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Tilastotoimen menetelmien maisteriohjelman tavoite on kouluttaa opiskelija tilastotiedon keruun,
jatkojalostuksen ja kiyton asiantuntijaksi nykyaikaisessa tilastojérjestelméympéristdssd, jossa
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-tutkielma ja siihen liittyvéd harjoittelu. Yhteistyotoimipaikat ovat virallisesta tilastotoimesta,
suuryrityksistd tai tutkimuslaitoksista. Ne osallistuvat osaltaan harjoittelun kustannuksiin.
Perusajatus on, ettd pro gradu -tutkielma tai osa siitd toisi tutkimustulostensa osalta lisdarvoa
yhteisty6toimipaikalle. Tété tukenee se, ettd harjoittelu jactaan kahteen osaan, joista ensimméinen
eli orientoiva osa on ensimmiisen opintovuoden lopussa. Sen jilkeen opiskelija palaa yliopisto-
opiskeluihin yhden lukukauden ajaksi syventddkseen tietojaan siind tilastotieteen osa-alueessa,
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muodostaa yhteniisen tutkimusjakson, jonka aikana tehdééin pro gradu -tutkielma.
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The main traget of the Program is to educate high qualified professionals in the collection
analysis, managing and dissemination of large data sets. The Program has been built mainly on the
regular curriculum of the Department of Statistics in the University of Jyviskyld. In point of view
of statistical sciences, the Program in Statistical Systems concentrate in the knowledge of survey
methodology, biometry and econometry. Full-time students can graduate in two Academic years.
The core courses cover the advanced theory in mathematical statistics, of statical systems
expecially the survey methodology and some courses in information technology. Still the program
is flexible that a moderate amount of different kinds of studies in the neighboring sciences can be
included as studies in economics, social sciences and communication. Most of the instructors
come from Finland but visiting professors from outboard are eventual using English.

An important part of the Program crows from the cooperational research work created between
the Department of Statistics and the research units located outside the University of Jyviskyld.
Those units are research and development departments in the bodies of official statistics, big
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Merkinnit ja lyhenteet

Merkintéja

a)

b)

d)

Lyhenteitd

AIC
akf
ARIMA

BIC
CUSUM
D-W

KS
MMSE

MSE
NID(*,**)
p.e.v.
RMSE
WLS

Matriisit ja vektorit merkitd4n lihavoituna, matriisit isolla, vektorit pienelld
kirjaimella.

Parametrit ja tilat merkitdin kreikkalaisin  kirjaimin, parametrien
lineaariestimaattorit lahimmailla vastaavalla latinan kirjaimella. Tilde (~)
kreikkalaisen kirjaimen p#illd merkitsee, ettd kyseessd on parametrin SU-
estimaattori tai tilan MMSE-estimaattori. Muulloin k#ytetdin sen sijaan
estimaatin symbolina kirjaimen ylépuolella olevaa hattua ().

Ajan hetked ilmentévi alaindeksi t osoittaa ettd on kiytetty informaatio hetkeen t
saakka (t mukaan lukien). Estimaattorin tai estimaatin ehdollinen merkinti,

esimerkiksi t|‘r , kertoo puolestaan, ettd estimaatti perustuu hetkelld =

kaytettivissi olleeseen informaatioon. Tdssé tapauksessa t voi olla suurempi tai
pienempi kuin t.

Merkinti 'log' merkitsee aina luonnollista logaritmia.

Akaiken informaatiokriteeri (Akaike information criterion)
autokorrelaatiofunktio (autocorrelationfunction)

Autoregressiivinen integroitu liukuvan keskiarvon (Auto-Regressive
Integrated Moving Average) malli

Bayesin informaatiokriteeri (Bayes information criterion)
kumulatiivinen summa (cumulative sum)

Durbin-Watsonin testisuure

Kalmanin suodin (Kalman filter)

keskinelidpoikkeaman minimoiva estimaattori, -estimaatti (minimum mean
square error estimator, -estimate)

keskinelipoikkeama (mean square error)

riippumattomasti normaalijakautunut odotusarvolla * ja varianssilla **
ennustevirheen varianssi (prediction error variance)

keskinelivirhe (root mean square error)

painotettu pns-menetelma (weighted least squares)
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Abstrakti

Tassi tutkielmassa tarkastellaan aikasarjojen rakenneyhtdlomalleja perusrakennemallien
osalta. Perusrakennemallien teoria esitetiin vaihe vaiheelta ja tdmén jidlkeen teoriaa
sovelletaan empiiriseen ongelmaan, joka on kaukoldmmén kulutuksen ennustaminen.

Perusrakennemallien keskeisend ajatuksena on esittdd tutkittava ilmi6 erilaisten
rakennekomponenttien avulla. Keskeisend erona aikaisempiin menetelmiin verrattuna on
komponenttien  stokastisointi.  Perusrakennemallien teoria  linkitetdén  klassiseen
estimointiteoriaan tila-aika -malliin perustuvan Kalmanin suotimen avulla. Niin kutsuttua
ennustevirhehajotelmaa hyddyntien mallille saadaan muodostettua uskottavuusfunktio, jonka
my6td klassinen testiteoria on kiytettdvissi. Néin ollen voidaan tasmdllisesti marittad
estimoitavan mallin komponenttien merkitsevyystasot. Perusrakennemallien teoriakehikon
joustavuudesta johtuen malleihin voidaan siséllyttdd myds lisdinformaatiota erityyppisten
selittdvien muuttujien avulla.

Empiirisessi osassa analysoidaan Jyviskyldn kaukoldmmén kulutusta vuosina 1989 - 1996
kuvaavaa kuukausitason aikasarjaa. Sarjasta muodostetaan erilaisia malleja, joista osassa
hySdynnetdsin  lisiinformaationa  yleistd  kiinteistdjen ldmmitystarvetta kuvaavaa
astepdivilukujen aikasarjaa. Aluksi mallit muodostetaan hyddyntden havaintoaineistoa
ainoastaan vuoden 1995 loppuun saakka. Muodostetuilla malleilla tuotetaan sitten ennusteet
vuodelle 1996. Saatuja ennusteita verrataan sitten toteutuneeseen kulutukseen ja voidaan
arvioida erilaisten mallien ominaisuuksia. Timén jilkeen hyodynnetddn koko aineistoa ja
tuotetaan aito ennuste vuoden 1997 kaukolammon kulutukselle.

Havaitaan, ettd perusrakennemallien avulla pystytdsn selittimdin jopa 90% kulutuksen
kokonaisvaihtelusta. Parhaaseen tulokseen pédstddn lisdinformaatiota hyddyntiméilld ja
vuoden 1997 kaukolimmon kulutukselle saadaan hienoista kasvua ennakoiva kulutusennuste,
joka perustuu oletukselle pitkén aikavilin keskiarvoja noudattavista ulkoldmpdtiloista.



Summary

This study presents the theory and practice of basic structural time-series models. First, the
theory of basic structural models is shown and after that follows the practical application of
the theory. The empirical application deals with forecasting district heating consumption in
the city of Jyviaskyld.

Basic structural models are formulated in terms of structural components. The main difference
compared to former component methods is the fact, that the components in basic structural
models are stochastic. The theory is linked to the classical estimation theory by Kalman filter,
which is a statistical algorithm based to the state-space model. By using so called prediction
error decomposition the likelihood function can be produced. After that the classisal testing
theory can be used to estimate the significance of the components. Because of the flexibility
of the basic structural model theory, models can be expanded with variables containing
auxiliary information. '

In the empirical application the task is to analyze the consumption of energy transmitted by
district heating system in Jyviskyld. The data contains monthly observations from January
1989 to December 1996. Also auxiliary information will be used in some models. This is the
monthly count of degree days (°Cd). First the models will be made based to the information
from the January 1989 to December 1995 and forecasting period is 12 months forward. Then
it is possible to compare the forecasts to the real values and the best model can be found. After
that the model based to the full information is made and best possible forecasts can be made
for the year 1997.

As aresult it will be noticed, that by basiv structural models almost 90% of the consumption’s
total variation can be explained. The model with auxiliary information gives the most reliable
forecasts. To the year 1997 the model gives a forecast which indicates a slight growth in
energy consumption assumed that °Cd follows it’s long-time average.



1. Johdanto

1.1 Tyén tarkoitus

Téssd tilastotieteen pro gradu-tyossd esitellddn aikasarjojen rakenneyhtilomallien teoriaa
(Harvey, 1989) ja sovelletaan sitd kaukolammén kulutuskehityksen arviointiin. Tyd jakautuu
kahtia siten, ettd ensin esitetdin teoreettinen perusta, jota sitten sovelletaan tutkimusaineis-
toon. Empiirisessi osassa analysoidaan ja ennustetaan Jyvéskyldn Energia Oy:n kaukolim-
moén kulutusta soveltaen rakenneyhtilémalleja. Analysointi ja ennustaminen suoritetaan
kiyttien apuna STAMP-tietokoneohjelmistoa (STAMP 5.0 Structural Time series Analyser,
Modeller and Predictor, Koopman et al., 1995).

Ty0ssid rajoitutaan ldhinnd niin kutsuttujen perusrakennemallien (basic structural model)
tarkasteluun. Aluksi tarkastellaan aikasarjan kisitettd, aikasarja-analyysin kehittymisti ja
perusrakennemallin perusperiaatteita (luvut 1 ja 2). Luvussa kolme kdydaén ldpi rakenneyh-
tilomalleille keskeisen Kalmanin suotimen (Kalman filter) toiminta, joka perustuu nk. tila-
aika-malliin (state-space-model). Kalmanin suodin mahdollistaa mallien estimoinnin,
ennustamisen ja analysoinnin (luvut 4, 5 ja 6). My®6s erilaisia perusrakennemallien kaytt6tapo-
ja kisitelldan (luku 7). Rakenneyhtidlémallien teoria mahdollistaa my6s selittdvien muuttujien
lisddmisen malliin, titi tarkastellaan luvussa 8.

Luvussa 9 esitelldsin empiirinen ongelma, joka kasittelee Jyviskylan Energia Oy:n Jyvisky-
143n myymin kaukolimmén kulutuksen ennustamista vuodelle 1997. Samalla tarkastellaan
kaukolimméon Kisitteitd ja toimintaperiaatteita ja esitelldéin tutkimusaineisto, jonka jilkeen
suoritetaan analysointi ja esitetddn analyysitulokset (luku 10). Lopuksi (luku 11) arvioidaan
seki saatuja empiirisii tuloksia, ettd teoriakehikkoa kokonaisuudessaankin.

