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1 Proc UCM

1.1 Anvendelse af PROC UCM copy paste

PROC UCM er en nyttig metode, fordi den tillader en fleksibel modellering af tidsserier ved at
dekomponere dem i flere komponenter, sdsom niveau (level), trend, seesonmaessighed (seasonality),
cyklus (cycle), og stgj (irregular component). Hver af disse komponenter repraesenterer en under-

liggende struktur i data, som kan variere over tid.

Jeg veelger nu at skrive modellen op for PROC UCM metoden. Ferst skriver jeg udtrykket op for

den basale model, dernaest inkludere jeg en trend og til sidst en saesonkompenent.

Den basale model indeholder en niveau-komponent og et rest led.
Y = Ut T €, & NN(QU?)
Niveaukomponenten p; antages at blive genereret af
fe = fre—1 + 1m0 ~ N0, ‘7727)

som begynder med en initial veerdi pg ved tidspunkt ¢ = 0, hvilket er lige for den forste observation.
Begge restkomponenter ¢; og 1, antages at veere serier af uafhaengige fejl, sakaldte hvid stgj-serier.
Og de antages yderligere at veere gensidigt uaftheengige. I ligningen ovenover udtrykket restledet

et, en stokastisk komponenten der ikke kan blive forklaret af modellen, (Milhoj, 2013).

Jeg udvider nu modellen til at inkludere en trend og saeson, for at efterligne modellen jeg estimere
ved hjeelp af PROC UCM. Fgrst starter jeg med at inkludere en trend i niveau serien u, ved at
bruge fglgende definition:

e = p—1 + Be—1 +ne,me ~ N(O, Ug)ﬁt = B+ &, & ~ N(O, Ug)

Positive veerdier af trenden S; svarer til en opadgaende trend i dataseettet, men den faktiske trend

er tidsathaengig fordi den faktiske heaeldning [, ifslge ovenstaende formel tillades at variere. Res-
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tledende n;, £, og & antages alle at veere gensidigt uatheengige hvid stgj-serier, (Milhoj, 2013).

Til sidst inkludere jeg ogsa en saesonkompent, ved at udvide ovenstaende model:

Y = iy + S + &

Sy =—(Si_11+ -+ Si1) + wi,wy ~ N(O,af)).

hvor S; er den inkluderede ssesonkomponent.

1.2 Filtered and smoothed level plot

Det filtrede plot, Figur 11.1, er defineret ved kun at bruge tidligere observationer, sa kun observa-
tioner for og ikke senere end tidspunktet t er inkluderet i beregningen af niveauet pa tidspunktet
t. I den glattede version, Figur 11.2, bruges alle observerede veerdier bade for og efter tidspunktet
t i beregningen af niveauet pa tidspunktet t, hvilket fgrer til en glattere ex post plot. Plottene ser
meget ens ud, men da det glattede plot er baseret pa flere observationer, er konfidensgraenserne i

observationsperioden smallere.

1.3 PROC UCM outlier

I Figur x er residualerne plottet. De mest dominerende residualer er for arene xxxx og xxxX,
men en positiv residual i xxxx og de negative residualer i slutningen af xxxx’erne synes ogsa
at veere betydningsfulde. OUTLIER-erkleeringen frembringer en formel outlier-test, som er vist
i Output xx.x. I denne test anvendes en dummy-komponent for hvert ar for hver observation,
og hvis denne komponent testes som signifikant, udskrives observationen som en additiv outlier.
Disse tests udelukker indflydelsen fra potentielle outliers pa bade residual- og niveaukomponenten,
sa resultaterne er ikke en simpel gentagelse af det, der vises i residualplottet. Estimaterne for
de udskrevne outliers estimeres for dummy-komponenten, der er beregnet til at kompensere for
outliet. Af den grund er fortegnet for estimatet i Output xx.x det modsatte af fortegnet for den
tilsvarende residual i Figur xx.x. Som det bemaerkes i Afsnit x.xx, er outliers for arene xxxx—xxxx
sandsynligvis pa grund af registreringsfejl i arene for den danske genforening med de sydlige dele

af Jylland.
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1.4 Panel plot for fit of the model

Histogram med Kernel Taetheds Estimation:

(Overst til venstre ses et histogram, der repraesenterer fordelingen af residualer. Histogrammet
sammenlignes med en normalfordelingskurve (vist med en glat orange linje), hvilket er en kerne-
teetheds estimering, der viser, hvor teet residualernes fordeling ligger pa en normalfordeling. Dette
bruges til visuelt at vurdere, om residualerne ser ud til at veere normalfordelte. Denne figur viser,

at hypotesen om normalfordelte fejl virker acceptabel.

Q-Q Plot: Overst til hgjre er et normalt Q-Q plot (kvantil-kvantil plot), som er en grafisk
metode til at vurdere, om et datasaet stammer fra en normalfordeling. Punkterne repraesenterer
de observerede kvantiler af residualerne mod de forventede kvantiler af en normalfordeling. Hvis
punkterne falder pa den linje, der repraesenterer den teoretiske fordeling, tyder det pa, at resid-

ualerne er normalfordelte.

