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1. Uvod

Oduvijek je postajala ljudska potreba da prati kretanje odredenih pojava u prirodi te pokusa
predvidjeti njihovo daljnje ponaSanje. Ako se uzme za primjer jedan moderan sustav kao Sto je
trziste kriptovaluta i vrijednosnih papira vrlo je pozeljno znati njihovo kretanje. Isto tako postoje i
drugi sustavi u prirodi za koje su ljudi oduvijek htjeli znati ishode. Najdrevniji i najpoznatiji sustav
koji se danas Cesto uzima zdravo za gotovo jest prognoziranje vremena. Osim preciznih mjerenja
koja se provode u samom prognoziranju, koriste se i statisticki podatci prethodnih mjerenja kako

bi se utvrdila prognoza.

Ovaj rad detaljno razraduje postupak analize podataka u nekom sustavu na temelju kojih po-
kusava predvidjeti njihovo daljnje kretanje. Pritom su prikazani razni matematic¢ki dokazi i izvodi
kako bi se moglo opravdati takvo predvidanje. U radu su detaljno opisani ARIMA modeli kao
jedan od najadekvatnijih i danas najprimjenjenijih modela analize podataka u grani matematicke

statistike.

Kako se ovo istraZivanje ne bi samo zadrZalo na matematickoj analizi, provodi se istraZivanje
hrvatskog elektroenergetskog sustava u svrhu predvidanja potroSnje elektri¢ne energije. Cilj ovog
projekta jest razraditi i primjeniti ARIMA modele na elektroenetgetski sustav u Republici Hrvat-
skoj. Ideja je da se na temelju stvarnih podataka potrosnje elektricne energije na podruc¢ju RH u

proteklih par godina pokuSa predvidjeti potroSnja i potreba za elektricnom energijom u buducénosti.

Prije svega, potreba za elektricnom energijom sve je veca i bilo koji elektroenergetski sustav
mora biti u moguénosti i pripravan u svakom trenutku opskrbiti ku¢anstva u svakom djelu Re-
publike Hrvatske. Iz vlastitog iskustva moze se zakljuliti da potreba za elektricnom energijom
svakim danom raste. Tijekom tog rasta dolazi do vecih i manjih oscilacija u potroSnji. Najvise
elektricne energije se trosi tijekom ljetnih mjeseci (na hladenje) i tijekom zimskih mjeseci (na gri-
janje). Glavna zadaca operatera elektroenergetskog sustava jest pokusati predvidjeti kolika ¢e biti
potreba za elektricnom energijom u svakom dijelu godine kako bi se mogla proizvesti dovoljna
koli¢ina energije. Pritom, ukoliko postoji viSak elektricne energije on se moZe na razne nacine
skladistiti, dok se nedostatak elektri¢ne energije ne moZe samo tako nadomjestiti. Upravo to je
razlog zaSto je bitno toCno predvidjeti koliko e elektriCne energije biti potrebno u odredenom

trenutku u godini kako ne bi doslo do nepovoljnih stanja u sustavu.

Nakon provedenih proracuna bit ¢e provedeno testiranje razli¢itih matematickih modela za ne-
koliko razli¢itih stanja. Pritom je naglasak na to¢nosti samih izracuna. U zavrSnom poglavlju ovog
rada bit ¢e prikazani rezultati provedenog predvidanja. Isto tako, bit ¢e dane pozitivne i negativne
strane modela te zaSto bi ili ne bi mogli korisiti ovaj model u stvarnosti. Prije samog istraZivanja

potrebno se upoznati sa temeljnim terminima i izrazima koji ¢e se koristiti u proracunima.



2. Uvod u matematicku analizu vremenskih nizova

U ovom poglavlju e se obradivati teme prema izvoru [5]. Vremenski niz jest skup kronoloski
uredenih vrijednosti odredene pojave medusobno pomaknutih za jednake vremenske intervale. Cilj
analize vremenskih nizova je opisivanje ponaSanja sustava u vremenu, objasnjavanja odredenih
pojava te predvidanja buducih pojava na temelju ponasanja sustava. Ako se nekakv vremenski niz
oznaci sa x; tada ga je mogude zapisati kao skup medusobno razmaknutih vrijednosti u vremenu.
Ako x; oznacava nekakav vremenski niz, tada indeks ¢ predstavlja polozaj tog ¢lana u vremenskom
nizu.

Ty = T1,T9, ..., Ti_1 2.1)

Postoje dvije vrste vremenskih nizova: intervalni i trenutacni. Intervalni vremenski niz sacinjavaju
opazanja koja se odnose na uzastopne vremenske intervale. Intervalni niz nastaje zbrajanjem vri-
jednosti po intervalima. Trenutacni vremenski niz dobiva se kronoloskim uredivanjem vrijednosti
vezanih uz specifi¢ne vremenske tocke. Trenutacni niz nije moguce zbrajati jer opisuje trenutacno

stanje sustava.

Broj stanovnika u RH Broj stanovnika u RH

6000000 6000000
5000000 5000000

4000000 4000000 /./‘//—‘\‘\‘
3000000 3000000
2000000 2000000
1000000 1000000
0 0

1953 1961 1971 1981 1991, 2001 2011 1953 1961 1971 1981 1991, 2001 2011

W Broj stanovnika u RH —8—Broj stanovnika u RH
. - . . ..
(a) Intervalni vremenski niz (b) Trenutacni vremenski niz

Slika 2.1. Oblici vremenskih nizova, izvor: autor rada, podatci preuzeti sa DrZavnog zavoda za
statistiku

Promatranjem vremenskog niza dolazi se do pojma stohastickog procesa. Pritom, stohasticki
proces jest proces koji u sebi sadrZzava elemente neuredenosti ili slucajnosti tj. to je sustav kojeg
¢ini skupina slucajnih varijabli vezanih uz vrijeme i medusobno razli¢ito indeksiranih. U nared-
nom dijelu teksta, stohasti¢ki proces bit ¢e oznacen sa Y;. Primjeri stohastickih procesa bili bi
potres i vrijeme. Nemoguce je predvidjeti kakvo Ce biti vrijeme u nekom trenutku u buduénosti
te je isto tako nemoguce predvidjeti kada bi se mogao dogoditi potres, unato¢ modernom tehnolo-
Skom napretku. Upravo iz tog razloga stohasticke procese dijelimo na stacionarne i nestacionarne.

Pritom su stacionarni procesi oni kod kojih je moguée uociti nekakvo periodicko kretanje. Zato su



stacionarni procesi na neki nacin predvidivi procesi. U sljede¢em poglavlju bit ¢e objaSnjen pojam

stacionarnosti i invertibilnosti.

Cilj bilo kakvog statistickog skupa jest moguénost pronalaska kriterija po kojem bi se uredili i
povezali vrijednosti u tom istom nizu. Dva modela po kojima se to moZe napraviti su regresijski i

autoregresijski modeli.

Regresijski modeli jesu modeli koji koriste skup statistickih analiza za procjenu odnosa zavisne
varijable i jedne ili viSe nezavisnih varijabli. Primjerice, odnos teZine i visine moZe se opisati
linearnom regresijom. Linearna regresija jest model u kojem je odnos izmedu ulaznih i izlaznih
varijabli pravac odnosno ravna linija. Jo§ jedan primjer linearne regresije bio bi odnos prodaje i
zarade nekog proizvoda, tj. ako neki poslovni sustav proda 1000 komada nekog proizvoda i pritom
zaradi 5000kn, za ocekivati je kako ¢e zaraditi 10000kn ako proda dvostruko viSe komada istog

proizvoda.

Autoregresijski modeli jesu modeli koji za predvidanje odredenih vremenskih nizova koriste
vlastite proSle varijable, tj. okrecu se sami sebi. U tom se sluCaju odredena vrijednost iz nekog
vremenskog niza regresira na prethodne vrijednosti iz istog vremenskog niza. U narednim poglav-

ljima bit e viSe rijeci o autoregresijskim modelima.



3. Stacionarnost

U ovom poglavlju bit ¢e obradene teme prikazane u izvoru [2]. Stacionaran proces jest onaj
proces Cija se svojstva ne mijenjaju s viemenom. Dakle, ako postoji nekakav Y;, njegova se vri-

jednost nee mijenjati promjenom varijable ¢. Uz pojam stacionarnosti se veZu tri bitna kriterija:

* Srednja vrijednost
* Varijanca

» Kovarijanca

Srednja vrijednost predstavlja prosjek skupa podataka. MoZe se raCunati prema izrazu:

X1+ Xo+ .. +X, 1
_ ==-N"Xx,, 3.1
I - n; 3.1)

gdje i oznaCava srednju vrijednost (ocekivanje) skupa varijabli, n broj ¢lanova u nizu, a X; po-
jedinacne varijable. Varijanca mjeri koliko je skup podataka raSiren. Matematicki se izraCunava
u nekoliko koraka: prvo je potrebno odrediti srednju vrijednost skupa te od svakog Clana u vre-
menskom nizu oduzeti tu srednju vrijednost i kvadrirati. Na kraju se vrsi usrednjavanje kvadrata
razlike. Proces se moze prikazati izrazom:

> i (Xi — p)?