1.2 Aikasarjojen luonne

Aikasarja on kokoelma tasaisin viliajoin eri ajan hetkini mitattuja samaa ilmi6ti mittaavia
havaintoja y,, t = 1,..., T. Esimerkiksi Jyvéskyldn kuukausittainen kaukoldmmén kulutus
gigawattitunteina (kuvio 1.1) siséltdd kaupungin kaukolimpoverkkoon kuuluvien kiinteistdjen
yhteenlasketun limmonkulutuksen tarkasteluaikavililla.
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Kuvio 1.1 Kaukolimmén kulutus Jyviskylédssi 1/1989 - 12/1996



Kun aikasarjaa tarkastellaan 1dhemmin, siitd voidaan havaita erilaisia systemaattisia piirteita.
Esimerkkisarjassa ensimméinen huomiota kiinnittévi seikka néyttdisi olevan limménkulutuk-
sen systemaattinen vaihtelu vuodenaikojen mukaan. Tétd piirrettd kutsutaan kausivaihteluksi.
Osa vaihtelusta johtuu siitd, ettd limmitettdvid rakennuksia tulee lisdd ja jo laimmitettdvien
talojen kunnon huononeminen lis#vit systemaattisesti vuosittaista kokonaislimmonkulutus-
ta, eli kyseessi on siis kasvava trendi. Huomiota kiinnittiva piirre on varmasti my6s se, etti
saman kuukauden havainnot poikkeavat toisistaan eri tarkasteluvuosina. Tdmin eron atheuttaa
osittain sifiolojen vaihtelu eri vuosina ja osa eroista tulee satunnaisten tekijoiden summana.
Lukuisat pienet limménkulutukseen vaikuttavat tekijat yhdessd vaihtelevien sdédolojen kanssa
tuovat oman vaikutuksensa, joka on niin kutsuttu satunnaiskomponentti. Néin siis saadaan
kaukolimmén kulutusta kuvaavaksi malliksi additiivinen malli:

havaittu lamménkulutus = trendi + kausivaihtelu + satunnaiskomponentti. (1.1)
Joissakin tapauksissa mallin voidaan ajatella olevan kerrannainen:
havaittu limmonkulutus = trendi x kausivaihtelu x satunnaiskomponentti. (1.2)

Kun niin on, voidaan malli muuntaa muodon (1.1) kaltaiseksi suorittamalla aikasarjan
logaritmisointi.

Esittamall4 aikasarja erillisten komponenttien avulla saadaan kiinnostuksen kohteena olevasta
sarjasta informaatiota, jota ei vilttiméttd aikasarjaa silmdmédriisesti tarkastelelemalla
havaita. Luonnollisesti aikasarjaa voi silmidmairdisestikin 'analysoida’. Pelkésté4n tdlld tavalla
ei usein kuitenkaan pystytd saamaan riittdvin tarkkaa tietoa tutkittavasta ilmidsti. Témén
vuoksi aikasarjan tilastollinen analysointi on tarpeen, jotta pystytiin tidsmallisemmin
selvittimiin, kuinka ilmid kéyttaytyy.

1.3 Aikasarjateorian vaiheista

Aikasarjojen historia ulottaa tiettivisti ainakin 1800-luvun alkupuolelle, jolloin muuan
William Playfair, jollei ensimmaiiseni niin ensimmadisten joukossa esitti aikasarjoja nykyises-
sd, modernissa muodossa (Kendall, 1973, s 2). Aikasarjoja on analysoitu jollakin tapaa jo
Playfairin ajoista lshtien, joskin aikasarja-analyyttisen tutkimuksen alkuna voidaan pitd
vuotta 1927, jolloin auringon pilkkujen tutkija Udny Yule loi pohjan stokastisen prosessin
kisitteelle (Kendall, 1973, s 4). Aikasarjojen analysoinnin keskeisend tavoitteena on tuottaa
ennusteita kohteena olevasta ilmidsti. Yksinkertaisimmillaan ennustaminen tapahtuu
sovittamalla jokin ajan funktio aineistoon ja ekstrapoloimalla tulevaisuuteen. Ensimmdisend
ad hoc ennustamisproseduurina voidaan mainita eksponentiaalisesti painotetun liukuvan
keskiarvon menetelmi (EWMA, exponentially weighted moving average), jonka Harveyn
mukaan kehittivat Holt (1957) ja Winters (1960). He toivat kulmakerroinkomponentin
ennustamisfunktioon ja hyviksyivit kausivaihtelutekijéiden olemassaolon. Toisenlaisen
lahestymistavan asiaan omaksui Brown (1963), joka vei ennustamisproseduurin regressioym-
piristoon ja kehitti k. painotetun pns-menetelmén (discounted least squares). Harveyn
mukaan Muth esitti 1960 ensimmiisend tdsmallisen perustelun EWMALlle kéyttien apuna
satunnaiskulku plus kohina -mallia (random walk plus noise model). Theil ja Wage (1964)
ja Nerlove ja Wage (1964) tiydensivit mallia siten, ettd sithen sisiltyi kulmakerrointermi.



1960-Luvulla kehitys pysihtyikin tahdn, padosin kehittyméattomén laskentakoneiston takia.
Tilastotieteilijoiltd jdi myds joksikin aikaa huomioimatta Schweppen (1965) esittima
Kalmanin suotimeen perustuva uskottavuusfunktion ratkaisumenetelmi, jonka
soveltaminen olisi tosin ollut melkoisen vaikea juuri laskentakapasiteetin puutteen vuoksi
(Harvey 1989, s 22 - 23).

Merkittivimmisti aikasarja-analyyttisestd tyostd 1960-luvulla vastasivat Box ja Jenkins
(1970, 1976), jotka formuloivat ARIMA-malliteorian Holtin ja Wintersin sekd Muthin
esityksid laajentaen. Rakenneyhtilomallien osalta Harrison ja Stevens (1971, 1976) jatkoivat
ty6td ja saavuttivatkin merkittivad edistystdi Kalmanin suotimen osalta. Vaikka ARIMA-
malliajattelu dominoikin aikasarja-analyyttistd ajattelua koko 1970-luvun ja 80-luvun alun,
Kalmanin suotimen mahdollisuudet ekonometristen ja tilastollisten ongelmien ratkaisussa
havaittiin 1970-luvulla mm Rosenbergin (1973), Englen (1978), Harveyn ja Phillipsin (1979)
sekid Garbaden (1977) toimesta ja 1980-luvun lopulla padstiin mm Harveyn (1989) toimesta
kokonaisvaltaiseen tilastolliseen esitykseen rakenneyhtélémallien osalta.

1.4 Yleisté

Aikasarjojen analysoinnissa voidaan siis erottaa kaksi eri lihestymistapaa, toisaalta nk. Boxin
ja Jenkinsin esittimi ARIMA-malleihin perustuva lihestymistapa (Box & Jenkins, 1970,
1976), ja toisaalta tdssd tyossd tarkasteltavana oleva rakenneyhtilomalleihin perustuva
ajattelutapa (esim. Harvey, 1989). Namid kaksi eivit ole kuitenkaan toisensa poissulkevia,
vaan ARIMA-mallit voidaan esittid my6s rakenneyhtidlomallien avulla. ARIMA-mallien
lzhestymistapaan verrattuna rakenneyhtilomalliajattelussa on kuitenkin joitakin merkittdvid
poikkeuksia.

ARIMA-mallin rakentaminen perustuu oletukselle, jonka mukaan haluttu aikasarja saadaan
stationarisoitua differensoimalla riittdvin monta kertaa. Tamén jilkeen stationarisoitu sarja
esitetdsin autoregressiivisten (AR-) sekd liukuvan keskiarvon (MA-) komponenttien avulla
(ARMA-malli). Jo oletus, etti differensoimalla aina pidstdin stationaariseen tulokseen, on
kuitenkin kyseenalainen. Lisdksi, vaikka stationarisointi télld tavoin onnistuisikin, oikean
ARMA -mallin valinta voi olla hankalaa (Harvey, 1989 s 80-81).

Rakenneyhtilémallilla pyritddn kuvaamaan aikasarjan keskeiset ominaisuudet, kuten
esimerkiksi trendi tai sykli toisistaan erillisind, stokastisina komponentteina. Juuri kompo-
nenttien stokastisointi on selkei laajennus verrattuna ARIMA-malleihin, joissa jdinndstermid
lukuunottamatta muut komponentit ovat deterministisid. Stationaarisuuteen differensoimalla
pyrkiminen ei ole rakenneyhtilomalleissa niin keskeisessd roolissa kuin ARIMA-mallien
tapauksessa. Mallin etuihin kuuluu vield se, etti malliin voidaan sisdllyttdd selittdvid
muuttujia regressioanalyysin tapaan.

Rakenneyhtilomallien taustalla oleva teoriakehikko antaa erittdin monipuoliset mahdollisuu-
det erilaisiin vertailuihin ja jatkoanalyyseihin, kuten myShemmin saamme huomata.



2. Rakenneyhtédlomallit

2.1 Johdanto rakenneyhtédlémalleihin

Tassd tyOssd tarkastellaan yhden muuttujan rakenneyhtilomalleja. Aluksi médritelldsn niin
kutsuttu perusrakennemalli (basic structural model), joka on my6s laajennettavissa joiltakin
osin. Ennen titd on kuitenkin syyta tehdi joitakin apumadrittelyja.

Viiveoperaattori L on keskeisessd roolissa aikasarjojen matemaattisessa formuloinnissa. Se
voidaan mairitellda muodossa

Ly, =y.,, (2.1)
joka yleistyy muotoon
L'y =Y. (2.1b)

Viiveoperaattori L:n avulla voidaan maéiritelld differenssioperaattori A. Ensimmiinen
differenssi differenssioperaattorilla esitettynd on

A=1-L. (2.2)
Differensoimalla ensimmaéinen differenssi uudelleen saadaan toisen asteen differenssi
A’ =(1-L)’=1-2L+1?, (2.3a)
ja vastaavalla tavalla differenssioperaattorin yleinen muoto

A =(1-L) (2.3b)
on d:nnen asteen differenssi. Differenssi viiveelld t esitetdén puolestaan muodossa

A =1-L", =1,2,.. (2.4a)
eli

AY =Y —Yie- (2.4b)

Kausivaihteludifferenssi on differenssioperaattorin erikoistapaus, siind differensoinnin viive
7 on sama kuin kausivaihtelujaksojen s lukumaéra.

Astetta T oleva summausoperaattori on muotoa

S (Ly=1+L+L*+.+L"", =12,.., (2.5)



ja niin ollen havaintojen y, (t = 1, 1+1,...,T) summa voidaan esittdd muodossa
1-1

S.(L)y, =Dy (2.6)
=0

Kausivaihtelun summausoperaattoriksi kaavan (2.6) operaattori muodostuu silloin, kun
summattava jakso vastaa kausivaihtelun pituutta, eli T =s.

Trigonometrinen operaattori on
y(L) =1-(2cosA)L+ 17, 2.7)

jossa A on jokin ennalta midritty radiaaneina mitattu taajuus véliltd 0 < A < m. y(L):n juurten
tulo on yksi ja vaihekulma A.