Autokorrelationsfunktion (ACF) Plot:

Nederst til venstre ses et autokorrelationsplot, der viser korrelationen mellem residualerne og deres
tidligere veerdier (lags). Hver sgjle repraesenterer korrelationen ved en specifik lag. Hvis sgjlerne lig-
ger indenfor de bla graenser (som repraesenterer to standardfejl), er korrelationen for den forsinkelse
ikke statistisk signifikant. Eksempel: Autokorrelationsplottet, som ogséa er inkluderet i panelet i
Figur 11.5, peger pa nogle positive autokorrelationer for forsinkelser (lags) fra én til fem. Dette
betyder, at modellen fgrst fanger et nyt fertilitetsniveau med nogle ars forsinkelse. De farste to par-

tielle autokorrelationer er positive, hvilket indikerer, at en autoregressiv model kan veere passende.

Partiel Autokorrelationsfunktion (PACF) Plot:

Nederst til hgjre er et partielt autokorrelationsplot. Mens ACF maler den totale korrelation mellem
to serier ved en given lag, tager PACF kun den linesere forudsigelighed, der ikke er forklaret af
tidligere forsinkelser, i betragtning.

Dette plot bruges ofte til at identificere antallet af lags, der skal inkluderes i en autoregressiv
model. Ligesom med ACF, indikerer sgjler, der ikke overskrider de bla greenser, at der ikke er

nogen signifikant partielle autokorrelationer ved disse lags.
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Denne artikel er god til pact:

1.5 Smoothed slope plot og estimater eksempel

Hezldningskomponenten, vist i Figur 11.6, varierer i overensstemmelse med den lokale trendadfserd
i den observerede serie. Heeldningskomponenten viser et fald i fertiliteten over de fgrste cirka 30
ar, men viser derefter fertiliteten som veerende ret konstant i omkring 50 ar, selvom der er store
udsving. Heeldningskomponenten er signifikant negativ i de forste 30 ar, hvor fertiliteten falder
med en stabil rate, men siden 1930 er heaeldningskomponenten mere volatil. Fra et overordnet

perspektiv kunne den betragtes som nul, fordi en trend intuitivt ikke kan sendre sig sa hurtigt.

De estimerede variancer, Output 11.3, viser, at variansen for haeldningen er ubetydelig. Pa trods
af diskussionen ovenfor kan haeldningen betragtes som en konstant i stedet for som en tidsvari-
erende komponent. Heeldningen fastsaettes ved at fastholde variansen til 0 i haeldningsudtalelsen.
Muligheden var=0 giver veerdien 0 som en startveerdi for variancesparameteren. Muligheden noest

specificerer, at denne parameter ikke estimeres sammen med de andre modelparametre.

I denne situation er heeldningsparameteren en konstant. Denne konstante heeldningsparameter er
signifikant, som det rapporteres i tabellen over tilstande for niveau- og heeldningskomponenten
for den sidste observation i Output 11.4. Den estimerede koefficient -21.3 er numerisk stgrre end
dobbelt sa stor som dens standardfejl. Fertiliteten er derfor modelleret som havende en fast negativ
trend. Dette kunne naturligvis ses som en acceptabel grov tilpasning til den observerede fertilitet
for de mere end 100 ar i prgveperioden. Men nar det kommer til prognoser, virker det urealistisk,
nar man ser prognoseplottet, Figur 11.7. En konstant, linezert aftagende fertilitet betyder, at den
danske befolkning snart vil uddg. Den tidsvarierende haeldningskomponent i den oprindelige kode
for Program 11.2, som er plottet i Figur 11.6, ender naesten ved nul for de seneste observationer.
Dette svarer til en neesten horisontal trend i prognoseperioden, hvilket er mere rimeligt, selvom

variansparameteren kun er ubetydeligt positiv.
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1.6 Fix autocorrelation i PROC UCM

Autokorrelation er en situation, hvor fejltermerne (residualer) i en tidsseriemodel korrelerer med
sig selv over forskellige tidsintervaller. Dette kan fgre til, at de estimater, der bruges i modellen,
ikke er effektive, og at standardfejlene bliver skaeve, hvilket pavirker bade konfidensintervallerne

og teststatistikkerne.

I SAS PROC UCM (Unobserved Components Models) kan jeg lgse problemet med autokorrelation
ved at inkludere autoregressive (AR) komponenter. Dette gores ved at tilfgje en irregular kom-
ponent med en p option for at angive antallet af autoregressive termer. p=1, angiver en AR(1)
model for den irreguleer komponent. Det betyder at hver veerdi i serien pavirkes af den foregaende

veerdi plus en tilfeeldig stgjterm.

En andne metode er at benytte deplag lag=1, som tilfajer en forsinket (lagged) version af den
afhaengige variabel som en regressor i modellen. Med lag=1 inkluderer jeg en enkelt tidsforsinkelse,
hvilket indikerer, at den nuvaerende observation pavirkes af sin umiddelbare forrige observation.
Denne metode bruges til at tage hgjde for situationer, hvor den nuveaerende observation pavirkes
af sin egen historie, og den hjaelper med at korrigere for autokorrelation ved at inkludere denne

tidshistorik i modellen.

