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IVADAS
Dabartiniu metu miisy $alies ekonominé padétis reikalauja daugeli imoniy taupyti ir
optimizuoti savo iSteklius. NeiSimtis ir UAB ,,Rietavo veterinariné sanitarija“. Tai vienintelé

imon¢ Lietuvoje, utilizuojanti gyviininés kilmés atliekas.
Ji nusprendé tausoti savo zmogiSkuosius ir energijos iSteklius.

I8 viso galima i$skirti du utilizavimo etapus. Kai baigiasi vienas, tada pradedamas kitas.
Pirmojo proceso, kurj as toliau vadinsiu tiesiog utilizavimo procesu, pabaiga — tai momentas, kai
nusistovi svoris, jau nebekinta taip staigiai. Tada paleidziamas kitas etapas- sterilizacija. Siuo
metu visa eiga priziliri Zmogus. Jis ir nustato kada baigiasi vienas ir prasideda kitas procesas.
Tad momentas, kada procesas jau nusistovejo nustatomas ,,i$ akies. Tai gana neoptimalu, tad
reikia optimizuoti §i procesa. Jei ji pavykty formalizuoti, galima biity surasti sprendimo taisykle,

kuri leisty ta , kai {vyksta nusistovejimas, nustatyti tiksliau iSvengiant laiko ir finansiniy sgnaudu.

Galimyb¢ prognozuoti nusistovéjima arba taip vadinama pasikeitimo taska gali sumazinti

pacio utilizavimo proceso savikaina.

Norint pagerinti Sios imonés darba, reikia optimizuoti utilizavimo procesa. Tuo metu kai

procesa valdo Zmogus atsiranda nusistovejimo aptikimo paklaidos.

Mano darbo tikslas padéti optimizuoti utilizavimo procesa, t.y. savalaikiai nustatyti kada
pasibaigia utilizavimo procesas ir galima pradéti kita. Tam man reikéjo iStirti utilizavimo

procesus.

Savo darbe analizavau gyvininés kilmés atlieky utilizavimo imonés pateiktus duomenis.

Analizavau svorio kitima vykstanti utilizavimo metu.

Darbui su duomenimis bei analizei panaudojau duomenu analizés sistemos SAS paketa bei

programas Microsoft Office Excel ir Word.

Darba sudaro dvi dalys: teoring ir praktiné. Praktinéje suformuluoju uzduotis ir jas sprendziu

naudodamasi teoringje dalyje iSdéstyta medziaga.
Darbo teorin¢je dalyje aprasomi laiko eilu¢iy modeliai ir tiesiné regresija.

Praktine dalis suskirstyta { kelias dalis. Pirmiausia apraSomi analizuoti duomenys — i§ kur jie
buvo gauti, kaip buvo iSrenkami bei susisteminami darbui. Tada pasinaudojus laiko eiluciy

modeliais, buvo aprasytas metodas galintis padéti rasti pasikeitimo taska.



Darbo pabaigoje pateikiamos iSvados, gautos atlikus analizes ir tyrimus, darbo santrauka

lietuviy ir angly kalbomis, naudotos literatiiros sarasas ir priedai.

PASTABA

Visi darbe naudojami papildomi priedai (sukurtos programos, visi duomenys, duomeny

lentelés ir t.t.) yra iraSyti { kompakta, kuris yra pridétas prie Sio darbo.



1. TEORINE DALIS

1.1. Paprastos autoregresijos modelis

1.1.1. Savokos ir Zyméjimai
Tegu e,~ N(O, c?),t=0,1,2,... ir nekoreliuotos, jos dar vadinamos baltu triuk§mu. Daznai
stebimi dydziai Y, (Cia t laikas) gali buiti prognozuojami naudojant jy ankstesnes reikSmes Y, ,,

Y, ..

Apibrézimas. Y, — u= p(Y_, — 1) +e, vadinama autoregresijos procesu, zymima AR(1) (zZr.
[2]).
Tada
Y —u=pY,—m)+e., .
Paskuting lygybe iraSome 1 pirmajq ir gauname:
Y —u=pY_,—pu+pe +e,

pratese gauname
-1 ) .
Y—pu=Ye ;p +p' (¥, —pn).
=0

Jei |p|<1, tai ankstesniy eiluciy jtaka dabarciai yra silpna. Tarkime, kad

2
O
K

var(Y,_|) = 5

02

Tada var(Y))=var(pY_,+e )= 7
—P

Tokiu atveju dydziy Y, dispersijos yra pastovios. Tai vienas i$ sekos stacionarumo pozymiy.



1.1.2. Statistikinis jvadas

=1
Prateskime reiSkinj formuléje ¥ — = Ze,_ ; o+ p' (Y, — p) ipraeit] iki begalybés:

Jj=0

Y, :ipjet—j TH.

j=0

Jei| p|<l, tai kuo senesnis ,,Sokas® (t.y. e,_;), to jo itaka maZesné.

=1
Lygybé Y —u= Zet_ ; o+ p' (Y, — p) yra vadinama eilutés Wold o pavidalu ar
Jj=0
reprezentacija, kuri padeda rasti dydziy Y, ir ¥,_; kovariacija cov(Y,Y_ j)( zr. [2]).
Tegu >0, tada

1 52

oo
1-p*°

covlz,, Yt—j) = COV(Zpket—k + 4 zpketfj—k +u)=
k=0 k=0

O_Z

1-p*’

Pazymekime y(j)=cov(¥},Y, ;),0 y(0)= t.y. dydziy Y, dispersija.

Gavome, kad kovariacija nepriklauso nuo t. tai yra kita sekos stacionarumo savybé.
IS Wold o reprezentacijos lengva matyti, kad £Y = p. Tai yra dar viena sekos stacionarumo

savybé (sekos elementy vidurkis nepriklauso nuo laiko).

Apskaiciuotos dispersijos ir kovariacijos padeda parinkti duomenims tinkama modelj, pvz.

bandant priderinti duomenims Y, — = p(Y,_, — 1) +e, modelj, reikia rasti kovariacijy iver¢ius ir

patikrinti ar jie yra reikiamo pavidalo, t.y. ar jie maz¢ja eksponentiskai.

y(j)=p var(t))

y() _ pYvar®)  pV
yG-1) p90varx) p0

Paimsime kiek sudétingesng Y, priklausomybg nuo praeities:

Y —p=o(Y —p)+o,(Y, —p)+e,.

Sis modelis vadinamas antros eilés autoregresijos modeliu, Zymimas AR(2). (zr. [2]).



1.1.2.1 Prognozavimas

Bendru atveju prognoze po L Zingsniy atrodo Sitaip:
Y, =pt+p (Y, — 1)
su paklaida

A

_ -1
Y. . —-Y. . =e. ,+tpe,  +.tp e,.

Prognozavimo etapai:
1. Tiriami kovariacijy y(j) iver¢iai ir tikrinama ar jie mazéja eksponentiskai.

2. Jei taip, tai panaudojamas Y — = p(Y, , — u)+e, modelis ir randami vidurkio u ir

koeficiento p tverciai.

3. Tada apskaiCiuojama prognoze f’n+ , = u+p" (Y, — ) ir jos paklaidos dispersija

212

o’ (1+ p* + p* +...4+ p™). Paskutinése lygybése parametrai u ir p pakei¢iami ju

verciais (zr. [2]).