Viimeiseksi miiritelliin vield summausoperaattorin ja trigonometristen funktioiden vilinen
yhteys. Olkoon A, = 2mj/t, kun j = 1,..., [1/2]. Edellisessa

t/2 kun 7 parillinen
[t/2]= . (2.8)
(t-1/2 kun 7t pariton
Kun 7 on pariton, trigonometrinen operaattori on
y(L) =1-(2cosA)L+12, j=1,..,[v2] (2.9a)

Kun t on parillinen ja j = 1,..., ©/2 - 1, operaattori mééritellddn kuten (2.9), ja kun j = 1/2
operaattori on muotoa

v, (L)=1+L. (2.9b)

2

Summausoperaattori voidaan kirjoittaa edellisten avulla muotoon

(x/2]

s.@W=[]r,@®. (2.10)

2.2 Perusrakennemalli ja sen laajennuksia

2.2.1 Mallin rakenne

Yhden muuttujan malleissa tarkastellaan tilannetta, jossa selitettéivind on yksi yksittdinen
aikasarja ja merkiti#n tit y,:114. Maéritellién kaavan (1.2.1) mukainen perusrakennemalli

Y, =K, +7, +€,, g, ~NID(0,62). (2.11)



Trendikomponentilla p, kuvataan sarjan pitkén aikavalin kehitystd, jotka voidaan ekstrapoloi-
da tulevaisuuteen. Trendi médritellddan muodossa

po=p  +B +1M,, M~NID(0,c}). (2.12)

Trendikomponentti rakentuu kahdesta osasta, trendikomponentin edellisen ajankohdan
tasoparametrista p,; ja trendin kulmakerroinkomponentista f,, , joka voidaan médritelld
muodossa

B =Bws +&,» & ~NID(0,57). (2.13)

Kausivaihtelukomponentti voidaan esittdd muodossa
s~1 )

Yo=—D Y +0, o,~NID(0,62), (2.14)
j=l

jolle yleensi asetetaan rajoitus

s—1
> ¥y =0, (2.15)
j=0
eli
S.(L)y, =0. (2.16)

Vaihtoehtoisen esitystavan ovat esittineet Harrison ja Stevens (1976, s 217-218). Nyt
oletetaan, etti kullakin kausivaihtelutermilld on oma satunnaisprosessinsa, eli

Zyjt :0‘_‘2“)]'( . 2.17)
j=1 =

Lausekkeen (2.15) stokastinen muoto perustuu kiintedin kausivaihtelun mallittamiseen
perinteisilli dummy-muuttujilla. Harveyn mukaan vaihtoehtoinen tapa on suorittaa mallitus
taajuusalueen avulla (Hannan, Terrell ja Tuckwell, 1970). Deterministinen kausivaihtelu
hetkell4 t on tdllin muotoa

{s/2]

¥, = ), (y;c0sy t+y;sinkt). (2.18)

=1

Kun s on parillinen ja j = s/2, sini-termi on nolla. Néin ollen trigonometristen parametrien y; ja
v ; lukumidri lausekkeessa (2.18) on aina s - 1, mikd on sama kuin dummy-muuttujiin
perustuvan kausivaihtelumallituksen tuottamien kausivaihtelukertoimien lukumaird. On myds
helposti osoitettavissa, ettd yhtidls (2.16) on voimassa standardeja trigonomisia midrittelyjd
kiytettdessd. Voidaan myds osoittaa, etté tietyissi tapauksissa kausivaihtelun trigonometrinen
mallitus ja mallitus dummy-muuttujan avulla johtavat tiysin identtisiin kausivaihtelutekiji-



hin (Harvey, 1989 s 42). Témi edellyttdd kuitenkin mm. sitd, ettd trigonometrinen kausivaih-
telukomponentti on tiyttd astetta. Kiytdnndssd kausivaihtelurakenne muuttuu kuitenkin niin
hitaasti, etti usein kausivaihtelukomponentista voidaan jéttdd pois joitakin korkeimpia
taajuuksia. Joissakin tapauksissa riittdd yhden taajuusalueen parametri, esimerkiksi kuukausi-
tason aineistossa kahdentoista kuukauden jakson kattava parametri y, = 21/12.

Trigonometrinen kausivaihtelukomponentti voidaan stokastisoida lisdédmailld mukaan
satunnaiskomponentit o ja o)‘jt, molempien noudattaessa jakaupaa NID(O,czj). Jakauman ei
tarvitsisi vilttimaittd olla molemmille parametreille y; ja y; sama, mutta kdytinndssd
varianssien yhdistimisestd saatavat hyodyt ovat Harveyn mukaan haittoja suuremmat.
Stokastinen kausivaihtelukomponentti taajuusalueen avulla esitettynd on siten

Yo =Y COSA, +Y:,  SINA; +®. _
it jit=1 . i YJ,il j Jt‘ j=1,...,[s/2], (2.19)
Yie =Y s1n?\,j +Y e cos?Lj +0;,

. . * 2
jossa siis 0, @ j ~ NID(0, 6%).

2.2.2 Perusrakennemallin laajennuksia

Sykli midritelldsn radiaaneina mitatun taajuusalueen avulla. Olkoon v, syklikomponentti,
joka determistisessd muodossa kosini-kédyran avulla esitettyni on

y,=Acos(h t-0), t=1,..T, (2.20)

jossa syklin amplitudi on A ja 6 on vaihekulma. Syklin kesto on puolestaan 2n/A.. Kiyttokel-
poisempi muotoilu on syklin esittiminen sini- ja kosini-kdyrien yhdistelménd, eli

Yy, =acosA t+PsinA t, (2.21)
1
jossa (o? +PB2)? on amplitudi ja tan"(B/x) on vaihekulma. Stokastisoidaan systeemi

sallimalla parametrien o ja B vaihdella eri ajan hetkind. Ennen stokastisointia varmistetaan
syklin jatkuvuus kirjoittamalla syklimalli muotoon

A inA
[\Vi}z[co.s ¢ sinA, :H:\Vi-]} t=1,.T (2.22)
v, —sinA, cosA, ||w,,

ja jossa y, = aja w'o = B. Niin saadaan parametrit y, ja ', joista ensimmiinen on syklin
arvo hetkelli t ja jalkimmaiistd kdytetdZin konstruoitaessa ensimmaiistd. Stokastisoidaan (2.22)
lisaamalli siihen kaksi valkoisen kohinan (white noise) komponenttia, joka johtaa muotoon

[\u:] _ |: co.s%C sin)., ] [Wi"}- [K:] ' @23
W, —sinA, cosA, ||y, K,



Jotta malli olisi identifioitavissa, on oletettava, etti kohinakomponentit ovat keskeniin
korreloimattomia, tai ettd niilld on sama varianssi. Kiytdnnossd kuitenkin selvyyden vuoksi
tehddin nimi molemmat oletukset. Syklistd voidaan muokata vieldkin joustavampi lisaamailla
sithen vaimentava tekija (damping factor) p, jolloin (2.23) laajenee:

COSA sinA K
{Wi]w[ S i ][Wi“}[ I], (2.24)
v, —sinA, cosA, ||w., K,
jossa 0 < p < 1. Niin malli (2.24) on vektoriarvoinen AR(1)-prosessi.

Syklin erikoistapauksena voidaan mainita tilanne, jossa A, = 0 tai n. Till6inhén sin A, = 0 ja
yhtiléssd oleva y , on merkityksetdn ja (2.24) supistuu muotoon

Y =PY o K, (2.252)
kun A, =0ja
Y, =—PY, +K, (225b)

kun A, = 7. Sykli supistuu silloin yksinkertaiseksi AR(1)-prosessiksi.

Perusrakennemallia voidaan laajentaa myds huomioimalla péivittiisvaikutukset (daily
effects). Piivittdisvaikutusten mallittaminen tulee kyseeseen, kun kiytettdvissd on piivittiis-
havaintoaineisto, jossa halutaan huomioida erilaisten viikonpdivien erilainen vaikutus,
esimerkiksi tilanne, jossa arkipdivdt maanantaista perjantaihin ovat kesken#én samanlaisia,
mutta viikonloput poikkeavat ndista.

2.3. Aikasarjan stationarisointi

2.3.1 Erilaisia malleja

Luvussa 2.2.1 tarkasteltiin jo niin kutsuttua perusrakennemallia. T#ssd luvussa tarkastellaan
miten eri mallikomponentit yhdistetdsn kokonaiseksi rakenneyhtilomalliksi ja miten malli on
esitettdvissi yhtend yksittidisend yhtdlona.

Paikallinen tasomalli (/ocal level/random walk plus noise) voidaan esittid muodossa

Y, =W, +E,, t=1,.,T, g ~ NID(0,5.%) (2.26a)

jossa trendikomponentti, p,, on yksinkertaisesti taso, joka vaihtelee ylos- ja alaspdin
satunnaiskivelyn (random walk) mukaan.

B, =, +1,, t=1,2,.. ¢~ NID(0,0,,") (2.26b)

Alkuarvoa ei tarvitse erikseen méiritelld, silld voidaan olettaa, ettd prosessi on alkanut jollain
hetkelld menneisyydessd. Malli voidaan myds kirjoittaa muodossa



B —He =8p, =1, (2.26¢)

josta on helposti ratkaistavissa

n
n,= Xt’ (2.26d)
joka sijoitetaan yhtdl6on (2.26a), saadaan

y, =%+gt,, t=1,.,T. 2.27)

Lisattadn nyt edelliseen malliin kulmakerrointermi, jolloin saadaan muodostettua paikallinen

lineaarinen trendimalli (local linear trend), jossa tasomalliin on lisitty kulmakerroinkom-
ponentti B,. Malli on muotoa

Ho=H, +B,, +n,

(2.28a)
B =By +C,s
josta kulmakerroinkomponentti voidaan esittédd muodossa
Be1 =&ui/a, (2.28b)
jonka jilkeen ratkaistaan trendikomponentti vastaavasti, saadaan
Y, =%+ CA“Z‘ +g,, t=1,..,T. (2.29a)

Mikili kulmakerroinkomponentin varianssi O'CZ = 0, on kulmakerroin deterministinen, eli § on
kiinted estimoitava parametri. Yhtl6 supistuu muotoon

=0

Y= tBre.. (2.29b)

Stokastinen syklisen komponentin malli (tke cycle plus noise) on muotoa
Y. =H, +Y, +E,, t=1,..,T. (2.30)
Jossa y, on stokastinen prosessi (2.23). Jdinnostermin g, oletetaan olevan korreloimaton

termien K, ja k, kanssa. Yhden yhtilon esitysmuotoon péistisn kisittelemilla syklikompo-
nenttia vektoriarvoisena AR(1)-prosessina, merkitédin

1-pcosh,-L  —psind -L 'k
Yelo| mPooshe PRl Le s (2.31)
v, psinA,-L 1-pcosA -L| |k,



jossa L on viivistysoperaattori. Sijoittamalla edellinen yhtdlo6n (2.30) saadaan

(1-pcosi L)k, +(psini L)k,
Ye=H + 272
1-2pcosA L+p°L

+e,, t=1..,T (2.32)

Syklid voidaan kiyttdd mallissa monella tavalla. Ehkipd kaksi keskeisintd ovat trendi plus
sykli, jossa trendi ja sykli yhdistetddn toisiinsa, ja syklinen trendi, jossa sykli viediin
trendikomponentin sisiin. Molemmissa tapauksissa syklikomponentin oletetaan olevan
stationaarinen, eli p:n on ehdottomasti oltava pienempi kuin yksi.

Perusrakennemalli (2.12) - (2.15) saatetaan yhden yhtdlén muotoon samalla tavoin kuin
lineaarinen trendimallikin, joihin laajennuksena perusrakennemalli poikkeaa vain siini, ettd
mallissa on mukana my®ds ¥,, joka on joko trigonometrinen tai dummy-muuttujaan perustuva
kausivaihtelukomponentti. Komponentin muokkaamisessa kdytetdin hyviksi summausope-
raattoria S(L). Summausoperaattorin avulla kausivaihtelu voidaan esittid muodossa

L (2.33)

joka sijoitetaan yht#lo6n (2.10), saadaan perusrakennemalli muotoon

(O]

AR TS D (2.34)

Y.

