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Abstrakt

Predkladana diplomova prace se zabyva porovnanim moznosti a vysledki analyzy
casovych tad ve statistickych SW STATISTICA a NCSS. Prvni kapitola této diplomové prace
popisuje zakladni vlastnosti ¢asovych fad a specifické problémy, které se objevuji pfi jejich
analyze. Druha kapitola popisuje vybrané metody, které se pouzivaji pro statistické
vyhodnocovani ¢asovych tad. Jsou to metody: dekompozice ¢asovych tad, spektralni analyza
a Box-Jenkinsova metodologie. Trteti kapitola se zabyvd porovnanim statistickych
SW STATISTICA a NCSS v oblasti analyzy ¢asovych fad. Ve ¢tvrté kapitole je provedena
analyza Casovych tad z vysledkli materidlovych zkousek tfi riznych senzorti. Tato analyza

je provedena obéma SW.
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Abstract

Presented diploma thesis is dealing with comparison of possibilities and results of time
series analysis in statistical SW STATISTICA and NCSS. First chapter of this diploma thesis
describes basic properties of time series and specific issues which appear during time series
analysis. Second chapter describes selected methods which are used for statistical evaluation
of time series. These methods are: decomposition of time series, spectral analysis and Box-
Jenkins methodology. Third chapter is dealing with comparison of statistical
SW STATISTICA and NCSS in field of time series analysis. In fourth chapter is performed
analysis of time series from results of material tests of three various sensors. This analysis

is performed by both SW.
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Uvod

S pojmem casova fada se muzeme setkat naptiklad ve fyzice, mediciné, ekonomii,
metrologii a mnoha dalSich oborech. Je to posloupnost hodnot urcitého ukazatele,
ktera je chronologicky uspofadana. Mnoho informaci ma prave tento charakter, a proto je
nutné na n¢ nahlizet pravé jako na Casové rady.

S rostoucim vyvojem vypocetni techniky se k analyzovani ¢asovych tad Casto vyuziva
ruznych statistickych SW.

Cilem analyzy Casovych fad je nalezeni modelu (mechanismu), podle kterého jsou
generovana data Casové fady. Na zéklad¢ znalosti tohoto modelu je mozné piedpovidat

budouci vyvoj daného systému a ¢astecné ho fidit a optimalizovat.

Cilem této diplomové prace je vypracovat piehled metod, které se pouzivaji
pro statistické vyhodnocovani casovych ftad a analyzovat moznosti statistickych
SW STATISTICA a NCSS v oblasti analyzy ¢asovych fad.

StéZejni Casti této prace je analyza Casovych fad z vysledk materidlovych zkousek tii
ruznych senzorii. Tyto senzory jsou vyvijeny na Zapadoceské univerzité v Plzni, Fakulté
elektrotechnické, Katedie technologii a méfeni. Analyza je provedena obéma statistickymi
SW pomoci Box-Jenkinsovy metodologie (ARIMA modely). Cilem je nalézt a ovétit model,
ktery konkrétni Casovou fadu nejlépe popisuje. Déle za pomoci tohoto modelu provést
predpovéd’ vyvoje Casoveé fady. Zavérem shrnout a porovnat vysledky provedenych analyz

pomoci obou SW.
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1 Casové fady

Casova fada je posloupnost hodnot uréitého ukazatele, ktera je chronologicky

usporadana. Nékdy se také uvazuje uspotradani prostorové.

1.1 Déleni éasovych fad:

Casové fady lze délit z nékolika hledisek.
a) podle ndhodné slozky
deterministické — neobsahuji ndhodnou slozku
stochastické — obsahuji ndhodnou slozku
b) podle Casovych intervalt
ekvidistantni — maji stejné Casov¢ intervaly
neekvidistantni — nemaji stejné ¢asové intervaly
¢) podle doby trvani
dlouhodobé
kratkodobé
d) podle doby zachyceni sledované veli¢iny
intervalové — hodnota veli¢iny je kumulovana za celé obdobi

okamzikové — hodnota veli¢iny je aktudlni (okamzikova)[1]

1.2 Slozky ¢asové Fady

Obecné 1ze ¢asovou fadu rozlozit na ¢tyfi slozky.
a) trendové slozky — T,
b) sezonni slozky — S;
¢) cyklické slozky — Cy
d) ndhodné, chybové nebo nepravidelné slozky — &

Trendova sloZzka predstavuje systematickou linedrni nebo nelinearni (polynomialni,
exponencialni, ...) zménu béhem sledované¢ho casového useku, ktera se neopakuje. Sezonni
sloZka je odchylka ¢asové fady od jeji trendové slozky a periodicky se opakuje. Rozdil mezi
sezonni a cyklickou sloZkou je ten, zZe sezonni slozka se vyskytuje v pravidelnych intervalech
(délka intervalu do jednoho roku), zatimco cyklicka slozka mé delsi dobu trvani (n€kolik let)
ajeji délka se méni vétSinou s kazdym cyklem. Nahodna slozka obsahuje nesystematické

odchylky a vykyvy. [2]
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1.3 Cile analyzy éasovych fad

Cilem analyzy casovych fad je nalezeni modelu (mechanismu), podle kterého jsou
generovana data Casové fady. Na zéklad€ znalosti tohoto modelu je mozné ptredpovidat
budouci vyvoj dané¢ho systému a ¢astecné ho fidit a optimalizovat pomoci vhodné zvolenych

hodnot vstupnich parametrt. [3]

1.4 Specifické problémy p¥i analyze éasovych fad

Pti analyze ¢asovych fad se mohou objevit nékteré specifické problémy. Ty lze shrnout
do nasledujicich 4 bod.
a) problémy s volbou ¢asovych bodl
b) problémy s kalendarem
¢) problémy s délkou Casovych fad

d)problémy s nesrovnalosti jednotlivych métfeni

1.4.1 Problémy s volbou ¢asovych bodti

Casové fady mohou byt tvofeny pozorovanimi v uréitych nespojitych ¢asovych bodech.
Jsou to tzv. diskrétni asové fady. Ty mohou vznikat tiemi zplsoby.
a) Jsou diskrétni jiz svou povahou.
b) Vznikaji diskretizaci spojité Casové fady.
¢) Vznikaji akumulaci nebo primérovanim hodnot za dané ¢asové obdobi.
Nékdy neni moznost volby ¢asovych bodi, ale pokud tato moznost existuje, tak je nutné
ji vénovat pozornost. Pokud by ¢asové body nebyly zvoleny spravné, tak by dana ¢asova fada

nemusela zachytit skute¢ny prub¢h sledovaného déje. [4]

1.4.2 Problémy s kalendarem

Za vétSinu téchto probléml je zodpovédny sam cloveék. Problémy vznikaji tim,
ze je ruzna délka kalendainich mésict, rizny pocet pracovnich dnli v mésici, Ctyfi nebo pét
vikendidl v mésici, pohyblivé svatky a podobng.

DalSim problémem, za ktery clov€k nemuze, je délka slune¢niho roku, kterd neni
celociselna.

Tyto anomadlie mohou zptsobovat pii analyze ¢asovych fad nezanedbatelné nasledky
a je tedy nekdy nutné provést korekcei dat. Téchto korekci je celd fada. Moznosti je naptiklad
pouziti mésice o délce 30 dnii, vyrovnani rizného poctu pracovnich dnii nebo nckteré

nepravidelnosti mohou byt odstranény pomoci akumulace dat. [4]
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1.4.3 Problémy s délkou ¢asovych rad

Tento problém je dvojiho typu. Muze se stat, ze dand Casova fada je piili§ kratka
nebo naopak dlouha.

Problém kratké cCasové ftady je napiiklad u nékterych metod (Box-Jenkinsova
metodologie), které vyzaduji uréity minimalni pocet pozorovani.

U velmi dlouhych casovych tad se mize vyskytnout riziko, ze s prubéhem casové tady
se méni charakteristika modelu, ktery tuto fadu popisuje. Je tedy nékdy nutné piipustit zmény

parametriit modelu v prabéhu Casové tady. [4]

1.4.4 Problémy s nesrovnalosti jednotlivych méreni

S rostoucim technickym rozvojem se také zvySuje technicka vybavenost primyslovych
vyrobku. Neni tedy naptiklad vhodné srovnavat hodnoty primyslové produkce ze soucasnosti
a z let diivejsich (vice let zpatky). Jedna se o tzv. vécnou nesrovnalost tidaju.

Nékdy muze tento problém vzniknout také rlznym pocétem ziskanych udajh

za jednotliva casova obdobi. [4]
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2 Metody pro statistické vyhodnocovani ¢asovych rad

Existuje n€kolik metod pro analyzu ¢asovych fad. Kazda tato metoda vychézi z raznych
ptedpokladi, je rtizné slozitd a vhodna pro rtizné typy Casovych fad. Ptiklady téchto metod
jsou dekompozice Casové fady, metoda Census I, metoda Census II, Box — Jenkinsova

metodologie a spektralni analyza ¢asovych tad.

2.1 Dekompozice ¢asovych fad

Pti analyze redlnych casovych tad se predpokladd, ze data obsahuji tzv. vzor
(systematické slozky:Ti, S, Ci) aSum (ndhodné slozky:e). Pravé na tomto ptedpokladu
je zaloZena tato metoda. Jejim cilem je identifikace jednotlivych slozek, pfi€¢emz konkrétni
casové fady mohou nebo nemusi obsahovat vSechny tyto slozky.

Néahodna slozka zpiisobuje obtiznou identifikaci vzoru. Z tohoto divodu jsou také

vyuzivany metody pro odfiltrovani Sumu, aby se vzor stal 1épe identifikovatelny. [2]

211 Typy modelu ¢asovych fad

Jednotlivé slozky Casovych fad mohou mit mezi sebou riizné funkéni vztahy. Je mozné
je kombinovat aditivné, multiplikativné nebo jejich jinou kombinaci. Tyto vztahy jsou
popséany pomoci tii zakladnich modeli. [2] [3]

a) aditivni model

Vysledna Casova fada je tvotena souctem jednotlivych slozek a popsana vztahem 2.1.
Yt=Tt+St+Ct+gt (21)

b) multiplikativni model

Vysledna casova fada je tvorfena sou¢inem jednotlivych sloZzek a popsana vztahem 2.2.
YtZTtXStXCtXSt (2.2)

¢) smiSeny model

Casova fada je tvofena kombinaci souétu a soudinii jednotlivych slozek (vztah 2.3.)
)/t:TtXStXCt-I_St (2.3)
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21.2 Trend

Identifikace trendu v redlnych datech neni jednoducha. Pokud data obsahuji vyznamnou
nahodnou slozku, tak je nutné pro nalezeni trendu a jeho pfedpovédi pouzit nektery
ze zpusobl vyhlazovani (klouzavé praméry, klouzavé mediany, 4253H filtr nebo jednoduché

exponencialni vyrovnavani).

2.1.2.1 Klouzavé praméry
Metoda klouzavych pramért je zalozena na tom, ze vyrovnavani kratkych useka ¢asové
fady pomoci polynomickych funkci. To znamena, Ze jednotlivé prvky casové fady jsou
nahrazeny primérem nebo vazenym prumérem pravé vyrovnavané hodnoty a m sousednich
prvki (zleva a zprava). Tato metoda ma dva parametry.
a)délka klouzavych praméri
b)fad klouzavych priméra
Délka klouzavych priméri znaci pocet Clentl, ze kterych je pramér pocitan. Tato délka
by méla byt liché &islo (2m+ 1, kde m= 1,2,3,...). Rad klouzavych priméri oznaduje stupefi
vyrovnavaciho polynomu. Nevyhodou této metody je, ze nova kiivka klouzavych primért
je krat$i nez piivodni fada. Pti zvolené délce klouzavych primért (2m + 1) dochazi ke ztraté
m nevyrovnanych hodnot na zacatku a na konci ¢asové fady. Ve vysledku je nova fada kratsi

0 2m prvku oproti fad¢ ptvodni. [2] [5]

2.1.2.2 Klouzavé mediany

Tato metoda je zaloZena na principu, Ze kratké useky casové fady jsou vyrovnany
pomoci medidnd. Princip je podobny jako u klouzavych priméri. Jednotlivé prvky casové
fady jsou nahrazeny medidnem vyrovnavané hodnoty a m sousednich prvka (zleva
a zprava).Metoda je vhodnd pro data, ve kterych se vyskytuji odlehlé hodnoty (naptiklad
chybna méfeni). PouZiti této metody na takova data poskytuje v€rohodnéjsi kiivku oproti
metodé klouzavych primérd, jelikoZ neni tolik ovlivnéna extrémnimi hodnotami. Ma pouze
jeden parametr, a to délku klouzavych mediand. Stejné jako u metody klouzavych priméra
je doporuceno, aby délka klouzavych mediant byla liché ¢islo 2m + 1, kde m= 1, 2, 3,...).