1.1.2.2 Prognozavimas su PROC ARIMA
Prognozavimui naudojama SAS procediira PROC ARIMA. Sintakse (zr. [3]):

PROC ARIMA DATA=lentelé;
IDENTIFY VAR=Y CENTER;
ESTIMATE P=1 NOCONSTANT;
FORECAST LEAD=5;

RUN;

1.1.2.3. Postiimio atgal B operatorius (Backshift)
Pazymékime B(Y))=Y ,. Tada

B (Y))=B(B(Y,)=B(Y_)=Y_,,
B3(X) =Y ;.
Pasiremiama lygybe (1—x)"' =1+x+x>+x’ +..., kai I <1.

Y uzrasoma kaip:



1.1.2.4. Yule-Walker lygtys kovariacijoms

Apskaiciuojamos kovariacijos y(j) modelivi ¥ =Y, +a,Y , +e,.

Dydi Y, dauginame i§ ¥, ; ir skai¢iuojame Sios sandaugos vidurki E(YY, ;).

Yule-Walker lygtys duotam procesui:

o Y=oy +ay(-1)
o 7Q=ay)+ay(0)
Pazymékime, kad y(—j)=y(j) ir kad autokoreliacijos o(j)= % nepriklauso nuo
/4

dispersijos .
Jei nagrinéjamas pirmos eilés autoregresijos procesas AR(1), tai

e y(D=ay(0)

20}
7(0)

Bendru atveju antros eilés autoregresijos procesui :

p)=

o O)=ay)+ay2)+o’
o 7=y -D+a,y(j—2), kai j>0.
Jei paklaidy e, dispersija yra Zinoma, tai Yule-Walker lygtis galima iSsprgsti ir rasti

autokovariacijas y(j).
Kovariaciju y(j) iverCius galima rasti su procediira PROC ARIMA.
Nagrinésime procesa:
Y—p=o(Y —p)+o,(Y, —p)+e,.
Procesa Y, uzrasome kaip triukSmy e, tiesing kombinacija:
Y —u=e +oe  +ase,,.
Lygti perraSome pasinaudoj¢ postiimio atgal operatoriumi B:

Y, —pu=e, +wB(e)+w,B(e)=(+wB+w,B)e,,



(A+wmB+w,B)(Y, — ) =e,.

Kairiuosiuose skliaustuose raide B pakei¢iame algebriniu kintamuoju M ir gauname taip

vadinamaja charakteringaja lygti:

1+wM +w,M?>=0.

Sakny modulio nelygybé 1 yra proceso stacionarumo salyga garantuojanti seny ,,30ku* silpna

itaka dabarciai (zr. [2]).
ApibréZimas. Bendro autoregresijos p-tosios eilés proceso pavidalas:
Y—p=oy(Y, —p)+on(Y, — )+ 4o, (Y, — ) +e,.
Procesas Zymimas AR(p) (zr. [2]).
Perrasome ji pasinaudodami operatoriumi B:
Y, — 0y (B— )~y (B> — ) —..—at, (B” — i) =e,,
(-aB-a,B*—..—a,B")(Y,— 1) =e,,

Y, —pu=1+wB+wB> +..)x,.

Paskutinje lygybeje svoriai w; artéja prie nulio, jei charakteringosios lygties l—iaiM =0
i=1
Sakny moduliai didesni uz 1 (zr. [2]).
Yulo-Walkerio lygtys gaunamos taip:

lygybe Y—pu=o(Y —p)+o,(Y,, —p)+..+a,_, —1)+e,

dauginama i8 (Y_; — ), j=0,1,..., ir apskai¢iuojami sandaugy vidurkiai. Jei Zinomi
kovariaciju (/) iver€iai, tai randami koeficienty «; iver€iai, o kovariacijy y(j) pavidalas

padés parinkti duomenims tinkama modelj (zr. [2]).

10



1.2. Slenkancio vidurkio modelis

ARMA modelis- autoregresijos ir slenkancio vidurkio procesas.
1.2.1. Savokos ir Zyméjimai
ApibréZimas. Pirmos eilés slenkancio vidurkio modelis Zymimas MA(1). Jo pavidalas:
=u+e —fe,,,
Kur e,- vadinamas baltas triukSmas,
Ee =0,
var(e,)=Ee’ =o?,

covie,e, . )=0, j#0,t— sveiki skaiCiai.

l+j

i EK =E(/,l+€t _ﬁet—l)::u
e Cov t’Yl—l) =C0V(U+€t _ﬂet—lsﬂ+ez—l _ﬂez—z) :_ﬂaz
e cov(Y,Y ,)=0

o cov(l,,¥,;)=0

. 70) _
contr ¥) =2 =

. yh___ B
oY= 0T

o 7())=p()=0,kaij>q.

Apibrézimas. Bendras slenkancio vidurkio proceso pavidalas yra toks:
=Hte _iﬁiet—i .
i1

Jis Zzymimas MA(q) (zr. [2]).

PerraSome modeli pasinaudodami postimio operatoriumi:

11



Y =u+(1-pBB-p,B’ —...—f,B")e,.
Misriojo autoregresijos ir slenkanc¢io vidurkio modelio ARMA(p,q) pavidalas:
Y~ =Y~ ) =m0, (Y~ 1) =€, ~ e~ Pt
UzraSome su postiimio operatoriumi:

(1-a,B—..—a,B")(Y, - i) =(1- f,B—...— B,B")e, .

1.3. Modelio indentifikavimas

1.3.1. Stacionarumas ir apveréiamumas

Nagrinékime ARMA(p,q) modeli

(=3B~ =(1-3 5B .

ApibréZimas. Modelis stacionarus, jei charakteringojo polinomo l—iaiM " visy $akny
i=1

moduliai didesni uz 1 (taip stacionaruma apibrézia knygos autorius zr. [2] psl. 55).

Procesas yra stacionarus, jeigu jo vidurkis ir dispersija yra pastovieji dydziai, t.y. nepriklauso

nuo postimio laike.

Stacionarumas uztikrina, kad senos ,,Soku‘ reikSmés turi maza poveiki dabarciai. Todél keliu

pradiniy paklaidy reik§miy pakeitimas nuliais turi mazos itakos pakankamai ilgy eiluciy tyrimui.

ApibréZimas. Eiluté apverciama, jei lygties l—i B.M' =0 visy $akny moduliai didesni uz

=1

Dél apverc¢iamumo, procesa Y, galima uzrasyti kaip suma Soko e, ir svertinés ankstesniy Y

Sumos.

12



1.3.2. Laiko eiluciy identifikavimas

Modelio pavidalui nustatyti panaudojama SAS procediira PROC ARIMA.

Randami Siy funkcijy iverciai:
1. autokoreliaciju funkcija ACF(autocorrelation function)
2. atvirkstiné autokoreliacijy funkcija IACF(inverse autocorrelation function)
3. daliniy autokoreliacijy funkcija PACF(partial autocorrelation function).
Sios funkcijos bus aprasytos toliau.

Procediiros PROC ARIMA sakinys IDENTIFY kontroliuoja Siy funkcijy iverciy radima ir
atitinkamy grafiky spausdinima.

PROC ARIMA DATA=lentele;
IDENTIFY VAR=Y;

RUN;

1.3.2.1. Autokovariacijy funkcija y(;)

Stacionarioms laiko eilutems y(j)=cov(¥,,Y, ;) Vi.

e AR(1) modeliui: Y, = pY,

' -1 T¢€

19

1 52

oo
1-p*’

()=

o’ =var(e,).
e AR(2) modelivi: ¥ —Y, ,—a,Y , =e,,
su pradinémis reikSmémis y(0), y(1), o véliau tenkina lygti

y(N=ay(j-D+oy(j-2).

Kovariacijos gali svyruoti ir svyravimo periodas priklauso nuo koeficienty ¢, «,. Pradinés

reik§més randamos i§ Yule- Walkerio lygc€iuy.