Autoregressiiviset mallit sisiltdvit autoregressiivisen komponentin, joka pystytdan helposti
yhdistimidn rakenneyhtdlomalliin. Autoregressiivinen prosessi voidaan liittdd esimerkiksi
satunnais/jadnnostermiin €,. Esimerkiksi ensimméisen asteen autoregressiivinen komponentti
paikallisen tasomallin satunnaiskomponenttiin liitettyn johtaa muotoon

Y. =M, +V, (2.353)

Vv, =Q,v,, +€, (2.35b)

Yleisemmiissd muodossa sama voidaan formuloida

Ye=H,+0" (L), (2.36)
jossa
oL)=1-¢,L-..-¢,L" (2.37)

Vaihtoehtoinen tapa autoregressiivisen mekanismin mukaantuomiselle on autoregressiivisen
komponentin sijoittaminen suoraan y;hen. T#lléin ensimmiisen asteen autoregressiivisen
komponentin tapauksessa (2.32):n sijasta saadaan

Y. =@,¥, +}1, +E,, (2.38)
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jonka esitys yleisessd muodossa on

v =pr't+9 ' (L), (2.39a)
jossa
ple=0 ' (L)p,. (2.39b)

2.3.2 Aikasarjan stationarisointi

Rakenneyhtdlémallin komponentit, kuten esimerkiksi trendi tai kausivaihtelu supistuvat
deterministisiksi ajan funktioiksi, kun komponenttien varianssit ovat nollia.

Stokastisuuden merkitys mallissa on keskeinen, koska se mahdollistaa sen, etti komponentin
arvo voi vaihdella jonkin kiintedn arvon ympirilld. Néiden stokastisten osien karakterisointi
mahdollistaa mallin analysoinnin ja estimoinnin. Ensimmiinen askel stokastisten osien
karakterisoinnissa on aikasarjan esittdminen stationaarisessa muodossa. Tavallisesti timéi
tapahtuu differensoinnin ja muiden sitd vastaavien toimien avulla. Stationarisoinnin jilkeen
aikasarjaa voidaan analysoida mm. hy6dyntdmé&lld Kalmanin suodinta ja klassista testiteoriaa.
Myds epistationaarisiin tapauksiin soveltuvia ratkaisumalleja on kehitetty (de Jong & Chu-
Chun-Lin, 1994).

Voidaan ajatella, ettd stokastisen prosessin tuottama aikasarja on yksi prosessin realisaatio.
Prosessin stationaarisuus voidaan méiritelld kahdella tavalla:

Prosessi on heikosti stationaarinen (weakly stationary), kun seuraavat ehdot ovat voimassa
kaikille mahdollisille prosessin reaalisaatioille ja kaikille havainnoille t.

E(y,) =1, (2.40)
E[(y, -n)*]= Var(y,) = y(0) (2.41)
ja

E[(y, - (Y. — W] =7(1), 1=1,2,. (2.42)

Stationaarisen prosessin keskeinen piirre on se, ettd prosessin ominaisuudet eivit muutu ajan
kuluessa. Toisin sanoen keskiarvo pysyy vakiona ja on riippumaton ajasta t. MyGskédn
prosessin varianssi tai autokovarianssi eivét saa riippua ajasta. Edelld mainitut ominaisuudet
mahdollistavat sen, ettii keskiarvo, varianssi ja kovarianssit pystytiin estimoimaan yksittdisen
reaalisaation perusteella:

T
p=y=T">y,, (2.43)
t=1
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7O =c(0)=T" Y (v, )’ (2.44)
ja

1@ =c®)=T" Y} (¥ NV = F)- (2.45)

t=1+1

Stokastisen stationaarisen prosessin dynaamiset ominaisuudet voidaan esittdd autokovarianssi-
funktion avulla, eli kuvaamalla y(t) kaikilla mahdollisilla t:n positiivisilla arvoilla. Tarkaste-
lua ei tarvitse laajentaa 7:n negatiivisiin arvoihin, koska y(t) = y(-t). Kun autokovarianssit
jaetaan prosessin varianssilla, saadaan muodostettua autokorrelaatiofunktio

Y@
p(‘t)—y(o),‘t 1,2,. (2.46)

Autokorrelaatiofunktio saadaan kuvaamalla p(t) 7:n suhteen. Otosautokorrelaatio mééritelldin
vastaavasti

r(t) = %, 1=1,2,.. (2.47)

Stationaarisuus voidaan mairitelld myds voimakkaamman maéritelmén mukaan: Prosessi on
vahvasti stationaarinen (strictly stationary), mikili sen yhteystiheysfunktio ajasta riippuma-
ton. Vahvasti stationaarinen prosessi on aina heikostikin stationaarinen, mutta péinvastoin
viite ei ole aina tosi. Kuitenkin, mikdli heikosti stationaarinen prosessi on normaalisti
jakautunut, on se stationaarinen my6s vahvemman mééritelmén mukaisesti.

Yhtilossi (2.31) esitettiin paikallinen lineaarinen trendimalli yhden yht&l6n muodossa. Yhtilo

saadaan stationaariseen muotoon kertomalla molemmat puolet kahteen kertaan differenssiope-
raattorilla A, eli

Ay, = An, +§,, +Ag,. (2.48)
Perusrakennemallin tapauksessa stationarisointi tapahtuu kertomalla molemmat puolet ensin
differenssioperaattorilla A ja sitten vield kausivaihtelun differenssioperaattorilla A;. Télle

pitee A, = AS(L). Dummy-muuttujaisen kausivaihtelukomponentin siséltaville perusraken-
nemallille (2.34) stationarisoitu muoto on

AAy, =Am, +S(L)E,  + A0, +AAE,, (2.49a)

ja taajuusalueeseen perustuvalla kausivaihtelukomponentilla varustetulle mallille stationarisoi-
tu muoto saadaan my6s summausoperaattoria (2.10) hyvéksi kayttien

S(L)y, = {S/ZZ-IV ;DI -cosh;L)o , +(sinA Lo, ]} +Y (Do, (2.49b)

=1
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(2.49¢)

Kaavan (2.49a) oikean puolen kolmas komponentti on korvattu A’:lla kerrotulla kaavan
(2.49b) oikealla puolella. Kun aikasarja on stationaarisessa muodossa, voidaan hyddyntii

Kalmanin suodinta, jonka toimintaa tarkastellaan seuraavassa luvussa.
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3. Tila-aika-malli ja Kalmanin suodin

Seuraavassa tarkastellaan aikasarjamallien tila-aika-muotoa (state space form, SSF), joka on
keskeinen malli useiden erilaisten aikasarjamallien kisittelyssd. Kun malli on muunnettu tila-
aika-muotoon, voidaan kiyttdd hyviksi Kalmanin suodinta, jonka kautta mahdollistuu my&s
mallin tuntemattomien parametrien estimointi suurimman uskottavuuden menetelmin avulla.

3.1 Tila-aika-malli

3.1.1 Mallin yleinen muoto

Tila-aika-muoto rakentuu kahdesta osasta, mittausyhtilosti (measurement equation) ja siir-
tymiyhtilosti (transition equation). Tila-aika-muodon yleinen esitysmuoto médritellddn N:n
aikasarjan tapauksessa, jossa siis y; on N x 1 vektori. Nyt voidaan kuitenkin rajoittaa tarkaste-
lu yksinkertaiseen tilanteeseen, jossa N = 1. Téll6in mittausyhtilo voidaan esittdd muodossa

y.=z,o,+d, +¢,, Var(e) =h, t=1,.,T. 3.1

jossa z, on vakioita tai parametreja sisiltdvd 1 x m vektori, d, on skalaariparametri ja €; on
normaalisti jakautunut satunnaismuuttuja odotusarvolla 0 ja varianssilla h,. o, on satunnais-
muuttujia sisdltivd m x 1 tilavektori, joka voidaan esittd4 siirtymayhtdlon avulla

a,=Ta,, +¢, +Rmn,, t=1,. T, (3.2

jossa T,on m x m parametrimatriisi, ¢, m x 1 vektori, R, m x g matriisi ja n, g x 1 ja4nnos-
vektori odotusarvolla 0 ja kovarianssimatriisilla Q,, eli

EMmg=0 ja Var (ng) = Q¢ (3.3)

Tila-aika-mallin méirittely on valmis, kun tehdé#n oletukset:

(2) E(cg) =2, ja Var (a,) = Py, (34)

b) jadnndsvektorit €, ja 1, ovat korreloimattomia, niin keskeniin kuin alkutilan o, kanssakin
tJa Ny 0 >
eli

E(gt T\s,) = 0 VS, t= 1,---’ T (3.5)
ja
E(g; 0’) =0, E(g, 0¢’) =0, kunt=1,..., T. 3.6)
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3.1.2 Mallin rakenteesta

Mittausyhtilon tekijoitd z,, d, ja h,, samoin kuin siirtymayhtélon tekijsitd T, ¢, R, ja Q, voi-
daan kutsua systeemikomponenteiksi, ja mikili muutoin ei mé#iritd oletetaan, etti ne ovat
deterministisid. Systeemikomponentitkin voivat toki vaihdella ajassa, mutta vaihtelu on ennal-
ta midriteltyd. Edelld mainitun perusteella systeemi on lineaarinen ja y, voidaan kaikilla ajan-
hetkilli esittdd sen hetkisten ja edeltdvien jadnndstermien €, ja n, seké alkutilan o avulla.

Jos systeemikomponentit eivdt muutu ajan kuluessa, mallin sanotaan olevan aikainvariantti tai
aikahomogeeninen. Stationaariset mallit ovat erikoistapaus. Vaikka aikainvarianttien mallien
luokka on paljon stationaaristen mallien luokkaa laajempi, on monilla epéstationaarisilla aika-
invarianteilla malleilla stationaarinen muoto, johon pdistiin muunnosten, kuten differen-
soinnin avulla.

Tilavektorin o, koostumus yksittiiselle tilastolliselle mallille riippuu mallin rakenteesta. Tila-
vektorin alkioille voi olla identifioitavissa oleva sisill6llinen tulkinta, esimerkiksi trendi tai
kausivaihtelu, tai sitten ei. Tekniseltd kannalta katsottuna tilavektorin on tarkoitus sisdltdd
kaikki olennainen informaatio aineistosta, mutta siten, ettd tilavektorin pituus on mahdolli-
simman pieni. Tila-aika-muotoa, joka minimoi tilavektorin pituuden sanotaan minimoiduksi
realisaatioksi (minimum realisation). Eri esitysmuotojen ominaisuuksien ollessa muutoin
tasavahvoja, minimoidun realisaation periaate on peruskriteeri esitysmuodon valinnalle. Peri-
aate el kuitenkaan merkitse sitd, ettd jokaisessa yksittdisessd tilanteessa 16ytyy yksikisittei-
sesti paras muoto. Tilanteen, jossa yksikdsitteistd ratkaisua ei 16ydy, voidaan sanoa olevan
pikemminkin s#ént6 kuin poikkeus (Harvey, 1989 s. 102).