Nevyhodou je, Ze nelze pouzit vazeni jednotlivych hodnot. [2] [5]

2.1.2.3 4253H filtr

Jedna se o vyhlazovaci metodu, kterd se sklada z n¢kolika krokd, pficemz danou fadu
vyhladi a zéarovenl zachovad kliCové charakteristiky fady ptivodni. Nazev je odvozen

z jednotlivych kroki aplikace této metody.
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a) 4 bodovy klouzavy median

b) 5 bodovy klouzavy median

¢) 3 bodovy klouzavy median

d) 3 bodovy vazeny klouzavy primér s Hammingovymi vahami 0,25 — 0,5 — 0,25

e) spocteni rezidui jako rozdil hodnot ptivodni fady a hodnot nové transformované rady
f) uplatnéni kroki 1 az 4 na spoctena rezidua

g) pricteni transformovanych rezidui k transformované tadé [2] [6]

2.1.2.4 Jednoduché exponencialni vyrovnavani

Jedna se o Casto vyuzivanou vyhlazovaci metodu pro Sirokou Skalu ¢asovych tad, ktera
dava vpraxi pomérn¢ verohodné piedpoveédi. Jednoduché exponencidlni vyrovnavani
se pouziva v ptipadech, kdy Casova fada ma konstantni trend.

Jednoduchy model miiZze byt popsan jako casova fada sloZena z konstanty a nahodné

slozky (vztah 2.4).

Konstanta b se mize zvolna ménit v Case, ale v kazdém useku casové fady musi byt
relativné stabilni. Z toho vyplyva, Ze ¢asova tada je v kratkych tsecich konstantni. Cilem
je najit odhad parametru b, a tim i piedpoveéd’ Casové fady do budoucna.

Jednou z moznosti jak urcit b je spocitat specidlni druh klouzavého primeéru (vztah 2.5).
Pocitd se vazeny prumeér ze vSech predeslych pozorovani (predchazejicich tomu, které

je praveé vyrovnavano) s exponencialné se snizujicimi vdhami do minulosti.

St = aYt + (1 - a)St_l (25)

St je vyrovnavand hodnota v Case ¢, a je parametr exponencialniho vyrovnavani, kde a €
(0; 1). Kazda vyrovnana hodnota je spoCtena jako vaZzeny pramér soucasné hodnoty
pozororovani a vyrovnané hodnoty ptfedchoziho pozorovani. Pokud a = 1, pak jsou minula
pozorovani Upln¢€ ignorovana. Pokud a = 0, pak je ignorovano souc¢asné pozorovani a vSechny
vyrovnané hodnoty jsou rovny poc¢ateni vyrovnané hodnoté So.

Diilezitou ¢asti je vhodna volba parametru a. NejlepSim feSenim je odhadnout hodnotu

a z dat. [2]
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Vizudlni technikou mize byt naptiklad graf pozorovanych hodnot a jejich predpovédi.
Tento graf mize byt doplnén o rezidua, s jejichz pomoci Ize identifikovat oblasti, kde model
odpovida datim 1épe a kde naopak hiife. Pro optimalni volbu hodnoty a se mohou vyuzit také
rizné miry chyby.

a) prumér ¢tverct odchylek

Je to nejpouzivanéjsi mira vhodnosti a je popsana vztahem 2.6.

N

1

5D = [+ (1= @S 1P (26)
i=1

b) jednoduchy priimér odchylek

Nevyhodou této miry (vztah 2.7) je, Ze kladné a zdporné chyby se navzdjem vyrusi.

N
1
N;{Yt ~ ¥+ (1 - @S]} 27)

¢) pramér absolutnich odchylek
Oproti priméru ¢tvercli odchylek je sniZzen diraz na odlehld pozorovani (potlaceni

vlivu extrémnich a ojedinélych chyb). Tato mira vhodnosti je popsana vztahem 2.8.

N

1

S = @Y + (1= @S] 2.7)
i=1

Vopraxi se a voli pomoci sitového vyhledavani nebo pomoci automatického
vyhledavani.

Pii sitovém vyhledavani se zacne s hodnotou parametru a= 0,1 a velikosti kroku 0,1.
Takto se pokracuje aZ do hodnoty 0,9. Jako optimalni a se zvoli to, které minimalizuje pramér

¢tverct odchylek (vztah 2.8). [2]

N
1
@ = mingey 5 ) e = [a¥ + (1= @)S, 1Y 2.8)

i=1
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Automatické vyhledavani optimalniho parametru a je zaloZeno na minimalizaci
priméru c¢tverci odchylek (pfipadné priméru absolutnich odchylek) pomoci kvazi —
Newtonovy procedury pro minimalizaci funkce.

Posledni casti je volba pocatecni hodnoty So (pfedpovéd pro prvni pozorovani).
Diky exponencialné klesajicim vaham volba hodnoty So soucasné ptedpovédi ovlivni

parametru a. [2]

2.1.2.5 Uréeni trendu
Nejcastéji pouzivanymi funkcemi pro modelovani trendu jsou nasledujici Ctyfi.
a) linearni trend (vztah 2.9)
Parametr ) urcuje, o kolik se zméni hodnota ¢asové fady, pokud ¢as se zméni o jednu

jednotku. Parametr 1 udava posuv po ose y.

Yo = Bo + Bit (2.9)

b) polynomidlni trend (vztah 2.10)

Dalsi moznosti je modelovat trend pomoci paraboly nebo jiné polynomidlni kiivky.
Yy = Bo + But + Bot? + - + Pitk (2.10)
¢) exponencialni trend (vztah 2.11)
Pii exponencidlnim trendu se Casova fada chova jako geometrickd posloupnost.

Logaritmovanim rovnice je problém pifeveden na odhad parametri pomoci linearni

regrese.
Y: = BoBi (2.11)

d) modifikovany exponencialni trend (vztah 2.12)
Tato funkce ma vodorovnou asymptotu a lze pomoci ni Iépe modelovat jevy, u nichz

existuje mez nasyceni. [2] [5]

V= o +C 211
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2.2 Metoda Census |

Tato metoda vychazi z klasického modelu, ktery byl popsén v kapitole 2.1. Tento model
popisuje, ze Casova fada se sklada ze Ctyt zakladnich slozek.
a) trendové slozka — T
b) sezonni slozka — S;
¢) cyklicka slozka — C;
d) ndhodnd, chybova nebo nepravidelna slozka — &
V metod¢ Census I jsou trendova a cyklicka slozka slouc¢eny do jedné slozky (tzv. trendové-
cyklicka slozka TCy).
Funkéni vztah mezi jednotlivymi slozkami je aditivni nebo multiplikativni. Aditivni

vztah mezi jednotlivymi slozkami je popsan vztahem 2.12.

)/t == TCt + St + gt (212)

Multiplikativni vztah mezi jednotlivymi slozkami je popsén vztahem 2.13.

Ve vétsing piipadl se pouziva exponencidlni vyhlazovani, které analyzuje trendovou
1 cyklickou slozku zaroven. Nejprve se pro casovou fadu spoctou klouzavé priméry se Sitkou
okna 1 sezoéna. V ptipad¢, ze je délka sezony sudd, je mozno pouzit vahy stejné nebo rizné
vahy, pficemz prvni a posledni pozorovani v okné jsou zprimérovana. Klouzavé praméry
v Casovych fadach eliminuji sezonni variabilitu. Rozdily (aditivni vztah) nebo zlomky
(multiplikativni vztah) pozorovanych a vyrovnanych fad izoluji sezénni a nepravidelné
slozky. Pokud je klouzavy primér odecten od pozorované tady (aditivni vztah), nebo je
pozorovand fada vydélena hodnotou klouzavého priméru (multiplikativni vztah), pak je
sezonni slozka pro kazdy bod v sezéné vypoctena jako priamér (aditivni vztah) nebo jako
sttedovy pramér (multiplikativni vztah).

Ocisténa tfada od sezonnich vykyvi se ziskd tak, ze od plivodni fady je odectena
(aditivni vztah) sezonni slozka nebo je piivodni fada vydélena sezonni slozkou.

Kombinovana trendové-cyklicka slozka je aproximovéna tak, Ze na sezénné oc€isténou

fadu je aplikovan pétibodovy centrovany vazeny klouzavy pramér s vahami 1, 2, 3, 2, 1.
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Nepravidelné slozka se ziska tak, ze od sezonné ocisténé tfady je odectena trendoveé-
cyklicka slozka (aditivni vztah) nebo je sezénné ocisténd fada vydélena trendové-cyklickou

slozkou (multiplikativni vztah). [2] [3]

2.3 Metoda X-11 Census |l

Metoda Census II je zdokonalenim a vylepSenim zdkladni metody Census I a dava
velmi dobré vysledky pro mnoho problémil z redlného svéta. Obsahuje 4 hlavni vylepseni.

a) oCisténi od obchodnich dnt
Jednotlivé mésice maji rozdilny pocet pracovnich dni a rozdilny pocet sobot a ned¢li.
Naptiklad pfi analyze mési¢nich ziskli to mulze pfispivat k znacné variabilité.
Tato metoda umoziuje testovani, zda je tento druh variability v ¢asové fadé ptitomny.
Pokud ano, tak piislusnou ¢asovou fadu ocisti.

b) extrémni hodnoty
Vétsina redlnych casovych fad obsahuje odlehlé a extrémni hodnoty, které jsou
zpusobeny vzacnymi udalostmi. Tyto extrémy mohou ovlivnit odhady trendovych
nebo sezonnich slozek. Metoda Census II obsahuje nastroje statistické kontroly, které
umoznuji analyzu casové fady s ohledem pravé na tyto extrémy. Hodnoty nad nebo
pod ur¢itym rozsahem (vyjadienym v smérodatné odchylce) mohou byt pied findlnim
odhadem sezdnnosti upraveny nebo vypustény.

¢) vicenasobna vylepSeni
VylepSeni, kterd jsou navrZena pro extrémni a odlehlé hodnoty pro pocet obchodnich
dni mohou byt aplikovdna opakované. Diky tomu je mozné ziskat vylepSené¢ odhady
sezonni, cyklické a nepravidelné sloZky a sezonné o€isténé fady.

d) testy a souhrnné statistiky
Kromé odhadut hlavnich slozek ¢asové fady je mozno také spocitat jeji rizné souhrnné
statistiky. Moznosti je naptiklad analyza rozptylu, ktera umoziiuje testovani
signifikantnosti sezonni variability a vlivu poctu obchodnich dnti, nebo procentualni
zménu z mesice na mesic v trendove-cyklické nebo ndhodné slozce. [2] [3]

Vypocty touto metodou jsou pomérné slozité a proces o€isténi je rozdélen do sedmi krokd.

a) meésicni sezonni ocisténi
Pouziva se pfed jakymkoliv jinym ociSt€énim mési¢ni Casové fady. Je mozné
specifikovat druhou fadu, ktera obsahuje pfednostni ociStujici faktory. Poté
se hodnoty této fady odectou od hodnot fady pivodni (aditivni vztah) nebo se hodnoty

plvodni ¢asove fady vydéli hodnotami druhé Casové fady (multiplikativni vztah).
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b) prvotni o€isténi pro obchodni dny
V tomto kroku je spocteno prvotni o€isténi od obchodnich dnil a jsou také spocteny
vahy pro redukci extrémnich a odlehlych hodnot.

¢) zavérecny odhad rozptylu zplisobeného obchodnimi dny a odhad nepravidelnych vah
Viéhy a ocisténi spoctené v predchozim bod¢ jsou pouzity pro odvozeni vylepSenych
sezonnich a trendové-cyklickych odhadii. Tyto vylepSené odhady jsou pouzity pro
vypocet konecného faktoru obchodnich dnti a vah.

d) zavéreCny odhad sezdénnich faktorii, nepravidelné slozky, trendové-cyklické slozky
a sezo6nn¢ ocisténé rady
Odhady v ptedchozim kroku jsou pouzity pro kone¢ny odhad jednotlivych slozek.

e) modifikace pro extrémni hodnoty
Plivodni Casova fada a sezonné ocisténd fada a nepravidelna slozka ¢asové fady jsou
modifikovany pro extrémni hodnoty. Modifikovana fada umoziuje zkoumani stability
sezoénniho o€isténi.

f) souhrnné miry
V tomto kroku jsou spocteny riizné souhrnné miry. Pomoci nich lze zkoumat
dalezitost konkrétnich slozek, primérny pocet po sobé jdoucich zmén v jednom
sméru, prumérnou fluktuaci z mésice na mésic.

g) tabulky a grafy

Jsou pouzity pro vizuélni vyhodnoceni vysledki a jejich lepsi prezentaci. [2] [3]

2.4 Spektralni analyza ¢asovych fad

Pomoci spektralni analyzy lze zkoumat cyklické vzory v Casovych fadach. Cilem
analyzy je rozlozit Casovou fadu obsahujici cyklickou slozku do né¢kolika zakladnich
sinusoidnich funkci o rliznych vinovych délkéach (frekvencich).

Oproti ARIMA modelim nebo exponencialnimu vyhlazovani je cilem spektralni
analyzy identifikace sezénnich fluktuaci o riznych délkach. U ARIMA modela
a exponencidlniho vyhlazovani je vétSinou délka sezonni sloZky zndma piedem a je zahrnuta
do teoretického modelu. Naopak spektralni analyzy se vyuziva pro nalezeni délky sezonni
sloZzky.