13



e Bendroms AR(p) eilutéms: Y, — > oY, ; =e, pradinés reikSmés y(0), y(1), ..., y(p—1),

t i 1
i=1

0 7()= ay(j-1). tia jop, pH1...
=1

Stacionariu atveju [y(j)|<cA’, A €(0,1). Kovariacijos gali svyruoti, bet vistiek turi artéti prie

e MA(1) modeliui: ¥, —u=e, —fe, ,,

y(0)=c’(1+ %),
y()=y(-D)=cov(¥,,Y_)=—pc’,

72Q)=y(3)=...=0,ty. y(j)=0, kai || >1.
. MA(q) modeliui: ¥, —u=e, —iﬂieﬂ ,
=1

7(0),7(D,....(@),7(g+1) =...=0.

e ARMA(p,q) modeliui:
(-3 B, @)=~ BB)e,.
i=1 i=1

pazymime r=max(p—1,q).

Randamos pradinés reiksmés y(0), (1), ..., y(r) ir »( j)=ial.y( j—i),r.

i=l

° Balto triuk$Smo sekai:

y()=...=0,

y())=0, j>0.

14



1.3.2.2. Autokoreliacijos (ACF)

Modelio parinkimui svarbu ne tiek kovariaciju y(j) dydis, kiek ju bendras pavidalas

(strukttira). Todél daznai tiriamos autokoreliacijos p(j) = % .
/4
p(0)=1,
P =p0)-

1.3.2.3. Daliné autokoreliacija (PACF)

Dalinés autokoreliacijos apskai¢iuojamos atlikus Siuos zZingsnius:

1 Zingsnis. ApskaiCiuojame stebejimy Y, regresija pagal Y, ,. Gautas koeficientas prie Y |

Zymimas 7, .

2 zZingsnis. Stebéjimams Y, pritaikome tiesinés regresijos modelj pagal Y, ir Y _,. Gautas

koeficientas prie Y, , Zymimas 7, .

j Zingsnis. Stebejimams ¥, pritaikome tiesinés regresijos modelipagal ¥, ¥ ... Y, ;.

Gautas koeficientas prie ¥, ; Zymimas 7%,..

Sie koeficientai 7., i=1,...,j ir yra daliniy autokoreliacijy iver¢iai.
Procesui AR(p) dalinés autokoreliacijos 7z, =0, kai j>p.

Teorinés dalinés autokoreliacijos randamos sprendziant Sias tiesines sistemas:

y©@ @ o yG=DYEY (D)
y@ 7O (=D o || 7D
yG=D yG=2 . O Ab) \r(j)

Fiksuotam j i$sprendus $ia sistema randama j-toji dalin¢ autokoreliacija 77, =b,. Dalinés

autokoreliacijos naudingos identifikuojant autoregresijos procesus. Slenkancio vidurkio ir

ARMA procesams dalinés autokoreliacijos nelygios 0.



1.3.2.4. Autokoreliacijos (ACF) jvertiniai

Autokovariacijos ivertini pazymime c(j). Jis lygus
=1 ST, =)

Autokoreliacijos jvertini(ACF) pazymime r(j). Jis lygus
=50

Autokoreliacijos standartinés paklaidos radimas:

.. . ...lil .
1 Zingsnis. Autokoreliacijai r(j) priskiriama variacija — » 7°(7).
i=—j+l

2 zingsnis. Standartiné paklaida yra paskutiniosios iSraiSkos kvadratiné Saknis.

3 zingsnis. Atitinkamos dispersijos jvertis tuo atveju, kai teisinga: y(i)=0,i>j ir

y(i)#0,i< j.

1.3.2.4. Daliniy autokoreliacijy (PACF) jvertiniai

Dalinés autokoreliacijos (PACF) randamos sprendziant sistemas, kurios apibréziamos
autokovariacijomis y(). Sios 7(j) pakei¢iamos jvertiniais c(j), sistemos i§sprendziamos ir taip

randami daliniy autokoreliacijy jvertiniai.

1.3.2.5. AtvirkStinés autokoreliacijos (IACF)

Turime procesa ARMA(p,q). Jo atvirkstinés autokoreliacijos (IACF) yra proceso ARMA(q,p)
autokoreliacijos (ACF).

1.3.2.7. Atvirkstiniy autokoreliacijy jvertiniai

Tarkime, kad duomenys gauti stebint procesa AR(i). Prideriname ji duomenims, randame
koeficienty jvertinius. Toliau uzrasome ,,atvirkstini* modeli MA(i) ir randame jo autokovariacijy

vertinius.
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Bendru atveju nei modelio pavidalas, nei jo eilé néra zinomi. Bet bendras ARMA procesas

gali biiti uzrasytas kaip begalinés autoregresijos procesas AR(o0). Todél ARMA procesus galime

aproksimuoti pakankamai didelés eilés autoregresiniais procesais.

1.3.3. »’ testas paklaidoms

Nuliné hipotezé teigia, kad stebima eiluté yra baltas triukSmas; alternatyva- eiluté néra baltas

triukSmas.

H, : eiluté yra baltas triukSmas;

H,: eiluté néra baltas triukSmas.

Naudojama Ljungo modifikuota Box-Pierce Q statistika :

kur k teigiamas sveikas skaicius.

2y ),

A n—J

Identifikacijos ir fvertinimo etapuose $i statistika naudojama triukSmy ,,baltumui* nustatyti.

Kad modelis bty tinkamas biitina, kad paklaidos atitikty balto triuk§Smo savybes, tuo paciu, kad

statistikos reikSmé biity maza, prieSingu atveju modelis netinkamas.

1.3.4. Modelio identifikavimo santrauka

MA(q) AR(p) ARMA(p,q) Baltas triukSmas
ACF D(q) T T 0
PACF T D(p) T 0
TACF T D(p) T 0

Cia T - eksponentinis mazéjimas; D(q)- charakteristika lygi 0, kai j>q.

ACF- autokoreliacijos,
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PACF- atvirkstiné autokoreliacija,

IACF-dalin¢ autokoreliacija.

1.4. Tiesiné keleto kintamyju regresija

Tiesiné regresija yra vienas i§ bendros tiesiniy modeliy teorijos taikymo pavyzdziy. Siuo
atveju eksperimento plano matricos elementai gali biiti bet kokie realieji skaiciai.

Tarkime, kad norime prognozuoti a. d. Y remdamiesi m kovariantémis X,...,.X,, .
Pazymékime X =(X,, X,,...,X,,)" kovarian¢iy vektoriy, papildyta X, =1. Tarkime, kad fiksavus
kovariantés X reiksmes X =x" =(x,,,x,,,...,X,,;)” gauti nepriklausomi a. d. Y stebéjimai
Y., i=1,..n,ty. x” yraneatsitiktiniai arba yra nepriklausomy vienodai pasiskirs¢iusiy

atsitiktiniy vektoriy X V..., X realizacijos.
Tarkime, kad steb¢jimus galime uzrasyti:
Yi :/,I(X(i))+€i :ﬂO +IBl‘xil +"'+ﬂmxim +e[ 5

Cia e, nepriklausomi vienodai pasiskirste a. d..turintys normalyji skirstinj su nuliniu vidurkiu

ir dispersija o*; f3,, 3,.-..3, - nezinomi parametrai (koeficientai).

Tiesiné keleto kintamuyjy regresija yra vienas i$ tiesiniy modeliy teorijos taikymo pavyzdziy.

Pazyméje Y=(Y.,... Y)Y, B=(By. .. B.) s e=(e,,...,) it

1 x, ... x,

1 x, ... x,,
A=

I x, .. x,,

Galime uzrasyti Y=A f+e, E(Y)=A B, V(Y)=0"L. Parametro 3 jvertinys randamas

maziausiy kvadraty metodu:

B=(A" A AY E(B)=, V(B)=c* (A 4)".
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Regresijos zu(x) =E(Y|x) ivertinys:
fx)=p'x=C,.