Systeemikomponentit z, h,, T,, R, ja Q, riippuvat tuntemattomista parametreista ja olennainen
tavoite onkin ndiden parametrien estimointi. Esimerkiksi perusrakennemallissa (2.11) my6s
mallin satunnaiskomponenttien varianssit o’ 02,1 ja 0'2y ovat tuntemattomia. Nam4 parametrit
erotetaan n x 1 vektoriin y. Niitd parametreja kutsuttaan hyperparametreiksi. Hyperpara-
metrit médrittelevit koko mallin stokastiset ominaisuudet, kun matriiseissa ¢, ja d, olevat pa-
rametrit vaikuttavat havaintoihin ainoastaan determistisesti tila-aikamallin odotusarvon kautta.
Jos ¢, tai d, on tuntemattomien parametrien lineaarinen funktio, niitd parametreja voidaan
kasitelld tilamuuttujina.

Esimerkki 3.1 Oletetaan, etti paikallisessa lineaarisessa trendimallissa (2.29b) p, on muotoa

yt=p‘+8t=ﬂA£-+[3+8t, 3.7

eli trendin kulmakerroin komponentti B on deterministinen. Huolimatta tistd komponenttia
voidaan kisitelld tilavektorin o, alkiona miérittelemalld o, = [, B;]” ja kirjoittamalla tila-aika
malli muodossa

y,=[l Ola, +¢,, t=1,.,T (3.9)
s Ho o)
B (O 1]|By] LO
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3.2 Kalmanin suodin

3.2.1 Kalmanin suotimen tehtiva

Kun malli on saatettu tila-aika muotoon, voidaan malliin soveltaa erilaisia laskenta-
algoritmeja, josta keskeisin on Kalmanin suodin (KS). KS on rekursiivinen proseduuri, jolla
pystytdin tuottamaan tilavektorin optimaalinen estimaattori hetkelld t, kun kdyt6ssd on infor-
maatio hetkelle t saakka. Systeemikomponentit sekd a, ja P, oletetaan tunnetuiksi.

Kalmanin suotimen keskeiseni roolina on toimia linkkind klassiseen estimointi- ja testiteori-
aan. Koska alkutilavektori ja tilavektorin alkiot ovat normaalijakautuneita, on mahdollista
konstruoida uskottavuusfunktio ennustevirheen avulla. Nidin pédstiin my6s hydédyntdméain
klassista estimointi- ja testiteoriaa. Voidaan osoittaa, ettd normaalisuusoletusten ollessa voi-
massa Kalmanin suodin tuottaa tilavektorille optimaalisen estimaattorin, joka on MMSE.

3.2.2 Kalmanin suotimen yleinen muoto

Tarkastellaan tila-aika-mallia (3.1) ja (3.2). Olkoon a.; o, ,:n optimaalinen estimaattori (MSE
mielessi) perustuen havaintoihin Y ; = (yy, ¥2,---» ¥i.1)- Olkoon P, estimointivirheen a., - a,
m x m kovarianssimatriisi, eli

Pt—l = E[((X, t-1 az-])(a’ -1 az-])’] . (310)
Siirtymiyhtiléd kiyttden saadaan a, :n avulla optimaalinen estimaattori a:1le

oy, =Ta,_ +C,. (3.11a)

tSt-1
Estimointivirheen kovarianssimatriisi on puolestaan muotoa

P, =TP_T +R,QR,, t=1,..T (3.11b)

tle-1
Yhtilsita (3.11a) ja (3.11b) kutsutaan ennustamisyhtéldiksi (prediction equations).

Kun uusi havainto y, saadaan aineistoon, o:n estimaattoria ay, ; voidaan péivittdd. Péivitysyh-
tilot (updating equations) ovat muotoa

a =a,  + Pt|t—lz;ft-l (v —zay,—d), (3.12a)
ja

P =P, - Pt|t—lz;ft.lz;Pt|t—l , (3.12b)
jossa f; on muotoa

f,=2zP, z +h, (3.12¢)
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oleva skalaari. Yhtilst (3.11) ja (3.12) yhdessd muodostavat Kalmanin suotimen. Yhtilst voi-
daan yhdistdd my6s niin kutsutuksi Riccati-yhtildiksi (Riccati equations):

Ay, = (T,, - ktz;)aq:-n +k,y, +(c,, -k d,), (3.13a)
joséa matriisi k, on muotoa

k,= TmPtle;f[' , t=1,.., T (3.13b)
Kovarianssimatriisi P on muotoa

P =T (Pt|t—1 -P z'f{IZ:Pt|t_1 YT, + R, QR t=1,.,T (3.13c)

-1t
jossa f on méiritelty kuten (3.12c). Eli Riccati-yht#l6t yhdistdvit paivitys- ja ennustusyhtilst.

Tilavektorin ja kovarianssimatriisin alkuarvoja voidaan merkitd a, ja P,. Alkuarvoista liik-
keelle lahtemilld piivitetddn tilavektoria havainto kerrallaan, kunnes kaikki havainnot on
kidyty lavitse. Niin edettynd tilavektorin estimaattori kerdd mukaansa kaiken optimaalisten
ennusteiden tekemiseen tarvittavan informaation. Laskennalliselta kannalta tarkasteltuna
Kalmanin suodin ei ole aina vilttimattd paras tapa edetd, vaan vaihtoehtoisen tavan Harveyn
mukaan ovat esittineet Andersson ja Moore (1979, luku 6). Timén informaatiosuotimen
(information filter) kiyttd poikkeaa Kalmanin suotimesta vain siltd osin, ettd se kdyttid las-
kennassa matriisin P, sijasta timin k#anteismatriisia P;', joka myés informaatiomatriisin
nimelld tunnetaan. Informaatiosuotimen edut eivit kuitenkaan tule juuri esille tdssi tydssid
kuvattujen yhden aikasarjan perusrakennemallien kohdalla, vaan korostuvat tilanteissa, joissa
analysoitavia sarjoja on useita samanaikaisesti (¥, = (Y1 Y20---¥no) j@ laskentaproseduurit
vastaavasti raskaampia.

3.2.3 Kalmanin suotimen ominaisuuksista

Kalmanin suodin tuottaa siis a,:lle ehdollisen odotusarvovektorin ja kovarianssimatriisin eh-
dollistettuna hetkelld t kiytettivissd olevalla informaatiolla. Siis

2, =E(,)= E(a |y, (3.14a)
ja
P, =E{la, - B, ~B@)]}, (3.14b)

jossa odotusarvo-operaattorin E alla oleva t osoittaa odotusarvon olevan a,:n ehdolliseen ja-
kaumaan ajanhetkelli t perustuva odotusarvo. Ehdollinen odotusarvo on samalla a:n keski-
neliépoikkeaman minimoiva estimaatti (MMSE).
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Ehdollinen odotusarvo voidaan myds ymmdirtdd o:n estimaattoriksi. Estimaattorin ja esti-
maatin kisitteiden ero voidaan tulkita niin, ettd estimaatti on numeerinen arvo ja estimaat-
tori puolestaan numeerisen arvon laskusdinto. Tédsséd yhteydessd tdmé merkitsee sitd, ettd kun
tarkastellaan estimaattia, ehdollinen odotusarvo on tiettyjen yksittdisten havaintojen numeeri-
nen reaalisaatio, kun puolestaan estimaattorin tapauksessa on kyse ilmauksesta, joka pitee
mille tahansa havaintojoukolle. Niin ollen a,:n ehdollinen odotusarvo onkin satunnaismuut-
tujien muodostama vektori. Kun ehdollinen odotusarvo otetaan perustuen kaikkiin kaytetti-
vissi oleviin havaintoihin, voidaan Harveyn mukaan osoittaa, ettd estimaattori minimoi kes-
kineliépoikkeaman (Andersson & Moore, 1979, s. 29 - 32).

Vaikka ehdollinen odotusarvo tissi tapauksessa onkin ymmarrettdvissd satunnaisvektoriksi, ei
silti ole sallittua puhua ehdollisen odotusarvovektorin kovarianssimatriisista. Sen sijaan, voi-
daan mairitelld harha estimointivirheen avulla ja ndin voidaan my6s mééritelld estimointivir-
heen kovarianssimatriisi, joka voidaan mieltdd myés estimaattorin MSE-matriisiksi. On myds
osoitettavissa, etti ehdollisen odotusarvon estimointivirheen kovarianssimatriisi on samalla
my®0s estimointivirheen yleinen kovarianssimatriisi ilman ehdollistamista. Néin ollen se voi-
daan jatkossa esittdd ilman odotusarvo-operaattorin alla olevaa ehdollistamisen merkinté.

Edelli esitettyyn pohjautuen voidaan y.:n ehdollinen odotusarvo ehdolla t - 1 esittdd muodossa
?qt-x =Za,_, +d,. _ (3.15)
Ennustevirheet voidaan méiritelld muodossa

V=Y, Yy =% (@, -2, )+e, t=L.,T (3.16)

Ennustevirhe edustaa siis viimeisen havainnon mukanaan tuomaa uutta informaatiota. Paivi-
tysyhtilsissd (3.12a) - (3.12c) keskeisend tehtdvind onkin timén informaation lisddminen
tilavektorissa aiempien havaintojen perusteella jo olevaan informaatioon. Ennustevirhe on
riippumattomasti normaalijakautunut odotusarvolla 0 ja varianssilla f, (3.12c), eli

v, ~ NID(O0, f)). 3.17)
Eri ajanhetkilli lasketut ennustevirheet oletetaan keskendiin korreloimattomiksi

E(v,v,)=0, t#sjat,s=1,.,T. (3.18)

3.3 Aikainvarianttisuus

Useissa rakenneyhtilémallien sovelluksissa tila-aika-malli on aikainvariantti, toisin sanoen
systeemikomponentit z,, d,, h,, T,, ¢, R, ja Q, ovat kaikki ajasta riippumattomia, ja niin ollen
ne voidaan esittdd ilman aikaa kuvaavaa alaindeksid t. Koska kaikki tdssd yhteydessi kiinnos-
tavat ominaisuudet sisiltyvit malleihin, jotka sallivat matriisin ¢, ja skalaarin d, vaihdella
ajassa, joten tarkasteltavat mallit ovat muotoa

y.=2a,+d, +¢,, Var(g) =h (3.19a3)
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ja
a,=Ta,_, +¢,+Rn, Var(n)=Q (3.19b)

siten, ettd E(em,”) = 0 kaikille s ja t.