Var = o* = ==L , (3.2)
n

gdje o predstavlja varijancu, n broj uzoraka, a X; i-ti clan u vremenskom nizu. Kovarijanca jest
mjera koliko dvije varijable variraju zajedno. Za razliku od varijance, gdje se promatra kako jedna
varijabla varira, kod kovarijance se razmatra kako dvije varijable variraju zajedno. Kovarijancu se
moze zapisati kao:

Cov(Ys, Yir) = E[(Yi — 1) (Yier — o), (3.3)

gdje je ;o oCekivana varijabla za Y; i Y;. ., a I operator oCekivanja. [6]

Primjer 3.1. Srednja vrijednost brojeva 5, 7, 52, 24 i 33 racuna se kao:

5+ 7+52+ 24+ 33
g2t it 5+ RELANPYPY (3.4)

Iz izraza (3.4) varijanca iznosi:

s (5—242)% + (T —24.2)2 + (52 — 24.2)2 + (24 — 24.2)% + (33 — 24.2)?

o= 3 = 302.96, (3.5)
odnosno:
o =v302.96 = 17.40575, (3.6)

6



Zakljucno, stacionaran proces je onaj za koji vrijedi: oCekivana vrijednost procesa (srednja
vrijednost) je nula, varijanca je konstantna i kovarijanca je jednaka nuli. Kada se govori o sta-
cionarnosti nekog procesa, najcesée se pod pojmom stacionarnost misli na stacionarnost u Sirem
smislu. To podrazumijeva ne samo da su srednja vrijednost, varijanca i kovarijanca neovisni o
vremenu, ve¢ da 1 momenti viSih redova ne ovise o vremenskom pomaku. Stacionarni vremenski

nizovi jesu osnova za definiranje velikog broja ekonometrijskih modela. [4]

ANWAVWMMW ,/

i

(a) Stacionarni stohasticki proces (b) Nestacionarni stohastic¢ki proces

Slika 3.1. Primjeri vremenskih nizova. Izvor: [2]



4. Autokorelacijska i parcijalna autokorelacijska funkcija

Kako bi se razumio nacin na koji se vremenski nizovi mogu primjeniti u stvarnosti, prije svega
je potrebno razumjeti koncept autokorelacije i parcijalne autokorelacije. Ovo poglavlje obradeno

je prema izvoru [1].

4.1. Autokorelacijska funkcija

Autokorelacija je matematicki prikaz stupnja slicnosti odredene varijable nekog vremenskog
niza i prethodne verzije iste te varijable prikazane u jednakim vremenskim intervalima. Koeficijent
autokorelacije £ je koeficijent linearne korelacije izmedu ¢lanova stohasti¢kog procesa razmaknu-

tih za k& vremenskih razdoblja. MoZe se zapisati kao:

_ Cov(Yy, Yiir)
VVar(Yoy/Var(Ye)

gdje je u brojniku kovarijanca izmedu varijabli Y; i Y;, , a u nazivniku umnozak korjenovanih

4.1)

p(k)

varijanci istih varijabli. Koeficijent autokorelacijske funkcije ozna¢avamo sa p(k). Graficki pri-
kaz autokorelacijske funkcije naziva se korelogram. Autokorelacijska funkcija poprima razlicite

oblike, ovisno o karakteristikama sustava.

4.2. Parcijalna autokorelacijska funkcija

Za razliku od autokorelacije, gdje se promatra odnos Clanova stohastickog procesa medusobno
udaljenih za k£ vremenskih razdoblja, moze se promatrati i korelacija izmedu njih na nacin da se
ukloni linearna zavisnost izmedu varijabli. Tada se govori o parcijalnoj autokorelaciji. Koeficijenti

parcijalne autokorelacije definiraju se sljede¢im izrazom:
¢kk = COTT(E; Yt+k|Yt+17 }/;+27 ceey }/;5+k71)7 k= 17 27 oy (42)

gdje je ¢, vrijednost parcijalne autokorelacije zadane funkcije. Razliku izmedu autokorelacije i

parcijalne autokorelacije mozZe se objasniti na vrlo jednostavnom primjeru.

Primjer 4.1. Ako postoji nekakav poslovni sustav za koji se zna prosjecna prodaja odredenog pro-
izvoda tijekom protekla tri mjeseca moZe se sastaviti autokorelacijska funkcija i funkcija parcijalne
autokorelacije. Autokorelacijska funkcija ¢e promatrati sustav kao direktne veze izmedu susjednih

elemanata medusobno razmaknutih za jednaka vremeska razdoblja.

U ovom slucaju promatra se tri mjeseca:
p(t—2) = p(t—1) = p(1). 4.3)

8



Funkcija parcijalne autokorelacije promatrati ¢e sustav kao direktnu vezu izmedu sadasnjeg mje-

seca tj. utjecaj prvog mjeseca na vrijednost dobivenu u trenutnom mjesecu.

Navedeni izrazi mogu se prikazati i graficki za ovaj konkretan primjer:

p(t=2) = p(t).

p(t-2)

Slika 4.1. Prikaz veza autokorelacije i parcijalne autokorelacije; izvor:autor rada

U

=>

p(t)

i

p(t-1)

4.4)



5. Cisti slucajni proces ili proces bijelog Suma

U ovom poglavlju obradene su teme obja$njene prema izvoru [2].

Proces bijelog Suma (eng. white noise) se rijetko pojavljuje u praksi, ali je vazan za razumijeva-
nje vremenskih nizova. Obi¢no se pretpostavlja da su greSke modela generirane takvim procesom.
Uobicajeno se pretpostavlja da je Cisti slucajni proces ujedno i Gaussov proces sa ocekivanom vri-
jednosti nula i varijancom o2. Pretpostavlja se da se svaki stohasti¢ki proces sastoji od signala i

vlastitog Suma i moZe ga se prikazati kao:
Y; = signal 4 Sum, (5.1

iz Cega se moZe dobiti:

Sum = Y; — signal. (5.2)

Bijeli Sum se isto tako moZe definirati kao vrsta vremenskog niza za koji vrijedi da je srednja
vrijednost proces jednaka nuli, standardna devijacija konstantna u vremenu i korelacija izmedu
vrijednosti jednaka nuli. Ako se uoci da je neki proces u vremenskom nizu proces bijelog Suma,
moZze se zakljuciti kako je isti taj proces nepredvidiv i nema smisla provoditi analizu tog vremen-
skog niza u svrhu predvidanja njegova ponasSanja.

Cisti slucajni proces je stacionaran ako su ispunjeni slijedeci uvjeti:

* funkcija kovarijance:

o> k=0
v(k) = (5.3)
0 k#0
* autokorelacijska funkcija:
1 k=0
plk) = (5.4)
0 kE#0
* funkcija parcijalne autokorelacije:
1 k=0
Ork = (5.5)
0 k#0.

Moze se zakljuciti da je karakteristika Cistog slucajnog procesa takva da su njegove funkcije
(ACF i PACF) jednake nuli za svaki k£ # 0. Jedino za k = 0 vrijednosti funkcija jednake su jedan.

[1]

Kako je prethodno i navedeno, postoji nekoliko nac¢ina kako se moZe utvrditi je li nekakav

proces ujedno i bijeli Sum.

10



11

Zakljucno, bijeli Sum se moZe smatrati smetnjom u signalu. U nekim slucajevima ta je smetnja

neznatna i moZe se zanemariti, dok u nekim moze do¢i do iskrivljenja signala do neprepoznatlji-

100 150 200

vosti.

-1 0 1 2
L 1 1 l

Bijeli 3um (eng. White noise)

-2
L

Vrijeme (t)

Slika 5.1. Primjer funkcije bijelog Suma. Izvor: [3]

Prema prethodno spomenutim izrazima (5.3), (5.4) i (5.5) moZe se dokazati graficki prikaz
5.1. Uoceno je kako je srednja vrijednost prikazanog signala jednaka nuli. To je jedan od kriterija
za utvrdivanje bijelog Suma. Zatim, moZe se uocCiti kako se prikazani signal krece u intervalu
[—2,2] te nema odskakivanja. Iz toga je potrebno zakljuciti da je standardna devijacija signala
konstantna u vremenu. Takoder, ne moze se uociti periodi¢nost signala niti povezanost u vremenu
te se zakljucuje da je korelacija izmedu vrijednosti u signalu jednaka nuli Sto je i zadnji kriterij za

utvrdivanje funkcije bijelog Suma.