Nepaslinktas dispersijos o> jvertinys:

6 =5 =
n—m-—1
SS; Z( -1

ffz :/}(x(i)) :Bo +:6A)1xi1 +---+:Bim-

Atsitiktiniai dydZziai Yl ir ¥, vadinami atitinkamai prognozuotomis ir stebétomis priklausomo

1

kintamojo Y reikSmémis, o a. d. éi =Y —}A’i vadinami lieckamosiomis paklaidomis.
5S¢ Z( -1,
SSy=> (Y, -Y),
i=1

SS; =SS, +8S; = (Y, -Y)’.

i=1

Parametro [, pasikliovimo intervalas, esant pasikliovimo lygmeniui Q=1-«, yra
B \/_ o/ (n—m—1);

Cia ¢, yra matricos (A" A)”' elementai.

Parametro u(x) pasikliovimo intervalas, esant pasikliovimo lygmeniui Q=1-«:
L(x)+ b(x)st% (n—-m-1);
ia b*(x)=x" (4" A)"'x.

Tarkime, kad reikia patikrinti hipoteze:
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H _,:p=.=8,=0,
t.y. regresijos modelis netinka. Kriterijaus statistika

MS
E

Turi Fiserio skirstini su m ir n-m-g laisvés laipsniais. Hipotezé H, ,, atmetama esant

reik§mingumo lygmeniui o, jei £, >F,(mn—m—1) (zr. [1]).
Tarkime, kad reikia patikrinti hipotezg:

H,:pB;=0,t y. Kovariant¢ x; néra reikSminga priklausomo kintamojo prognozei.

Kriterijaus statistika

Turi Stjudento skirstini su n-m-g laisvés laipsniais.
Modelio tinkamuma parodo determinacijos koeficientas (R-square):

_SS,
SS,

t

R2

Kuo determinacijos koeficiento reikSmé didesné, tuo geriau Y reikSmes apraso i regresijos

modelj jtrauktos kovariantes. Dydis R =+/R? vadinamas empiriniu dauginiu koreliacijos
!

Y.xl o Xm

koeficientu (zr. [1]).
Koreguotas determinacijos koeficientas (Adj R-Sq)

R :1_(1_R2)”__1
n—m-—1

Parodo modelio tinkamuma. Atsizvelgiama i imties diduma ir nepriklausomy kintamyjy

skaiCiy.

Dalinés (angl. partial) koreliacijos koeficientai parodo Y priklausomybg nuo vieno kintamojo,

kai eliminuojama likusiy kintamyjy jtaka. Tiesing Y ir X ; priklausomybg jvertina koreliacijos

koeficientas, taciau jis gali bati didelis vien todel, kad abu kintamieji Y ir X; priklauso nuo

20



kokiy nors kity kintamyjy. Kintamieji, 1 kuriy itaka skai¢iuojant daling koreliacija atsizvelgta,
vadinami kontroliuojamais kintamaisiais. Kontroliuojamy kintamyjy skai¢ius vadinamas dalinés
koreliacijos eile. Daugialypéje regresijoje dazniausiai skai¢iuojamos (m-1)-osios eilés dalinés

koreliacijos (zr. [1]).

2. PRAKTINE DALIS

2.1. Statistiniai duomenys

Duomenys buvo gauti i§ imonés utilizuojancios gyviunines kilmes atliekas. Duomeny
faile buvo pateikti duomenys gauti vykstant utilizacijos procesui. Kaip atrodo duomenys galima

pamatyti prieduose (Priedas 1).

Utilizacijos proceso metu katile yra fiksuojami Sie rodikliai: data, laikas, svoris, gary slégis,
drégme ir temperatiira pirmame ir antrame katile. Taip pat duomeny faile kiekvienam stebéjimui
yra priskirtas unikalus numeris- ID. Duomenys yra fiksuojami apytiksliai kas 10 sekundziy.

Duomenys yra fiksuojami vienu metu dviejuose katiluose.

Pats procesas atrodo Sitaip: i katila pakraunamos mésos atliekos, jos apdorojamos ten
termiSkai, po to baigus apdorojimui yra pradedama sterilizacija, ji duomenyse atsispindi slégio ir

temperatiiros padidéjimu. Dél sterilizacijos jvyksta laikinas svorio rodiklio padidéjimas.

2.2. Duomeny paruoSimas analizei

Pradéjus dirbti su duomenimis iSsiaiSkinau, kad duomeny faile yra kelios laiko atkarpos kur
duomenys buvo fiksuojami nenutrikstamai. Atskyriau tas duomeny atkarpas i 6 laiko intervalus,

kur rodikliai buvo fiksuojami nenutriikstamai, rezultatus pateikiau 2.1 lentel¢je.

2.1 lentelé.
ID Data Laikas
Nr. nuo iki nuo iki nuo iki
1 326164 331849 2011.06.15 | 2011.06.15 | 00:00:20 15:50:33
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2 331850 337535 2011.06.15 | 2011.06.15 | 00:00:20 15:50:33
3 337536 345578 2011.06.17 | 2011.06.18 | 00:00:05 00:00:27
4 345579 353770 2011.06.19 | 2011.06.19 | 00:0018 22:52:09
5 353771 361962 2011.06.20 | 2011.06.20 | 00:00:17 22:48:08
6 361963 370154 2011.06.18 | 2011.06.18 | 00:00:27 23:34:05

Cia: Nr - nenutriikstamo laiko intervalo numeris; ID - duomeny faile esantis unikalus numeris

ir nuo kurios ir iki kurios jo reikSmeés vyksta nenutriikstamas rodikliy fiksavimas.

Pastabos. Intervaly numeriai yra priskirti tokia tvarka, kokia duomeny faile yra pateikti

duomenys. Pastebékime, kad du pirmi intervalai sutampa. Taip pat 6 intervalas gali biiti 3

tesinys.

Toliau nagrin¢jau kiekvieng intervalg atskirai. Tam nusprendZiau nubraiZyti kiekviename

intervale ir kiekviename katile vykstanti svorio kitimo grafika atskirai.

Tam pradZioje duomenis 1§ Microsoft Excel rinkmenos ,,duomenys.xls* importavau |

duomeny analizés sistemos SAS paketa. Jame duomenis atskyriau i intervalus, kur duomenys

buvo fiksuojami nenutrikstamai. Nubraiziau kiekvieno intervalo ir kiekviename katile vykstanti

svorio kitimo grafika.

1 ir 2 intervaly svorio kitimo grafikuose utilizavimo procesu nematau, 1 intervalo svorio

kitimas pavaizduotas 2.1 grafike.
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2.1 grafikas. 1 intervalo svorio kitimas.

1 intervalas

Svoris IIT 1 kat
0,329

— T T T T T T
326000 327000 328000 329000 330000 331000 332000

I

5 intervalas taip pat mazai informatyvus. O 3, 4 ir 6 intervaluose galime i8skirti atskirus

utilizavimo procesus. Grafikai 2.2, 2.3 ir 2.4.
2.2 grafikas. 3 intervalo 2 katilo svorio kitimo grafikas.

3 intervalas

Sworiz II1 2 kag

R o S

4‘H—+0—0+4+-H—+|—+

et

337000 335000 333000 340000 341000 342000 343000 344000 345000 346000
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2.3 grafikas. 4 intervalo 2 katilo svorio kitimo grafikas.