3.4 Rakenneyhtédlémallin yhteys uskottavuusfunktioon

Klassinen suurimman uskottavuuden teoria perustuu tilanteeseen, jossa T kpl havaintoja ovat
toisistaan riippumattomia ja samoin jakautuneita. Yhteystiheysfunktio on tilldin muotoa

L(y;y) =] [f(y.). (3.20)

jossa f(y,) on t:nnen havainnon tiheysfunktio. Klassinen teoria ei kuitenkaan toimi aikasarja-
mallien kohdalla, koska perittiiset havainnot riippuvat toisistaan. Siksi (3.20):n sijasta kéyte-
tidn ehdollista tiheysfunktiota

Ly;y) = [ [f(y]yr)s (3.21)

jossa f(y]y..;) on havainnon y, ehdollinen tiheysfunktio ehdolla y, |, = {y, ¥i.2,.-., Y1), eli het-
kelld t - 1 kéytettidvissid olevan informaation perusteella. Jos tila-aika mallin (3.1) ja (3.2)
jddnnostermit ja alkutilavektori o, ovat normaalisti jakautuneet, on y,::n ehdollinen jakauma
ehdolla Y., myos normaali. Jakauman odotusarvo ja varianssi saadaan Kalmanin suotimen
avulla. Kuten luvussa 3.2 johdettiin, odotusarvo on ay ja kovarianssimatriisi Py,,. Mittaus-
yhtils (3.1) voidaan kirjoittaa muodossa

y, =z, +z,(oct|t_1—atlt_l)+dt+st, (3.22)

tjt-1
joka on normaalisti jakautunut ja jonka ehdollinen odotusarvo on
E(Yt )=V =28y, + d (3.23)

ja varianssi f, on kuten (3.12c). Yhden muuttujan rakenneyhtilomalli tavallisesti uudelleenpa-
rametrisoidaan siten, ettid

v=[v: o], (3.24)

. o0 eataaee « . 2 . . e« epare v N . .
jossa . on vektori sisdltien n - 1 parametria ja 6.~ on mallin jonkin jd4&nndstermin varianssi.
Jadnndstermien varianssit voidaan esittdd muodossa

Var(e,) = o.’h, (3.252)
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ja
Var(n,) = 6.°Q,. (3.25b)

Lis#ksi edelld esitetyissi oletetaan, ettd h, ja Q, riippuvat y.:std, mutta ei o.2:sta. Esittamalli
varianssitermit o.>:n avulla termi saadaan “vedettyi ulos” uskottavuusfunktiosta jonka seu-
rauksena uskottavuusfunktio tiivistyy. Niin ollen uskottavuusfunktio voidaan kirjoittaa en-
nustevirhehajotelman (prediction error decomposition) avulla muodossa

logL(w:y) = - Llog2n— Llogo? - 13 logs, - L 3%t (326)
gAY > g 5 g0o. X t 20-3t=1f’ :

Koska y,:n ehdollinen odotusarvo on samalla MMSE, voidaan v, tulkita ennustevirhevekto-
riksi,

Vt = yt - ytlt—l > t= 19"-’ T (327)

Derivoidaan (3.26) .20 suhteen, saadaan
1 & vl

Si(yw.)==>» —*, (3.28)
T2

joka on o.:n su-estimaattori ehdolla .. Sijoitetaan (3.27) uskottavuusfunktioon (3.26), saa-
daan logaritmisoitu ja tiivistetty uskottavuusfunktio (concentrated log-likelihood function)

1 & T ~
log L. (wsy) = - (log2n —1) == Y log, - - log&3(v.), (3.29)

t=1
joka maksimoidaan sitten vektorin y.:n suhteen.

Jos alkutilan o, jakauma tunnetaan eksaktisti, toisin sanoen kiytettdvissi on tdydellinen in-
formaatio alkutilan komponenteista, Kalmanin suotimella saadaan johdettua ennustevirhehajo-
telman kautta tdsmillinen uskottavuusfunktio havainnoille y. Téydellisti informaatiota ei
kuitenkaan useinkaan ole kiytettivissi. Tdmén ongelma on johtanut kahdenlaisiin johtopai-
toksiin: Kalmanin suodin on soveltuva tekniikka vain, 1) jos omaksutaan Bayesildinen ldhes-
tymistapa, jossa o:n jakauma on aina tésméllisesti médritelty. 2) jos otoskoko on niin suuri,
ettd alkutilan tdsmilliselld midrittelylld ei ole merkitystd. Harveyn mukaan esitetyt johtopda-
tokset ovat perusteettomia, silld yhden aikasarjan tapauksessa Kalmanin suodin saadaan
kdytt66n o,:n ehdottoman jakaumaoletuksen perusteella, kun o, on stationaarinen. Epéstatio-
naarisessa tapauksessa jakauma pystytdin johtamaan tilavektorille oy. Till6in muodostetaan
yhteistiheysfunktio havainnoille y44,..., yr ehdollistettuna havainnoilla y;,..., y4. Jos havain-
not yy,..., ¥4 oletetaan kiinteiksi, yhteistiheysfunktio on

1 < 1 & vl
(log2n—1)—5210gft—— —+ (3.30)

t=d+1 2 t=d+1 ft

log L(y;y) = - - ; )
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Tuntemattoman alkutilavektorin méérittimisen ongelmaa epéstationaarisessa tapauksessa ovat
kisitelleet mm. de Jong (1988), de Jong ja Chu-Chun-Lin (1994) ja Shephard (1993) ja heidin
toimestaan on esitetty myds erilaisia menetelmié alkutilan méaérittimiseksi hetkelle t,.

Joskus saatetaan olla tilanteessa, jossa jokin ay:n alkioista onkin kiintes. Téllaiset alkiot esti-
moidaan osana suurimman uskottavuuden estimointiproseduuria siten, ettd uskottavuusfunk-
tiota tiivistetdsn niin, ettd kiintedt parametrit jadvit sen ulkopuolelle. Kdytinnossi estimointi-
proseduuri voidaan Harveyn mukaan suorittaa kayttien yleistettyd pns-menetelmiis
(generalised least squares) tai Rosenbergin (1973) algoritmia.

Tahin saakka on oletettu, ettd havaintoaineisto on tdydellinen, mutta mik&li aineistossa on
puuttuvia havaintoja, joudutaan suorittamaan korjaustoimenpiteitd. Mikéli. puuttuvien havain-
tojen lukumairi on vihdinen, voidaan puuttuvat havainnot korvata nollalla ja laajentaa mallia
dummy-muuttujilla, siten ettdi jokaista puuttunutta havaintoa kohden on oma dummy-
muuttuja. Mikili puuttuvia havaintoja on runsaasti ei dummy-muuttujiin perustuvaa puuttuvi-
en havaintojen kisittelyi ole syytd tehdd, vaan till6in tulisi soveltaa muita puuttuvan tiedon
kisittelymenetelmid. Vaihtoehtoinen tapa on esimerkiksi se, ettd Kalmanin suodinta kaytetti-
essi ei piivitetikkdsn tilavektoria a, puuttuvan havainnon kohdalla, vaan menndin suoraan
seuraavaan havaintoon.
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4. Estimointi

Seuraavassa tarkastellaan ensin kuinka perusrakennemalli saatetaan tila-aika-muotoon ja
kuinka titd kautta mahdollistunut tuntemattomien parametrien estimointi tapahtuu.

4.1 Perusrakennemalli ja tila-aika-muoto

Aikainvariantti tila-aika-malli lineaariselle perusrakennemallille on muotoa

y.=2'a, +¢€_,
a,=Ta,_, +Rn,,

Var(g)) =h
Var(n) =Q

(4.1a)
(4.1v)

Kaikilla perusrakennemalleilla on olemassa aikainvariantti tila-aika-muoto. Sen sijaan mal-
leissa, joissa mukaan on liitetty paivittdiskomponentti, matriisi z on ajasta riippuva. Kun malli
saadaan tila-aika-muotoon voidaan ottaa Kalmanin suodin kiyttéon ja pddstddn tiivistetyn
uskottavuusfunktion kautta klassisen estimointiteorian piiriin.

Additiivinen perusrakennemalli on muotoa

Yi=H, +Y,+E, t=1,..,T, 4.2)

Jjonka kausivaihtelukomponentti esitetddin dummy-muuttujien avulla, eli

® ~ NID(0,5,°). (4.3)

s—1
ZYH =0,
i=0

Olkoon s = 4, eli kyseessd esimerkiksi neljannesvuosiaineisto. Télléin perusrakennemallin
tila-aika-muoto on

yt=[1 010 o]a,+a, (4.42)
—“‘t_ _1 1 O —-I"I'!—l- —nt_
Bt 0 1 Bt—l Bt
. - _ (4.4b)
' Y. -1 -1 -1 Y -1 o,
Y 1 0 1 0 Ofy., 0
(Y2 ]| | 0 1 Ofy.,| [O

Tilavektorin kolmas komponentti edustaa kausivaihtelua hetkelld t, ja noudattaa yhtilossi
(2.15) asetettua rajoitusta. Taajuusalueen avulla esitetylld kausivaihtelukomponentilla (2.19)
varustetun perusrakennemallin tila-aika-muoto on puolestaan

y,=[1 010 o, +¢, (4.5a)
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pe] |1 0 0 [Tral] [n
Bt O Bt—l Ct
o =y (={0 ¢, 0 Vi |t]|O (4.5b)
YI YI,t—l O);t
[ Y2 | O N DED Y| oy
jossa
cos(m/2) sin(n/2 01
1 = . ( ) ( ) = . (4.5¢)
—sin(n/2) cos(n/2) -1 0

Tilavektorin kolmas ja neljés termi vastaavat kausivaihtelusta hetkelld t. Kuukausiaineistolle
siirtymidmatriisin T rakenne siilyy samanlaisena, ainoastaan kausivaihteluun vaikuttavassa
osassa on Cy:n sijaan Cj, jossa j = 1,..., 5. Néin tilavektorin kausivaihtelutekiji hetkelle t ja
siirtymématriisissa olevat viisi kausivaihtelutekijas tayttavit yhdessd yhtdlén (2.19) miiritte-
lyyn sisdltyneen ehdon j=1,...,[s/ 2], eli kuukausiaineistolle saadaan kuusi kausivaihtelu-
tekijda.

4.2. Parametrien estimointi

4.2.1 Hyperparametrien estimointi

Oletetaan siis, ettd estimoitavat satunnaismuuttujat €, ), £ ja ® ovat normaalisti jakautuneita
ja rajataan tarkastelu tilanteisiin, joissa tilavektorissa on enintién d < m epéstationaarista ele-
menttid. Varianssitermit h ja Q voidaan miéritelld yhtdloiden (3.25a) ja (3.25b) osoittamalla
tavalla, jossa c.. on positiivinen skalaari, joksi kiinnitetddn joko 0'52 tai cnz. Su-estimointi
tediddn tiivistetylle uskottavuusfunktiolle maksimoimalla yhtdlo y.:n suhteen. y. sisiltii es-
timoitavat varianssiparametrit suhteutettuna kiinnitettyyn o, :een. Perusrakennemallille alku-
perdinen, tiydellinen parametrivektori on

2 2 _2 _2
\|I=(0'e ’Gn ’GC » O )
Valitaan ¢.%:ksi o',]z, jolloin saadaan parametrivektori

Ys = (h’ qCa q(o)’

jossah= csszlcnz, qc = o'czlcsn2 ja qu= cmz/onz.

Varianssitermejd voidaan estimoida autokovarianssi- ja autokorrelaatiofunktioita (2.46) -

(2.48) hyviksikayttien. Yksinkertaiselle mallille kuten esimerkiksi paikallinen tasomalli
(2.28) estimaattorit ovat helposti muodostettavia,
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65 =c(0) +2c(1) (4.6)

ja

S, =—c(l). 4.7)
Monimutkaisemmille malleille estimaattorien konstruointi on monimutkaisempaa. Autokova-

rianssifunktioiden avulla muodostetut estimaattorit perustuvat momenttimenetelmiin, jolla
muodostetut estimaatit eivit ole asymptoottisesti tehokkaita.