Figur x, viser at DepLag parameteren ses at veere signifikant

1.6.1 Residual white noise plot

Dette plot er et sgjlediagram, der viser p-veerdier for en test af hvid stgj (white noise) for resterende
veerdier (residuals) ved forskellige forsinkelser (lags). Hver sgjle repraesenterer en p-veerdi for et

specifikt lag, med lag-nummeret pa x-aksen og p-veerdien pa y-aksen pa en logaritmisk skala.

Figuren bruges til at vurdere, om tidsseriens residualer er hvid stgj, det vil sige tilfeeldigt fordelt
og uden signifikant autokorrelation. Hvis de bld sgjler ligger over signifikanslinjen pa 5%, dvs.
spjlerne gar mod 0 og er under 5%, tyder det pa at residualerne har signifikant autokorrelation, og
er ikke blot hvid stgj. Omvendt de sgjler som ligger under signifikanslinjen, dvs. ligger taetter mod

1 og er over 5%, betyder at der at residualerne ikke har signifikant autokorrelation, og opfgrer sig
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som hvid stgj.

1.7 Smoothed level plot

Dette "Smoothed Level Component” plot viser den glattede niveaukomponent for en variabel.
Den mgrke linje, der beveeger sig gennem midten af det lysebla omrade, repraesenterer den glat-
tede estimering af niveaukomponenten over tid. Det betyder, at denne linje viser den justerede,
gennemsnitlige veerdi af den observerede tidsserie, efter at den er blevet justeret for tilfeeldige
fluktuationer og andre komponenter som trend og seesonmaessighed. Figuren hjselper med at iden-
tificere, hvor stabilt eller volatilt "variablen” er over den givne periode. I dette eksempel viser

grafen...

1.8 Smoothed level plot

Forecast plottet viser forudsigelserne for variablen .

1.9 Basic Model

Forst skriver jeg en tidsserie, kaldet y;, op i sin enkleste form, som kan benytte til at skrive en
ARIMA(0,1,1) model for tidserien y;. Den basale model indeholder en niveau-komponent og et
rest led.

Y = Ut T €, & NN(C)?U?)

Niveaukomponenten p; antages at blive genereret af

Mt = fp—1 = Ny e ™~ N(U,Ui)

som begynder med en initial veerdi pg ved tidspunkt ¢ = 0, hvilket er lige fgr den forste observation.
Begge restkomponenter €; og 1, antages at veere serier af uafhsengige fejl, sakaldte hvid stgj-serier.
Og de antages yderligere at veere gensidigt uathaengige. I ligningen ovenover udtrykket restledet
€4, som ogsa bliver kaldt for residual komponenten, en stokastisk komponenten der ikke kan blive
forklaret af modellen. Desuden udtrykker en lille vaerdi af variansen o2, at der er en teet tilpasning

til den observerede tidsserie ved niveau serien p, (Milhoj, 2013).
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Niveau-processen i, varierer ifglge variansen 0727, saledes at niveauet danner en jeevn serie for sma
veerdier af variansen, men niveauet er volatilt for store veerdier af 0727. Pa denne made kan en volatil
observeret serie modelleres som en jeevn niveauserie med en lille veerdi af 03 og en stor veerdi af o2,
fejltermens varians. Dette kommer til udtryk i plottet "Smoothed level plot”, som bliver dannet

ved PROC UCM kgrslen (Milhoj, 2013).

Denne basale model, der kun indeholder én uobserveret komponent, kan generaliseres til modeller,
der indeholder mange flere komponenter. For eksempel en model der udtrykker trend og saeson.
Den uregelmaessige komponent kan modelleres ikke kun som simple uafhaengige fejltermer, men

kan ogsa indeholde tidsserieegenskaber som autokorrelation (Milhoj, 2013).

1.10 ARIMA

Ved at kombinere de to ligningerne ovenfor, er det muligt at skrive en ARIMA(0,1,1) model op:
Yo — Y1 = e+ — (-1 +E-1) =N + & — €11

Hvis jeg nu definerer w; = 1, + ¢, — €;,_1, finder jeg, at

var(w) = 202 4 o,

0g

cov(wy, wy_1) = —0o=.

Den forste-ordens autokorrelation for serien af forskelle y; —y;_1 ses sé at veere lig med —o2/(202% +

03), og alle hgjere-ordens autokorrelationer er 0. Dette betyder, at serien w; har en autokorrela-

tionsfunktion af en glidende gennemsnitsproces

wy = G — 91Ct—1~

Her betegner (; en hvid stgjserie, (Milhoj, 2013).
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1.10.1 Udvidelse af modellen med trend

Niveau serien, u; kan udvides til at inkludere en trend:

pe = -1 + Bt + e, me ~ N(O, 0727)/8t = Br1+ &, & ~ N(O, 02)

Positive veerdier af 3; svarer til en opadgaende trend i datasaettet, men den faktiske trend er tid-
satheengig fordi den faktiske heeldning f; ifslge ovenstaende formel tillades at variere. Restledende
., € og & antages alle at veere gensidigt uatheengige hvid stgj-serier, hvilket betyder, at de hver
bestar af identisk fordelte, uafheengige stokastiske termer. Deres varianser giver en idé om kom-
ponenternes stabilitet. For eksempel giver veaerdien a? = 0 en model med en konstant trend, men

storre veerdier af ag tillader trenden at fluktuere, (Milhoj, 2013). .