4 intervalas

Svoris IIT 2 ka%_

OO o et o mm
LEE e ) HH

e A e

|
:i
%

S A N et S

T —— ——T
345000 346000 347000 348000 343000 350000 351000 352000 353000 354000
1D

2.4 grafikas. 6 intervalo 2 katilo svorio Kkitimo grafikas.

6 intervalas
Sworis 111 2 ka%_
6] + %
: 1
E :
7 $ IT
¥ H
2] T o
+$ I
13
09 i
‘T T T T T
961000 962000 969000 964000 965000 966000 967000 96A000 969000 370000 971000
1D

Toliau nagrinéjau 3, 4 ir 6 intervalus. Juose atskiriau atskirus utilizavivo procesus.
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2.2 lenteléje pateikiau 1 katile vykstan¢iy procesy pradzia ir pabaiga nurodzius jy ID

numerius.

2.2 lentelé. 1 katile vykstantys prcesai.

Procesas ID
nuo iki
1 338620 339863
2 340353 340868
3 343548 344180
4 345286 345578
5 346066 347180
6 347729 348642
7 349083 350242
8 351947 352577
9 361963 362700
10 363384 364411
11 365140 366502
12 367084 368369
13 368823 370154

Pastabos. Proceso pradzia laikau, kai katilas yra pilnai pakrautas, t.y. kai yra maksimalus
svoris, 0 proceso pabaiga - kai yra paleidziama sterilizacija. 4, 8, 9 ir 13 pocesus toliau

nenagrinéjau, nes triiksta dalies jy duomeny.

Taip pat padariau ir su 2 katilo duomenimis.



2.3 lentelé. 2 katile vykstantys prcesai.

Procesas ID
nuo iki
1 338169 339160
2 339756 340478
3 342178 343049
4 344291 345389
5 345579 346940
6 347351 348892
7 349387 350740
8 351277 352150
9 352586 353452
10 362158 363655
11 364290 366090
12 366575 367868
13 368293 369765

Pastaba. 5 pocesa toliau nenagrinésiu, nes tritkksta dalies duomeny.

Kiekviena procesa nubraiziau atskirai. Keli 1§ juy pavaizduoti 2.5, 2.6, 2.7, 2.8 grafikuose.



2.5 grafikas. 5 procesas vykstantys 1 katile.

5 procesas 1 katile

Svoris 111 1 kafﬂ

5
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2.6 grafikas. 6 procesas vykstantys 1 katile.

6 procesas 1 katile

Sworis 111 1 ka%

2
T T T T T T T T T T T
347700 347800 347300 343000 345100 348200 348300 348400 348500 348600 348700
juil

2. 7 grafikas. 7 procesas vykstantys 1 katile.

7 procesas 1 katile

Sworis IT1 1 ka%
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2.8 grafikas. 8 procesas vykstantys 2 katile.

8 procesas 2 katile

Bvoris I1T 2 ka%

-
.
-
.t
-t
-
-
6 -
-
-
-
-
-

El
T

T T T T T T T T T T
351200 351300 351400 351500 351600 351700 351800 351900 352000 352100 352200

ol

2.3 Prognozavimas

Kad galima biity analizuot utilizavimo proceso duomenis, a$ juos pertvarkiau. Suskaiiavau
vidurkius kas 4 steb¢jimus (4 stebéjimai sudaro pus¢ minutés), tai néra tikras kas pusés minutés
suvidurkinimas, bet toliau a§ naudosiu §i termina. Taip pat kas 7 steb¢jimus (sudaro minutg), kas
10 stebéjimy ( pusantros minutés) ir kas 13 steb¢jimy (dvi minutés) paskaiciavau vidurkius.

Atsizvelgus 1 gautus rezultatus nusprendziau su kuriais duomenimis toliau atliksiu analize.

Toliau pateikiu gautus rezultatus 1 katile vykusio 5 proceso pavyzdziu. Gavau Siuos grafikus.
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2.9. grafikas. Visas 5 procesas nuo pakrovimo j 1 katila iki iSkrovimo, suvidurkinus kas pus¢ minutés.

Visas 5 procesas suvidurkinus kas puse minutes

Bvoris I11 1 ]{af::i
5,

1
5

1} 100 200 300 400

2.10. grafikas. Visas 5 procesas nuo pakrovimo j 1 katilg iki iSkrovimo, suvidurkinus kas minute.

Visas 5 procesas suvidurkinus kas minute

Svoris I11 1 ka%

j/

1} 100 200 300



2.11. grafikas. Visas 5 procesas nuo pakrovimo i 1 katilg iki iSkrovimo, suvidurkinus kas pusantros

minutés.

Visas 5 procesas suvidurkinus kas puantros minutes
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2.12. grafikas. Visas 5 procesas nuo pakrovimo j 1 Kkatilg iki iSkrovimo, suvidurkinus kas dvi minutés.

Visas 5 procesas suvidurkinus kas dvi minutes

Svoris I11 1 ka%

T T
1} 10 20 30 40 50 B0 7 80 a0 100 110

Toliau atliksiu prognozavima duomenims suvidurkintiems kas pus¢ minutes ir bandau jiems
pritaikyti savo utilizavimo proceso pabaigos ieSkojimo metoda. IleSkome utilizavimo proceso

pasikeitimo tasko (change point).
Pasiiiliau itin paprasta net naivu metoda pasikeitimo taskui rasti.

Metodo mintis tokia: paimame duomeny dalj ir jiems sudarome prognozg. Po to zilirime ar

reallis duomenys patenka i pasikliautingji prognozés intervala. Jei taip, tai padidiname duomeny
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kieki link utilizavimo proceso pabaigos. Mes siekiame suzinoti kiek arti reikia prieit prie
utilizavimo proceso pabaigos, kad realtis duomenys nepatekty i prognozés intervala ir ar realiy

duomeny nepatekimas i prognozés intervala leidzia nustatyti pasikeitimo taska.

Tam paémiau duomeny dalj ir prognozavau i prieki. Véliau paémiau daugiau duomeny vis

artédama prie utilizavimo proceso pabaigos.
Pateiksiu skai¢iavimus atliktus su 5 proceso vykusio 1 katile duomenimis.

Paleidu procediira PROC ARIMA:

proc arima data=minutev;
identify var=vid center NLAG=15;
run;
quit;
Gaunu, kad pradiniems duomenims autokoreliaciju funkcija labai létai mazéja prie 0 (Output

langa rasite 2 priede). Todél tolésng analizg atlikau pirmiems skirtumams Y, -7V, ;.

proc arima data=minutev;
identify var=vid(l) NLAG=15;

run;

quit;

Taip pat taikiau pirmos eilés slenkancio vidurkio modeli.

Procediira ARIMA apskaiciuoja 95% prognoziy pasiliautinius intervalus.

Paémiau dali duomeny pasibaigian¢iy uz 50 stebéjimuy iki pasikeitimo tasko ir atlikau jiems

prognoze tap pat dali duomeny pasibaigianciy uz 10 stébéjimy nuo pasikeitimo taSko proznozé.
Programos kodas ir rezultatai prieduose ( Priedas 3).
Pastebiu, kad pasikeitimo taskas Siuo atveju yra 268 stebéjimas ir jo reikSme yra 2,9.

Gavau, kad kiek arti bebiitume prie pasikeitimo tasko, t.y. kada yra paleidZiama sterilizacija,

vis vien realiis duomenys niekada neviSyja prognozés intervalo réziy.

Taigi gavau, kad $is metodas neduoda mums reikiamy rezultaty, t.y. juo naudodamiesi mes
negalime rasti utilizavimo proceso pabaigos. Tai gali biiti dél to, kad sterilizacijos metu

matavimo prietaiso uzfiksuotas svorio pasikeitimas néra pakankamai didelis.
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2.4 Regresiné analizé

Toliau utilizavimo procesams taikiau tiesinés regresijos modeli. Tam kiekvienam procesui

atskirai radau du pasikeitimo taskus (change point), t.y. taskus kur proceso elgsena pasikeicia.

