v pr�aci [6]. P�ri anal�yze dat v na�sem

p�r��pad�e byl pou�zit pouze sm���sen�y proces ARMA(1,1). Ten je de�nov�an

vztahem

Xt = bXt�1 + et + aet�1:

P�redpokl�adejme, �ze 0 < a; b < 1 a et > 0 jsou nez�avisl�e stejn�e rozd�elen�e

n�ahodn�e veli�ciny s distribu�cn�� funkc�� F . Za uveden�ych p�redpoklad�u lze

dok�azat, �ze

b̂ = min
1�t�n�1

Xt+1

Xt

;

â = min
2�t�n�1

Xt+1 + 2Xt�1

Xt

� b̂

jsou siln�e konzistentn�� odhady parametr�u a; b.

5. ANALYZOVAN�A DATA

Pro �u�cely porovn�an�� odhad�u metodou pod��l�u a odhad�u z programu SOLO

byla provedena anal�yza �cty�r soubor�u dat.

Prvn�� soubor nazvan�y MORAVA obsahuje 912 pozorov�an�� p�redstavuj��c��ch

m�es���cn�� pr�um�ern�e pr�utoky v �rece Morav�e v metrech krychlov�ych za sekundu

v letech 1916-1991.

Druh�y soubor, PRAHA, obsahuje 220 hodnot pr�um�ern�e ro�cn�� teploty v de-

setin�ach stupn�e Celsia nam�e�ren�e v pra�zsk�em Klementinu v letech 1771-1990.

T�ret�� soubor, HURBANOV, obsahuje 90 pr�um�ern�ych podzimn��ch teplot

ve stupn��ch Celsia nam�e�ren�ych v Hurbanov�e v letech 1903-1992.

Kone�cn�e �ctvrt�y soubor, ENERGETIKA, obsahuje 241 denn��ch hodnot

burzovn��ho indexu energetiky sledovan�eho v obchodn��ch dnech od z�a�r�� 1994

do z�a�r�� 1995.

Necht' rozsah zpracov�avan�eho souboru je n. Ve v�sech �cty�rech p�r��padech

byl identi�kov�an model a odhadnuty parametry na z�aklad�e n�20 pozorov�an��.

Odhadnut�y model byl pou�zit pro konstrukci vyrovnan�e �rady d�elky n � 20.
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Pro zb�yvaj��c��ch 20 hodnot byly sestrojeny p�redpov�edi. Jejich porovn�an�� se

skute�cn�ymi pozorov�an��mi poskytne p�redstavu o kvalit�e obou metod z hledis-

ka p�redpov�ed��. SOLO automaticky po�c��t�a hodnoty vyrovnan�e �rady i zadan�y

po�cet p�redpov�ed�� budouc��ch hodnot, pro konstrukci vyrovnan�e �rady a p�red-

pov�ed�� u pod��lov�e metody byly pou�zity postupy uveden�e v knize [4]. Za prvn��

vyrovnanou hodnotu byl u pod��lov�e metody vzat pr�um�er �Xn�20. Pro ka�zd�y

odhadnut�y model v �rad�e d�elky n� 20 byla odhadnuta sm�erodatn�a odchylka

chyb podle vztahu

RMS =

vuut 1

n� 20� k

n�20X
t=1

(Xt � X̂t)2 ;

kde k je po�cet parametr�u (�r�ad modelu), Xt jsou data a X̂t jsou hodnoty

vyrovnan�e �rady.

6. V�YSLEDKY ANAL�YZY DAT

V t�eto kapitole uk�a�zeme v�ysledky anal�yzy �cty�r zm��n�en�ych �casov�ych �rad.

Gra�ck�e v�ystupy jsou uvedeny v p�r��loze.

I. Soubor MORAVA

Graf �casov�e �rady X1; : : : ; X912 je na obr�azku 1. Vid��me z n�ej, �ze �radu

m�u�zeme pova�zovat za stacion�arn�� s kladnou st�redn�� hodnotou.

ZPRACOV�AN�I V SOLU

Byla provedena transformace Yt = Xt �
�X892, to jest od prvn��ch 892

pozorov�an�� byl ode�cten pr�um�er �X892 = 51:87. V �rad�e Yt byl procedurou

"ARMA Search" identi�kov�an model AR(1). Odhad parametru b je b̂p =

0:40. Sm�erodatn�a odchylka chyb je RMS = 36:67.

POD�ILOV�A METODA

Pod��lov�a metoda v modelu AR(1) dala pro data Xt, t = 1; 2; : : : ; 892

odhad b̂pod = 0:13 parametru b, RMS = 38:17.