1.10.2 TUdvidelse af modellen med saeson

Det er ogsa muligt at inkorporere en tidsvarierende ssesonkomponent ved, at udvide niveau mod-
ellen fra tidligere:

Ye = e + 5S¢+ &4
Sy =—(Si—11+ .o+ Si1) + wi, wp ~ N(O,az).

hvor S; er den indkluderede ssesoson komponent. Den faktiske definition af seesonkomponenterne
med en sum pa naesten 0 bortset fra stgjleddet sikrer, at sseesonkomponenten ikke har nogen ind-
flydelse pa det estimerede niveau, (Milhoj, 2013). .

1.10.3 Udvidelse af modellen med trgionometriske cyklusser

Modellen kan ogsa udvides med trigonometriske cyklusser. I gkonomisk historie ses sakaldte for-
retningscyklusser ofte i lange gkonomiske tidsserier som temmelig regelmaessige oscillationer. Den

grundlaeggende form af en cyklisk komponent er trigonometrisk:
Cy = acos(At) + bsin(At) = vy cos(At — @)

Dette giver den regelmaessige form af oscillationen. Frekvensen A\ angiver antallet af oscillationer

pr. tidsenhed, (Milhoj, 2013). .
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Et mere intuitivt tal er maske bglgeleengden, som er leengden af tidsintervallet mellem to efter-
fglgende toppe. Denne bglgelaengde er lig med 27/X. Daempningsfaktoren er v = v/a2 + b2, hvor
tallet v = 1 svarende til en stabil cyklus. Parameteren ¢ i den anden formulering af funktio-
nen er en faseforskydning. Det er selviglgelig muligt at udvide en sddan cyklisk komponent med
stokastiske fejlled, der tillader deempningsfaktoren og faseforskydningen ¢ at udvikle sig over tid.
Cyklusleengden A\ antages dog at veere fast, fordi den typisk repraesenterer en konstant fra den

fysiske verden, sasom en arlig cyklus, (Milhoj, 2013).

2 Nonseasonal ARIMA model

En ikke-saesonmeessig ARIMA-model klassificeres som en "ARIMA(p,d,q)”-model, hvor:
o p er antallet af autoregressive led,
o d er antallet af ikke-seesonmaessige forskelle, der er ngdvendige for stationaritet, og

e q er stgrrelsen pa det glidende gennemsnitsvindue, ogsa kendt som raekkefglgen af det gli-

dende gennemsnit. Dvs. antallet af tid lags.

En yderligere generalisering er kombinationen af autoregressive og glidende gennemsnitsmodeller,
der tillader generelle autokorrelationsstrukturer. Den grundlaeggende form af disse modeller er
ARMA(1,1)-modellen:

Xi=¢o+ 1 Xi1 +0ie1 &

Middelveerdien i denne notation er

%
=

Flere led kan tilfgjes til bade den autoregressive og den glidende gennemsnitsdel. Flere led ville

0

fore til den generelle model betegnet som ARMA (p,q). Hvis der ogsa anvendes differensiering,
betegnes klassen af modeller ARIMA(p,d,q), hvor d er antallet af anvendte differenser, som regel
d = 0 eller d = 1,(Milhoj, 2013).

I denne model er:
o X;: Veerdien af tidsserien pa tidspunkt ¢.
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¢o: En konstant, der repraesenterer interceptet.

¢1: Autoregressiv koefficient for fgrste orden.

,: Koefficient for det fgrste glidende gennemsnit.

gy Fejltermen pa tidspunkt ¢, antaget at veere hvid stgj med en middelveerdi pa nul og en

konstant varians.

2.1 Seasonal ARIMA model

Hvis der er s;esonmeessige faktorer til stede, betegnes modellen ARIMA (p,d,q) x ARIMAS(P,D,Q),
nar man antager, at den ssesonmaessige cyklus er S perioder. Den ssesonmaessige del af modellen
er angivet ved dette led (P,D,Q). P angiver antallet af saeson autoregressive komponenter, D er
er antallet af saeson differenter, og Q er antallet af seson glidende gennemsnit (SMA) Seasonal
moving Avereage komponenter. Airline-modellen skrives som ARIMA(0,1,1) x ARIMA12(0,1,1),
(Milhoj, 2013).

Airline-model for kvartalsdata, ARIMA(0,1,1)xARIM A4(0,1,1)-modellen kan skrive pa fol-
gende made:

(1-B)(1-BYX,; =(1-6B)(1 - 6B,

hvor X; er tidsserien pa tidspunkt ¢. B er "backshift operatoren”, 6, © er parametrene for hen-

holdsvis ikke szeson og saeeson MA delen. ¢, er fejlledet.

2.2 Seasonal ARIMA model SAS Eksempel

Den generelle form af ARMA(2,0,0)0xARMA(0,1,1) modellen er:
01 X1+ G2 Xy o+ (1 — B9 X, = (1+ OB,

Her er:
e X;: Veerdien af tidsserien pa tidspunkt ¢.

o @1, ¢9: Autoregressive koefficienter for lag 1 og 2.
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e O: Saesonmeessig glidende gennemsnit.
o &;: Fejltermen ved tid t.
o S: Er antallet ar perioder i saeson cyklusen.