U kasnijim primjerima prikazat e se grafovi autokorelacije i parcijalne autokorelacije. Bitno je
znati da, ukoliko je odredeni signal bijeli Sum, tada ¢e sve vrijednosti u vremenskom nizu biti ispod
statisticke granice tj. statisticki gledano, bit ée jednake nuli te nece biti pogodne za modeliranje.

Prethodno je matematicki pokazana ova relacija.



6. Autoregresijski (AR) model

U ovom poglavlju bit ¢e obradene teme na temelju izvora [1]. Autoregresijski model opisuje
stohasticke procese koji generiraju vremenske nizove upotrebom procesa autokorelacije. Opceniti

autoregresijski model dan je sljede¢im izrazom:
Y =00+ ¢ Yo+ 02Yio+ ...+ @Y, + &, (6.1)

gdje Y, oznacava izlaznu varijablu stohastickog procesa, 0, konstantu, Y;_;...Y;_,, predstavljaju
prethodne vrijednosti u vremenskom nizu, a ¢,...¢, predstavljaju parametre autoregresijskog pro-

cesa. [8]

Iz izraza (6.1) uocava se kako Clan jednadzbe Y; ovisi o p prethodnih vremenskih razdoblja i
slucajnoj varijabli odnosno pogresci ;. Slucajna varijabla £; opisana je Cistim slu¢ajnim procesom
(bijeli Sum iz prethodnog poglavlja).

Model se naziva autoregresijskim modelom jer se izlazna vrijednost jednadzbe Y; regresira na

p prethodnih ¢lanova.

Jednostavnosti radi, analiza se uobiCajeno provodi nad centriranim procesom Z; koji glasi:

Zy = G101+ Q2 Z—9 + ... + OpLy_p + €y, (6.2)
gdje Z; iznosi:
Zy =Y, — E(Y)), (6.3)
odnosno:
Zy =Y, — p, 6.4)

gdje 1 predstavlja ocekivanje. Konstantni ¢lan 6(0) se zanemaruje bududi da se gleda centrirani
proces te se uzima u obzir samo kada postoji parametar koji se ne mijenja sa promjenom vremenske

varijable. Nadalje, ako se sa B oznaci operator pomaka moZe ga se zapisati kao:

BZ(t)=Z(t—-1), (6.5)
odnosno za dvije vrijednosti:
B*Z;, = BZy 1 = Zs_». (6.6)
Opcenito se moze pisati:
B'Z =7, ,. 6.7)

Izraz se tada zapisuje:

Zi — 01 Zia+ G2l o+ o+ Oplyy = &y,

(6.8)
(1—¢1B — ¢B* — ..1¢,B") Z; = &;.

12
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Operator pomaka B se uvodi kako bi se pojednostavio izraz za stohasti¢ki proces te kako bi se
odredilo karakteristicnu jednadZbu sustava koja ¢e pomoci u odredivanju stacionarnosti procesa.

Karakteristicna jednadzba procesa bit ¢e opisana i objaSnjena u narednom dijelu teksta.

Oznaci li se opCeniti autoregresijski model kao:
¢(B) = (1—¢1B — ¢B* — ... — ,B"), (6.9)

op¢i oblik AR(p) modela tada glasi:
&(B)Z; = . (6.10)

Dva su bitna svojstva svih stohastickih modela: stacionarnost i invertibilnost. Pojam stacionar-
nosti opisan je u jednom od prethodnih poglavlja. S druge strane, proces jest invertibilan ako se
moZe prikazati kao linearna kombinacija vlastitih pro§lih vrijednosti. Invertibilnost se referira na
procese koji se ponaSaju kao beskonacan broj autoregresivnih ¢lanova vremenskog niza. Zapisuje
se kao:

Ly =T Ly +Toly_o+ ... + &y, (6.11)

gdje Z; oznacava invertibilnost, 7,, predstavlja parametre (koeficijente) za model AR(c0) 1 vazni
su za predvidanje buducih vrijednosti procesa. Jedan od bitnijih zakljucaka do kojih se dolazi
primjenom invertibilnosti jest:

AR(o0) = MA(1). (6.12)

U slijede¢im poglavljima bit e detaljno opisani AR i MA procesi te dokaz izraza (6.12).

Stohasticki proces ujedno se naziva 1 Gaussov proces, ako vrijedi da je zajednicka funkcija
distribucije procesa normalna. To znaci da je tada stohasti¢ki proces odreden samo prvim i drugim
momentom te vrijedi da su pojmovi striktne stacionarnosti i stacionarnosti u Sirem smislu medu-

sobno ekvivalentni. U vedini statistickih analiza prepostavlja se normalna distribuiranost procesa.

Buduc¢i da je stohasticki model invertibilan ako ima AR(c0), slijedi da je AR(p) uvijek inver-
tibilan proces. Isto tako, AR(p) proces je stacionaran ako ima MA(co) Sto znaci da je model
pomicnih presjeka temeljen na beskonacnom broju procesa. O modelu pomicnih presjeka govorit

¢e se u sljedecem poglavlju. [2]

AR(p) proces je dakle stacionaran ako su sva rjeSenja karakteristicne jednadZzbe (6.9) jednaka

nuli. U nastavku Ce biti prikazani primjeri autoregresijskih modela prvog i drugog reda.

6.1. Autoregresijski model prvog reda - AR(1)
[1] Autoregresijski model prvog reda moZe se zapisati kao:
Zy = 121 + &, (6.13)

te vrijedi:
Zy — ¢121-1 = &, (6.14)
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odnosno zapisano pomocu operatora pomaka:
(1 — ¢1B)Zt = &¢. (615)

Ovaj stohasticki proces moci ¢e se zapisati kao predvidiv i periodi¢an proces samo u slucaju po-
zitivne stacionarnosti. Kako bi model bio stacionaran nultocka jednadZzbe (6.15) mora biti izvan
jedini¢nog kruga. To znaci da moduli rjeSenja moraju biti veci od jedan. Jedini¢ni krug definiran

je kao kruZnica sa centrom u ishodiStu koordinatnog sustava i radijusom 1.

90
(041) (cas6,5in9) tand sinf
coSso, Sin anc =
cos@
180° —10) 0°,360°
(01 _1)
270°
Slika 6.1. Jedinicna kruZnica, izvor: mathsux.org
U tom slucaju karakteristicna jednadzba modela glasi:
P(2) =1— ¢z =0, (6.16)

gdje z predstavlja nezavisnu varijablu. Karakteristina jednadzba sustava jest jednadZzba koja ka-
rakterizira ponaSanje sustava. Odredivanjem nultocki karakteristi¢ne jednadzbe sustava, odreduje

se ponasanje samog sustava.
Teorem 6.1. Neka karakteristicna jednadzba sustava glasi:
o(z)=1—¢12=0, (6.17)

stohasticki proces Ce biti stacionaran ako i samo ako vrijedi:

> 1, (6.18)

=

t.
|| < 1, (6.19)
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6.1.1. Autokorelacijska funckija AR(1) procesa

Autokorelacijsku funkciju za ovaj proces dobit ¢e se ako se izraz (6.13) pomnozi sa Z; . Tada

se dobiva:
Zi w2y = Q1L Li1 + Lk (6.21)
Ako vrijedi:
V(k) = E(Z—1rZ1) (6.22)
tada izraz (6.21) postaje:
v(k) = drv(k = 1) (6.23)

Autokorelacijska funkcija je tada jednaka:

p(k) = p1p(k —1) = ¢ (d1p(k —2)) = ... = ¢} (6.24)

za svako k£ > 1.

Oblik autokorelacijske funkcije prvog reda AR(1) prvenstveno ovisi o predznaku parametra ¢ .
Ukoliko je on pozitivan, sve vrijednosti autokorelacijske funkcije bit ¢e pozitivne. Ukoliko je on
negativan odnosno vrijedi —1 < ¢; < 0, vrijednosti autokorelacijske funkcije alterniraju (izmje-
njuju se) pocevsi sa negativnom vrijedno$¢u. U oba slucaja, srednja vrijednost autokorelacijske

funkcije jednaka je nuli.