Spektralni analyza mlze byt rozsifena a pouzita také pro zkouméni vztahu mezi dvéma
casovymi fadami. Cilem je identifikovat korelace na riznych frekvencich mezi dvéma

konkrétnimi ¢asovymi fadami. [2] [7]
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2.4.1 Zakladni zapis a principy spektralni analyzy

Souctem funkci sinus a cosinus vznikd tzv. sinusoidni funkce. Pocet cykli
za jednotkovy ¢as je frekvence a je znaCena pismenem v. Pokud je zvolena jednotka analyzy
jeden rok, pak pocet cykll je naptiklad roven 12 pro mésicni cykly (v =12) nebo je roven 52
pro tydenni cykly (v =52).

DalSim terminem je perioda a je znacena pismenem 7. Perioda sinusové nebo
kosinusové funkce udava délku Casu, ktery je zapotiebi pro jeden cely cyklus. Tedy vztah

mezi periodou a frekvenci je nepfima umeéra (vztah 2.14).

(2.14)

[ |k

Pokud v ¢asové fad¢ je obsazen mési¢ni cyklus, pak je v dané casové fadé obsazena perioda
, 1
odélce T= 5= 0,0833 roku.

Cilem spektralni analyzy je rozlozit ¢asovou fadu na zakladni sinusoidni funkce
o ruznych frekvencich a urcit frekvence, které jsou vyznamné. Jednim ze zptisobt je nahlizet
na tento problém jako na problém linearni vicendsobné regrese. Zavisle proménnou je dana
casovéa fada a nezdvislymi proménnymi jsou sinusoidni funkce o riznych frekvencich. Tento

model je popsan vztahem 2.15.
yi = ag + [agcos(ait) + bysin(ait)]; k=1, ..,q (2.15)

Ve vztahu 2.15 znaci a frekvenci v radidnech za jednotkovy ¢as. Kosinusovy parametr
ax a sinusovy parametr bk jsou tzv. regresni parametry, které¢ udavaji miru korelace mezi daty
Casové fady a prisluSsné sinusové nebo kosinusové funkce. Celkem je ¢ sinusovych

a kosinusovych funkci (nemtiZe jich byt vice nez je dat v Casové fad¢). Pokud casova fada
. L. N . , ; N . , ;
obsahuje N pozorovani, pak bude St 1sinusovych funkci a > 1 cosinusovych funkei.

Tedy bude tolik riznych sinusoidnich funkci jako je dat a bude moZno pln€ nahradit ¢asovou
fadu pomoci zakladnich funkci. Pokud je N liché, pak je vétSinou posledni pozorovéni
vypusténo. Pro identifikaci sinusoidni funkce jsou zapotiebi alespont dva body (vrchol nahote

adole). [2] [7]

25



Porovnani moznosti a vysledkit analyzy casovych rad ve statistickych SW STATISTICA a NCSS
Tomas Linhart 2015

Spektralni analyza identifikuje korelaci sinusovych a kosinusovych funkci o riznych
frekvencich. Pokud je nalezena velka korelace (velky sinusovy nebo kosinusovy koeficient),
pak Ize usoudit, Ze je v datech obsaZena silna periodicita na dané frekvenci.

Sinusové a kosinusové funkce jsou na sobé navzajem nezavislé. Je tedy mozno secist
druhé mocniny koeficientii pro vSechny frekvence. Tento soucet je oznaCovan jako

periodogram a jeho hodnoty pro frekvence vi se spoctou podle vztahu 2.16.
2, N
Py = (af + bE) > (2.16)

Hodnoty periodogramu mohou byt interpretovany jako rozptyl (soucet ¢tvercil) dat
na dané periodé¢ nebo frekvenci. Do grafu se hodnoty periodogramu zakresluji ve vztahu
k frekvenci nebo period¢.

V redlnych piipadech se pomérné Casto stdvd, ze se zaddna z frekvenci netrefi piimo
do frekvence obsazené v Casové fadé. To znamend, ze skuteCné obsazena frekvence unika
do sousednich frekvenci. Jsou tfi zakladni zplsoby, kterymi lze pfistupovat k tomuto

problému. [2] [7]

a) vyplnéni casové fady
b) zuzovani (zahroceni) Casové fady

c)vyhlazeni periodogramu

Vyplnéni ¢asové fady
Jelikoz hodnoty frekvenci jsou pocitany jako % (pocet jednotek za ¢as), 1ze Casovou fadu

vyplnit konstantou (napiiklad nulou) a vlozit tak menS$i pfirdstky frekvencnich hodnot.
Vyplnéni ¢asové fady umoziuje na data aplikovat podrobné&jsi (jemnégjsi) seznam frekvenci.

Mnohdy je vyplnéni vhodné také z diivodu vétsi efektivnosti vypocta. [2]

Zahroceni Casové fady

Jednd se o proces zahroceni kosinového zvonu. Tato transformace casové fady
se doporucuje jeste pred samotnou spektralni analyzou. Postup je takovy, ze se transformuje
néjaky konkrétni podil p dat na zacatku a na konci Casové fady tak, Ze tato data jsou

vyndsobena vdhami podle vztahti 2.17 a 2.18.
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—1[1 { (t 1)1-'t—0 1 (2.17)
Wy =7 COS T )l E= ) e, M .
1 1\ 17
wtz—[l—cos{n(N—t+—)— ;t=N-m,..,N—-1 (2.18)
2 2/ m)]

V téchto vztazich je m voleno tak, aby platilo ZTm =p.[2]

Vyhlazeni periodogramu

V praxi se ¢asto vyskytuje problém, kdy periodogram obsahuje mnoho chaotickych
vystupktl. Cilem je najit pouze frekvence s nejvétsimi spektralnimi hustotami. To jsou oblasti
frekvenci skladajici se zmnoha sousednich frekvenci, které pftispivaji k celkovému
periodickému chovani Casové fady nejvétsi mirou. Jednou z moZnosti jak tyto oblasti
identifikovat je vyhladit hodnoty periodogramu pomoci transformace vazenymi klouzavymi
praméry. Za ptedpokladu, ze okno klouzavych priméri ma Sitku m (m musi byt liché

o -1 N g y .
Cislo, p = mT), pak se nejcasteji pouziva téchto pét oken pro vyhlazovani.

a) Daniellovo okno

Hodnoty periodogramu jsou transformovany pomoci klouzavych primért se stejnymi
vahami. Odhady spektralni hustoty jsou pocitany jako primeér % pfedchazejicich

a nasledujicich hodnot periodogramu.

b)Tukeyovo okno
Pro kazdou frekvenci jsou spocteny vahy pro klouzavé priméry pomoci vztahli 2.19
a2.20.
J\. .
wj = 0,5+ 0,5cos n; ;J=0,...,p (2.19)
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¢)Hammingovo okno
Pro kazdou frekvenci jsou spoc¢teny vahy pro klouzavé praiméry pomoci vztahti 2.21

22.22.
w; = 0,54 + 0,46c05 (n é) i=0,..,p (2.21)

d) Parzenovo okno

Pro kazdou frekvenci jsou spocteny vahy pro klouzavé priméry pomoci vztahli 2.23,

2.24a2.25.

a)]-=1—6<é) +6<é) ;j=0,...,§ (2.23)
AN
w,—=2(1—;) =54 LD (2.24)

e)Bartlettovo okno
Pro kazdou frekvenci jsou spocteny vahy pro klouzavé priméry pomoci vztahii 2.26

a2.27.
AN
w;=1- (—);] =0,..,p (2.26)

Vsechna vyhlazovaci okna, s vyjimkou Daniellova vyhlazovaciho okna, pfifazuji vyssi
vahy pozorovanim ve stiedu okna a niz§i vahy pozorovanim dale od stiedu. Ve spousté

ptipadd dosahuji vSechna tato okna podobnych vysledki. [2] [8]
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2.4.2 Priprava dat pro spektralni analyzu

Pted samotnou spektralni analyzou je zapotiebi od cCasové tady odecist jeji pramér
a zaroven také z fady odstranit trend tak, aby fada byla stacionarni (neménily se vlastnosti
fady v Case). Pokud by tato Uprava nebyla provedena, tak by ve vétSin€ pripadech byly
hodnoty periodogramu silné ovlivnény vysokym prvnim kosinusovym koeficientem
(koeficient pro frekvenci nula). V ¢asové fadé¢ je snaha najit periodicity, a tedy ani trend neni
pro tuhle analyzu zadouci. Oba tyto efekty mohou naopak zamaskovat periodicitu v datech.
V nékterych ptipadech je také vhodné data pfed analyzou vyhladit, tak aby byl odstranén

velky vliv Sumu, ktery muaze také omezit vyhledavani periodickych cykli v periodogramu. [2]

2.4.3 Testovani nahodné posloupnosti

Muze se stat, ze v datech nejsou objeveny zadné opakujici se cykly (vSechna
pozorovani jsou nezavisla oproti ostatnim). Pokud maji pozorovani normalni rozdé€leni, tak je
tato fada oznacovana jako bily Sum, pro ktery je charakteristické, Ze hodnoty periodogramu

maji exponencialni rozdéleni. [2]

2.5 Box - Jenkinsova metodologie

Jedna se o velmi populérni, silnou a flexibilni metodologii, ale diky jeji komplexnosti je
obtizné jeji pouzivani. Vysledky do velké miry zavisi na zkuSenostech a rozhodnutich osoby
provadéjici analyzu.

Box-Jenkinsova metodologie povazuje za zdkladni prvek konstrukce modelt ¢asovych
fad rezidudlni slozku, kterd mulze byt tvofena korelovanymi (zavislymi) hodnotami.
Umoznuje tedy praci s asovymi fadami, které obsahuji navzajem zavisla pozorovani. Jednim
z hlavnich pilif této metodologie je vyuziti korelacni analyzy.

Postup analyzy casové fady je rozdélen do tti zékladnich po sob¢ jdoucich kroki

a) identifikace modelu
b) odhad parametrit modelu

¢) ovétovani modelu [5] [9]
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2.5.1 Zakladni pojmy Box-Jenkinsovy metodologie

Diulezitymi pojmy v Box-Jenkinsové metodologii jsou stacionarita, autokorelacni
funkce (ACF) a parcidlni autokorelacni funkce (PACF). Tyto pojmy jsou vysvétleny
v nasledujicich podkapitolach.

2.5.1.1 Stacionarita
casové tady je v jistém smyslu stochasticky ustdlené. Pomoci Box-Jenkinsovy metodologie
lze analyzovat pouze stacionarni Casové fady. Proto je nutné nestacionarni fady prevést
na fady stacionarni. K tomu se vyuzivaji rizné transformace (nejcastéji diferencovani ¢asové
fady). Ukazka nestacionarni Casové tady je na obr. 2.1 a ukdzka stacionarni Casové tfady
na obr 2.2.
Rozlisuji se dva zakladni druhy stacionarity.
a) silna (striktni) stacionarita
Pravdépodobnostni chovani daného stochastického procesu je invariantni vaci
posuniim v ¢ase, tzn. pravdépodobnostni rozdéleni nahodného vektoru (y:1, ye2, ..., yik)
je stejné jako rozdéleni vektoru (yti+h, Yo+, ... , Vi+s) pro libovolné 4.
b) slaba stacionarita
Stochasticky proces ma konstantni turoven (konstantni stifedni hodnotu).
Déle je rovnhomérné vyvazen kolem své konstantni stfedni hodnoty. Z toho vyplyva,
ze mé konstantni rozptyl. Kovariaéni struktura druhého tadu je invariantni vici

posuniim v ¢ase (vztah 2.28).

cov (¥, Vs) = cov(Viyn, Vs+n)pro libovolné £ (2.28)

V ptipad€ normalniho procesu slaba a silnd stacionarita splyvaji. Pokud proces neni

normadlni, uvazuje se stacionarita slaba, jelikoz je méné omezujici. [5] [9]
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Obr. 2.1 Ukazka nestacionarni ¢asové rady
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Obr. 2.2 Ukézka stacionérni éasové rady (nestacionarni ¢asova fada pfevedena na radu stacionarni)

2.5.1.2 Autokorela¢ni funkce

Autokorela¢ni funkce napoméha k identifikaci modelu analyzované casové ftady.
Je definovdna pomoci autokovarianni funkce. Pro slab& staciondrni casovou fadu,
s hodnotami jednotlivych pozorovéani y;, je hodnota jeji autokovarian¢ni funkce yk v bodé

k definovana pomoci vztahu 2.29.

Yk = cov(Yy, Yern) = EQe — ) eyn — )i k = -+, —1,0,1, ... (2.29)

Hodnota autokorelac¢ni funkce px v bodé€ & je definovana pomoci vztahu 2.30.

Yk Yk
=—=—:k=--,-1,0,1, ... 2.29
Px Yo 0_3% ( )
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u =Ey; piedstavuje stfedni hodnotu a ay° = yo = var () udava rozptyl dané stacionarni ¢asové
fady.
Za predpokladu stacionarniho stochastického procesu ma autokorelaci a autokovariacni
funkce nésledujici tfi vlastnosti.
a)pp =1
D)yl < voi lpkl <1
€)Yk = Y-k @ Px = P—x pro vSechna k
Tato vlastnost tikd, Ze autokorela¢ni funkce a autokovariacni funkce jsou sudé. Z toho

vyplyva, ze k 1ze omezit na k> 0.