ARMA Model Med Parametre Indsat:
ARMA(2,0,0)0xARMA(0,1,1) modellen med parametrene er:

1.20555X; 1 — 0.35713X; 5 + (1 — B?) X, = (1 — 0.99971B")¢,

I denne model er nonseasonal AR koefficienten ¢; = 1.20555 and ¢ = —0.35713, og saeson MA
koefficienten for en 12-periode cyklus er © = —0.99971.

Backshift-operatoren B er defineret ved:
B'X, =X, ,

B¥X, = X, 1

2.3 PROC UCM SAS Esksempel AR(1)

Den estimerede model i SAS med PROC UCM, baseret pa de slutlige estimater af de frie parametre,
kan udtrykkes som fglger:

X; = Level; + Slope, + Irregular, + Season;
hvor:

Level, er niveau-komponenten, estimeret til 67,348.51478 med en standardfejl pa 969.3609.

Slope, er heeldningskomponenten, estimeret til -8.22814503 med en standardfejl pa 28.49237.

(Irregular,) er den uregelmeessige komponent, repraesenteret ved en autoregressiv model af

forste orden (AR;) med en koefficient pa -0.01924 og en fejlvarians pa 14,263,778.

(Season;) er den saesonmeessige komponent, hvis fejlvarians er estimeret til 22,983.
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2.4 UCM Saeson metoder

Seesonmaessige Dummyvariabler:

Denne metode bruger dummyvariabler (ogsa kendt som indikatorvariabler) til at repraesentere
forskellige saesoner eller perioder i dataene. Hver sseson har sin egen dummyvariabel, som tager
veerdien 1 for observationer i den saeson og 0 ellers. Szesonmaessige dummyvariabler er iseger nyttige
til at fange faste ssesonmeessige effekter og er nemme at fortolke. Denne tilgang fungerer godt med

data, der har stabile, konsekvente sseesonmgnstre, som ikke varierer over tid. Block Seasonal:

Block seasonal-metoden modellerer seesonmaessighed som en serie af block-faktorer, der kan sn-
dre sig fra en saeson til den naeste. Denne metode er nyttig for tidsserier med flere observationer
pr. saeson og hvor det saesonmaessige mgnster kan variere pa tveers af saesonerne. Block seasonal-
modeller kan fange komplekse ssesonmeessige strukturer og er mere fleksible end ssesonmeessige
dummyvariabler til at repraesentere forskellige typer af ssesonmaessige variationer.

Saesonmeessige Harmonikker (Trigonometrisk Saesonmaessighed):

Denne tilgang bruger sinus- og cosinusfunktioner til at modellere seesonmgnstre, og fanger den cyk-
liske natur af seesonmaessighed. Harmoniske metoder er seerligt effektive til at handtere glatte og
regelmaessige seesonmgnstre, der kan repraesenteres godt med trigonometriske funktioner. Denne
metode kan vaere mere effektiv end ssesonmaessige dummyvariabler, nar man handterer lange sae-

sonperioder, da den kraever feerre parametre.

Cykler:

Cykler bruges til at modellere mere komplekse og mindre regelmeaessige fluktuationer i data, der ikke
ngdvendigvis er bundet til et fast ssesonmgnster. Disse bruges ofte til at fange forretningscykler,
gkonomiske cykler eller andre cykliske faenomener, der ikke har en fast leengde eller som varierer
over tid. Cykler modelleres ved hjelp af stokastiske komponenter og kan variere i amplitude og
frekvens over tid. Valget mellem disse metoder athaenger af arten af det ssesonmeessige mgnster
i dine data og det kompleksitetsniveau, du har brug for at modellere. For eksempel, hvis din
saesonmaessighed er meget regelmaessig og forudsigelig, kan ssesonmaessige harmonikker vaere mest
passende. Hvis du har uregelmaessige eller skiftende sseesonmgnstre, kan block seasonal eller cykler

vaere bedre egnet. Saesonmeessige dummyvariabler er ofte et godt udgangspunkt pa grund af deres
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enkelhed og lette fortolkning, iseer i tilfeelde, hvor den ssesonmeessige effekt er klar og konsekvent.

3 PROC ESM

3.1 SIMPLE exponentiel smoothing

Jeg benytter metoden simple, fordi dataserien ikke indeholder nogen trend eller saeson. Ideen bag
eksponentiel glatning er, at serien varierer omkring en glat kurve, der kunne betragtes som det
sande, men uobserverede, niveau, som varierer over tid. De faktiske observationer bortset fra dette
sande niveau bestar af uregelmaessigheder for hvert bestemt tidspunkt. Nar det estimerede niveau

betegnes med X;, er den grundleeggende formel for opdatering af niveauet:
Xt = 06th1 + (1 — Oé)Xt
hvor «a er en glatningskonstant, 0 < o < 1, (Milhoj, 2013).

Forudsigelsen ud over den sidste observation X7 udfgres ved at definere forudsigelsen som:
Xryi = Xr

for alle forudsigelser 7. Dette producerer en konstant forudsigelse af alle fremtidige veerdier, fordi

der ikke er inkluderet ekstern information i algoritmen, (Milhoj, 2013).

