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Exponentiell utjamning

Antag att vi har tre observationer x,, x, , x4

2
1;2;0,5
vi provar exponentiell utjamning med 1.5
utjamningskonstanterna
1
a=0,1;05;09
05 2 3
Z,=z,=1 z,=x,=1 £,=z,=1

£,=0lz, +(1-01)2, £,=05z,+(1-05)z, &,=09z,+(1-09)z,
=01x2+(1-0)x1  =05x2+(1-05)x1  =0,9x2+(1-09)x1
=
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Exponentiell utjamning

Ett kriterium for att vélja utjamningskonstanten a

valj det a som minimerar 2

MSE = 2l -a) e

. 16
med utjamningskonstanterna

a=0,1;0,5;0,9

for alla tre MSE = (z, -2, _(0,5-11)

Holt-Winters Prediktionsmodell

Antag att tidsserien kan beskrivas av en modell
z, =B, Bt tE,
men att 3, och 3, sakta féréandras Over tiden
antag att vi vid tiden fér 7'—1 har en skattning
ao(T -1

av 3, (kallas permanent komponent)
den genomsnittliga nivan pa tidsserien

och att vi har en skattning
b(T-1)

av 3, (kallas trendkomponent) riktiningskoefficienten
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Holt-Winters Prediktionsmodell

Far vi en ny observation vid tidpunkten T kan vi uppdatera skattningarna

uppdatera
ay(T -1) ——— > a,(T)

uppdatera
(T -1) —>  b(7)

och tidsserien kan beskrivas av en modell  z, =B, +B;t +€,

med uppdaterade parametrar sa att en prediktion for z.... ges av

e =a(T)y +b,(T)T
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Holt-Winters: uppdatering

Ny observation zvid tidpunkten T°

ao(T) = oy + (1= o)ag (T =1) +b(T - 1)]

b(T') = Blag(T) = ao(T = 1)] + (1-B)b,(T -1)

Exempel:
a=01 PB=0,2
Tp:2 a(T) =0,1x 2 +(1-0,)[15+0,1] = 1,64
a,(T -1):15
° b,(T) =0,2[1,64 -15]+(1-0,2) x0,1=0,108
b(T-1):01
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Holt-Winters: uppdatering

med uppdaterade parametrar sa ges en punktskattning for z ., av

e =a(T), +b,(T)T

=164 +0,1081
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Autoregressiva processer

Antag deterministisk model for variablerna

X, X500 Xy
enligt
X, =X,
alltsa, morgondagens varde alltid lika med dagens ggr
konstant ¢
antag ¢=0,5
X, =1

X,=05X,=05
X,=05X,=05%x05=0,25
. X,=05X,=05x%0,25=0125 osv

2005-05-23




Autoregressiva processer

Antag att tidsserien dagligen utsatts for slumpmassiga
stérningar

alltsa, morgondagens varde alltid lika med dagens ggr
konstant @ + slumpterm
Xt = (PXt—l + et

Ex:¢=05 £,=03 &=-01 g =15

X, =1
X,=05X,+¢,=05+03=08
X,=05X,+£,=05x08-01=03
X,=05X,+¢,=05x0,3+15=0,65
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Autoregressiva processer

M.a.0. =0,5

nastféjande varde: hélften av nuvarande vérde + slump

=0

nastféjande varde: inget av nuvarande varde + slump

=1

nastféjande varde: nuvarande varde + slump
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Autoregressiva processer

En autoregressiv process av 1:a ordningen, AR(1)
Xt = (FXt—l + Et

dare, , &, ..., €, ar oberoende likaférdelade N(0,0?)

» variablen g, ar normalférdelad
* variablen g, har vantevéarde 0

* £, och g, &r statistiskt oberoende for alla ¢ # k

« variablerna &, har konstant varians o2
13
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Autoregressiva processer
Givet ett varde X ., kan vi berékna vantevardet X
E(Xp | X74) = E(¢Xr +€7)
=¢Xp + E(e,)
=¢Xr,
och variansen
Var(X, | X;.) = Var(¢X,. +&;)
= Var(e,)

20'2
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Autoregressiva processer

Vi har aven for ett givet X ., att

XT |XT—1 D N((pXT—l’ 02)
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