Grafické vyjadfeni hodnot pk pro jednotliva &> 0 se oznacuje jako korelogram. Ukazka
konkrétniho korelogramu autokorela¢ni funkce je na obr. 2.3.

V korelogramu autokorelacni funkce je kladen diraz pfevazné na vyznamné
autokorelace, protoze praveé ty napovidaji mezi kterymi hodnotami Casové fady je vztah.
Vyjde-li vyznamna autokorelace pro zpozdéni 12, tak to znamena, Ze je vztah mezi hodnotami

1al2,2a13,3al4, atd.[5][9]

Autokorelacni funkce

Lag Corr. S.E. Q b

1 +,948 ,0825 : 132,1 0,000
2 +,876 ,0822 : 245,6 0,000
3  +,807 ,0819 P 342,7 0,000
4 +,753 ,0816 : R, 427,7 0,000
5 4,714 ,0813 3 B 504,8 0,000
6 4,682 ,0810 ' ) 575,6 0,000
7 +,663 ,0807 ' B €43,0 0,000
8 +,656 ,0804 ; B 709,5 0,000
S 4,671 ,0801 3 G ) 77%,6 0,000
10 +,703 ,0798 : i 857,1 0,000
11 +,743 ,07%5 ! ] 544,4 0,000
12 +,760 ,07%2 : e 1) 1036, 0,000
13 +,713 ,0789 ! i 1i1s, 0,000
14  +,646 ,0786 T lise, 0,000
15 4,586 ,0783 : 1242, 0,000
16  +,538 ,0780 ! 1289, 0,000
17 +,500 ,0777 : 1330, 0,000
18  +,46% ,0774 : A 1367, 0,000
1% +,450 ,0771 : e 1401, 0,000
20  +,442 ,0768 : i 1434, 0,000
21 4,457 , 0765 B 1470, 0,000
22 4,482 ,0762 ) 1510, 0,000
23 4,517 ,0759 e 1556, 0,000
24 4,532 ,0755 i 1606, 0,000
25  +,494 ,0752 Vi 1649, 0,000
26 +,438 ,0749 : i 1683, 0,000
27 4,383 ,0746 L B 1710, 0,000
28 4,348 ,0743 o 1732, 0,000

29 +,315 ,0740 L 1750, 0,000
30 +,288 ,0736 ; ] 1766, 0,000
0
10

° NN
\
N
\
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w
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o

Obr. 2.3 Ukéazka korelogramu autokorelacni funkce
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2.5.1.3 Parcialni autokorelaé¢ni funkce

V piipadé autokorelac¢ni funkce miiZze nastat problém, kdy je korelovana hodnota prvni
sdruhou a zarovei je také korelovana hodnota prvni se teti. ReSeni tohoto problému
se sériovou korelaci po sob¢ jdoucich pozorovénich je pravé parcialni autokorela¢ni funkce.
Ukéazka konkrétniho korelogramu parcialni autokorelacni funkce je na obr. 2.4.

Pomoci parcidlni autokorelacni funkce Ize sledovat korelace mezi dvéma hodnotami
casové fady a to pii eliminaci vlivu mezilehlych pozorovani. Za ptedpokladu, ze zpozdéni
je rovno 1, pak ACF a PACF splyvaji.[5] [9]

Parcialni autokorelacni funkce pkk je definovana pomoci vztahu 2.30.

1 p1 p2 o Pk-2 P1
pr 1 p o Pk-3 P2
_Px-1 Px-2 Px-3 - P1_ Pk
Pe =T Py Pz Pt (2.30)
pr 1 p1 .. Px-3 Pk-2
Pk-1 Pk—2 Pr-3 - P11

V bodé k=1 se funkce ACF a PACF shoduji. Plati tedy vztah 2.31.

P11 = P1 (2.31)
Pro k= 2 plati vztah 2.32.[5] [9]
1 p
_1p1 P2
P22 =17 D1 (2.32)
p1 1
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Obr. 2.4Ukéazka korelogramu parcialni autokorelacni funkce

2.5.1.4 Linearni proces
Lineérni proces je definovan jako nekoneé¢na fada pomoci vztahu 2.33.
Ve = &+ P1&-q +Pog o + oo (2.33)
V tomto vztahu predstavuje & bily Sum s rozptylem o.” a ¥; jsou parametry.

Obvykle se pro definici linedrniho procesu pouziva operator zpétného posunuti, ktery je

definovan vztahem 2.34.

By =yt (2.34)
Pii opakovaném pouziti se dostane vztah 2.35.
By, = y._; (2.35)
Linearni proces lze tedy zapsat pomoci vztahu 2.36.
ye = Y(B)eg kde p(B) = 1 + ¢, B + P,B* + - (2.36)

Postacujici podminka pro existenci linedrniho procesu je, ze fada popsana vztahem 2.36

konverguje podle kvadratického stfedu (¥(B) konverguje pro |B|< 0).
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Prakticky vyznam maji procesy, které se ziskaji vynulovanim vSech parametrii
linearniho procesu az na kone¢ny pocet. Jsou to nasledujici tfi procesy.

a) autoregresni proces fadu p (AR(p))

b) proces klouzavych souctii fadu q (MA(Q))

¢) smiSeny proces fadl pa q (ARMA(p, q)) [5] [9]

2.5.2 Autoregresni proces

Autoregresni proces je popsan vztahem 2.37, kde ¢ oznacuje konstantu a ¢,02,03, ...

oznacuji parametry autoregresniho modelu.

Ve=¢ t e+ @1Yi—1+ QY2+ (2.37)

Z toho vyplyva, Ze kazdé pozorovani je slozeno z konstanty &, nahodného chybového
¢lenu ¢ a line4rni kombinace ptedeslych pozorovanich.

Na autoregresni proces je kladen pozadavek stacionarity procesu. Autoregresni proces
je stacionarni, pokud jeho parametry lezi uvniti urcitého rozsahu.

Naptiklad pro proces AR(1), ktery je popsan vztahem 2.38, musi platit, Ze jediny

autoregresni parametr ¢; (procesu AR(1)) musi nalezet do intervalu ¢ € (-1, 1). Pokud by

vvvvvv

budou konvergovat k nekone¢nu a dana fada nebude stacionarni.

Ye=¢+ &+ @1V (2.38)

Pro modely obsahujici vice nez jeden parametr Ize definovat podobna pravidla.[2] [5]

2.5.3 Proces klouzavych souctu

U procesu klouzavych souctti (na rozdil od autoregresniho procesu) muze byt kazdy

vvvvvv

pomoci vztahu 2.39, kde i je konstanta a 61, 62, 65 jsou parametry.

Ve =W+ & — 0161 — O16 — (2.39)

Kazdé pozorovani je slozeno znahodného chybového ¢lenu ¢, konstanty p a linedrni

kombinace piedchozich chybovych ¢lentid:, 62, 65, ...
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Mezi procesem klouzavych souctli a autoregresnim procesem existuje uzky vztah.
Proces klouzavych souctii mize byt invertovan do tvaru autoregresniho procesu nekone¢ného
fadu. To se da uskutecnit pouze tehdy, pokud parametry procesu klouzavych soucti spliuji

podminku invertibility. [2] [5]

2.5.4 ARIMA metodologie

Tento model obsahuje kombinaci obou vySe popsanych procest (autoregresni proces
a proces klouzavych souctil). Na zkoumanou ¢asovou fadu je kladen pozadavek stacionarity.
To znamena, ze ¢asova fada musi mit konstantni stfedni hodnotu, rozptyl a autokorelacni
funkci. Aby bylo dosazeno stacionarity, je ¢asto nutné ¢asovou fadu nejprve diferencovat.

Model 1ze obecné popsat jako ARIMA(p, d, q). Parametr d udava, kolikrat je dana
Casova tada diferencovana. Naptiklad model ARIMA(O, 1, 1) udava, ze model neobsahuje
zadny autoregresni parametr a obsahuje jeden parametr pro klouzavé soucty, ktery je pocitan

pro jednou diferencovanou fadu. [2] [5]

2.5.4.1 Identifikace modelu

Pro urceni pottebného tadu diferencovani je nutné zkoumat graf casové tady a graf
autokorelogramu. Vyznamné zmeény na urovni Casové fady vétSinou vyzaduji nesezonni
diferencovani prvniho fadu a velké zmény ve sklonu diferencovani druhého fadu. Pokud fada
obsahuje sezonni vzory, je potieba diferencovat sezonné.

Pokud pii sledovani autokorelogramu klesaji odhadnuté autokorela¢ni koeficienty
pomalu pro delsi zpozdéni, pak je vétSinou nutné pouzit diferencovani prvniho radu.

Né&které casové fady vyzaduji byt diferencovany jen trochu nebo dokonce vibec.
Prediferencovana fada ma méne¢ stabilni odhady koeficientt.

Déle je nutné urcit, kolik parametri klouzavych soucti ¢ a kolik autoregresnich
parametril p je potieba pro ziskani efektivniho, ale Setrného modelu procesu. Setrny model
znamena, ze obsahuje nejmensi pocet parametrii a zaroven nejvétsi pocet stupni volnosti
mezi vSemi modely, které pfipadaji v vahu pro danna data. Parametry p a ¢ malokdy
ptrekroc¢i hodnotu 2.

Pro urCeni typd a pocti ARIMA parametri jsou hlavnimi pomocnymi nastroji graf
Casové fady a grafy autokorelacni a parcialni autokorelacni funkce. Toto rozhodnuti neni vzdy
snadné a Casto vyzaduje zkuSenosti a zkouSeni alternativnich modelt.

VétSina empirickych vzort casovych fad mize byt aproximovana za pomoci nékterého
z péti konkrétnich modeld uvedenych vtab. 2.1. Pro ktery ztéchto zékladnich modeli

se rozhodnout pomuze graf autokorelacni a parcidlni autokorelacni funkce. [2] [5]
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Tab. 2.1 Zdkladni modely a charakteristiky ACF a PACF [2]

Typ modelu Charakteristika ACF Charakteristika PACF
. hrot u zpozdéni 1, zadné jiné
AR(1) exponencialni pokles
korelace u ostatnich zpozdéni
ARQ) sinusovy tvar nebo exponencialni hroty u zpozdéni 1 a 2, zadné jiné
pokles korelace u ostatnich zpozdéni
hrot u zpozdéni 1, zadné jiné )
MA(1) exponencialni pokles
korelace u ostatnich zpozdéni
MA() hroty u zpozdéni 1 a 2, zadné jiné sinusovy tvar nebo exponencialni
korelace u ostatnich zpozdéni pokles
exponencialni pokles za¢inajici od | exponencialni pokles zacinajici od
ARMA(1, 1)
zpozdéni 1 zpozdéni 1

2.5.4.2 Odhad parametri modelu

Odhad parametrii mizZe byt proveden pomoci nékolika metod. VSechny tyto metody
vedou k velmi podobnym odhadim, ale pro nékteré modely mohou byt vice nebo méne
efektivni.

Jedna zmetod pro odhad parametrii je pomoci algoritmi pro minimalizaci souctu
¢tvercli (kvazi Newtonova metoda). Odhadovani je provadéno na diferencovanych datech
apred pfedpovidanim je nutno mit Casovou fadu integrovanou tak, ze predpovédi jsou
vyjadieny v kompatibilnich hodnotach se vstupnimi daty. Odhady parametri se pouziji také
pro spocteni novych hodnot ¢asové fady tam, kde ve vstupni mnoZiné dat uz nejsou data.

ARIMA model miize obsahovat kromé& parametri klouzavych souctli a autoregresnich
parametrl také konstantu. Interpretace vyznamné nenulové konstanty zavisi na modelu, ktery
je prolozen daty. Hlavné u modeli bez autoregresnich parametri se predpokladd hodnota
konstanty x, kterd je rovna primeéru fady. Konstanta ¢ u modelli s autoregresnimi parametry
predstavuje intercept. U diferencované fady konstanta ptedstavuje intercept nebo primér
diferencované tfady. Pokud je Casova tada jednou diferencovana a jeji model neobsahuje
zadny autoregresni parametr, pak konstanta reprezentuje primér diferencované fady a tedy

také sklon linedrniho trendu ptivodni nediferencované tady. [2] [5]
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2.5.4.3 Ovérovani modelu

Pro ovéfovani modelu existuje n€kolik zptsobt. Prvnim a nejjednodusim zptisobem je
vizualni kontrola grafu ptedpovédi. Jiz na prvni pohled lze vétSinou vidét, jestli zvoleny
model je spravny.

Druhym zplsobem je kontrola rezidui. Na n¢ je kladen pozadavek, aby méla normalni
rozdéleni a nebyla navzajem korelovana. Pozadavek na normalni rozd€leni lze naptiklad
zkontrolovat pomoci grafu normdlniho rozdéleni rezidui a histogramu rezidui. Korelovanost

rezidui 1ze zkoumat pomoci autokorelacni a parcialni autokorelaéni funkce. [5]

2.5.5 Sezénni modely

Sezonni ARIMA model (nékdy oznaCovan také jako SARIMA) je zobecnénou
a roz8ifenou metodou, pro fady, které obsahuji sezonné€ se opakujici vzor. Kromé nesezénnich
parametrl je nutné také odhadnout sezénni parametry pro specifickd zpozdéni. Tato metoda je
tedy rozsifena o sezonni autoregresni parametry ps, sezénni parametry klouzavych souctt gs
a sezonni diferencovani ds.