3.2 Double exponentiel smoothing

Jeg benytter metoden double fordi mit dataset indeholder en trend men ingen ssson. Metoden er
som fglger: Veerdierne udregnet fra den sidst observerede veaerdi af tidsserien, danner grundlag for

forudsigelse af fremtidige veerdier ved:

XT+i:X+<XT—)?T>+iX 106

"o 1)

hvor X er den double udglattede tidsserie og X er blot den udglattede tidsserie. i er forudsigelses
horisonten, (Milhoj, 2013).
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3.3 LINEAR exponentiel smoothing

Den lineare metode er brugbar nar min tidsserie indeholder en linear trend men ingen sseson. Den

udvider den simple metode til at indkludere en trend.

3.4 Damptrend exponentiel smoothing

Jeg benytter damptrend nar min tidsserie har en linear trend som jeg forventer ikke vil fortsaette

i fremtiden, men at niveauet i fremtiden aftager.

3.5 Addseasonal or Seasonal exponentiel smoothing

Jeg benytter denne metode fordi mit dataset indeholder sseson men ingen trend, eller nar see-
son variationerne er relative konstante over tid. Det betyder at min data indeholder en additiv
saesonstruktur.
Ved at benytte ligningen ovenover for den simple metode af ESM, og inkludere en ssesonkomponent,
opnar jeg folgende formel:

Xi=alys— Sem) + (1 —a) X, 4

Hvor 7, er den observerede veerdi pa tidspunk ¢ og S;_,, er sason effekten for saeson tidspunkltet
t —m, hvor m er antallet af seesoner i den pageaeldende periode.

S, er givet ved fglgende formel:
S; = w(yt - Xt) + (1 - w)gt_m

Hvor w er saeson vaegten, (InformIT, 2015)

3.6 Multseasonal exponentiel smoothing

Jeg benytter denne metode fordi mit dataset indeholder sseson men ingen trend, og fordi jeg
ser enten et fald eller stigning i sseson niveauet. Det betyder at min tidsserie indeholder en

multipilkativ seesonstruktur.
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3.7 WINTERS exponentiel smoothing

Jeg benytter denne metode fordi mit dataset indeholder multiplikativ sseson og en trend.

3.8 ADDWINTERS exponentiel smoothing

Jeg benytter denne metode fordi mit dataset indeholder additiv saeson og en trend. Det et hvor

saeson variationerne er konstante og ikke variere med niveauet.

4 Proc x12

Jeg benytter proc x12 til at lave saeson rensning. Formalet med saesonkorrektion er at udlede
veerdien af tidsserien i en situation, hvor ssesonmeaessighed ikke pavirker serien. Justerede veerdier
kan derefter bruges til at sammenligne den reelle markedssituation i f.eks. tredje og fjerde kvartal,
selvom det er tydeligt, at salget altid er hgjere i fjerde kvartal end i tredje kvartal pa grund af
saesonmaessighed. Ligeledes kan specifikke begivenheder i blot en enkelt observation opdages ved

at kigge pa den justerede serie, fordi de szedvanlige ssesonmeessige effekter er korrigeret veek.

4.1 mode = add

Ingen trend men szeson benyt denne
I SAS PROC X12, som er proceduren til seesonjustering af tidsseriedata, refererer optionen mode=add

til tilfgjelsesmodellen (additive model), der anvendes, nar der udfgres ssesonjustering.

Nar mode=add anvendes, antages det, at seesonvariationerne er additive i stedet for multiplikative.
Det betyder, at ssesonkomponenten laegges til (eller traekkes fra) tidsserien snarere end at blive
multipliceret med den. Dette er passende, nar ssesonvariationens stgrrelse ikke sendrer sig med
niveauet af tidsserien. For eksempel, hvis en tidsserie repracsenterer antallet af parkerede biler, og

der altid er 100 feerre biler om vinteren uanset totalen, ville en additiv model vaere passende.
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4.2 mode = mult

Hvis der er trend og seeson benytte denne

Alternativet til mode=add er mode=mult, som star for multiplikativ model. Denne model bruges,
nar ssesonvariationen eendrer sig proportionalt med tidsseriens niveau. For eksempel, hvis der
er 10% feerre parkerede biler om vinteren sammenlignet med sommeren, sa ville en multiplikativ

model vaere mere passende.

4.3 mode = logadd

Dataene transformeres forst ved hjeelp af den naturlige logaritme, hvilket ofte ggres for at stabilis-
ere variansen og ggre en multiplikativ relation mellem komponenterne til en additiv relation i den

log-transformerede skala.

Ved at anvende mode=logadd, kan man udnytte fordelene ved log-transformation til at stabilisere
variansen samtidig med, at man bevare en additiv tilgang til de ssesonmeessige variationer. Dette
kan veere seerligt nyttigt for tidsserier, hvor der er en multiplikativ effekt, men hvor stgrrelsen af

saesonvariationen ikke skalerer med niveauet af tidsserien.

4.4 PlotD11

"D11” plot viser, hvad der sker med tidsserien, nar du traekker sseesonkomponenten fra for at isolere
og undersgge de underliggende mgnstre uden saesonmaessig pavirkning. D11 plottet sammenlignes

med den orginale tidsserie, for at se om seesonen har en effekt pa tidsserien.