6.1.2. Parcijalna autokorelacijska funkcija AR(1) procesa

Kako je prethodno opisano, za k=1 vrijedi:

611 =p(1) = ¢y (6.25)
Nadalje, za k=2 vrijedi:
1 p(1) I ¢
p(1) p(2)| |61 12| P2 — e
= = = =0 6.26
S T PR R e 20
p(1) 1 ¢ 1

Analogno se dobiva za ¢33, ¢44.... Na temelju provedenih proracuna proizlazi da za AR(1) proces

parcijalna autokorelacijska funkcija glasi:

ik = (6.27)
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6.2. Autoregresijski model drugog reda - AR(2)

Autoregresijski model drugog reda, analogno s prethodnim objaSnjenjima, moZe se zapisati:
Zy =01y + G220+ & (6.28)

Iz izraza (6.28) mozZe se zakljuciti kako postoje dva Clana jednadzbe koji se uzimaju u obzir. Na-

dalje se izvodi:
Zy — Q1241 — G222 = 4,
(1—¢1B — ¢2B*) 7, = &
Analogno sa autoregresijskim modelom prvog reda, moZe se zakljuciti da je uvjet stacionarnosti
AR(2) modela kada su nultocke jednadzbe ¢(B) = 1 — ¢ B — ¢ B* = 0 izvan jedini¢nog kruga.
Tada se dolazi do zakljucka da parametri ¢; i ¢, moraju zadovoljavati slijedece uvjete:
¢1 + ¢2 < 17
P2 — 1 < 1, (6.30)
-1 < ¢y < 1.

Autokorelacijsku funkciju i1 funkciju parcijalne autokorelacije AR(2) modela dobiva se analogno

(6.29)

postupku iz prethodnog potpoglavlja za AR(1). [1]

6.3. Autoregresijski model reda p - AR(p)

U ovom poglavlju pojavljuju se teme obradene u izvoru [1]. Kako je u pocetnom ulomku
opisana jednadzba autoregresijskog modela (izraz (6.1)) za opceniti broj vremenskih nizova, ne
treba posebno izdvajati njeno znacenje. Potrebno je naglasiti kako svaki model zahtjeva odreden

broj ponavljanja te e tako neki sustav zahtjevati veci broj vremenskih razdoblja, a neki manji.

6.3.1. Autokorelacijska funkcija AR(p) procesa

Kako bi se odredila autokorelacijska funkcija opéeg procesa jednadZzba:
Ziy =012+ G2li o+ .+ Oplypy+ &y (6.31)
se mnozi sa ¢lanom Z;_;.:
Zy 12y = 0y L1 + Q22 kZy—o+ ... + Op Ly Zi—p + Zy_iy (6.32)
Uz pretpostavku da je ¢lan uz ¢, = 0 dobiva se izraz za autokorelacijsku funkciju:
Vi = P1Vk—1 T P2Vk—2 + . + OpVh—p (6.33)
tj.
Pk = O1Pk—1 + Q2pr—2 + . + Pppr—p (6.34)

Ovisno o vrijednostima nultocki karakteristi¢ne jednadzbe polinoma, funkcija moze imati oblik

prigusenih sinusoidalnih valnih oblika ili moze opadati eksponencijalno.
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6.3.2. Parcijalna autokorelacijska funkcija AR(p) procesa

Kako je u slucaju AR(1) odredena parcijalna autokorelacijska funkcija, analogno se moZze odre-
diti i AR(p) parcijalna autokorelacijska funkcija. Zakljucuje se da ¢e za svaki £ > p vrijednosti

parcijalne autokorelacijske funkcije biti jednake nuli.

Prethodno je spomenuto da e biti potrebno odabrati odreden broj vremenskih nizova kako
bi model bio zadovoljavaju¢. To je moguce uciniti 1 graficki pomocu empirijske autokorelacijske
funkcije (SACF) i empirijske parcijalne autokorelacijske funkcije (SPACF). Graficke prikaze koji
se dobiju ovim modelima usporeduju se sa teorijskim funkcijama kako bi se dobilo odgovarajuéi

broj vremenskih nizova, a time i odgovarajuc¢i model.

6.4. Primjer AR modela

Promatra prosje¢na mjese¢na prodaja mlijeka nekog proizvodaca. Zeli li se predvidjeti prodaja
1 moguca zarada u buduénosti moZe se koristiti autoregresijski model. Ako je broj prodanih pro-

izvoda za 2020.-u 1 2021.-u godinu dan sa slijede¢im grafi¢kim prikazom moZe se odrediti njegov

700

Broj proizvoda
500 500

400

jeali]

o
= -
o

T T T T T
2020m1 2020m7 2021m1 2021m7 2022m1
Mjesec

Slika 6.2. Prikaz mjesecne prodaje mlijeka; izvor: autor rada

graf parcijalne autokorelacije. 1z grafickog prikaza parcijalne autokorelacije sa slike 6.3 postoje
tri slucaja u kojima dolazi do nadviSenja nultog podrucja. Uobicajeno za predvidanje autoregresij-
skog modela se koristi funkcija parcijalne autokorelacije. Iz prethodnog teksta, svi elementi koji
se nalaze unutar osjencanog podrudja, statisti¢ki gledano, jednaki su nuli.

Za navedeni primjer moZe se zapisati izraz AR modela. Potrebno je prije svega uociti kako e

izlazna varijabla ovisiti samo o slucajevima: 1, 719 (iz slike 6.3). Tada vrijedi:

Zy = G121 + Q127+ G L9 + 4. (6.35)



0.40
1

0.20
1

Partial autocorrelations of Brojproizvoda
-0.20 0.00

-0.40
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95% Confidence bands [se = 1/sgri(n)]

Slika 6.3. Graf parcijalne autokorelacije za prikaz 6.2; izvor: autor rada
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7. Model pomicnih presjeka (MA)

U ovom poglavlju objaSnjene su teme prema izvoru [1]. Model pomicnih presjeka jest model
koji definira stohastiCke procese za vremenske nizove Cija je vrijednost povezana sa greSkama

prethodnih razdoblja. Model pomic¢nih presjeka reda q dan je jednadZbom:
}/t = 90 + & — 015,5_1 — ... Hqgt—qa (71)

gdje izlazni Clan jednadZbe Y; ovisi o pogreSkama prethodnih vremenskih razdoblja danih sa
€t,Et—1, ---, Et—q- Bo je konstanti ¢lan koji se u centriranom modelu zanemaruje dok su 6,05, ..., 0,

nepoznati parametri MA modela. [9]

Kako se u autoregresijskom modelu zanemario konstantni ¢lan, isto se ¢ini i ovdje. Razlog
tome je da model ne zahtjeva odredenu pocetnu vrijednost ve¢ je ona odredena ostalim ¢lanovima

u jednadzbi. U tom se slucaju proces moZe zapisati kao:
Zy =€ — 01641 — Osg49 — ... — Oge4—y. (7.2)
Takoder se uvodi operator pomaka B koji je dan sa:
BPZy = Zy_p. (7.3)

Sada se opceniti oblik modela mozZe zapisati kao:

Zt =&t — 91515_1 — ‘92815_2 — ... qut—qa
7y =e; — 0,Bey — 0B, — ... — 0,B%,, (7.4)
Zi=(1-0,B—0,B*— ... —0,B%s,.

Model pomicnih presjeka je uvijek stacionaran, a invertibilan ako se moZe prikazati kao AR(c0)

proces.

7.1. Proces pomicnih presjeka prvog reda - MA(1) proces
Model pomi¢nog presjeka prvog reda glasi:
Zy =g — 01841, (7.5)
Ako se uvede operator B koji je definiran izarzom (7.3) model je oblika:
Zy = (1 —6,B)e;. (7.6)

Kako vrijedi:
1+07 < oo, (7.7)

19
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model pomicnog presjeka Ce biti uvijek stacionaran proces, a uvjet invertibilnosti jest ako vrijedi:

> 1. (7.8)

1
Bl=|—
5=

Dakle, proces Ce biti invertibilan ako se nultocka jednadzbe:
(1-6,B) =0 (7.9)
nalazi izvan jedini¢nog kruga tj. ako vrijedi:

16,] < 1. (7.10)

7.2. Proces pomicnih presjeka drugog reda - MA(2) proces
Model pomic¢nih presjeka drugog reda dan je izrazom:
Zy =6y — 01641 — bagy_o, (7.11)
odnosno ako se uvede operator pomaka:
Zy = (1 —6,B — 0,B%),. (7.12)
MA(2) proces ¢e uvijek biti stacionaran buduci da vrijedi:
(1—6,B — 6,B% < . (7.13)
Da bi proces bio invertibilan, nulto¢ke jednadZbe:
1—6,B—6,B*=0, (7.14)

moraju leZati izvan jedini¢nog kruga. Tada se dobivaju uvjeti invertibilnosi MA(2) procesa koji

glase:

0, + 05 < 1,
Oy — 0, <1, (7.15)

-1 <0y <1.

Izraz (7.15) moZe se analogno povezati sa AR(2) procesom itd.