Zd�urazn�eme na tomto m��st�e, �ze odhady b̂p, b̂pod jsou konstruov�any v odli�s-

n�ych autoregresn��ch modelech prvn��ho �r�adu. SOLO pou�z��v�a pro transfor-

movan�a data Yt model s norm�aln�e rozd�elen�ym b��l�ym�sumem s nulovou st�redn��

hodnotou, zat��mco pod��lov�a metoda p�redpokl�ad�a pro data Xt model s klad-

n�ym b��l�ym �sumem s obecn�ym rozd�elen��m.

Pod��lov�a metoda byla aplikov�ana rovn�e�z v modelu ARMA(1,1). Zde jsme

dostali v �rad�eXt odhady parametr�u âpod = 0:36, b̂pod = 0:13, RMS = 37:07.
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Grafy �rad odpov��daj��c��ch jednotliv�ym model�um jsou na obr�azc��ch 2, 3 a

4. V ka�zd�em grafu je zobrazena �rada d�elky 912. Posledn��ch dvacet hodnot

p�redstavuje p�redpov�edi v modelech navr�zen�ych a odhadnut�ych na z�aklad�e

892 p�uvodn��ch dat. Samotn�e p�redpov�edi jsou spolu s daty X893; : : : ; X912

shrnuty v obr�azku 5. P�redpov�edi v modelech AR(1) a ARMA(1,1) odhad-

nut�ych pod��lovou metodou jsou t�em�e�r identick�e, proto jsou v obr�azku 5

s p�uvodn��mi daty porovn�any pouze p�redpov�edi ze SOLA a p�redpov�edi v mo-

delu AR(1) odhadnut�em pod��lovou metodou.

Kvalita p�redpov��d�an�� v obou modelech je podobn�a. V p�r��pad�e odhadu

ze SOLA se p�redpov�ed' ust�al�� na pr�um�eru �X892 = 51:87, v p�r��pad�e pod��lov�e

metody na hodnot�e 51.26.

II. Soubor PRAHA

Graf �casov�e �rady X1; : : : ; X220 je na obr�azku 6. Data nejsou stacion�arn��,

v pr�ub�ehu �casu doch�az�� ke zm�en�am v �urovni.

ZPRACOV�AN�I V SOLU

1. Ode�cten�� pr�um�eru od dat

Jako prvn�� transformace bylo provedeno ode�cten�� pr�um�eru �X200 = 94:53

v �rad�e o 200 pozorov�an��ch. Procedura "ARMA Search" navrhla pro �radu

Yt = Xt �
�X200, t = 1; 2; : : : ; 200 model AR(1) s odhadnut�ym parametrem

b̂p = 0:19, RMS = 8:87.

2. P�rechod k prvn��m diferenc��m

Jako druh�a mo�zn�a transformace dat bylo provedeno diferencov�an��, to jest

p�rechod k �rad�e �(1);t = Xt�Xt�1, t = 2; : : : ; 200. V �rad�e �(1);t byl na z�aklad�e

zkoum�an�� pr�ub�ehu autokorela�cn��ch funkc�� identi�kov�an model MA(1), co�z

znamen�a model ARIMA(0,1,1) pro data Xt. Odhad parametru a z��skan�y

aplikac�� procedury "ARIMA Box-Jenkins" je âd = �0:92, sm�erodatn�a od-

chylka chyb je RMS = 8:72.

POD�ILOV�A METODA

Odhad parametru b pod��lovou metodou v modelu AR(1) pro data Xt,

t = 1; 2; : : : ; 200 je b̂pod = 0:71, RMS = 10:02.

Grafy �rad d�elky 220 v jednotliv�ych modelech jsou na obr�azc��ch 7, 8, a 9.

Posledn��ch dvacet hodnot v grafech jsou p�redpov�edi v modelech konstruo-

van�ych na z�aklad�e 200 p�uvodn��ch dat. Porovn�an�� p�redpov�ed�� s p�uvodn��mi

daty X201; : : : ; X220 je mo�zn�e prov�est v obr�azku 10. Pr�ub�eh p�redpov�ed��

v modelu s ode�cten��m pr�um�eru a v pod��lov�e metod�e je velmi podobn�y,

p�redpov�ed' se ust�al�� na pr�um�eru �X200 = 94:53 respektive na hodnot�e 94.31.

Pou�zit�� prvn��ch diferenc�� d�av�a pon�ekud v�et�s�� p�redpov�edi v hodnot�e 96.80.
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Doposud analyzovan�e �casov�e �rady nevykazovaly trend, proto p�redpov�edi

byly zhruba konstantn��. V dal�s��ch souborech dat se setk�ame s line�arn��m

trendem.

III. Soubor HURBANOV

Graf dat X1; : : : ; X70 je na obr�azku 11. �Rada vykazuje z�reteln�y line�arn��

trend Trt = A + Bt, t = 1; 2; : : : ; 90. Parametry trendu byly odhadnuty

jako Â = 8:80, B̂ = 0:05. Trendov�a p�r��mka je prolo�zena grafem dat.