Pirma pasikeitimo taska, kurj zymiu cpl, radau vizualiai, antra (cp2) radau pagal slégio

padidéjima. Antras taSkas reiskia sterilizacijos pradzia.
Pavyzdys 2.13 grafike.

2.13 grafikas. Pasikeitimo taskai.

t
7

Atrinkau 15 procesu tinkamy tolesniai analize. Rinkausi tuos procesus, kurie turi tik du
pasikeitimo taskus. Tai procesai, kur svoris kurj laika kinta gan staigiai, o véliau svoris kinta
mazesniu grei¢iu arba nusistovi, kas galéty reiksti, kad sterilizacija galéjo prasidéti ankscCiau.
Nenagrinéju taip pat procesuy, kurie turi kelis svorio padidéjimus. Priezastis kodé¢l ivyksta keli
svorio padidéjimai nezinoma. Buvo atrinkti i§1 katile vykusiy Sie procesai: 3, 5, 6, 10, o 2 katilo

-2,3,4,6,7,8,9,10, 11, 12, 13.
Tariau, kad regresiné kreivé apraSoma tokiu btdu:
X, =a,+at+oX,_, +e,.

Atlikau su SAS procediira PROC REG skai€iavimus, gavau q,, g, ir « jver€ius. SAS

programa ir Output langas yra prieduose (Priedas 4).
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Atlikau tokius skai¢iavimus atrinktiems utilizavimo procesams, t.y. tiems kurie elgiasi

panasiai. Procesus sunumeravau i§ naujo. Rezultatai 2.4 lenteléje.

2.4 lentelé. a,, a, ir & jverdiaiir cpl ir cP2 prognozuotos reik§més.

procesas a0 al alfa cpl | cp2 cpl cp2
1 5,89602 -0,01995 0,09388 98 162 102,33 255,35
2 4,98151 -0,01705 0,05742 140 268 1256,7 270,38
3 2,55 -0,0081 0,0674 150 230 159,4 304,78
4 3,442445 -0,0078 0,2385 160 271 159,53 292,89
5 5,63072 -0,1466 0,10941 165 290 178,55 325
6 4,9808 -0,01463 0,22232 120 180 120,02 268,37
7 5,09237 -0,0139 0,24421 110 257 129 268,19
8 2,55091 -0,00581 0,4594 240 381 168,34 305,4
9 3,4056 -0,00769 0,45801 190 338 154,3 292,4
10 3,31787 -0,00844 0,44813 160 218 153,87 293,79
11 5,15478 -0,01297 0,20338 120 211 128,29 266,86
12 6,11407 -0,01569 0,03722 138 371 101,09 250,48
13 4,40973 -0,01323 0,20706 79 451 132,38 277,54
14 2,78057 -0,00811 0,24412 88 301 163,17 302,4
15 4,81502 -0,1262 0,2779 190 371 172,03 326,15

Cia cpl yra pirmas pasikeitimo taskas, o cp2- antras.

Tada pritaikau regresija jau gautiems rezultatams. Mano tikslas suZinoti ar pasikeitimo taskas

tiesiSkai priklauso nuo gauty koeficienty iverciy ir kaip. Tikriname tokj sarysi:

cpl =y, +nay,+y,a tya+e,

Procediiros koda ir rezultaty Output langa galima rasti prieduose (Priedas 5).
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Hipotezé, kad visi koeficientai statistiSkai nereikSmingi (regresijos modelis netinka),

neatmetama (p - reikSmé lygi 0,202).

Determinacijos koeficiento reik§mé 0,3315, t. y. regresijos modelis paaiskina 33,15%
duomeny sklaidos. Koreguotojo determinacijos koeficiento reik§mé 0,1492. Jis parodo modelio

netinkamuma. Taip gavau, kad a,, @, ir « statistiSkai nereikSmingi.

Vadinasi §is modelis netinka Siems miisy duomenims. Taip gal¢jo atsitikti dél to, kad taikiau

matematini modelj savo pasirinktam pasikeitimo taskui.
Paméginau pritaikyti antram pasikeitimo taskui model;:
cp2=y,+r,a,+7,a,+y0+e,.
Rezultatai Outpute prieduose (Priedas 6).

Cia determinacijos koeficiento reik§meé 0,0819, t. y. regresijos modelis paaiskina 8,19%
duomeny sklaidos. Hipoteze, kad visi koeficientai statistiSkai nereikSmingi, neatmetama (p -

reikimé lygi 0,8058). Sis modelis taip pat netinka. Taip pata,, a, Ir o statistiSkai nereikSmingi.
Tarkime, kad regresiné kreive apraSoma tokiu bidu:
X, =a,+at+at’ +aX,_, +e,.

Atlikau su SAS procedira PROC REG skai€iavimus, gavau q,, q,, a, ir « {vercius.

Rezultatai 2.5 lenteléje.

2.5lentelé. a,, a,, a, ir ¢ jver€iaiir Cﬁl ir Cf92 prognozuotos reikSmes.

procesas a0 al a2 alfa cpl cp2 cpl cp2
1| 5,91458 -0,0203 | 0,00000335 | 0,09388 98 162 132,58 201,9
2 | 6,40041 | -0,02525 | 0,00002566 | 0,05742 140 268 125,99 220,51
3(6,31872 | -0,03114 0,0000735 | 0,0674 150 230 93,56 259,75
4 | 4,00987 0,01021 | -0,00009761 | 0,2385 160 271 137,09 293,73
56,70319 | -0,02287 | 0,00002756 | 0,10941 165 290 154,8 323,77
6 | 509922 -0,0156 | 0,00000518 | 0,22232 120 180 145,57 255,46
7 | 514223 | -0,01427 | 0,00000223 | 0,24421 110 257 157,29 283,76
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8| 3,72006 | -0,01054 | 0,00000897 | 0,4594 240 381 186,51 301,72

9| 3,68439 | -0,00941 0,0000054 | 0,45801 190 338 184,54 306,91
10 | 3,66952 | -0,01024 | 0,00000663 | 0,44813 160 218 180,33 290,01
11 | 5,46885 | -0,01493 | 0,00000924 | 0,20338 120 211 144,62 314,2
12 | 6,34286 | -0,01535 | -0,00000945 | 0,03722 138 371 119,59 278,4
13 | 5,23176 | -0,01773 | 0,00003192 | 0,20706 79 451 120,44 310,67
14 | 5,00587 | -0,01835 | 0,00005402 | 0,24412 88 301 106,93 359,87
15 | 491572 | -0,01336 | 0,00000547 | 0,2779 190 371 158,15 299,31

Tikriname sarysi

cpl =y, +nayty,a, +ya, +y,ate,.

Gauti rezultatai prieduose (Priedas 7).

Determinacijos koeficiento reikSme 0,4123, t. y. regresijos modelis paaiskina 41,23%

duomeny sklaidos. Koreguotojo determinacijos koeficiento reikSme 0,1772. Jis parodo modelio

netinkamuma. Hipotezé, kad visi koeficientai statistiSkai nereikSmingi, neatmetama (p - reikSmeé

lygi 0,2147). Sis modelis taip pat netinka.

O modelivi cp2 =y, +y,a,+7,a,+y,a, +y,a+e,, hipotezé, kad visi koeficientai statistiSkai

nereikSmingi, taip pat neatmetama (p - reikSmé lygi 0,5716). Determinacijos koeficiento reikSmé

0,2343, t. y. regresijos modelis paaiSkina 23,43% duomeny sklaidos. Koreguotojo determinacijos

koeficiento reikSmeé -0,072. Jis parodo modelio netinkamuma. Taip gavau, kad y,, 7, 7,, J; It

y, statistiSkai nereikSmingi (Priedas 8).