Piikladem je sezonni model ARIMA(O, 1, 2)(0, 1, 1), ktery neobsahuje zadny
autoregresni parametr a obsahuje 2 parametry klouzavych soucti a 1 parametr sezonnich
klouzavych souctli, pficemz tyto parametry jsou pocitany pro fadu, kterd je jednou
diferencovana se zpozdénim 1 a jednou diferencovana sezonné.

Obecna doporuceni pro vybér parametri podle ACF a PACF funkci a tabulky 2.1
mohou byt pouZita také na tyto sezonni modely. ACF a PACF pro sezénni fady obsahuji

pomérné velké hodnoty koeficientd u nasobki sezonnich zpozdéni. [2]
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3 Porovnani statistickych SW STATISTICA a NCSS
v oblasti analyzy €asovych rad

V této kapitole jsem se zabyval porovnanim moznosti obou statistickych SW v oblasti
analyzy Casovych tad. Cilem bylo ur¢it, jaké metody analyzy jednotlivé SW umoziiuji a jaké
moznosti tyto metody nabizi. Kromé¢ samotnych metod jsem porovnaval také moznosti
zobrazeni vysedki.

Pii porovnavani jsem vychazel z dokumentace a manudlii (obsazenych piimo v SW
a ze zdroj: [10] [11]) od vyrobcti jednotlivych SW a z vlastnich zkuSenosti ziskanych praci

v téchto SW.

3.1 SW STATISTICA

SW STATISTICA umoznuje k analyze ¢asovych fad vyuzit n¢kolik metod: ARIMA
metodologie, sezonni a nesezénni exponencialni vyhlazovéani, dekompozice casovych tad

(metoda Census I a jeji vylepSeni: metoda Census II) a spektralni analyza.

3.1.1 ARIMA metodologie

Tato metoda kromé samotného vypoctu umoznuje diferencovani c¢asové fady
a zobrazeni ACF a PACF. Kromé¢ téchto zakladnich moznosti je také moznost volby riznych
transformaci: detrendovani fady, odecteni priméru fady, pficteni konstanty, transformace
fady pomoci riznych funkci (logaritmickd, exponencidlni, ...). Zaroven je soucasti této
metody moZnost vyhlazovani pomoci klouzavého praméru, klouzavého medianu,
jednoduchého exponencidlniho vyhlazovani a 4253H filtru. Déle je soucasti také moznost
tvorby riiznych grafi (histogram, normalni rozd€leni,... ). Zafazeni vSech téchto Uprav
a moznosti pfimo v této metod¢ zjednodusuje a zrychluje samotné analyzovani ¢asovych fad.

Problematickou c¢asti je pozadavek na casové fady, Ze musi obsahovat alespon
8 kompletnich cykll, jinak nelze u tfad, kde se vyskytuje sezonni slozka, nastavit sezonni
diferencovani se zpozdénim rovném délce sezony.

SW STATISTICA umoznuje také pomoci ARIMA metodologie analyzovat pferuSené
casové fady. To jsou fady, kde doSlo k ndhlému a vyznamnému poklesu nebo navySeni

hodnot.
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3.1.2 Dekompozice ¢asovych rad

SW STATISTICA nabizi moznost analyzy pomoci metody Census I nebo pomoci
rozsiten¢ metody Census II.

Pii volbé metody Census I lze zvolit délku sezony a urcit typ modelu fady (aditivni
nebo multiplikativni). Poté lze spocitat klouzavé priméry, podily nebo diference, sezonni
faktory, sezonné upravené fady, komponenty vyhlazeného trendového cyklu a nepravidelnou
slozku.

Volba metody Census II je vylepSenim metody Census I a nabizi moznost mésicni
a Ctvrtletni sezonni dekompozice. Je mozné zvolit ocisténi od obchodnich dnil, sezonni
ptizptiisobeni a dal$i moznosti spadajici do této metody.

SW STATISTICA neumoziuje predikci Casové fady, ale pouze spocteni vyse
uvedenych slozek. Dal§i moznosti je tvorba grafii (2D graf, histogram, normdlni rozd¢€leni,...)

z téchto slozek.

3.1.3 Sezodnni a nesezdénni exponencialni vyhlazovani

SW STATISTICA nabizi 12 exponencialnich vyhlazovacich funkci. Lze zvolit typ
modelu (aditivni nebo multiplikativni) a ur¢it charakter trendu (bez trendu, linedrni trend,
exponencialni trend a tlumeny trend). Pro sezoénni variantu 1ze nastavit délku sezony.

Je mozné zadat pocatecni hodnotu pro vyhlazovaci transformaci, poc¢ate¢ni hodnotu
trendu a sezonni faktory.

Identifikaci nejlepSich parametrii 1ze nastavit prizkumem miizky parametra (tabulka
vysledkl obsahujici kombinace hodnot parametrii: smérodatnd odchylka, absolutni odchylka,
soucet Ctvercl chyb, rozptyl, procentualni odchylka a absolutni procentualni odchylka) nebo
pomoci automatického vyhledani nejlepsich parametra.

Po provedeni analyzy lze zobrazit vysledky pfislusné exponencialni transformace,

rezidua a ptfedpovéd'.

3.1.4 Spektralni analyza
Tato metoda umoziiuje doplnit nebo zkratit fady jeSté pred provedenim analyzy. Dale
nabizi moznost riznych predbéznych transformaci (zizeni, odecteni priméru, centrovani,...).
Spektralni analyza pocitd frekvence, periody, koeficienty sinu a cosinu, hodnoty

pro frekvenc¢ni graf a odhady spektralni hustoty.
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Odhady spektralni hustoty Ize pocitat pomoci riznych vahovych koeficient
(Daniellovo, Hammingovo, Bartlettovo, Tukeyovo, Parzenovo nebo pomoci koeficientu
definovaného uzivatelem).

Dalsi moznosti je zobrazit pouze definovany pocet hodnot z frekvencniho grafu
(periodogramu) nebo grafu spektralni hustoty.

Je mozné znédzornit koeficienty sinu a cosinu, hodnoty frekven¢niho grafu a hodnoty
spektralni hustoty oproti frekvenci nebo period¢€. Také je mozné zvolit rozsah, pro ktery bude
znazornén frekvencni graf a graf spektralni hustoty, a tak zvysit rozliSeni a vypovidaci
hodnotu grafu.

Dalsi volbou je kiizova spektralni analyza. Je to analyza dvou fad, kde jedna tfada

je nastavena jako zavisla proménnd a druhé jako nezavisla.

3.1.5 Zobrazeni vysledku
SW STATISTICA umoziiuje jak grafické, tak 1 Cciselné zobrazeni vysledki

(i prib&znych vysledkl). Ciselné zobrazeni je ve specidlni tabulce a tyto hodnoty lze
okamzité pouzit k dal§im analyzam. Vysledky lze zobrazit také pomoci nejriznéjSich grafi.

Zaroven je mozné tyto grafy ulozit a také jednoduchym zptisobem formatovat.

3.2 SWNCSS

SW NCSS umoziuje k analyze casovych ftad vyuZzit nékolik metod: ARIMA
metodologie, exponencidlni vyhlazovani, dekompozice a pfedpovéd’ ¢asovych fad a spektralni

analyza.

3.2.1 ARIMA metodologie

SW NCSS umoziuje analyzu Casovych fad pomoci ARIMA metodologie. Kromé
klasického nastaveni modelu (volba parametri modelu, parametry diferencovani, délka
sezony, pocet hodnot pfedpovédi) umoznuje také odecteni priméru fady, jeji detrendovani
a logaritmovani. ACF a PACF nejdou zobrazit pfimo v této metodé, ale musi se oteviit
ptedpovéd’ pro pocet pozadovanych hodnot, rezidua a ACF rezidui (grafické i ciselné
zobrazeni). Pro zobrazeni napiiklad histogramu rezidui je nutné hodnoty rezidui zkopirovat
a vlozit do datové tabulky a spustit specialni modul, ktery je urceny k tvorb¢ histogramu.

Specialni moznosti je teoreticka ARMA. Ta nevyuziva zadné data, ale slouzi ke studiu

riznych modelt a ukazuje naptiklad jejich ACF nebo PACF.
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3.2.2 Dekompozice a predpovéd ¢asovych rad

Tato metoda nabizi volbu poctu hodnot pfedpovedi a volbu délky sezony. Vysledkem
této analyzy je predpovéd’ a jednotlivé slozky tady (cyklicka slozka, sezonni slozka, trendova
slozka a nepravidelna slozka). Tyto vysledky jsou zobrazeny jak v grafické, tak i Ciselné

podobg.

3.2.3 Exponencialni vyhlazovani

SW NCSS nabizi tfi druhy exponencidlniho vyhlazovani (horizontdlni, trendové
a trendové/sezonni).

Horizontalni exponencialni vyhlazovani je urceno pro tady, které nevykazuji trend
ani sezonnost. Vysledkem je horizontdlni pfimka. Tato metoda je vhodna pro kratkodobé
predpoveédi.

Trendové exponencialni vyhlazovani umoziiuje analyzu casovych tad vykazujicich
stoupajici nebo klesajici trend.

Naopak trendové/sezoénni vyhlazovani si poradi jak s trendovou, tak i sezonni slozkou.
Je mozné zvolit typ modelu (aditivhi nebo multiplikativni) a nastavit pocet hodnot

predpovédi. Vysledkem je pfedpovéd’ a rezidua.

3.2.4 Spektralni analyza

Spektralni analyza pocita frekvence, periody, hodnoty pro frekvencni graf
(periodogram) a odhady spektralni hustoty. Lze nastavit odecteni priméru fady a jeji
detrendovani.

Je také moZné zobrazit hodnoty frekven¢niho grafu a hodnoty spektralni hustoty proti
frekvenci nebo periodé. Také lze zvolit rozsah, pro ktery bude znazornén periodogram nebo
graf spektralni hustoty, a tak zvysit rozliSeni a vypovidaci hodnotu grafu.

Dalsi volbou je kiiZova spektralni analyza. Je to analyza dvou fad, kde jedna fada

je nastavena jako zavisla proménna a druha jako nezavisla.

3.2.5 Zobrazeni vysledkdi
SW NCSS zobrazuje vysledky jak v podobé¢ grafickeé, tak i ¢iselné. Nevyhodou grafi je,

ze jejich formatovani (ndzev, popisky os, rozsahy hodnot na oséch,...) musi byt nastaveno
jesté pred spusténim vypoétu konkrétni analyzy. Ciselné zobrazeni vysledki je “jakoby
v textovém souboru, ktery je pfipraven k tisku — na zacatku kazdé¢ nové strany je nadpis
hodnot“. Pokud chceme vysledné hodnoty pouzit k dalsi analyze, je nutné je kopirovat

a nadpisy vlozené mezi nimi filtrovat.
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3.2.6 Porovnani SW STATISTICA a NCSS

SW STATISTICA celkové dovoluje uzivateli nastavit vice parametrti a moznosti. Také
vysledky (i mezivysledky) jsou jednoduchym zplisobem piipraveny k dalSim analyzam.

SW NCSS pozaduje nastaveni formatovani grafti jest¢ pred spuSténim vypoctu dané
analyzy a také data z vysledkd analyzy nejsou okamzité ptipravena pro dalSi analyzovani
pomoci jiné pozadované metody.

Celkové oba dva SW dokézou analyzovat cCasové fady dostatecné, ale SW
STATISTICA umoznuje vice voleb v jednotlivych metodach, ma lepsi feSeni pro vystup
hodnot provedenych analyz a dle mého subjektivniho ndzoru je i1 lépe strukturovan (lépe

se v ném pracuje a je vice intuitivni).
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4 Analyza ¢asovych rfad z vysledki materialovych
zkousek

V této kapitole jsem analyzoval Casové tfady z vysledki materidlovych zkousek tii
riznych senzort: textilni senzor, senzor - flexibilni substrit + PEDOT:PSS a senzor -
BI2 + sitotisk. Tyto senzory jsou vyvijeny v ramci materialového vyzkumu na Zapadoceské
univerzité v Plzni (Fakulta elektrotechnicka — Katedra technologii a métenti).

Analyzu casovych fad jsem provedl v obou statistickych SW, za pouziti ARIMA
modeld. Cilem bylo provést potfebné transformace Casové fady (vyhlazeni, diferencovani,
stacionarizace,...), pokud byly zapotiebi. Déle nalézt vhodny model, ktery nejlépe odpovida
dané Casové tad¢ a ziskat ptredpovéd’ pro dalsi hodnoty.

Data ¢asovych fad jsou velmi rozsahla, a proto jsem je umistil na CD, kter¢é je ptiloZzeno
k praci. Data pro textilni senzor jsou umisténa v souboru datal.xls, data senzoru - flexibilni
substrait + PEDOT:PSS v souboru data2.xls a data senzoru — BI2 + sitotisk v souboru
data3.xls.

Zakladni specifikace senzort:
a) textilni senzor

Jedna se o senzor, ktery je vSity pomoci niti do textilie.
Spodni nit je vodivy drat o priiméru 0,002 mm. (MONEL 1.4301)
Horni nit je nevodiva. (PES)

b) senzor — flexibilni substrat + PEDOT:PSS

Je to senzor, ktery je tvofen z flexibilniho substratu a materialu PEDOT:PSS.