7.2.1.  Autokorelacijska funkcija MA(1) procesa

Autokorelacijska funkcija modela pomicnih presjeka za prvi red dobiva se mnozenjem izraza

(7.6) sa Z;_j, 1 promatranjem ocekivane vrijednosti. Tada se dobiva:

VARVARS (gtfk - 91€t7k71)(€t - 9151‘,71) (7.16)



21

Uz uvjete:
k=0,
k=1, (7.17)
k>1,

dobiva se da Ce funkcija autokovarijance MA(1) procesa glasiti:

(1+6%)0* k=0
pr = { —0,0° k=1 (7.18)
0 k>1.

Tada vrijednosti autokorelacijske funkcije MA(1) procesa za p; = Bl su dane sljedec¢im izrazom:
Yo

_912 k=1
+ 607 (7.19)

1
0 k> 1.

Pk =

7.2.2. Autokorelacijska funkcija MA(q) procesa

Analogno sa prethodno provedenim izraCunima, moze se zakljuciti da ¢e se opcenito za MA(q)
proces, vrijednosti autokorelacijske funkcije izracunavati prema izrazu:
—0 + 60,0 e+ 0,10
R T
pp = 1467 —}-...+9q (7.20)
0 k> q.

7.2.3. Parcijalna autokorelacijska funkcija MA(1) procesa

Iz izraza za parcijalnu autokorelacijsku funkciju prikazanu u uvodnim poglavljima i svojstva da

vrijedi p(1) = ﬁ 1 pr, = 0 dobiva se izraz za raCunanje vrijednosti parcijalne autokorelacijske
1
funkcije:
—0,
=p(1)= —— 7.21
—p(1)? —67
= = 7.22
022 1—p(1)2  1+62+6 (7.22)
p(1)° —67
= = 7.23
P33 1—2p(1)2 1462 +0+65 (7.23)
odnosno opcenito:
_ ekz(l—ef)
- (7.24)

Qbkk = T oo
1_ 6%(k+1)

Vrijednosti parcijalne autokorelacijske funkcije eksponencijalno opadaju ovisno o paramteru 6.
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7.2.4. Parcijalna autokorelacijska funkcija MA(q) procesa

Parcijalna autokorelacijska funkcija reda ¢ MA(q) procesa opada eksponencijalno ili u obliku
prigusene sinusoide. Oblik modela ovisi o parametrima karakteristicne jednadzbe. Ako su korijeni
karakteristicne jednadZbe kompleksni, opadanje je oblika prigu$enih sinusoidalnih valova.

Za odredivanje reda ¢ modela pomi¢nih presjeka analiziraju se graficki prikazi funkcija. Pomocdu
vrijednosti vremenskog niza izracunavaju se empirijske funkcije koje se zatim usporeduju sa te-
orijskim funkcijama. Najbolji model ¢e u tom slucaju biti onaj za koji su vrijednosti funkcije
priblizno jednake nuli. Primjerice, za neki slucaj odabrat e se MA(2) model ako su vrijednosti

empirijske funkcije priblizno jednake nuli za k = 2. [1]

7.3. Primjer MA procesa

Ako se promatra potroSnja elektri¢ne energije na nekom podrucju, moZe se predvidjeti potros-

nja primjenom MA(1) modela. Izraz za njegovo izraCunavanje glasi:

fe = |fie] + 01841, (7.25)

gdje |f;| predstavlja poCetnu vrijednost modela. 6; predstavlja parametar MA(1) modela te je
zadan 1 on iznosi 0.5. To znaci da se za svaki novi slucaj promatra 50-postotna vrijednost pogreske
iz prethodnog promatranja. €, predstavlja pogreSku svakog novog ponavljanja. U tablici su dani
podatci o potros$nji u GWh sa pogreSkama i pocetnom vrijedno$éu procesa na temelju kojih se

izraCunavaju i dobivaju izlazne vrijednosti.

Tablica 7.1. Prikaz zadanih vrijednosti

|ft| et | fi
1450 GWh | -15
0

t
1
2
3 25
4
5

10
1




Izracunavaju se i ostale vrijednosti prema izrazu (7.25):

fto =

F(t=1) = 1450 — 15 = 1435GWh,
2) = 1450 + 0.5 x (—15) = 1442.5GWh,
F(t =2) = 1442.5 4+ 0 = 1442.5GWh,
flto = 3) = 1450 + 0.5 % 0 = 1450GWh,
f(t =3) = 1450 4+ 25 = 1475GWh,
flto = 4) = 1450 + 0.5 % 25 = 1462.5GWh,
F(t =4) = 14625 + 10 = 1472.5GWh,
flto =5) = 1450 + 0.5 % 10 = 1455GWh,
F(t =5) = 1455+ 1 = 1456GW h.
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(7.26)

Na kraju se dobivaju vrijednosti prikazani u tablici 7.2. Iz popunjene tablice potrebno je uociti

Tablica 7.2. Prikaz dobivenih rezultata

t | Sl €t Ji

1| 1450 GWh | -15 | 1435 GWh
2| 14425 GWh | 0 | 1442.5 GWh
31 1450 GWh | 25 1475 GWh
41 1462.5 GWh | 10 | 1472.5 GWh
5| 1455 GWh 1 1456 GWh

kako je srednja vrijednost procesa uvijek konstantna. Zato se ovaj postupak i naziva modelom

pomicnih presjeka.

Za model pomi¢nog presjeka uobicajeno se koristi funkcija autokorelacije. Kako bi se uspore-

dilo AR i MA model, pokazat ¢e se graf autokorelacije za primjer naveden u poglavlju 6.4.. Ve

je pokazano kako izgleda graf parcijalne autokorelacije, a sada e se pokazati kako izgleda graf

autokorelacije. Iz prikaza 7.1 potrebno je uociti kako izlazna varijabla ovisi samo o prvom ponav-

ljanju. Svi ostali modeli nalaze se unutar osjencanog podrucja i statisticki gledano, jednaki su nuli.

Sada jednadZba ovog modela glasi:

Zt =& — 91575_1.

(7.27)
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8. MjeSoviti ARMA model

Teme u ovom poglavlju obradene su prema izvoru [1]. Kako se iz samog naziva poglavlja moze

primjetiti, ovdje Ce biti rije¢i o kombiniranim autoregresijskim modelima i modelima pomic¢nih

presjeka. Prije svega potrebno je razjasniti dvije ¢injenice:

8.1. Prikaz stacionarnog AR(p) procesa u obliku MA(co) procesa
Teorem 8.1. Ako postoji nekakav AR proces konacnog reda p, dan formulom: [1]
Zy =121+ G2lio+ G323+ .+ OpZy + &4,

i moZe se zapisati kao:

7 _ 1
S Ry p—— T
odnosno: )
Zy = o(B) * &y = P (B)er,
gdje je ¥ (B) polinom oblika:
1
B)= —
tada vrijedi sljedece:
BB — B —

i

o(B)y(B) = 1.

Iz izraza (8.5) proizlazi da svaki stacionaran AR(p) sadrZava MA(oo) reprezentaciju.

8.2. Prikaz invertibilnog MA(q) procesa u obliku AR(cc) procesa

Teorem 8.2. Ako je proces pomicnih presjeka konacnog reda q dan izrazom: [1]

Zt = Q(B)gt,
gdje je:
0(B)=1-6,B—0,B*>—..—0,B%
proces Ce biti invertibilan ako vrijedi:
L Bz
€ = Q(B) t =T ts

25

(8.1)

(8.2)

(8.3)

(8.4)

(8.5)

(8.6)

(8.7)

(8.8)

(8.9)
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gdje je:
1
B)=1-mB—-mB*>— ... = —. 8.10
m(B) bt T2 0(B) ( )
Iz izraza (8.9) proizlazi da za svaki invertibilan MA(q) proces konacnog reda q postoji AR(o0)
reprezentacija:
Et — W(B)Zt, (811)
odnosno:
Zt = 7T12t_1 + 7TZt_2 + ...t & (812)

Povezanost izmedu AR 1 MA procesa o€ituje se 1 u grafickim prikazima autokorelacijske funk-
cije 1 funkcije parcijalne autokorelacije. Autokorelacijska funkcija AR(p) procesa jest opadajuca
funkcija dok parcijalna autokorelacijska funkcija opada za pomake veée od p. S druge strane, u
slucaju MA(q) procesa vrijedi suprotno. Autokorelacijska funkcija MA(q) procesa iSCezava za

pomake vece od ¢, dok funkcija parcijalne autokorelacije jest opadajuca funkcija.