4.2.2 Uskottavausfunktion maksimointi

Ennustevirhehajotelman kautta konstruoitu uskottavuusfunktio maksimoidaan siis hyperpa-
rametrien suhteen. Maksimointi voidaan tehdéd analyyttisesti tai kdyttden erilaisia numeerisia
optimointimenetelmii, kuten esimerkiksi Gill-Murray-Pitfield- tai EM-algoritmia.

Kun alkutilavektorista ei ole saatavilla tarvittavaa informaatiota, muodostetaan ehdollistettu
uskottavuusfunktio (3.21) havainnoille y4.1, Yg+2---» ¥1» €hdollistettuna havainnoilla y,,..., y,,
miki voidaan esittid muodossa

logL(\y;y)=—(T2d log2n — Z logf, —— Z —_ (4.8)

t d+1 t-d+1 t

jossa d on tilavektorin epistationaaristen alkioiden lukuméird. Jos uskottavuusfunktiota tiivis-
tetdsn, eli kiinnitetdsin o.° parametrivektorista v, uskottavuusfunktio voidaan maksimoida
minimoimalla lauseke

T 1/(T=d)
s°(w.)=S(\p.)(]‘[f,) , (4.9)
t=d+1
jossa
T 2
S(y.)= Z - (4.9b)
t=d+l:ﬂ

2 . . . .
O+ 1 su-estimaattori on silloin

S(y.)
(T-d)

oi(y.)= (4.9¢)

Tiivistimilla uskottavuusfunktiota kiinnittdmalld parametri G2 pienenee optimoitavien para-
metrien lukumiiri ja laskennallinen proseduun tehostuu samalla, kun tulosten luotettavuus
paranee. Ainoa kiytinnon ongelma on o.%:n valinta. Jos valinta osuu termiin, joka on lidhelld

24



nollaa, on seurauksena laskennallisia ongelmia, kun suhteelliset varianssit muodostuvat suu-
riksi.

Watsonin ja Englen (1983) mukaan voidaan my6s EM-algoritmia kayttaa tuntemattomien
parametrien ratkaisemiseen. Oletetaan aikainvariantti malli (3.19), jossa o, asetetaan ykko-
seksi. Q oletetaan rajoittamattomaksi ja a, ja P, tunnetuiksi. Jos tilavektorin komponentit on
havaittu ajanhetkilld t = 0,..., T, uskottavuusfunktio y:ille ja a,:ille on

log L(y,oc)——jz—log 21t——§—log h-—Z(yl -z'a,)’

Tn T -
210g21:——log|Q[——Z(oc -To,,)’Q ' (o, - Tax,_,) (4.10)

--—2—10g21t—-—2—log|P0|—5(oco -a,)'P;' (o, —a,).

Viimeiset kolme termid (alin rivi) supistuu pois, mikili alkutilavektorin jakauma ei ole selvil-
ldja P, = 0. EM algoritmi toimii iteratiivisesti evaluoimalla odotusarvoa

OlogL
E[ £ |yt], (4.11)
Oy

Yhtilo asetetaan yhtidsuureksi nollavektorin kanssa ja ratkaistaan uudet estimaatit y:lle. Tata
toistetaan kunnes prosessi konvergoi. Dempster et al. (1977), Wu (1983) ja Boyles (1983)
ovat osoittaneet, ettd tietyin oletuksin iterointi konvergoi kohti funktion paikallista maksimia.

Sijoittalla (4.11) funktioon (4.10) saadaan varianssin h estimaattoriksi:

n T

h=T"Y [eir + 2Py (4.12a)
t=1

jossa

eyr =Y. —Z'2, o t=1,.,T (4.12b)

ja ayr on ayn tasoitettu (smoothed) estimaattori ja Pyr sen MSE-matriisi. Vaikka EM-
algoritmia joudutaan modifioimaan joidenkin rakenneyhtilomallien kohdalla, on sen kayt6lla
etuja puolellaan. Harveyn mukaan on osoitettavissa, ettd EM-algoritmin omien ominaisuuksi-
en perusteella algoritmin tuottamat varianssiestimaatit tdyttivat aina negatiivisuuteen liittyvét
rajoitukset.
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4.2.3 Determistiset komponentit

Mikaéli malliin sisiltyy determistisia komponentteja, ne voidaan poistaa tilavektorista ja siirtds
mittausyhtdl6on. Tilannetta voidaan pitdd oikeastaan selittivien muuttujien mallittamisen eri-
koistapauksena. Selittdvid muuttujia tarkastellaan lihemmin luvussa 8. Malli voidaan t#ll6in
kirjoittaa muodossa

’

y.=2 a, +x,8 +¢g, (4.13)
a;=T o, +R'n;, (4.14)

jossa o*, on tilavektori, pituudeltaan m* < m, x*, on (m - m*) x 1 vektori, joka siséltid aika-
funktion. 8* on (m - m*) x 1 vektori sisédltden alkuperiisesti tilavektorista pois siirretyt de-
termistiset parametrit. Parametrien estimointi voidaan tidssd yhteydessd suorittaa kiyttien
GLS-menetelmai.

4.3. Huomautuksia

Identifioitavuus on tilastollisen mallittamisen peruskysymyksid. Identifioituvuutta tarkastel-
laan mallin ja sen rakenteen osalta. Mallissa méairitelldén kyseessd olevan muuttujan jakauma,
kun taas rakenteeesa miiritellddn jakauman parametrit. Jos kahdella eri rakenteella on sama
yhteystiheysfunktio, sanotaan rakenteiden olevan ekvivalentit. Rakenne on identifioituva, jos
tillaista ekvivalenttia rakennetta ei ole olemassa. Malli puolestaan on identifioituva, jos sen
kaikki mahdolliset rakenteet ovat identifioituvat. On osoitettavissa, ettd kaikki tirkeimmit
rakenneyhtilémallit ovat identifioituvia.

Pienten otosten (alle 200 havaintoa) tapauksessa taajuusalueeseen (frequency-domain) perus-
tuvat mallit ovat laskennallisesti nopeampia kuin aika-alueeseen (time-domain) sijoittuvat
mallit. Joskus nimi nikokulmat tuottavat toisistaan selvésti poikkeavia tuloksia. Erilaisiin
tuloksiin on varsin usein kuitenkin syyni viirin spesifioitu malli. Kuitenkin on olemassa ti-
lanteita, joissa taajuusalueen mallit ja aika-alueen mallit tuottavat oikein spesifioituinakin
toisistaan selvisti poikkeavia tuloksia ja tdllaisissa tapauksissa aika-alueeseen perustuvat
mallit ndyttiviat Harveyn mukaan tuottavan luotettavampia tuloksia.

Tilanteissa, joissa havainnot eivit noudata normaalijakaumaa, estimaattorit lasketaan kvasi-
uskottavuuteen (quasi-maximum likelihood) perustuen. Kvasi-uskottavuuteen perustuvien
estimaattorien asymptoottiset ominaisuudet ovat johdettavissa, kunhan mallin asymptoottiset
oletukset ovat voimassa (Harvey 1989, 210-212, 220).
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5. Mallin spesifiointi, testaaminen ja diagnostiikka
5.1 Mallin spesifiointi

Aineistoon parhaiten sopivan mallin valinta on Harveyn (1989, s 11) mukaan aikasarja-
analyysin vaikein aspekti. Mallin valinta perustuu diagnostisten testien hyvaksikaytt6on. Nai-
den testien avulla pyritdin varmistumaan, ei vain mallin jé4innoksien ominaisuuksien oikeelli-
suudesta, vaan myos siitd, ettd estimoidut komponentit ovat jirkevid tutkittavan ilmién omi-
naisuuksiin nihden. Mallin diagnostiset tarkastelut voidaan jakaa kahteen osaan, toisaalta ol-
laan kiinnostuneita mallin vaatimien oletusten paikkaansapitidvyydestd ja toisaalta eri mallien
vélisestd paremmuudesta.

Ekonometrisessa kirjallisuudessa (esimerkiksi Harvey, 1981) hyville mallille on esitetty seu-
raavat kriteerit:

(a) Mallin tulisi olla mahdollisimman vihiparametrinen (parsimonious), €li vertailtavien
mallien ollessa muilta ominaisuuksiltaan yhtd hyvét, vahdparametrisuus on ratkaiseva kriteeri.

(b) Mallin tulisi olla konsistentti dataan verrattuna (data coherence). Toisin sanoen, mallin
tulisi sopia hyvin aineistoon ja jaénndsten tulisi olla suhteellisen pienid ja normaalisti jakau-
tuneita.

(c) Mallin tulee olla ristiriidaton tutkittavan ilmion ominaisuuksien kanssa (consistency with
prior knowledge).

(d) Mallin ennustuskyvyn on rajoituttava ilmi6lle madriteltyjen rajoitteitten maérittimille
arvoille (data admissibility).

(e) Mallin tulisi sopia hyvin paitsi otosaineistoon, myds tutkittavaan ilmié6n otoksen ulko-
puolella (structural stability).

(f) Mallin tulisi olla kaytettivissi olevaan informaatioon nihden paras mahdollinen, toisin
sanoen mallin sisdltimallid informaatiolla ei tulisi olla mahdollista muodostaa parempaa mal-
lia (encompassing).

Rakenneyhtilémallien kohdalla mallin valinnan olennaisimmat kysymykset liittyvdat mallin
komponenttien luonteeseen, toisin sanoen ovatko komponentit stokastisia vai determistisid.

Ennen kuin niin pitkille péiistdsn, on analysoitavan sarjan kiyttdytymisti tarkasteltava ylei-
semmalli tasolla. Keskeisin tekijé tdssd on analysoitavan sarjan graafinen tarkastelu. Tarkaste-
lu tehddsn analysoitavan ilmién tunnettuihin ominaisuuksien perustuen. Usein on hyddyllistd
tarkastella analysoitavaa sarjaa myds tehtyjen muuttujamuunnosten jilkeen. Graafisen tarkas-
telun avulla saadaan kisitys siitd, onko analysoitava sarja aikainvariantti, vai tapahtuuko tut-
kittavassa ilmiossi tarkasteluajankohtana rakenteellisia muutoksia. Myds mahdolliset virheel-
liset havainnot paikallistuvat helposti.
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PadsdintSisesti oikean mallin valinnan tulisi tapahtua siten, ettd ldhdetdén litkkeelle mallista,
joka sisiltds kaikki keskeiset komponentit. Néihin kuuluvat taso-, trendi- ja satunnaiskompo-
nentti, seki joissakin tapauksissa kausivaihtelukomponentti. Kausivaihtelukomponentin mu-
kaanottaminen voi tapahtua esimerkiksi graafisten tarkastelujen tai sisdltétietimyksen perus-
teella. Tdmin jilkeen mallia pyritddn supistamaan erilaisten diagnostisten testien perusteella,
kunnes pédstiin optimaalinen malliin.