4.5 PlotD12

Plottet meerket som "Table D12” i PROC X12 viser den endelige trend-cykliske komponent af en
tidsserie. I tidsserieanalyse er det vigtigt at adskille en tidsserie i dens forskellige komponenter for
at forsta og forudsige fremtidige veerdier mere praecist. "D12” viser trenden og cykliske variationer
uden pavirkning af ssesonmaessige og uregelmaessige komponenter.

Trendkomponenten repraesenterer den langsigtede bevaegelse i tidsserien og giver en glattet repraesen-

tation af dataenes overordnede retning
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Cykliske komponenter er svingninger i tidsserien, der ikke er af fast frekvens og som ofte er for-
bundet med gkonomiske forhold, sdsom konjunkturcyklusser. Disse kan vise udvidelser og sam-

mentrackninger, der ikke ngdvendigvis er bundet til en bestemt saeson.

4.6 Plot D10

I PROC X12-udgangen refererer "Table D10” til plottet, der viser de saesonjusterede faktorer for
hver periode i tidsserien. Disse faktorer bruges til at justere radataene for sseesonmaessige udsving,
sa det er muligt at se dataene uden den variation, der skyldes sseesonmaessighed.

Seesonjusteringsfaktorerne er ofte praesenteret som et indeks, hvor tallet 1 repraesenterer baseline-
niveauet uden nogen saesonmaeessig pavirkning. Veerdier over 1 indikerer, at perioden typisk har en
hgjere veerdi end gennemsnittet pa grund af seesonmeessighed, mens veerdier under 1 indikerer det

modsatte.

4.7 Plot D13

Plottet markeret som "Table D13” i PROC X12-udgangen viser den endelige uregelmaessige eller
"irreguleere” komponent af tidsserien efter at have fjernet bade den ssesonmaessige og den trend-
cykliske komponent. Denne komponent repraesenterer de tilfzeldige fluktuationer, som ikke kan
forklares af modellens systematiske dele (seesonmaessighed og trend/cyklus).

Den irreguleere komponent fanger de resterende variationer i tidsserien efter at sseson- og trend-
komponenterne er blevet fjernet. Disse variationer kan skyldes tilfeeldige eller uforudsigelige
begivenheder, sasom usadvanlige gkonomiske chok, naturkatastrofer, eller andre ikke-repetitive

pavirkninger.

[ ”"D137-plottet kan man forvente at se en vis grad af st@gj, som vil vise sig som op- og nedsvingninger
omkring en central linje (typisk omkring 1, hvis de er normaliserede). Disse udsving er typisk uden
et genkendeligt mgnster eller systematik og er ofte mere volatile end de systematiske komponenter.
Hvis plottet viser en tendens over tid eller gentagne mgnstre, kan det indikere, at modellen ikke
har fanget al ssesonmeessighed eller der er andre underliggende strukturer, som ikke er blevet

modelleret.
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4.8 Plot C17

"C17” plot viser de endelige veegte tildelt til den irreguleere komponent i en tidsserieanalyse udfert

af PROC X12.

Observationer, der har en veegt pa 1.0, er fuldt inkluderet i beregningen af den irreguleere kompo-

nent. Det betyder, at disse data anses for at veere palidelige og ikke pavirket af outlier-effekter.

Observationer med vaegte mellem 0% og 100% er kun delvist inkluderet i beregningen. En del af
deres vaegt kommer fra de faktiske data, mens den resterende del kommer fra udglattede veerdier
fra de omkringliggende observationer. Dette tyder pa, at der kan veere en vis grad af usikkerhed

eller forstyrrelse i disse data.

Nar cl7-veerdierne er teet pa 0, indikerer det, at de pageeldende observationer afviger betydeligt fra
det forventede mgnster, mere praecist mere end 2,5 standardafvigelser fra forventningen. Sadanne
observationer modtager en lavere veegt i den endelige justering. For eksempel, nar en c17-veerdi er
omkring 0.2, betyder det, at den aktuelle observation kun bidrager med 20 procent, mens resterende
80 procent af justeringen athaenger af den estimerede saesoncyklus og trendkomponent. Dette sker
som en del af processen for at udglatte og justere data for den sidste gang, hvilket sikrer en mere

praecis seesonjustering.

Disse er observationer, der er helt udeladt fra beregningerne og kan indikere outliers eller fejlagtige

veerdier.

4.9 Ugedagseffekt og paskeeffekt

For at tage hgjde for ugedagseffekter i min tidsserieanalyse, har jeg anvendt 'td’ (trading days)
funktionen i PROC X12. Denne funktion genererer seks dummy-variable, som repraesenterer hver
enkelt af ugens dage - mandag til lordag. Sgndagens effekt indregnes indirekte, da den er kon-
strueret séledes, at summen af koefficienterne for alle syv dage (mandag til sgndag) samlet set
bliver nul. Dette sikrer, at den samlede ugedagseffekt over en hel uge neutraliseres, hvilket ggr det

muligt at isolere og vurdere effekten af hver enkelt ugedag i analysen.
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For at vurdere paskeeffekten i min tidsseriedata, benytter jeg metoden td (easter(1)) i PROC X12.