Cilj svakog AR 1 MA modela jest odabrati model dovoljnog 1 kona¢nog reda. To ponekad moze
zahtjevati velik broj modela kako bi se dobila odgovarajuca aproksimacija procesa, medutim, velik
broj parametara smanjuje samu efikasnost procesa te se zato pokuSava izbjeci velik broj parame-
tara. Kako bi se to postiglo definira se model koji istovremeno ukljuCuje clanove autoregresijskog

modela i modela pomicnih presjeka. Tako nastaje mjesoviti ARMA (p,q) model i on glasi:
$(B)Y; = Oy + 0(B)es, (8.13)

gdje je 0y konstantni Clan, B operator pomaka, ¢ autoregresijski parametri, a # parametri modela

pomicnih presjeka.

PoZeljna svojstva ARMA modela jesu stacionarnost i invertibilnost. Da bi model bio staci-
onaran, nulto¢ke polinoma ¢(B) moraju leZati izvan jedini¢nog kruga, a da bi bio invertibilan,

nultocke polinoma 6(B) moraju lezati izvan jedini¢nog kruga.
8.3. ARMA (1,1)
Izraz koji opisuje ARMA (1,1) proces glasi:

Zy = $1Zy— — her1 + & (8.14)

Pritom, ako je ¢lan #; jednak nuli, model se reducira na AR(1) model, dok ako je ¢lan ¢; jednak
nuli, model se reducira na MA(1) model. Tada se MA(1) i AR(1) modeli mogu promatrati kao
specijalni slucajevi ARMA (1,1) modela. [1]



9. ARIMA modeli

Prema izvoru [2] obradene su teme u ovom poglavlju. Kako se 1 iz samog naslova ovog poglav-
lja moze zakljuciti, prethodno opisani ARMA model moZe se prosiriti sa jo§ jednom komponentom
koja se naziva integracijska komponenta i slovo "I" u nazivu ARIMA reprezentira upravo to. Prije
svega potrebno se prisjetiti pojma stacionarnosti u vremenskim nizovima kako bi se moglo opisati

znacenje integracijske komponente.

9.1. Nestacionarni vremenski nizovi i integracijska komponenta "'I"

Svi modeli koji su dosad bili opisani bili su primjenjivi samo u slucaju Cisto stacionarnog
procesa. Takvi procesi imali su konstantno ocekivanje i varijancu. Medutim, vecina pojava u
stvarnom svijetu jesu upravo nestacionarni procesi sa promjenjivim parametrima ocekivanja i vari-

jance. Primjer nestacionarnog procesa dan je na sljedeCem grafu: Iz grafa 9.1 moZe se uociti kako

700 4

600

500 +

400 ~

300 A

200 A1

100 A

Jan Jul Jan Jul Jan Jul
1901 1902 1903

Slika 9.1. Nestacionarni vremenski niz; izvor:semanticscholar.org

nestacionarni vremenski niz mijenja svoju vrijednost i amplitudu tj. ocekivanje i varijancu kroz

vrijeme. [10]
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9.2. Trend modeli

-----

koji se mogu procijeniti na temelju samo jedne realizacije i koji opisuju promjenu dugorocne razine

u vremenu. Takvi modeli su deterministicki trend modeli i stohasticki trend modeli. [1]

9.2.1. Deterministi¢ki trend modeli

Deterministi¢ki trend model prikazan je sljedecim izrazom:
Yy = f(t) +eu, O.1)

gdje je f(t) funkcija vremena, a &, je Cisti sluCajni proces. Ocekivana vrijednost je £(Y;). Opce-

nito, ako je neka funkcija f(¢) polinom k-tog stupnja:
f(t) = ap + ant + aot? + ... + ayt”, (9.2)
tada njen deterministicki trend model glasi:

Y, :ao+a1t+a2t2+...+aktk+5t. (9.3)

9.2.2. Stohasti¢ki trend modeli

Za razliku od deterministi¢kog trend modela, gdje se funkcija opisuje funkcijom vremena, kod
stohastic¢kih trend modela razina pojave se mijenja stohasticki s viemenom. Kod takvih modela,
iako proces nije stacionaran, viSestrukim diferenciranjem procesa moze se posti¢i da proces pos-

tane stacionaran. Tada uvodimo pojam integriranosti procesa.

Proces koji je potrebno diferencirati jedanput (d=1), reda je jedan. Takav model prikazan je

izrazom:
Zy=Zy 1+ e, 94
odnosno vrijedi:
Zy — Ly = &, 9.5)
tj.:
AZ; = &. (9.6)

Dakle, promatrajuci razliku odnosno diferenciju svakog sljedeceg skupa parametara u vremen-
skom nizu, nestacionarni proces moZze se prikazati kao stacionaran. Proces definiran izrazom (9.4)

naziva se proces slucajnog pomaka i u ARIMA modelu oznacen je sa slovom "I".

Primjenom prethodno izvedenih izraza moZe se generalizirati prethodno opisani ARMA model
za koji vrijedi da se sve nultocke autoregresijskog polinoma ¢(B) nalaze izvan jedini¢nog kruga,

a pritom se d broj nulto¢aka nalazi na jedinicnom krugu. Takav proces opisuje se modelom:

¢(B)(1 - B)Y,; = 0(B)z:, 9.7)
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gdje d oznacava red diferenciranja procesa.

Primjerice, ako je d = 1, proces se diferencira jednom. Takav model glasi:
Zy =AY, =Y, ~ Y1 = (1- B)'Y,. 9.8)

Iz prethodno navedenog, proizlazi da su ARIMA (p,d,q) modeli prikladni za opisivanje vremen-
skih nizova koji diferenciranjem d puta postaju stacionarni i opisuju se ARMA (p,q) modelom.
Zakljucno, u oznaci ARIMA, slovo "[" oznacava integraciju koju treba provesti nad odredenim

vremenskim nizom da bi se dobile originalne vrijednosti niza.

Pojam ARIMA prvi uvode Box i Jenkins 1976.-e godine, a nestacionarnost koju je moguce uk-
loniti diferenciranjem procesa pritom nazivaju homogena nestacionarnost. ARIMA (p,d,q) procesi

tada spadaju u skupinu homogenih nestacionarnih procesa.



10. Primjena ARIMA modela u proracunu potrosnje elektricne energije na
podrucju RH

U nastavku rada bit ¢e provedeno istraZivanje o potro$nji elektri¢ne energije u Hrvatskoj kako
bi se pokusala predvidjeti potrosnja u buduénosti. Sljedeci graf prikazuje potroS$nju elektri¢ne

energije u Hrvatskoj u razdoblju 2014-2020.-e godine: Sa grafa se moZe uociti kako se radi o sta-

pot
1400 1600 1800

1200

1000

T T T
2014m1 2016m1 2018m1 2020m1
vrijeme

Slika 10.1. Stacionarni vremenski niz; izvor: autor rada, hops.hr

cionarnom procesu bez sezonalnosti i sa konstantnom varijancom. U nastavku e biti proraunati
1 prikazani podatci o potrosnji za 2019.-u kako bi se utvrdilo moZe li ARIMA model biti adek-
vatan oblik proracuna i predvidanja potrosSnje radi dimenzioniranja opreme u elektroenergetskom
sustavu. Prije svega potrebno je odrediti redove modela p, d i q za stvaranje predikcije. Postoji
nekoliko kriterija pomocu kojih se moZe odabrati model koji ¢e najbolje i najtocnije opisati trazenu

funkciju.

10.1. Predvidanje proracuna za 2019.-u godinu

Kako bi se odredio potreban broj parametara za izraCun koeficijenata AR(p) 1 MA(q) modela
koriste se grafovi autokorelacije i parcijalne autokorelacije koji su prikazani u nastavku. U prethod-
nom poglavlju iz grafa 10.1 utvrdeno je kako je funkcija stacionarna te ¢e koeficijent diferenciranja
d biti jednak nuli.

Iz prikaza 10.2a potrebno je uociti kako postoje 3 koeficijenta koji izlaze iz osjencanog po-
dru¢ja. Svi oni koeficijenti koji se nalaze unutar osjen¢anog podrucja jednaki su statistickoj nuli.
Takoder, u prikazu 10.2b postoji 7 koeficijenata koji nisu jednaki nuli. Medutim, buduci da se
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(b) Graf parcijalne autokorelacije

izvor: autor rada, hops.hr

nekoliko parametara nalazi vrlo blizu osjencanog podruc¢ja u prikazanim grafovima, potrebno je

provesti i dodatnu analizu.