2.6 lentelé.
) Pasikeitimo ) 5
Modelis p - reik§mé R? R
taskas
cpl 0,202 0,3315 0,1492
1 cp2 0,8058 0,0819 -0,1684
cpl 0,2147 0,4123 0,1772
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0,5716

0,2343

-0,072

X . . 2 2
Cia 1 modelis yra X, =a,+ajt+aX, ,+e,0 2-as X, =a,+aqt+at”+aoX,  +e, R yra

determinacijos koeficientas, Rj - koreguotas determinacijos koeficientas.

I$siaiskinau, kad negalime taikyti tiesinés regresijos modelio pasikeitimo taSkams.

Pirmiesiems pasikeitimo taskams tai gali biit dél to, kad juos as radau vizualiai.

36




ISVADOS
Atlikus gauty duomeny sisteminima bei analiz¢ buvo:
e Paruosti analizei gyviininés kilmés atlieky utilizavimo proceso duomenys.
e Suformuluotas ir tikrintas pasikeitimo tasko nustatymo metodas.
e Gauta, kad $is modelis Siems duomenims netinkamas.

e Panaudojus tiesing regresija, rasti neZinomy parametry jverciai ir jais paremtas

tiesinio sarysio tarp pasikeitimo tasko ir gauty jverciy ieSkojimas.

o Nustatyta, kad néra tiesinio sarysio tarp pasikeitimo tasky ir gauty jverciy.

Pastabos: tolesniam utilizavomo proceso tyrimui reikia daugiau duomeny, kad galima
bty i$skirti visus proceso niuansus. Taip pat reikia daugiau informacijos apie fizikinius
ir cheminius procesus vykstancius katile. Spéju, kad proceso elgesys labai priklauso nuo

pakrauty atlieky charakteristikuy.
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Utilizavimo proceso laiko eiluc¢iy modelis

SANTRAUKA

Siame darbe buvo atlikta gyviininés kilmeés atlieky utilizavimo proceso analizé.

Pagrindinis uzdavinys- rasti biida prognozuoti utilizavimo proceso pabaiga ir tuo

sumazinti energijos suvartojima.

Naudojausi laiko eilu¢iy prognozavimo modeliu. Aprasiau savo metoda pasikeitimo

taSkui rasti. Taip pat buvo panaudota tiesiné regresija.

Galimybé prognozuoti pasikeitimo taska leisty Zymiai sumazinti utilizavimo proceso

savikaing.

Raktiniai Zodziai : utilizavimo procesas, pasikeitimo taskas, laiko eilutés, tiesiné

regresija.
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Time Series Model for Waste Utilization

SUMMARY

I this work, an analysis of animal waste utilization process was performed.

The main task was to find a way to predict the end of the desiccation process, because

possibility to predict this end point may reduce energy consumption.

I used the time series forcasting model and proposed method for the change point detection.

Linear regression was also used for this task.

Key words : Waste Utilization, change point, time series, linear regression
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PRIEDAI

Priedas 2
QOutput langas:
The ARIMA Procedure
Inverse Autocorrelations
Lag Correlation -198765432101234567891
15 -0.01960 |
Partial Autocorrelations
Lag Correlation -198765432101234567891
1 098350 | . |********************|
2 0.00318 | |
3 -0.00522 | | |
4 -0.00882 | . |
5 -0.00802 | - |
6 0.03421 | I |
7 0.00092 | | [
8  -0.00621 | | I
9 -0.00809 | | [
10  -0.00910 | [ I
11 -0.01847 | -
12 0.00288 | - |
13 0.00022 | | |
14 0.01820 | |. |
15 0.03852 | [*. |
Autocorrelation Check for White Noise
To Chi- Pr>
Lag Square DF ChiSq ---------m-mmmmmmv Autocorrelations--------------------
6 1953.81 6 <.0001 0.983 0.967 0.951 0.935 0.919 0.905
12 358198 12 <.0001 0.890 0.876 0.861 0.847 0.832 0.818

Priedas 3

/* 50 stebejimu iki change point */
data dalisl0;
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set minutev;
if n<218;
run;
proc arima data= dalisS8;
identify var=vid(1l) noprint;
estimate Q=1 noconstant noprint;
forecast lead=70;
run;
quit;
/* 10 stebejimu iki change point */
data dalisll;
set minutev;
if n<258;
run;
proc arima data= dalis9;
identify var=vid(l) noprint;
estimate Q=1 noconstant noprint;
forecast lead=30;
run;

Output langas:

The ARIMA Procedure
Model for variable vid
Period(s) of Differencing 1

No mean term in this model.

Moving Average Factors

Factor 1: 1 + 0.0059 B**(1)

Forecasts for variable vid
Obs Forecast Std Error 95% Confidence Limits

219 3.2000 0.2069 2.7945 3.6055
220 3.2000 0.2935 2.6248 3.7752
221 3.2000 0.3598 2.4948 3.9052
222 3.2000 0.4156 2.3853 4.0147
223 3.2000 0.4648 2.2889 41111
224 3.2000 0.5093 2.2018 4.1982
225 3.2000 0.5502 2.1216 4.2784
226 3.2000 0.5882 2.0471 4.3529
227 3.2000 0.6240 1.9770 4.4230
228 3.2000 0.6578 1.9108 4.4892
229 3.2000 0.6899 1.8478 4.5522
230 3.2000 0.7206 1.7876 4.6124



231 3.2000 0.7501 1.7299 4.6701
232 3.2000 0.7784 1.6743 4.7257
233 3.2000 0.8058 1.6207 4.7793
234 3.2000 0.8322 1.5689 4.8311
235 3.2000 0.8578 1.5187 4.8813
236 3.2000 0.8827 1.4699 4.9301
237 3.2000 0.9069 1.4225 4.9775
238 3.2000 0.9305 1.3763 5.0237
239 3.2000 0.9535 1.3312 5.0688
240 3.2000 0.9759 1.2872 5.1128
241 3.2000 0.9979 1.2442 5.1558
242 3.2000 1.0194 1.2021 5.1979
243 3.2000 1.0404 1.1609 5.2391
244 3.2000 1.0610 1.1205 5.2795
245 3.2000 1.0812 1.0808 5.3192
246 3.2000 1.1011 1.0419 5.3581
247 3.2000 1.1206 1.0037 5.3963
248 3.2000 1.1397 0.9662 5.4338
249 3.2000 1.1586 0.9292 5.4708
250 3.2000 1.1771 0.8929 5.5071
251 3.2000 1.1954 0.8571 5.5429

03:27 Sunday, May 30, 2012

The ARIMA Procedure

Forecasts for variable vid

Obs Forecast Std Error 95% Confidence Limits

252 3.2000 1.2134 0.8218 5.5782
253 3.2000 1.2311 0.7871 5.6129
254 3.2000 1.2486 0.7529 5.6471
255 3.2000 1.2658 0.7191 5.6809
256 3.2000 1.2828 0.6858 5.7142
257 3.2000 1.2996 0.6529 5.7471
258 3.2000 1.3161 0.6205 5.7795
259 3.2000 1.3325 0.5884 5.8116
260 3.2000 1.3486 0.5567 5.8433
261 3.2000 1.3646 0.5254 5.8746
262 3.2000 1.3804 0.4945 5.9055
263 3.2000 1.3960 0.4639 5.9361
264 3.2000 1.4114 0.4337 5.9663
265 3.2000 1.4267 0.4038 5.9962
266 3.2000 1.4418 0.3742 6.0258
267 3.2000 1.4567 0.3449 6.0551
268 3.2000 1.4715 0.3159 6.0841
269 3.2000 1.4862 0.2872 6.1128
270 3.2000 1.5007 0.2588 6.1412
271 3.2000 1.5150 0.2306 6.1694
272 3.2000 1.5292 0.2027 6.1973



1.5433
1.5573
1.5712
1.5849
1.5985
1.6120
1.6254
1.6386
1.6518
1.6649
1.6778
1.6907
1.7034
1.7161
1.7287
1.7412

0.1751
0.1477
0.1206
0.0937
0.0670
0.0406
0.0143
-0.0117
-0.0375
-0.0631
-0.0885
-0.1137
-0.1387
-0.1635
-0.1882
-0.2126

The ARIMA Procedure

Model for variable vid

Period(s) of Differencing 1

No mean term in this model.