PEDOT (poly-ethylenedioxythiophene) je vodivy polymer, ktery je pouzit v kombinaci s PSS
(poly-styrenesulphonic acid).

Senzor se sklada z elektrodového systému a senzitivni vrstvy. Elektrodovy systém ma
jednu vrstvu, elektroda je uhlikova a substrat z materialu NFC/MFC 75/25. Senzitivni vrstva
je z materialu NFC/MFC 75/25. NFC je nanokrystalicka celuléza a MFC je mikrokrystalicka
celuloza.

¢) senzor — BI2 + sitotisk

Pro depozici organickych senzorovych vrstev byl pouzit substrat s elektrodovym
systémem BI2. Jedna se o jemnozrnny 96 % korundovy substrat tloustky 0,64 mm s rozméry
9 x 6 mm. Na substratu je dvojice zlatych interdigitalnich elektrod. Jako adhezni mezivrstva

je pouzit NiCr a Ni. Siika elektrod je 25 um, $iika mezery 25 pm. Tloustka elektrod je
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0,4 pm. Aktivni plocha interdigitalnich elektrod je 4,1 x 4,1 mm. Senzitivni vrstva je

z materidlu FTC (ftalocyanin) a kryci vrstva je z materiAluPEEC-4 (polyetheretherketon).

4.1 Textilni senzor

V této kapitole jsem analyzoval data ¢asové fady z méfeni textilniho senzoru. Jedna se
o hodnoty impedance senzoru v zavislosti na zmén¢ vlhkosti pfi konstantni teploté 30 °C.
Hodnota relativni vlhkosti se méni skokove: 50%, 60%, 70%, 80%, 90% a 98%. Celkov¢ tato
fada obsahuje 3 celé cykly. Graf popisujici zménu impedance a vlhkosti je na obr. 4.1.

Kazdy cyklus a podcyklus (data pro urCitou miru relativni vlhkosti) obsahuji rozdilné
mnozstvi namétenych hodnot. Rozdil v poc¢tu hodnot je minimalni oproti celkovému poctu
pozorovani v jednotlivych cyklech, a tak jsem provedl filtraci dat. Kazdy podcyklus ma
na svém konci jiz stabilizované hodnoty impedance, a tak jsem mohl odfiltrovat potifebny
pocet dat vzdy z konce jednotlivého podcyklu tak, aby to nemélo vliv na priibéh casové fady.

Data piivodni i1 odfiltrované ¢asové fady jsou uvedena v souboru datal.xls.

Graph of impedance and relative humidity - Textile sensor
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Obr. 4.1 Graf zmény impedance a relativni vihkosti - textilni senzor
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411 SW STATISTICA

Napred jsem nacetl data ze souboru datal.xlsa zobrazil je (obr. 4.2), abych mé¢l lepsi
predstavu o prub¢hu ¢asové fady.

Z grafu na obr. 4.2 je vidét, ze tato Casova fada potiebuje vyhladit, hlavné jeji prvni
cyklus. Pro jeji vyrovnani jsem zvolil tfi — bodovy klouzavy median, ktery fadu dostatecné
vyhladil a pfitom zachoval jeji vyznamné charakteristiky (obr. 4.3).

Time serie - Textile sensor
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Obr. 4.2 Casova fada - textilni senzor — SW STATISTICA

Smoothed time serie - Textile sensor
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Obr. 4.3 Vyhlazena ¢asova fada - textilni senzor — SW STATISTICA
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Po vyhlazeni casové fady jsem zkontroloval pribéh ACF a PACF. Z grafu
ACEF (obr. 4.4) je patrna silnd sériova zavislost. Pro odstranéni této zavislosti je nutné fadu
jednou nesezonné diferencovat. Graf takto diferencované fady je na obr. 4.5.

V dalsim kroku je zapottebi opét zkontrolovat pribéhy ACF a PACF jednou nesezonné
diferencované fady.Ty jsou v SW STATISTICA omezeny na 999 hodnot. Ze znalosti ¢asové
fady lze usuzovat, Ze tato asova fada bude potifebovat sezonni diferencovani se zpozdénim

1008. Takto diferencovana fada je zobrazena na obr. 4.6.
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Obr. 4.4 ACF casové fady - textilni senzor — SW STATISTICA

D (-1) time serie - Textile sensor
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Obr. 4.5 Jednou nesezénné diferencovana ¢asova rada - textilni senzor — SW STATISTICA
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D (-1) and D (-1008) time serie - Textile sensor
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Obr. 4.6 Jednou nesezonné a jednou sezénné diferencovana ¢asova rada - textilni senzor — SW
STATISTICA

Dale jsem zkontroloval ACF a PACF jednou nesezénné a jednou sezonné

(se zpozdénim 1008) diferencované tady. Ob¢ tyto funkce jsou v poradku a lze pfistoupit

k volbé ARIMA modelu pro tuto ¢asovou fadu a odhadu parametri klouzavych soucti

a autoregresnich parametrl (sezonnich i nesezénnich). Po vyzkouSeni riiznych modeld jsem

zvolil model ARIMAC(1, 1, 1)(1, 1, 1). Nastaveni jsem provedl podle obr. 4.7.
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Obr. 4.7 Nastaveni ARIMA modelu - textilni senzor — SW STATISTICA

SW STATISTICA vyZzaduje pro vypocet alespont 8 kompletnich cykli, jinak nelze

sezonni diferencovani o délce cyklu nastavit. Tato Casova fada obsahuje pouze 3 cykly.

Moznym feSenim je tuto fadu uméle nastavit na 9 cykli (pfesné 8 nestaci — diferencovanim

a vyhlazenim dojde ke zkréaceni fady). Prvni cyklus je oproti dal§im posunut vySe (stabilizacni

cyklus), a tak jsem k prodlouzeni fady vyuzil jen druhy a tfeti cyklus. V nové vytvorené fad¢
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jsou jednotlivé cykly sefazeny v poradi: 1-2-3-2-3-2-3-2-3 (obr. 4.8). Tuto fadu jsem musel
nejprve znovu vyhladit pomoci klouzavého medianu a az poté spustit vypocet.

Po skonceni vypoctu Ize zobrazit vysledky této analyzy a zaroven otestovat vhodnost
zvoleného modelu. Provedl jsem ptedpovéd’ pro 1500 dalSich hodnot, kde je vidét, ze tento
model zachytil vsSechny charakteristické aspekty této tady a predpovéd vypada

veérohodné (obr. 4.9). Navic oblast, ktera predpovida s 90% pravdépodobnosti, je velmi mala.

Extended time serie - Textile sensor
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Obr. 4.8 ProdlouZena ¢asova rada - textilni senzor — SW STATISTICA

Forecast of time serie - Textile sensor
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Obr. 4.9 Predpovéd’ ¢asové rady - textilni senzor - SW STATISTICA
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Dale jsem pro ovéteni zvoleného modelu zobrazil graf histogramu rezidui (obr. 4.10),
graf normalniho rozdéleni rezidui (obr. 4.11), ACF (obr. 4.12) a PACF (obr. 4.13) rezidui.
Z histogramu a grafu normalniho rozdéleni je patrné, ze rozdéleni rezidui neni pfesné
normalni, ale hodn¢ se mu pfiblizuje. ACF a PACF nevykazuji korelaci mezi rezidui. Vizualni
kontrola grafu predpovédi je také v potadku. Z toho Ize usuzovat, ze zvoleny model

je spravny, a ziskana ptredpovéd’ je vérohodna.

Histogram of residues - Textile sensor
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Obr. 4.10 Histogram rezidui - textilni senzor — SW STATISTICA

Normal probability plot of residues - Textile sensor
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Obr. 4.11 Normalni rozdéleni rezidui - textilni senzor — SW STATISTICA
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ACF of residues - Textile sensor
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Obr. 4.12 ACF rezidui - textilni senzor — SW STATISTICA

PACF of residues - Textile sensor
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Obr. 4.13 PACF rezidui - textilni senzor — SW STATISTICA

41.2 SW NCSS

Naprted jsem nacetl data ze souboru datal.xls. Pouzitad verze SW NCSS neobsahovala

1 z pribéhu zobrazeného

4

i klasického 2D grafu, takze jsem vychaze

ren

~

t vytvo
na obr. 4.2 pomoci SW STATISTICA (lze vyuzit i jiny SW).

moznos

tiebi ji vyhladit. Pro vyhlazeni jsem zvolil

, Z€ je zapo

¢t

¢ fady lze vid

casove

v

Z pribéhu

3 —bodovy klouzavy median. Ten fadu dostate¢né vyhladil a zachoval jeji charakteristicky

priibéh.

Poté jsem zkontroloval pribéhy ACF (obr. 4.14) a PACF vyhlazené fady.
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Obr. 4.14 ACF &asové rady - textilni senzor - SW NCSS

Na obr. 4.14 je vidét silnd sériova zavislost. Pro jeji odstranéni jsem fadu jednou
nesezonn¢ diferencoval.

Dalsim krokem je opét kontrola ACF a PACF takto diferencované fady. Ze znalosti
Casové ftady lze usuzovat, ze tato Casova fada bude potfebovat sezonni diferencovani
se zpozdénim 1008. Prube¢hy ACF a PACF pro tak vysok4 zpozdéni nebylo mozné zobrazit.
Na zdkladé dosud ziskanych zkuSenosti a znalosti Casové tfady jsem provedl sezénni
diferencovani se zpozdénim 1008.

Poté jsem opét zkontroloval ACF a PACF (obr. 4.15) jednou nesezonné a jednou
sezonng (se zpozdénim 1008) diferencované fady. Tyto funkce jizZ neukazuji na Zadné dalsi

vyznamné korelace.

PACF of D(-1) and D(-141) time serie
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Obr. 4.15 PACF jednou nesezénné a jednou sezénné diferencované ¢asové rfady - textilni senzor -
SW NCSS
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DalSim krokem je volba ARIMA modelu pro tuto ¢asovou fadu a odhad parametrti

klouzavych souctli a autoregresnich parametrii (sezonnich i nesezénnich). Po vyzkouSeni

riznych modelit a po piihlédnuti k pribéhim ACF a PACF jsem zvolil model
ARIMA(1, 1, 1)(1, 1, 0). Nastaveni jsem provedl podle obr. 4.16.
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Obr. 4.16Nastaveni ARIMA modelu - textilni senzor — SW NCSS

Dale staci spustit vypocet, po jehoz skonceni lze zobrazit vysledky této analyzy

a zarovenn otestovat vhodnost zvoleného modelu. Provedl jsem piedpovéd pro jeden

dalsicyklus. Graf pfedpovédi je zobrazen na obr. 4.17.
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Obr. 4.17 Predpovéd ¢asové rfady - textilni senzor - SW NCSS
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Na obr. 4.17 je vidét, Ze tento model zachytil vSechny charakteristické aspekty této fady
a predpoveéd vypada vérohodné.

Pro ovéifeni modelu jsem zkontroloval ACF rezidui (obr. 4.18) a histogram
rezidui (obr. 4.19). Jak ACF rezidui, tak jejich histogram jsou v potadku. Zvoleny model 1ze

tedy povazovat za vhodny.
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Obr. 4.18 ACF rezidui - textilni senzor - SW NCSS
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Obr. 4.19 Histogram rezidui - textilni senzor - SW NCSS
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4.2 Senzor - flexibilni substrat + PEDOT:PSS

V této kapitole jsem analyzoval data ¢asové fady z métfeni senzoru: Senzor - flexibilni
substrat + PEDOT:PSS. Jedna se o hodnoty impedance substratu v zavislosti na zméné
vlhkosti pii konstantni teplot¢ 30°C a napéti 1V pii frekvenci 1000 Hz. Relativni vlhkost se
meénila od hodnoty 20% do hodnoty 90% s krokem 0,5%. Celkov¢ tato fada obsahuje 4 celé
cykly a kazdy cyklus se sklad4 ze 141 hodnot. Graf popisujici zménu impedance a vlhkosti
jenaobr. 4.20. Na tomto obrazku je vidét, Zze hodnoty impedance klesaji naptfed rychleji
apoté pomaleji, az se ustali kolem své minimalni hodnoty. Data této Casové fady jsou

uvedena v souboru data?.xls.

Graph of impedance and relative humidity - Sensor - flexible substrate + PEDOT
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Obr. 4.20Graf zmény impedance a relativni vihkosti - senzor - flexibilni substrat + PEDOT:PSS
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4.21 SW STATISTICA
Nejprve jsem nacetl data této Casové fady ze souboru data2.xls a zobrazil je pomoci 2D

grafu (obr. 4.21).

Time serie - Sensor - flexible substrate + PEDOT
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Obr. 4.21 Casové fada - senzor - flexibilni substrat + PEDOT:PSS — SW STATISTICA

Tato Casova fada nepotiebuje vyhladit, ale objevuji se zde mirné rozdily v jeji
amplitudé. To by mohlo ovlivnit hodnoty autokorelaci, a proto jsem tadu stabilizoval pomoci

logaritmizace pfirozenym logaritmem (obr. 4.22).