Tada se definiraju jos Cetiri dodatna koeficijenta prema kojima ¢e se odabrati najbolji model. To

su: SigmaSQ kriterij, koeficijent vjerojatnosti, Akaikeov informacijski kriterij i Schwartz-Bayesov

kriterij. U nastavku su prikazani kriteriji provedeni za razlic¢ite ARIMA modele:

Kako je i prikazano na slici 10.3 u zadnjem stupcu, najbolji model odabire se na nacin da se

ARIMA (4,0,1) | ARIMA (4,0,2) | ARIMA (5,0,1) | ARIMA (5,0,2) | ARIMA (6,0,2)
SigmasQ 94.178 82.429 94.275 93.099 92.94 (4,0,2)
Vjerojatnost -358.322 -353.06 -358.296 -357.705 -357.598 (4,0,2)
Akaike 730.6436 720.12 732.591 733.41 735.195 (4,0,2)
Schwartz 745.304 734.781 749.346 752.259 756.138 (4,0,2)
Slika 10.3. Kriterij odabira najboljeg modela; izvor: autor rada
odabire:

* najmanji SigmaSQ koeficijent

* najveli koeficijent vjerojatnosti

* najmanji Akaikeov koeficijent i

* najmanji Schwartz-bayesov koeficijent.

Analizom je utvrdeno da je najbolji model za uvedene podatke i parametre ARIMA (4,0,2). Te-

meljem toga provedeno je predvidanje za 2019.-u godinu te su dobiveni konac¢ni rezultati.
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Slika 10.4. Graficki prikaz podataka; izvor autor rada

vrijeme |Predvidena potrosnja
sij.19 1.499.976
vlj.19 1.357.001
0zu.19 1.385.759
tra.19 1.337.888
svi.19 1.455.044
lip.19 1.418.564
srp.19 1.407.719
kol.19 1.428.064
ruj.19 1.357.702
lis.19 1.446.948
stu.19 1.380.573
pro.19 1.423.378

Slika 10.5. Analiticki prikaz podataka u GWh; izvor: autor rada

10.2. Pouzdanost i to¢nost dobivenih rezultata

Na grafu 10.4 crvena funkcija prikazuje kretanje stvarnih vrijednosti potros$nje, dok plava funk-
cija prikazuje predvidanu potrosnju. Potrebno je uociti nepravilnost odnosno nepodudarnost tih

dviju funkcija u prvom intervalu i prvoj polovici drugog intervala (razdoblje 2014-2017.-e go-
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dine). Ta je nepravilnost posljedica nedovoljnog broja podataka u uzetom primjerku. Tek u drugoj
polovici drugog intervala funkcije se stabiliziraju i medusobno podudaraju. Nadalje na predvida-
nje funkcije mogu utjecati jedino nepredvidljive varijable u sadasnjosti/buducnosti koje nisu uzete
u obzir u ovom primjeru. U tom bi slu¢aju bilo potrebno dodati varijable koje bi utjecale na sma-
njenje pogreske proraCuna. Druga polovica treCeg intervala sadrZzava samo plavu funkciju buduci
da je to podrucje koje se ovim modelom istrazivalo. Nadalje, na slici 10.5 prikazani su analiticki

dobiveni rezultati za predvideno podrucje odnosno 2019.-u godinu.



11. Predvidanje putem ARIMA modela u programskom paketu STATA

Postupak u ovom poglavlju temeljen je na radu u Stati i prema izvoru [7]. Stata je statisticki
programski paket koji se koristi za modeliranje 1 upravljanje znanstvenim podatcima. Koristi se za

izracun statistickih modela i predvidanja temeljem skupa podataka.

Statu prvenstveno koriste istrazivaci u podru¢ju ekonomije, biomedicine 1 politickih znanosti
za ispitivanje obrazaca podataka. Sam program sadrZava sucelje za naredbe i graficko korisnicko

sucelje.

Svi primjeri 1 sva istraZzivanja u ovom radu provedena su u Stati. U nastavku e biti objasnjen

postupak koriStenja tog programskog paketa.

File Edit Data Graphics Statistics User Window Help a
=2 L IRE N (iRl fe: Y]

Review TEX Variables T EXx
Variable Label

#  Command

There are no items to show. There are no items to show.

Notes:

Properties ax

B Variables

Command L3

Slika 11.1. Prikaz zaslona koji se pojavi prilikom pokretanja State

Na slici 11.1 prikazan je pocCetni zaslon u programskom paketu Stata. Sljedeci korak jest uvesti
podatke u Statu kako bi se mogli vrSiti proracuni i predvidanja. Ovisno jesu li podatci zapisani u
programskom paketu Excel ili nekom drugom programu, u izborniku File = Import odabire se
oblik podataka.

Kako je i prikazano na slici 11.2 odabire se skup podataka koji se zatim uvozi u model. Pritom

je isto tako moguce definirati prvi red tablice kao skup varijabli, a ne podataka.

Nakon definiranja oblika varijabli prikazanih na slici 11.3 potrebno je graficki prikazati grafove
autokorelacije 1 parcijalne autokorelacije. To se ¢ini pomocu naredbi ac pot 1 pac pot. Grafovi
autokorelacije 1 parcijalne autokorelacije potrebni su kako bi se mogao sastaviti adekvatan ARIMA

model. Na temelju odabranog broja podataka sastavlja se ARIMA model.

Nakon postupka prikazanog na slici 11.4 otvara se prozor kao na slici 11.5.
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=] Import Excel x
Excel file:
Browse...
Worksheet: Cell range:
vl | »
—_—
[J1mport first row as variable names Variable case: | preserve

[Jimport all data as strings

Preview:

There are no items to show.

Cancel

Slika 11.2. Uvoz podataka zadanih u programu Excel

Notes:

. import excel "C:\Users\Korisnik\Dropbox\ErikKamenar\tekstRada\2014-2020.x1sx", sheet("Listl") firstrow
. gen month = mofd(time)

. format month %tm

. drop time

. rename month time

. tsset time

time wvariable: time, 2014ml1 to 2020ml12
delta: 1 month

Slika 11.3. Skupina naredbi za formatiranje varijable vremena

Na prozoru sa slike 11.5 potrebno je odabrati p, d i q parametre te definirati zavisnu i nezavisnu
varijablu. Nakon definiranja modela, ukoliko je potrebno provesti dodatnu analizu odabranog
modela, moze se koristiti naredba estat ic koja daje dodatne parametre za usporedbu odnosno

prethodno spomenuta Cetiri kriterija za odabir najboljeg modela.

Nakon definiranog najboljeg ARIMA modela, moZe se provesti proracun predvidanja koris-
teci naredbe prikazane na slici 11.6. Takav princip proracuna predvidanja proveden je u svim

primjerima 1 istraZivanjima u ovom radu.
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File Edit Dota Graphics |Statistics| User Window Help 8
=2" L ARE] Summaries, tables, and tests »
Linear models and related » 979-696-4601 (fax) A |Variables Tax
= Command Binary outcomes 3 Variable Label
import xcel "CAUserKorl | Ordinaloutcomes > ot pot
2 genmonth = mofd(time) Categorical outcomes > | R time
3 format month %tm Count outcomes » |cial Sciences Computing
4 droptime
Generalized linear models »
L rename month time
6 tsset time Treatment effects »
7 tslinepot Endogenous covariates * [Rorisni \ 4-2020.x1sx", sheet("List1l") firstrow
8 acpot Sample-selection models »
9 pacpot Exact statistics »
Nonparametric analysis »
Time series » Setup and utilities »
Multivariate time series » ==
Longitudinal/panel data » ARCH/GARCH "
Multilevel mixed-effects models » ARFIMA models B
Survival anslysis , Unobserved: components model | Properties e
Epidemiology and related » Prais-Winsten regression E‘“‘k;;ﬁ
SEM (structural equation modeling)  » Regression with Newey-West std. errors o
Survey data analysis » State-space models Label
Multiple imputation Forecasting :; :m
Multivariate analysis » Podestination ¥ Value Label
e Rolling-window and recursive estimation ||| Notes
Resampting R Smoothers/univariate forecasters » o
isininh - Filtes for cyclical components » [ Fiename
Other > L= % Notes
el X _ Newil 3
Observations &
Size 588
Memory 64M
| |sorted by time
Slika 11.4. Postupak otvaranja prozora za sastavljanje ARIMA modela
arima - ARIMA, ARMAX, and other dynamic regression models o X
Model Model2 Model 3 by/f/in Weights SE/Robust Reporting Maximization
Dependent vanable: Independent variables: Time settings...
| [ e [
[[] Suppress constant tem
ARIMA model specification
(® ARIMA(p d.q) specification: (O Supply list of ARMA lags: (e.g.. "13")
03| Autoregressive order (p) List of AR lags
0% Integrated (difference) order (d) List of MA lag
51 Moving-average order (q)
Constraints: (optional)
| v Manage
] Keep collinear varables (rarely used)
——— .
0= [ oKk ]| Cancel Submi
Slika 11.5. Odabir parametara ARIMA modela
tsappend, add(12)

predict fpot, y dynamic(m(2021ml))

label variable fpot "predvidena pot"

tsline pot fpot

browse

Slika 11.6. Predvidanje parametara zadanog ARIMA modela



12. Predvidanje potrosnje elektricne energije na podrucju RH za narednu go-
dinu (2021.)

pot
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Slika 12.1. Prikaz stvarne potrosnje za razdoblje 2014-2020.; izvor: autor rada, hops.hr