ZPRACOV�AN�I V SOLU

1. Ode�cten�� pr�um�eru od dat

Pr�um�er �X70 = 10:42 byl ode�cten od prvn��ch 70 pozorov�an��. Procedura

"ARMA Search" navrhla pro �radu Yt = Xt �
�X70, t = 1; 2; : : : ; 70 model

ARMA(2,1). Odhady paramet�u jsou âp = �0:08, b̂1p = 0:21, b̂2p = 0:42,

sm�erodatn�a odchylka chyb je RMS = 1:40.

2. Ode�cten�� trendu

Dal�s�� mo�znou transformac�� dat je ode�cten�� trendu, to jest p�rechod k �rad�e

Zt = Xt� 8:80� 0:05t, t = 1; 2; : : : ; 70. Procedura "ARMA Search" navrhla

v tomto p�r��pad�e pro �radu Zt model ARMA(2,1) s odhady parametr�u ât =

�0:02, b̂1t = 0:02, b̂2t = 0:25, RMS = 1:32.

3. P�rechod k prvn��m diferenc��m

Jeliko�z �rada vykazuj��c�� trend je nestacion�arn��, je mo�zn�e pou�z��t i transfor-

maci spo�c��vaj��c�� v konstrukci prvn��ch diferenc��. V �rad�e �(1);t = Xt �Xt�1,

t = 2; : : : ; 70 byl na z�aklad�e anal�yzy autokorela�cn��ch funkc�� identi�kov�an

model MA(1). P�uvodn�� �raduXt lze tedy modelovat procesem ARIMA(0,1,1).

Procedura "ARIMA Box-Jenkins" odhadla parametr a hodnotou âd = �0:79

a sm�erodatnou odchylku chyb hodnotou RMS = 1:40.

POD�ILOV�A METODA

Nakonec byl spo�c��t�an odhad parametru b pod��lovou metodou v modelu

AR(1) v �rad�e X1; : : : ; X70, kter�y vy�sel b̂pod = 0:60. Hodnota sm�erodatn�e

odchylky chyb je RMS = 1:60.

Obr�azky 12, 13, 14, 15 ukazuj�� grafy vyrovnan�ych �rad a dvaceti p�redpov�ed��

konstruovan�ych ve �cty�rech uveden�ych modelech. Obr�azek 16 nab��z�� mo�znost

porovnat p�redpov�edi s p�uvodn��mi daty X71; : : : ; X90. Okam�zit�e v n�em vid��-

me, �ze nejh�u�re p�redpov��d�a model s ode�cten�ym pr�um�erem. Nejkvalitn�ej�s��

p�redpov�edi d�av�a model s ode�cten�ym trendem.
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IV. Soubor ENERGETIKA

Zat��mco dosud zpracovan�e soubory obsahovaly klimatologick�a data, tvo�r��

posledn�� soubor data z oblasti �nanc��. Graf 241 hodnot indexu energetiky

je na obr�azku 17. �Rada op�et vykazuje z�reteln�y , v tomto p�r��pad�e sestupn�y

line�arn�� trend. Odhadnut�e parametry trendu jsou Â = 996:57, B̂ = �2:12.

Trendov�a p�r��mka je prolo�zena grafem dat.

ZPRACOV�AN�I V SOLU

S pou�zit��m SOLA byly provedeny stejn�e typy transformac�� jako v �rad�e

HURBANOV.

1. Ode�cten�� pr�um�eru od dat

Pr�um�er �X221 = 760:92 z �rady X1; : : : ; X221 byl ode�cten od v�sech 221

pozorov�an��. Pro �radu Yt = Xt �
�X221, t = 1; 2; : : : ; 221 byl procedurou

"ARMA Search" navr�zen model ARMA(2,1) s odhadnut�ymi parametry âp =

0:01, b̂1p = 1:44, b̂2p = �0:45, RMS = 10:17.

2. Ode�cten�� trendu

V �rad�e Zt = Xt�996:57+2:12t, t = 1; 2; : : : ; 221 byl p�ri aplikaci "ARMA

Search" navr�zen model ARMA(2,1) s odhady parametr�u ât = 0:02, b̂1t =

1:41, b̂2t = �0:45, RMS = 10:09.

3. P�rechod k prvn��m diferenc��m

V �rad�e �(1);t = Xt � Xt�1, t = 2; : : : ; 221 jsme podle pr�ub�ehu autoko-

rela�cn��ch funkc�� identi�kovali model AR(1), co�z znamen�a model ARIMA(1,1,

0) pro data Xt. Procedurou "ARIMA Box-Jenkins" byl odhadnut parametr

b hodnotou b̂d = 0:45. Sm�erodatn�a odchylka chyb je RMS = 10:19.