Logaritmed time serie - Sensor - flexible substrate + PEDOT
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Obr. 4.22 Logaritmovana ¢asova rada - senzor - flexibilni substrat + PEDOT.PSS — SW STATISTICA
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Z grafu na obr. 4.22 je patrné, ze hodnoty amplitud jsou nyni vice vyrovnané. DalSim

krokem je kontrola ACF a PACF. Graf ACF pro prvnich 30 hodnot je zobrazen na obr. 4.23.

ACF of logaritmed time serie - Sensor - flexible substrate + PEDOT
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Obr. 4.23 ACF logaritmované ¢asoveé fady - senzor - flexibilni substrat + PEDOT:PSS — SW
STATISTICA

Na obr. 4.23 je vidét silnd sériova zavislost. Pro jeji odstranéni jsem fadu jednou
nesezoéOnn¢ diferencoval (obr. 4.24). Jelikoz prvni pozorovéani nelze diferencovat, tak bylo
vypusténo. Dale je opét nutné zkontrolovat ACF a PACF. Graf PACF je zobrazen
na obr. 4.25.
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Obr. 4.24 Jednou nesezénné diferencovana logaritmovana ¢asova fada - senzor - flexibilni substrat +
PEDOT:PSS — SW STATISTICA

57



Porovnani moznosti a vysledkit analyzy casovych rad ve statistickych SW STATISTICA a NCSS

Tomas Linhart

2015

19

30

41

52

63

74

85

96

107

118

129

140

PACF of D (-1) logaritmed time serie - Sensor - flexible substrate + PEDOT

,004 ,0421
,000 ,0421
,006 ,0421
,007 ,0421
,012 ,0421
,010 ,0421
,013 ,0421
,014 ,0421
,021 ,0421
,017 ,0421
,018 ,0421

,019 ,0421

,019 ,0421

0

-1,0 0,5 0,0 0,5

1,0

Obr. 4.25 PACF jednou nesezénné diferencované logaritmované ¢asové rady - senzor - flexibilni

substrat + PEDOT:PSS — SW STATISTICA

Po zkontrolovani ACF a PACF (obr. 4.25) jednou nesezénné diferencované rady jsem

objevil vyznamné hroty pro zpozdéni o nasobcich 141. To napovidd, Ze v této fad¢ je

obsazena také vyznamnd sezonni slozka. Pro jeji odstranéni jsem fadu jednou sezonné

diferencoval se zpozdénim 141 (obr. 4.26). Poté jsem opét zkontroloval ACF a PACF takto

diferencované fady, kde jsem uz neobjevil zadné dalsi vyznamné autokorelace.
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Obr. 4.26Jednou nesezénné a jednou sezénné diferencovana logaritmovana ¢asova rfada - senzor -

flexibilni substrat + PEDOT:PSS — SW STATISTICA
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DalSim krokem je volba ARIMA modelu pro tuto ¢asovou fadu a odhad parametrti
klouzavych souctli a autoregresnich parametrii (sezoénnich i nesezénnich). Po vyzkouSeni
riznych modelit a po piihlédnuti k pribéhim ACF a PACF jsem zvolil model
ARIMA(1, 1, 0)(1, 1, 0). Nastaveni jsem provedl podle obr. 4.27.
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Obr. 4.27 Nastaveni ARIMA modelu - senzor - flexibilni substrat + PEDOT:PSS — SW STATISTICA

SW STATISTICA vyZzaduje pro vypocet alesponi 8 kompletnich cykll, jinak nelze
sezonni diferencovani nastavit. Tato ¢asova fada obsahuje pouze 4 cykly. Moznym feSenim je
tuto fadu uméle nastavit, naptiklad na 9 cykla. Jelikoz jednotlivé cykly si jsou velmi podobné,
tak jsem k prvnim ¢tyfem zadanym doplnil dalSich pét. V nové vytvorené fad¢ jsou jednotlivé

cykly sefazeny v pofadi: 1-2-3-4-3-2-4-3-3 (obr. 4.28).
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Extended time serie - Sensor - flexible substrate + PEDOT
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Obr. 4.28 Prodlouzena ¢asova fada - senzor - flexibilni substrat + PEDOT:PSS — SW STATISTICA

V dal$im kroku jsem spustil vypocet pro takto vytvotfenou fadu. Poté lze zobrazit
vysledky této analyzy a zaroven otestovat vhodnost zvoleného modelu. Provedl jsem
ptedpovéd’ dalSich tfi cykll (obr. 4.29), kde lze vidét, ze tento model zachytil vSechny
charakteristické aspekty této fady. Navic oblast, kterd predpovida s 90% pravdépodobnosti,
je velmi mala.

Déle jsem pro kontrolu modelu zobrazil graf rezidui (obr. 4.30), graf histogramu
rezidui (obr. 4.31) a graf normélniho rozd€leni (obr. 4.32) rezidui. Z grafl je patrné,
ze rezidua maji ocekavané rozdéleni a vizualni kontrola grafu ptedpovédi je také podle
ocekavani. Kontrola ACF a PACF rezidui byla také v potfadku. Z toho Ize usuzovat,

ze zvoleny model je spravny a ziskana predpoveéd’ je vérohodna.
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Forecast of time serie - Sensor - flexible substrate + PEDOT
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Obr. 4.29 Predpovéd casové rady - senzor - flexibilni substrat + PEDOT:PSS — SW STATISTICA
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Obr. 4.30 Graf rezidui - senzor - flexibilni substrat + PEDOT:PSS — SW STATISTICA
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Histogram of residues - Sensor - flexible substrate + PEDOT
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Obr. 4.31 Histogram rezidui -senzor - flexibilni substrat + PEDOT:PSS — SW STATISTICA
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Obr. 4.32 Normalni rozdéleni rezidui - senzor - flexibilni substrat + PEDOT:PSS — SW STATISTICA

4.2.2 SW NCSS

Nejprve jsem nacetl data ze souboru data?.xls. Pouzitd verze SW NCSS neobsahovala
moznost vytvoreni klasického 2D grafu, takze jsem vychézel z pribéhu zobrazeného
na obr. 4.21 pomoci SW STATISTICA (lze vyuzit i jiny SW).

Tato casova fada nepotfebuje vyhladit, ale objevuji se zde mirné rozdily v jeji
amplitudé. Tyto rozdily by mohly ovlivnit hodnoty autokorelaci, a proto jsem fadu
stabilizoval pomoci logaritmizace.

Dal8im krokem je kontrola ACF a PACF. Graf ACF pro prvnich 40 hodnot je zobrazen
na obr. 4.33.
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Obr. 4.33ACF logaritmované ¢asové fady - senzor - flexibilni substrat + PEDOT:PSS — SW NCSS

Na obr. 4.33 je vidét silnd sériovd zavislost. Pro jeji odstranéni jsem fadu jednou
nesezonné diferencoval.

Poté jsem zkontroloval ACF a PACF (obr. 4.34) takto diferencované rady.
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Obr. 4.34 PACF logaritmované ¢asové fady - senzor - flexibilni substrat + PEDOT:PSS — SW NCSS

Po zkontrolovani ACF a PACF (obr. 4.34) jednou nesezonné diferencované fady jsem
objevil vyznamné hroty pro zpozdéni o nasobcich 141. To ukazuje, Ze v Casové fadé je
obsaZzena vyznamna sezonni slozka. Pro jeji odstranéni jsem fadu jednou sezénné
diferencoval se zpozdénim 141.

Poté jsem opét zkontroloval ACF a PACF takto diferencované fady, kde jsem
uz neobjevil Zadné dalsi vyznamné autokorelace.

Dal$im bodem je volba ARIMA modelu pro tuto casovou fadu a odhad parametri

klouzavych souctli a autoregresnich parametrii (sezénnich 1 nesezénnich). Po vyzkousSeni
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riznych modelt a po pfihlédnuti k pribéhim ACF a PACF jsem zvolil model
ARIMA(1, 1, 0)(1, 1, 0). Nastaveni jsem provedl podle obr. 4.35.
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Obr. 4.35 Nastaveni ARIMA modelu - senzor - flexibilni substrat + PEDOT:PSS — SW NCSS

Déle jsem spustil vypocet pro takto zvoleny model. Nastavil jsem predpoveéd
pro 141 hodnot (jeden cyklus). Po skon€eni vypoctu se zobrazi vysledky. Graf pfedpovédi
je na obr. 4.36. Na tomto obrazku je vidét, Ze zvoleny model o¢ekavané piredpovida budouci
prabéh casové tady.

Pro ovéfeni modelu jsem zkontroloval ACF rezidui (obr. 4.37) a histogram
rezidui (obr. 4.38).Histogram rezidui nema nejlepsi rozdéleni, ale poZadovanému normalnimu

rozdé¢leni se blizi. Zvoleny model lze tedy povazovat za vhodny.
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Forecast of time serie - Sensor-flexible substrate+PEDOT
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Obr. 4.36Predpovéd casové rady - senzor - flexibilni substrat + PEDOT:PSS — SW NCSS
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Obr. 4.37 ACF rezidui - senzor - flexibilni substrat + PEDOT:PSS — SW NCSS
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Obr. 4.38 Histogram rezidui - senzor - flexibilni substrat + PEDOT.PSS — SW NCSS
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4.3 Senzor - BI2 + sitotisk

V této podkapitole jsem analyzoval data casové fady z méfeni senzoru: Senzor —
BI2 + sitotisk. Tato casova fada popisuje hodnoty impedance substratu v zavislosti na zméné
vlhkosti pfi konstantni teplot¢ 30°C a napétim 1 V pii frekvenci 1000 Hz. Relativni vlhkost
se ménila od hodnoty 20% do hodnoty 90% s krokem 0,5%. Celkov¢ tato fada obsahuje 3 celé
cykly a kazdy cyklus se skladd ze 141 hodnot. Graf popisujici zménu impedance a relativni
vlhkosti je na obr. 4.39. Je zde vidét, Ze hodnoty impedance klesaji napied rychleji a poté
pomaleji (odhadem exponencialn¢), az se ustali kolem své minimalni hodnoty. Je tedy patrné,
ze srostouci vlhkosti se zmensSuje hodnota impedance. Navic kazdy novy cyklus zacina

na niz$i hodnoté impedance. Data této Casové fady jsou uvedena v souboru data3.xls.

Graph of impedance and relative humidity - Sensor - BI2 + screen printing
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Obr. 4.39Graf zmény impedance a relativni vihkosti - senzor - BI2 + sitotisk
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4.3.1 SW Statistica

V prvnim kroku jsem nacetl data této fady a zobrazil je pomoci 2D grafu (obr. 4.40).

Time serie - Sensor - BI2 + screen printing
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Obr. 4.40 Casova rada - senzor - BI2 + sitotisk — SW STATISTICA

Tato Casova fada nepotiebuje vyhladit, ale objevuji se zde velké rozdily v jeji
amplitudé. To by mohlo ovlivnit hodnoty autokorelaci, a tak jsem fadu stabilizoval pomoci

logaritmizace pfirozenym logaritmem (obr. 4.41).

Logaritmed time serie - Sensor - BI2 + screen printing
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Obr. 4.41 Logaritmovana ¢asova rada - senzor - BI2 + sitotisk — SW STATISTICA

Z grafu na obr. 4.41 je ziejmé, ze hodnoty amplitud jsou nyni vice vyrovnané. DalSim

krokem je kontrola ACF a PACF. Graf ACF pro prvnich 40 hodnot je zobrazen na obr. 4.42.
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ACF of logaritmed time serie - Sensor - BI2 + screen printing
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Obr. 4.42 ACF logaritmované Casové rady - senzor - BI2 + sitotisk — SW STATISTICA

Na obrazku 4.42 je vidét silna sériova zavislost. Pro jeji odstranéni jsem fadu jednou
nesezoéOnn¢ diferencoval (obr. 4.43). ProtoZze prvni pozorovani nemiize byt diferencovéno,
tak bylo vypusténo. Poté je opét nutné zkontrolovat ACF a PACF. Graf PACF je zobrazen
na obr. 4.44.
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Obr. 4.43 Jednou nesezénné diferencovana casova rada - senzor - BI2 + sitotisk — SW STATISTICA
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PACF of D (-1) logaritmed time serie - Sensor - BI2 + screen printing
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Obr. 4.44 PACF jednou nesezénné diferencované ¢asové rady - senzor - BI2 + sitotisk — SW
STATISTICA

Po zkontrolovani ACF a PACF (obr. 4.44) jednou nesezonné diferencované fady jsem
objevil vyznamné hroty pro zpozdéni o nasobcich 141. To ukazuje, Ze v Casové tfad¢ je
obsazena vyznamnd sezénni slozka. Pro jeji odstranéni jsem fadu jednou sezonné
diferencoval se zpozdénim 141. Poté jsem opét zkontroloval ACF a PACF takto
diferencované fady, kde jsem uz neobjevil zadné dalsi vyznamné autokorelace.