Moving Average Factors

Factor 1: 1 + 0.00589 B**(1)

Forecasts for variable vid

273 3.2000
274 3.2000
275 3.2000
276 3.2000
277 3.2000
278 3.2000
279 3.2000
280 3.2000
281 3.2000
282 3.2000
283 3.2000
284 3.2000
285 3.2000
286 3.2000
287 3.2000
288 3.2000
Output langas:
Obs Forecast
259 3.0000
260 3.0000
261 3.0000
262 3.0000
263 3.0000
264 3.0000
265 3.0000
266 3.0000
267 3.0000
268 3.0000
269 3.0000

Std Error

0.1901
0.2697
0.3306
0.3820
0.4272
0.4680
0.5056
0.5406
0.5734
0.6045
0.6340

6.2249
6.2523
6.2794
6.3063
6.3330
6.3594
6.3857
6.4117
6.4375
6.4631
6.4885
6.5137
6.5387
6.5635
6.5882
6.6126

95% Confidence Limits

2.6273
24714
2.3520
2.2513
2.1627
2.0826
2.0090
1.9405
1.8761
1.8152
1.7573

3.3727
3.5286
3.6480
3.7487
3.8373
3.9174
3.9910
4.0595
4.1239
4.1848
4.2427
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270 3.0000 0.6622 1.7020 4.2980
271 3.0000 0.6893 1.6490 4.3510
272 3.0000 0.7154 1.5979 4.4021
273 3.0000 0.7405 1.5487 4.4513
274 3.0000 0.7648 1.5010 4.4990
275 3.0000 0.7883 1.4549 4.5451
276 3.0000 0.8112 1.4101 4.5899
277 3.0000 0.8335 1.3665 4.6335
278 3.0000 0.8551 1.3240 4.6760
279 3.0000 0.8762 1.2826 4.7174
280 3.0000 0.8969 1.2421 4.7579
281 3.0000 0.9170 1.2026 4.7974
282 3.0000 0.9368 1.1639 4.8361
283 3.0000 0.9561 1.1261 4.8739
284 3.0000 0.9751 1.0889 49111
285 3.0000 0.9936 1.0525 4.9475
286 3.0000 1.0119 1.0168 4.9832
287 3.0000 1.0298 0.9816 5.0184
288 3.0000 1.0474 0.9471 5.0529

Priedas 4
Output langas:
The REG Procedure
Model: MODELA1
Dependent Variable: vid Svoris 11l 1 kat
Analysis of Variance
Sum of Mean

Source DF Squares Square FValue Pr>F
Model 2 14.80355 7.40177 15679.7 <.0001

67 0.03163 0.00047206
Corrected Total 69 14.83518

Root MSE 0.02173 R-Square 0.9979

Dependent Mean 495714 AdjR-Sq 0.9978
Coeff Var 0.43830

Parameter Estimates
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Parameter Standard

Variable Label DF Estimate Error tValue Pr>|f|
Intercept Intercept 1 4.98151 0.78706 6.33  <.0001
x1 1 -0.01705 0.00269 -6.33 <.0001
vidm1 1 0.25012 0.11779 212 0.0374
Priedas 5

Procediiros kodas:

proc reg data=koef;
model cpl= a0 al alfa;

run;
quit;
Output langas:
The REG Procedure
Model: MODEL1
Dependent Variable: cp1 cp1
Analysis of Variance
Sum of Mean
Source DF Squares Square FValue Pr>F
Model 3 8707.08555 2902.36185 1.82 0.2020
Error 11 17557  1596.11950
Corrected Total 14 26264
Root MSE 39.95146 R-Square 0.3315
Dependent Mean 143.20000 AdjR-Sq 0.1492
Coeff Var 27.89907
Parameter Estimates
Parameter Standard
Variable Label DF Estimate Error tValue Pr> |t

Intercept Intercept 1 -162.44995 721.32130 -0.23  0.8259
a0 a0 1 37.57849  109.02153 0.34 0.7368
a1l a1l 1 -338.41324 34287777 -0.99 0.3449
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alfa alfa 1 380.45940  729.97996 0.52 0.6126

Priedas 6
QOutput langas:
The REG Procedure
Model: MODELA1
Dependent Variable: cp2 cp2
Analysis of Variance
Sum of Mean
Source DF Squares Square F Value Pr>F
Model 3 7785.95492 2595.31831 0.33 0.8058
Error 11 87239 7930.85258
Corrected Total 14 95025
Root MSE 89.05533 R-Square 0.0819
Dependent Mean  286.66667 AdjR-Sq -0.1684
Coeff Var 31.06581
Parameter Estimates
Parameter Standard
Variable Label DF Estimate Error tValue Pr>|f|

Intercept Intercept 1 277.91008 1607.88873 0.17  0.8659

a0 a0 1 -6.53467 243.01861 -0.03  0.9790
at al 1 -47551864 764.30477 -0.62  0.5465
alfa  alfa 1 6761466 1627.18966  0.04  0.9676
Priedas 7
Output langas:

The REG Procedure
Model: MODEL1
Dependent Variable: cp1 cp1
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Analysis of Variance

Sum of Mean
Source DF Squares Square F Value Pr>F
Model 4 10829 2707.12582 1.75 0.2147
Error 10 15436  1543.58967
Corrected Total 14 26264
Root MSE 39.28854 R-Square 0.4123

Variable Label DF Estimate Error tValue Pr>|t
Intercept Intercept 1 -226.90734  285.08678 -0.80 0.4446
x1 1 41.83295 50.05357 0.84 0.4228
x2 1 -3366.69438 5566.83138 -0.60 0.5588
x3 1 -1126537 1028702 -1.10  0.2991
alfa alfa 1 505.92416  285.69776 1.77  0.1070
Priedas 8
The REG Procedure
Model: MODELA1
Dependent Variable: cp2 cp2
Analysis of Variance
Sum of Mean
Source DF Squares Square FValue Pr>F
Model 4 22263 5565.70025 0.76 0.5716
Error 10 72763 7276.25323
Corrected Total 14 95025
Root MSE 85.30096 R-Square 0.2343

Dependent Mean 143.20000 AdjR-Sq 0.1772
Coeff Var 27.43613

Parameter Estimates

Parameter Standard

Dependent Mean  286.66667 AdjR-Sq -0.0720
Coeff Var 29.75615

Parameter Estimates
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Parameter Standard
Variable Label DF Estimate Error tValue Pr> |t

Intercept Intercept 1 -108.54769 618.96351 -0.18  0.8643

x1 1 108.87667 108.67334 1.00 0.3400
x2 1 18708 12086 1.55 0.1527
x3 1 3230684 2233456 1.45 0.1786

alfa alfa 1 377.52947  620.29004 0.61 0.5563
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