POD�ILOV�A METODA

Odhad parametru b pod��lovou metodou v modelu AR(1) v �rad�e X1; : : :

: : : ; X221 je roven b̂pod = 0:96, RMS = 20:43.

Pr�ub�eh vyrovnan�ych �rad o d�elce 221 se t�em�e�r neli�s��, jak lze vid�et v obr�az-

c��ch 18, 19, 20, 21. Rovn�e�z kvalita p�redpov��d�an�� budouc��ch hodnot u trans-

formac�� ode�cten�� pr�um�eru, diferencov�an�� a u pod��lov�e metody v AR(1) je

srovnateln�a, co�z ukazuje posledn��ch dvacet hodnot v grafech 18, 20, 21 a

podrobn�eji obr�azek 22. Naproti tomu model s ode�cten�ym trendem d�av�a

v�yrazn�e hor�s�� p�redpov�edi. To bezprost�redn�e souvis�� s p�rechodem od ses-

tupn�eho trendu k vzestupn�emu v �rad�e dat Xt.
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7. Z�AV�ER

Proveden�a anal�yza dat si kladla za c��l studovat chov�an�� metody pod��l�u na

konkr�etn��ch datech a porovnat v�ysledky dosa�zen�e metodou pod��l�u s v�ysledky

dosa�zen�ymi pomoc�� tradi�cn��ch metod nab��zen�ych statistick�ym programem

SOLO.

Kvalitu modelu �casov�e �rady lze posuzovat ze dvou hledisek. Prvn��m z nich

je kvalita vyrovn�an�� �rady neboli v�et�s�� �ci men�s�� shoda modelu se skute�cn�ymi

daty. Vyrovnan�e �rady p�ri pou�zit�� jednotliv�ych metod m�u�zeme porovnat

v grafech nebo pomoc�� odhadnut�e sm�erodatn�e odchylky chyb RMS. Hodnoty

statistiky RMS v modelech PRAHA, HURBANOV a ENERGETIKA odhad-

nut�ych pod��lovou metodou zd�anliv�e nejsou ve shod�e s grafy vyrovnan�ych

�rad. �Rady vyrovnan�e pod��lovou metodou na prvn�� pohled dob�re "kop��ruj��

data", ale p�ri zobrazen�� graf�u ve v�et�s��mm�e�r��tku bychom zjistili, �ze vyrovnan�e

�rady maj�� oproti p�uvodn��m dat�um m��rn�e posunut�e vrcholy. Posun vrchol�u

zp�usob��, �ze n�ekter�e hodnoty rezidu�� Xt�X̂t jsou zna�cn�e vysok�e a n�asledn�e je

vysok�a hodnota RMS. P�r���cinou je rozd��l mezi prvn�� vyrovnanou hodnotou,

kter�a je rovna pr�um�eru �Xn�20, a prvn�� hodnotou dat.

Druh�ym hlediskem je kvalita p�redpov��d�an�� budouc��ch hodnot. Modely

u v�sech soubor�u dat byly navr�zeny a odhadnuty na z�aklad�e n�20 pozorov�an��

a bylo sestrojeno 20 p�redpov�ed��. Tyto p�redpov�edi je mo�zn�e porovnat s daty

Xn�19; : : : ; Xn v detailn��ch grafech (obr�azky 5, 10, 16 a 22). Z graf�u je pa-

trn�e, �ze kvalita p�redpov�ed�� v modelu AR(1) odhadnut�em pod��lovou metodou

je srovnateln�a s kvalitou p�redpov�ed�� v modelech navr�zen�ych s pomoc�� SOLA

p�ri ode�cten�� pr�um�eru od dat, co�z je nejjednodu�s�s�� a nej�cast�eji prov�ad�en�a

transformace.

Na z�aklad�e proveden�e anal�yzy dat nelze jednozna�cn�e �r��ci, zda metody

nab��zen�e SOLEM nebo pod��lov�a metoda jsou lep�s�� pro zpracov�an�� nez�apor-

n�ych dat. Grafy pouze ukazuj��, �ze v uveden�ych �cty�rech souborech ned�av�a

pod��lov�a metoda v�yrazn�e hor�s�� v�ysledky ne�z metody tradi�cn��.

Z�av�erem bych r�ada pod�ekovala doc. RNDr. V. Vesel�emu, CSc. z ka-

tedry aplikovan�e matematiky p�r��rodov�edeck�e fakulty Masarykovy univer-

zity v Brn�e a RNDr. J. Antochovi, CSc. a RNDr. M. Lau�smanov�e, CSc.

z katedry pravd�epodobnosti a matematick�e statistiky MFF UK v Praze za

laskav�e poskytnut�� dat. Bez jejich ochoty by tento p�r��sp�evek nevznikl.
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