DalSim krokem je ur¢eni ARIMA modelu pro tuto ¢asovou fadu a odhad parametrt
klouzavych souctli a autoregresnich parametrii (sezonnich i nesezénnich). Po vyzkouSeni
riznych modelti jsem zvolil model ARIMA(I, 1,0)(1, 1, 1). Nastaveni jsem provedl
podle obr. 4.45.
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Obr. 4.45 Nastaveni ARIMA modelu - senzor - BI2 + sitotisk — SW STATISTICA
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SW STATISTICA vyzaduje pro vypocet alesponi 8 kompletnich cykld, jinak nelze
sezOnni diferencovani nastavit. Tato Casova fada obsahuje pouze 3 cykly. Moznym feSenim
je tuto fadu umeéle nastavit na alespon 8 cykll. Jelikoz diferencovanim tady dojde k jejimu
zkraceni, tak ke 3 zadanym cyklim jsem doplnil dalsich 6 cykli (piesné 8 nestaci). Protoze
zadané cykly vykazuji vyrazné rozdily v amplitud¢, tak neni mozné tuto fadu nastavit pomoci
zkopirovani jednotlivych cykld, ale je nutné jejich prabéh odhadnout.

Podle obr. 4.40 jsem odhadl, ze velikosti amplitud jednotlivych cykli klesaji
exponencialné. Proto jsem provedl transformaci fady jejim logaritmovanim. Tim jsem ptrevedl
problém exponencidlni na problém line4rni. Touto Gpravou se odhad vyznamné¢ zjednodusil.
Poté jsem odhadl prib¢h dalSich cykll a transformoval je pomoci inverzni transformace zpét.
Data této prodlouzené fady jsou uvedena v souboru data3.xls. Vysledny prabch prodlouzené

fady je na obr. 4.46.
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Obr. 4.46 Prodlouzena ¢asova rada - senzor - BI2 + sitotisk — SW STATISTICA

V dal§im kroku jsem spustil vypocet pro takto vytvofenou fadu. Také lze zobrazit
vysledky této analyzy a otestovat vhodnost zvoleného modelu. Provedl jsem piedpovéd
dalsich tfi cykld (obr. 4.47). Tento model zachytil vSechny charakteristické vlastnosti této
fady. Oblast, ktera predpovida s 90% pravdépodobnosti, je velmi mala.

Také jsem pro kontrolu modelu zobrazil graf rezidui, graf histogramu rezidui (obr. 4.48)
a graf normalniho rozdé€leni rezidui (obr. 4.49). Z grafii je patrné, Ze rezidua maji ocekavané
rozdéleni. Déle jsem zobrazil ACF (obr. 4.50) a PACF (obr. 4.51) rezidui. ACF a PACF
nevykazuji korelaci mezi rezidui. Z kontroly rezidui lze usuzovat, ze zvoleny model je

spravny, a tedy ziskané ptedpovéd’ je vérohodna.
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Normal probability plot of residues - Sensor - BI2 + screen printing

Expected normal value [-]

-0,08 -0,08 -0,04 -0,02 0,00 0,02 0,04 0,06 0,08
Observed value [-]

Obr. 4.49 Normalni rozdéleni rezidui - senzor - BI2 + sitotisk — SW STATISTICA
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Obr. 4.50 ACF rezidui - senzor - BI2 + sitotisk — SW STATISTICA
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4.3.2 SW NCSS

Nejprve jsem nacetl data ze souboru data3.xls. Pouzita verze SW NCSS neobsahovala
moznost vytvoieni klasického 2D grafu, takze jsem vychazel zpribéhu zobrazeného
na obr. 4.40 pomoci SW STATISTICA (lze vyuzit 1 jiny SW).

Tato Casova tfada nepotiebuje vyhladit, ale objevuji se zde vyrazné rozdily v jeji
amplitudé. Tyto rozdily by mohly ovlivnit hodnoty autokorelaci, a proto jsem fadu
stabilizoval pomoci logaritmizace.

Dals$im krokem je kontrola ACF a PACF. Graf ACF pro prvnich 40 hodnot je zobrazen
na obr. 4.52.

ACF of logaritmed time serie
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Obr. 4.562ACF logaritmované casové fady - senzor - BI2 + sitotisk — SW NCSS

Na obr. 4.52 je patrna silnd sériova zavislost. Pro jeji odstranéni jsem fadu jednou
nesezonng diferencoval.

Poté jsem zobrazil ACF a PACF (obr. 4.53) takto diferencované tady.

PACF of D{-1) logaritmed time serie
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Obr. 4.53 PACF jednou nesezéonné diferencované logaritmované ¢asové rady - senzor - BI2 + sitotisk
— SW NCSS
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Po zkontrolovani ACF a PACF (obr. 4.53) jednou nesezonné diferencované fady jsem
objevil vyznamné hroty pro zpozdéni o ndsobcich 141. To naznacuje, Ze v Casové tade
je obsaZzena vyznamna sezonni slozka. Pro jeji odstranéni jsem fadu jednou sezonné
diferencoval se zpozdénim 141.

V dal$im kroku jsem opét zkontroloval ACF a PACF takto diferencované ftady,
kde jsem uz neobjevil z&dné dalsi vyznamné autokorelace.

Nasledn¢ jsem piistoupil k volbé ARIMA modelu pro tuto ¢asovou fadu a odhadu
parametrit klouzavych soucti a autoregresnich parametri (sezénnich i1 nesezoénnich).
Po vyzkouseni riznych modelii a po prihlédnuti k priibéhtiim ACF a PACF jsem zvolil model

ARIMA(1, 1, 0)(1, 1, 0). Nastaveni jsem provedl podle obr. 4.54.
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Obr. 4.54 Nastaveni ARIMA modelu - senzor - B2 + sitotisk — SW NCSS

Dale jsem spustil vypocet pro takto zvoleny model. Nastavil jsem piedpovéd
pro 141 hodnot (jeden cyklus). Po skonceni vypoctu lze zobrazit vysledky. Graf predpovédi
je na obr. 4.55. Na tomto obrazku je vidét, ze zvoleny model ocekavané predpovida budouci
prubéh Casove tady.

Pro ovéteni modelu jsem zkontroloval ACF rezidui (obr. 4.56) a histogram
rezidui (obr. 4.57). Histogram rezidui nemé idedlni rozd¢€leni, ale pozadovanému normélnimu

r~r

rozdéleni se blizi. Zvoleny model lze tedy povazovat za vhodny.
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Forecast of time serie - Sensor - BI2 + screen printing
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Obr. 4.55 Predpovéd ¢asové fady - senzor - BI2 + sitotisk — SW NCSS
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Obr. 4.56 ACF rezidui - senzor - BI2 + sitotisk — SW NCSS
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Obr. 4.57 Histogram rezidui - senzor - BI2 + sitotisk — SW NCSS
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4.4 Vysledky a porovnani provedenych analyz

wev

na provedeni a rozhodovani, ale poskytuje velmi dobré vysledky.

Pomoci této metodologie jsem analyzoval casové fady z vysledkii materidlovych
zkousek tfi riznych senzori: textilni senzor, senzor - flexibilni substrdt + PEDOT:PSS
a senzor - BI2 + sitotisk. Analyzu jsem provedl pomoci SW STATISTICA (verze 7.1)
a NCSS (verze 7).

SW STATISTICA vyzadoval pro nastaveni sezénniho diferencovani alespon
8 kompletnich cyklii. Ani jedna Casova fada neobsahovala pozadovany pocet cykli, a tak
jsem musel ¢asové fady uméle nastavit kombinaci zadanych cykli nebo odhadem dalSich
cykli. Tim mohlo dojit (doSlo) k zaneseni mirné chyby, protoze nékteré prabchy
se opakovaly a staly se tak vice vyznamnymi. Byl to ale jediny zpisob, jak analyzu provést.

Pouzita verze SW NCSS neobsahovala moznost tvorby obyc¢ejnych 2D graft, a tak jsem
pro zobrazeni prub¢hu casovych fad musel vyuzit SW STATISTICA. Dale tato verze
neumoziovala detailni formatovani grafii, takZze nckteré grafy nejsou vizudlné nejlepsi.

VyzkouSel jsem i trial verzi SW NCSS 10 a tam jsou uz tyto nedostatky odstranény.

Vysledky provedenych analyz:
a)textilni senzor

Data této Casové fady potfebovala napted filtrovat, aby se dosahlo stejné délky
jednotlivych cykld. Poté jsem jesté fadu vyhladil pomoci tfibodového klouzavého medianu.
Déle jsem tadu diferencoval jednou nesezoénné a jednou sezénné se zpozdénim 1008.

V SW STATISTICA mi nejlépe vySel model ARIMA(1, 1, 1)(1, 1, 1) a v SW NCSS
model ARIMAC(1, 1, 1)(1, 1, 0). To, Ze vySel v kazdém SW jiny model, mize byt zptisobeno
tim, Ze v SW STATISTICA jsem danou fadu uméle nastavoval a tim, ze oba dva modely
dostate¢né odpovidaji této fad€. Také jsem provedl predpoveéd’ Casové fady a ovéfil spravnost

zvoleného modelu.
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b)senzor - flexibilni substrat + PEDOT:PSS
Data této casové tfady nepotiebovala filtrovat ani vyhladit, ale objevovali se zde malé
rozdily v amplitudach jednotlivych cykla, takze jsem tuto fadu stabilizoval pomoci
transformace logaritmovanim. Dale jsem ftadu diferencoval jednou nesezoénné a jednou
sezonn¢ se zpozdénim 141.
V SW STATISTICA mi nejlépe vysel model ARIMA(1, 1, 0)(1, 1, 0) a v SW NCSS
model ARIMAC(1, 1, 0)(1, 1, 0). V obou dvou SW mi vysel stejny model. Také jsem provedl

predpovéd’ Casové fady a ovétil spravnost zvoleného modelu.

c)senzor - BI2 + sitotisk

Data této casové fady nepotiebovala filtrovat ani vyhladit, ale objevovali se zde rozdily
v amplitudach jednotlivych cykll, takZze jsem tuto fadu stabilizoval pomoci transformace
logaritmovanim. Dale jsem fadu diferencoval jednou nesezénné a jednou sezdénné
se zpozdénim 141.

V SW STATISTICA mi nejlépe vySel model ARIMA(I, 1, 0)(1, 1, 1) a v SW NCSS
model ARIMAC(1, 1, 0)(1, 1, 0). To, Ze vySel v kazdém SW jiny model, mize byt zpisobeno
tim, ze v SW STATISTICA jsem danou fadu uméle nastavoval a tim, Ze oba dva modely
dostate¢né odpovidaji této fad¢. Také jsem provedl predpoveéd’ Casové fady a ovéril spravnost

zvoleného modelu.
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Zaver

V této praci jsem se zabyval analyzou Casovych fad a jeji text jsem tematicky rozdélil
do ctyt hlavnich casti.

V prvni kapitole jsem vysvétlil, co jsou to Casové fady a definoval zakladni cile jejich
analyzy. Dale jsem uvedl specifické problémy, které se vyskytuji pfi jejich analyze.

Ve druhé kapitole jsem se zabyval metodami pro statistické vyhodnocovani ¢asovych
fad. Popsal jsem dekompozi¢ni metodu, metodu Census I, metodu Census II, spektralni
analyzu ¢asovych fad a Box-Jenkinsovu metodologii (ARIMA modely).

Ve treti kapitole jsem se zabyval moznostmi SW STATISTICA a NCSS v oblasti
analyzy ¢asovych fad. Pfi analyze jejich moznosti jsem vychazel z dokumentace a manuélii
od obou SW a také z vlastnich zkusSenosti, které jsem ziskal praci v téchto SW. Uvedl jsem,
jaké metody tyto SW nabizeji a jaké jsou moznosti téchto metod v obou SW. Nakonec jsem
oba statistické programy porovnal a uvedl jejich hlavni vyhody a nevyhody.

Ve Ctvrté kapitole jsem analyzoval Casové tfady z vysledki materidlovych zkousek tii
riznych senzorl (textilni senzor, senzor — flexibilni substrat + PEDOT:PSS a senzor — BI2
+ sitotisk). Analyzu jsem provedl v obou SW pomoci Box-Jenkinsovy metodologie (ARIMA
modely). Tuto metodu jsem zvolil, protoze lze pomoci ni dosdhnout nejlepSich vysledkd,

Ani jedna casova ftada neobsahovala potiebny pocet cykli, aby bylo mozné
v SW STATISTICA tuto analyzu provést. Z toho ditvodu jsem musel ¢asové fady umeéle
prodlouzit na pozadovany pocet cykll, abych mohl analyzu v tomto SW provést. Prodlouzeni
fad jsem provedl kopirovanim jednotlivych cykld, pokud to bylo mozné. U vzorku senzor —
BI2 + sitotisk se vyskytoval vyznamny pokles v amplitudé jednotlivych cykla. Z toho divodu
jsem nemohl fadu prodlouzit kopirovanim zadanych cykld, ale musel jsem jejich prubéh sam
odhadnout. Tim sice doslo k jisté mife nepfesnosti této analyzy, ale bylo to nejlepsi feSeni,
na které jsem pfisel.

Pro vSechny tfi senzory jsem identifikoval a ovéfil model, ktery nejlépe popisuje danou
casovou fadu. Po identifikaci modelu jsem nasledné provedl ptredpovédi jednotlivych
Casovych fad. Analyzu casovych tfad vSech tfi senzort jsem provedl s vyuzitim obou SW.

Nakonec jsem také porovnal vysledky ziskané pomoci SW STATISTICA a NCSS.
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