Denne metode bruges til at bestemme, om den maned, som paskesgndag falder i, har en signifikant

indvirkning pa min analyserede variabel. Det ggr den ved at introducere en serlig variabel for

paskeperioden, hvilket ggr det muligt at isolere og evaluere paskens potentielle indflydelse pa

tidsserien. Derved kan jeg fastsla, om der er en statistisk signifikant forskel i dataene i den maned,

hvor pasken finder sted.

5 Proc varmax

Equation Parameter FEstimate Standard Error t Value Pr > |[t| Variable

BEL CONST1  0.09168 0.23154 0.40 0.6923 1
AR1 1 1 1.45367 0.04647 31.28 < 0.0001 BEL(t-1)
AR2 1 1 -0.45381 0.04661 -9.74 < 0.0001 BEL(t-2)

Table 1: Model Parameter Estimates

Benytter proc varmax som generer en AR(2,1,1) model med fglgende estimater

where:

ABEL; = 0.09168 + 1.45367 - BEL; 1 — 0.45381 - BEL; 5 + €

e ABFL; er den differentierede BEL serie ved tidspunkt ¢.

e 0.09168 er estimatet for konstant komponenten.

o 1.45367 er estimated for den fgrste autoregressive koefficient som har en effekt pa BEL ved

tidspunkt t-1.

o —0.45381 er estimated for den anden autoregressive koefficient som har en effekt pa BEL ved

tidspunkt t-2.

e ¢ is the error term at time t.
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Figure 1: QQ plot
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Source: Own visualisation
Note: A more detailed version can be found on slide 14.

6 Q-Q plot

7 Saeson justering

Formalet med saesonjustering er at udlede veerdien af tidsserien i en situation, hvor der ikke er sae-
sonmaessige pavirkninger. Ssesonmaessighed skyldes ofte meteorologiske forhold sasom temperatur
og nedbgr, hvilket pavirker nezesten al menneskelig aktivitet. Religigse og nationale festdage kan

ogsa pavirke en serie.

I den s@esonjusterede serie bor effekterne af alle saidanne begivenheder fjernes, sa kun effekterne af

niveauet og de specifikke begivenheder i den justerede veerdi forbliver.

Jeg benytter SAS funktionen PROC X12 til at udfgrer en szesonjustering ved hjaelp af den originale
X11-algoritme. Dernaest betragt folgende formel, hvor den originale tidsserie X; er summen af disse

tre komponenter;

Xt:TCt+St+It

Komponenten T'C; er den trend cykliske komponent, hvilket svarer til tidsseriens niveau. Denne
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Figure 2: Impact Implementation Plan
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A more detailed version can be found on slide 14.

komponent er beregnet til at omfatte bade trends og konjunkturcykler, hvilket er ngdvendigt efter-

som at mange tidsserier indeholder trends, (Milhoj, 2013).

Komponenten I; repraesenterer resttermen, der indeholder alle elementer, der udelukkende er re-

lateret til den nuveerende observation for den specifikke maned i serien for det pagseldende ar.

Denne komponent kan ses som den unormale del af observationen. Den er ikke en integreret del

af seriens faktiske niveau og er ikke til at forklare ved seriens sasonbetonede opforsel.
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Seesonkomponenten S; kan betragtes som en komponent, der afspejler en specifik effekt, der
forekommer i den samme maned hvert ar i tidsserien. I denne notation indikerer ¢ primeert mane-
den, hvilket indebaerer, at S; kun bgr have tolv forskellige veerdier for manedlige observationer, og

den bor gentage den samme veerdi (som for eksempel for maneden april) ar efter ar.

Funktionen PROC X12 tillader mig blandt andet at vise folgende figurer:

e al: den oprindelige tidsserie X,

e d10: den saesonmaessige komponent Sy

e d11: den justerede serie, defineret som T'Cy + I,
e d12: trend-cyklisk komponent T'C;

e d13: irreguleer komponent I,

o cl7: vaegte for den irregulser komponent I,

8 Proc expand

PROC EXPAND interpolerer manglende observationer i tidsserier ved brug af enkle metoder til
kurvetilpasning. En simpel mulighed er at forbinde punkterne i et diagram af de tilgeengelige ob-

serverede veerdier med lige linjer og derefter finde de manglende vaerdier pa disse forbindelseslinjer.

8.1 method join

Denne metode forbinder observerede data med lige linjer. Det betyder, at manglende veerdier
mellem to kendte punkter estimeres ved at tegne en lige linje mellem disse punkter og veelge
punktet pa linjen, der svarer til det manglende tidspunkt.

Den er hurtig og enkel men kan skabe skarpe hjgrner i data, som ikke altid er realistiske i glatte

tidsserier.

8.2 method Spline Interpolation

Spline-interpolation er en mere avanceret teknik, der skaber en glat kurve gennem de observerede

data. Den bruger matematiske funktioner, kaldet splines, som typisk er polynomier, til at tilpasse
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segmenter mellem de observerede punkter.
Dette resulterer i en glat og kontinuerlig kurve, der passer godt til komplekse mgnstre i data og

kan handtere store huller mellem observationer.

8.3 method step

Denne metode skaber en trappetrinsfunktion, hvor data holdes konstant indtil naeste observation.

Det er nyttigt, nar data repraesenterer niveauer, der skifter pa specifikke tidspunkter.
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