Slika 12.1 graficki prikazuje stvarnu ostvarenu potrosnju elektri¢ne energije za vremensko raz-
doblje 2014-2020. Iz tog prikaza dobivaju se grafovi autokorelacije i parcijalne autokorelacije
prikazani na slikama 12.2 1 12.3. Potrebno je uociti kako vrlo veliki broj elemenata u proracunu
izlazi iz osjencanog podrucja. bitno je naglasiti da broj tih elemenata ne premasuje deset jer bi
tada bilo vrlo tesko predvidjeti daljnje kretanje funkcije. Razlog tome je nedovoljan broj varijabli

u modelu 1 nedostatak informacija. Usporedbom Cetiriju kriterija odabira najto¢nijeg modela iz
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Slika 12.2. Graf autokorelacije; izvor: autor rada
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Slika 12.3. Graf parcijalne autokorelacije; izvor: autor rada
prethodnog poglavlja, uzima se model ARIMA (9,0,2) na temelju kojeg se radi predvidanje. Slika

12.4 graficki prikazuje stvarnu i predvidenu potro$nju elektri¢ne energije dobivenu u Stati. Pritom

plava funkcija oznacava predvidenu potrosnju, a crvena ostvarenu potro$nju. Kao i u prikazu iz

1600 1800
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2014m1 2016m1 2018m1 2020m1 2022m1
vrijeme

predvidena potrosnja pot |

Slika 12.4. Prikaz stvarne i predvidene potrosnje za razdoblje 2014-2020/21.; izvor: autor rada,
hops.hr

prethodnog modela za 2019.-u godinu sa slike 12.4 potrebno je uociti kako postoje nepravilnosti
u podudarnosti funkcija tijekom prvog intervala. Zatim u drugom intervalu (2016-2020) dolazi
do stabilizacije kretanja funkcija. Stabilno kretanje i podudarnost funkcija nastavlja se i u tre¢em
intervalu. Pocetkom Cetvrtog intervala dolazi do velikog odstupanja izmedu plave i crvene funk-
cije. Razlog tome je nepredvidiv dogadaj (slucaj pandemije i znatno manja potroSnja elektri¢ne

energije) koji nije uvrSten u sam proracun.
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Budu¢i da se ARIMA modeli koriste samo pro$lim vrijednostima varijabli i njthovim pogre-

Skama vrlo je teSko uvesti i predvidjeti varijable koje bi mogle utjecati na sam model i proracun.

Kako bi se pobliZe opisala razlika izmedu proraCunatih vrijednosti i stvarnih vrijednosti u nas-
tavku su na slikama 12.5a 1 12.5b prikazane analiticke vrijednosti za svaki mjesec u razdoblju
od sijecnja 2014.-e do prosinca 2021.-e godine. Za godinu 2021.-u prikazani su samo predvi-
deni podatci buduci da stvarne vrijednosti za to razdoblje nisu dostupne. Usporedbom stvarnih i

predvidenih podataka dobiva se maksimalna pogreska odstupanja u iznosu od 10%.
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13. Zakljucak

Temeljem provedenih istraZivanja ustanovljeno je kako je moguce provesti predvidanje potros-
nje elektri¢ne energije za narednu godinu koriStenjem ARIMA modela. Ipak, potrebno je izdvojiti

pozitivne i negativne strane ovog modela.

Pozitivne strane:

* Maksimalna pogreSka u normalnim i standardnim uvjetima je vrlo mala i iznosi do 10%
* Zarelativnu to¢nost potrebno je poznavati samo vrijednosti proslih parametara
* Proces je vrlo brz i lako primjenjiv ako su dostupni svi potrebni podatci

* Moguce je procijeniti potro$nju za vece vremensko razdoblje
Negativne strane:

» Ako sustav zahtjeva veliku tocnost, ne moze se u potpunosti osloniti na ovaj model ve¢ su
potrebne daljnje analize i proracuni kao $to je uvodenje novih varijabli u model kako bi se

smanjila ukupna pogreska

* U nestandardnim uvjetima pogreSa odstupanja moZe iznositi i do 20% 1 viSe.

Vrlo je teSko definirati koje su dobre strane, a koje loSe strane predvidanja ARIMA modelom.
Prethodno navedene prednosti ARIMA modela mogu se primjeniti na konkretan sustav koji je opi-
san u istrazivanju rada. Gledajuéi op¢enito, ne moZe se govoriti o istim prednostima. Primjerice,
postoji problem ukoliko se ne moZe predvidjeti hoCe li se sustav nalaziti u "normalnim" i standard-
nim okolostima jer se tada ne moZe sa sigurnoScu tvrditi da pogreSka nece premasiti maksimalnu

dozvoljenu pogresku.

ARIMA model moZe se u nekim slu€ajevima pokazati izuzetno to¢nim, dok je za neke neupo-

trebljiv odnosno suviSe neto€an da bi ga imalo smisla koristiti.

Kako je i prethodno spomenuto, ne treba se u potpunosti osloniti na rezultate ovog modela
ako sustav zahtjeva maksimalnu to¢nost. Budu¢i da model u proracun uzima samo jednu vrstu
varijable za ocekivati je da de nece u potpunosti moci predvidjeti ponaSanje sustava, medutim,
to je u redu. Nece se koristiti ovaj model ukoliko tocnost predvidanja predstavlja veliku i bitnu
komponentu. Dodavanje novih varijabli u model uvelike komplicira sam proracun, ali na taj na¢in

moguce je predvidjeti i tocnije izraCunati ponaSanje sustava.

Na ovom konkretnom slucaju moguce je zakljuciti kako se ARIMA model ne moze koristiti

kao adekvatan model u predvidanju potro$nje elektri¢ne energije.
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Primjerice, ako se procjenjuje koli¢ina potrosnje elektri¢ne energije na podru¢ju Primorsko-
goranske Zupanije za odredeno vremensko razdoblje, prema dobivenim izraCunima dimenzionira
se oprema u sustavu. Medutim, ako se dogodi da u jednom trenutku dode do neocekivano visoke
potros$nje koja je u svakom slucaju znatno viSa od one procijenjene, moze doci do "blackouta" i
nastanka veCe materijalne Stete. Ta materijalna Steta ne mora se temeljiti samo na oSteenjima
dalekovoda, transformatorskih stanica i drugih uredaja ve¢ se tu mora uracunati i Steta koja je nas-
tala za vrijeme "blackouta" ili nestanka struje u ku¢anstvima i drugim objektima razli¢ite namjene.

Uzroci takvog naglog skoka ili pada potro$nje elektricne energije mogu biti razliciti.

Bili smo svjedoci tijekom 2021-e godine, gdje je uslijed pocetka pandemije virusa Covida-19
doslo do naglog pada potrosnje elektricne energije tijekom tri mjeseca: travnja, svibnja i lipnja Sto

je 1 pokazano na prethodnim stranicama ovog rada.

Iz prethodno napisanih razloga, ARIMA model ne moZe se smatrati pouzdanim za ovaj sustav.

Ipak, moZe se pokazati vrlo korisnim za neke druge sustave.

ARIMA model tako moZze biti koristan za promatranje kretanja kriptovaluta 1 dionica, cijena

na trziStu, BDP-a tijekom godina, mjesecne potros$nje u kucanstvu, vremenske prognoze itd.
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Sazetak i kljuCne rijeci

Tema ovog rada jesu ARIMA modeli. Objasnjeno je njihovo znacenje i1 izvedene su formule
koje objasnjavaju proces izrade modela. Cilj je bio utvrditi jesu li ARIMA modeli upotrebljivi
u proraCunima vremenskih nizova u potro$nji elektrine energije. ObjaSnjenje je potkrepljeno
matematickim dokazom 1 grafi¢kim prikazima. Zaklju¢no su iznesene pozitivne 1 negativne strane

samog modela na konkretnom slucaju, ali 1 opCenito.

Kljucne rijeci: ARIMA, autoregresijski model, model pomi¢nog presjeka, integracijska kom-

ponenta, graf autokorelacije, graf parcijalne autokorelacije, potroSnja elektri¢ne energije

44



Summary and key words

The topic of this seminar are ARIMA models. Their meaning and formulas are explained and
used on a particular system. The aim was to determine whether ARIMA models are usable when
it comes to time series in electricity consumption. The explanation is supported by mathematical
proof and graphical representations. In conclusion, positive and negative sides of the model itself

are presented in the specific case, but also in general.

Keywords: ARIMA, autoregressive model, moving average model, integration component, auto-

correlation graph, partial autocorrelation graph, eletricity consumption
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