5.2 Testaaminen ja diagnostiikka

5.2.1 Testaamisen perusteet

Kaikki rakenneyhtilémallien testaamisessa kiytetyt tilastolliset testit perustuvat klassisen
testiteorian tarjoamiin perustesteihin. Klassinen testiteoria saadaan yhdistettyd rakenneyhti-
l6malleihin Kalmanin suotimen avulla johdetun uskottavuusfunktion kautta. Niin ollen nor-
maali testausproseduuri on uskottavuussuhteen testi (likelihood ratio test). Uskottavuussuh-
teen testin (us-testi) ohella kiytetdan kahta muuta testid, Waldin testi&d (Wald test) ja Lag-
rangen testii (Lagrange multiplier test). Testien vaatimat oletukset ovat kiytinnGssd samat
kuin uskottavuusfunkion asymptoottiset ominaisuudet.

Uskottavuussuhteen testid kiytetddn pidasiassa testattaessa n x 1 parametrivektorin y rajoit-
teiden merkitsevyyttd. Uskottavuussuhde voidaan mééritelld muodossa

l——L(\TIO) 6.1

L(y)
jossa osoittajassa on nollahypoteesia H, vastaava uskottavuusfunktio ja nimittdjdssi vaihtoeh-
toisen hypoteesin mukainen uskottavuusfunktio. Testisuure (US) voidaan kirjoittaa muodossa

US=-2logh, (5.2)

joka noudattaa asymptoottisesti x*(m)-jakaumaa nollahypoteesin ollessa voimassa. Haittapuo-
lena uskottavuussuhteen testissd on se, ettd uskottavuusfunktio joudutaan estimoimaan, seki
nolla-, ettd vaihtoehtohypoteesin tilanteessa.

Waldin testin etuna on, etti uskottavuusfunktiota ei tarvitse estimoida kuin vaihtoehtoisen
hypoteesin mukaisessa tilanteessa. Testisuureen yleinen muoto on

W=[R§ - r]'[RI" ({)R']"[RY - r], (53)

jossaI() on vaihtoehtoisen hypoteesin mukainen informaatiomatriisi. Kuten uskottavuussuh-
teen testikin, Waldin testi noudattaa asymptoottisesti x2(m)-jakaumaa nollahypoteesin ollessa
voimassa. Tilanteissa, joissa uskottavuusfunktio on helpointa estimoida nollahypoteesin mu-
kaisessa tilanteessa, on kiytinnéllisintd soveltaa Lagrangen testid, joka noudattaa nollahypo-
teesin voimassaollessa niin ikd4n xz(m)-j akaumaa. Testisuure voidaan esittdd muodossa
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’

ng[alogL] I ,(‘Tlo)[alogL], (5.4)
oy oy

jossa oikealla puolella olevat osamiéritermit on ratkaistu nollahypoteesin mukaisessa tilan-
teessa. Testattacssa aika-alueessa mallia, jossa useampi jéinnostermi, Lagrangen testi voi
osoittautua tySlidksi. Taajuusalueessa vastaavaa ongelmaa ei esiinny.

Rakenneyhtidlomalleihin littyvissé testaustilanteissa tormitdén joskus tilanteisiin, joissa US-
testin vaatimat oletukset eivit pidd. T#lloin voidaan soveltaa voimakkaimman invariantin
testid (most-powerful-invariant test). Testin konstruoimista ovat tarkastelleet esimerkiksi
Franzini ja Harvey (1983).

Tilanteissa, joissa joku tai jotkut parametreista ovat mééritellyn parametriavaruuden reunalla,
ollaan yksisuuntaisessa testaustilanteessa, jolloin uskottavuussuhteen- ja Waldin testit eivit
noudata y’(m)-jakaumaa. Lagrangen testi noudattaa kuitenkin alkuperiisti jakaumaansa. Us-
kottavuussuhteen- ja Waldin testin jakaumat noudattavat y’-jakaumien sekoitusta, joka on
sama kuin Kuhn-Tucker-testisuureen noudattama. Néin ollen jakauma on johdettavissa ja US-
ja Waldin testit ovat kiytettdvissd myds parametriavaruuden reunaparametreille. Reunapara-
metrien testauksessa on kuitenkin huomioitava se, ettd testaustilanne on yksisuuntainen. Lag-
rangen testi ei kykene huomioimaan titd yksisuuntaisuutta ja niin testin voimakkuus jaa US-
ja Waldin testejd heikommaksi, ellei testid modifioida. Harveyn mukaan simuloimalla on
voitu osoittaa, etti modifioitu yksisuuntainen Lagrangen testi on voimakkuudeltaan samaa
luokkaa kuin uskottavuussuhteen testi (Harvey ja Hotta 1982).

5.2 Mallin diagnostiset testit

Mallin spesifiointi jakautuu toisaalta mallin vaatimien oletusten tarkasteluun ja toisaalta mal-
lin rittdvyyden arviointiin. Johtopa#tokset oletusten voimassaolosta ja mallien hyvyydesti
tehdiin tilastollisten testien antaman informaation perusteella.

Keskeinen kysymys rakenneyhtéilomallien spesifioinnissa on maérittdd ovatko mallin kompo-
nentit determistisid vai stokastisia, eli toisin sanoen ovatko komponenttien satunnaistekijéiden
varianssit nollia. Perusrakennemalli sisilt44 nelja estimoitavaa parametria, o, onz , 0',;2 jac,’
riippumatta siitd, onko mallin kausivaihtelukomponentti esitetty aika- tai taajuusalueen avulla.
Kaikki nelji oletetaan positiivisiksi, koska ne ovat variansseja. Mikili termeisti joku on nolla,
se sijoittuu parametriavaruuden reunalle, jolloin ollaan luvun 5.2.1 lopussa kuvatussa tilan-
teessa. US-testi saadaan tilloinkin modifioitua, mikdli satunnaismuuttuja noudattaa asymp-
toottisesti normaalijakaumaa. US-, Waldin- tai Lagrangen testilld voidaan testata, onko 082 tai
0',]2 nolla. US- ja Waldin testi lasketaan tavanomaiseen tapaan ja jakauma johdetaan Kuhn-
Tucker-testisuureen noudattaman jakauman perusteella. Yksipuolinen Lagrangen testi joudu-
taan modifioimaan erikseen.

Mallin vaatimista oletuksista ensimmiinen on oletus aineiston normaalijakautuneisuudesta.

Oletus toteutuu, kun mallin kaikki satunnaistekijit ovat normaalisti jakautuneita. Aineiston
normaalisuuden ohella keskeinen oletus on jainndsten normaalijakautuneisuus siten, ettd
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jaannosten odotusarvo on nolla ja varianssi vakio. Rakenneyhtilémallien osalta jazinnoksiksi
voidaan tulkita mallin ennustevirhe

V=Y = Ty t=d+1,.,T (5.5)

Jadnnosten normaah]akautunelsuutta voidaan tutkia mittaamalla aineiston huipukkuutta ja
vinoutta. Olkoon p y:n keskiarvo ja o’ sen varianssi ja merkitdin

=E[y-ul',

elio® = ;. Nyt vinous (5.6a) ja huipukkuus (5.6b) voidaan midritelld muodossa

\/’ = 3/2 ) (5.6a)
2
ja
B, =“—;‘- (5.6b)
K,

T
V= lth , (5.7a)
T3
T
m, =lZ(Vt -3)', (5.7b)
T=
m
bl =—I—n;_/32 (57C)
ja
b, =—%. (5.7d)
In2

Normaalijakautuneelle muuttujalle pitee /B, =0 ja B, = 3. Normaalisuutta mittava testi on
Bowmanin ja Shentonin (1975) modifioima normaalisuustesti, jonka testisuure on muotoa

Nps=s +k, (5.8a)

jossa
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(5.8b)

OO
6

ja

_T(b, -3)°
24 )

k (5.8¢)

Testisuure Ngg noudattaa xz-j akaumaa vapausastein 2.

Bowmanin ja Shentonin testi soveltuu vain suurille otoksille. Pienille otoksille (T < 250) pa-
remmin soveltuvan testin (Npy) ovat Harveyn mukaan esittaneet Doornik ja Hansen (1994).
Mikili normaalisuusoletus ei péide, voidaan aineistoa yrittid normalisoida erilaisin muunnok-
sin. Mikili muunnoksinkaan ei piistd normaalisuuteen, joudutaan mallin estimoinnissa jat-
kossa hyddyntéimain kvasi-uskottavuutta (luku 4.3).

Autokorrelaatiofunktio ja siihen liittyvét graafiset esitykset, 1dhinnd korrelogrammi, voivat
myds olla kiyttokelpoisia informaatioldhteitd, vaikka korrelogrammin ja autokorrelaatiofunk-

tion merkitys ei olekaan yhti merkittdvissa roolissa kuin ARIMA-mallien kohdalla.

JaAnnosvarianssin vakioisuutta testataan varianssitestilld, joka on muotoa

H(h) = £Thet (5.9)

Testataan siis h:n ensimmdisen ja h:n viimeisen jdfinnoksen suhdetta. Testiin mukaan tulevat
jaannokset madrdavi kokonaisluku h mééritelldn siten, ettd h = T'/3. Yleisessi muodossa
testisuure noudattaa F(h,h) jakaumaa. Vaihtoehtona on testisuure hH(h), joka noudattaa
asymptoottista ¥ (h)-jakaumaa nollahypoteesin voimassaollessa.

Normaalisuuden ja homoskedastisuuden lisiksi jaanndkset oletetaan myds keskenéén korre-
loimattomiksi. Jainnosten autokorreloituneisuuden testaamiseen on useita keinoja, riippuen
siitd, tarkastellaanko yksittdistd autokorrelaatiofunktiota vai autokorrelaatiofunktioita koko-
naisuutena.

Perittiisten jainnosten autokorrelaatio viiveelld k on muotoa

z (Vt - 6)(Vt—u - 5)
ru (T) — l=d+i+v - , (510)
z (vt - 5)2

t=d+1

joka normaalisuusoletuksen, korreloimattomuu*den ja homoskedastisuuden ollessa voimassa
noudattaa asymptoottisesti jakaumaa N(O , 1/(T - v)).
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Tarkasteltaessa jadnnésten yleistd autokorreloituneisuutta, voidaan kiyttdd Box ja Ljungin
testid (Ljung ja Box, 1978), joka on P:lle ensimmdiselle autokorrelaatiolle muotoa

Q =T (T +2)ZP:(T‘ -0)7'rl(v), (5.11)

jossa T =T - d ja r,(t) kuten (5.10). Q’ noudattaa asymptoottisesti y’(P - n')~jakaumaa, jossa
n on estimoitavien hyperparametrien lukuméird. Boxin ja Ljungin mukaan testi on sangen
robusti jaénnosten jakauman suhteen.

Ensimmaiisen asteen autokorreloituneisuutta voidaan testata Durbinin ja Watsonin konstruoi-
malla testilld. Testisuure on muotoa

T
Z (vt - vt—l )2 .
DW = t=d%2 , DW ~N(2, 4/T)). (5.12)

T
2%
Vt
t=d+1

Hyddyllistd tietoa jaannoksistd saadaan myds kidyttden hyviksi jddnndsten kumulatiivisen
summan (CUSUM) tai kumulatiivisen nelididen summan (CUSUMSQ) testié ja kumulatiivis-
ten summamuuttujien graafisia esityksid. Kumulatiivisen summan testisuure on

t

CUSUM(t)=6." D ¥;, t=d+1,.,T, (5.13a)
j=d+1
jossa
~ T —
6! =(T-d-D" Y. (¥, -9 (5.13b)
t=d+1

on jainndsvarianssi. Suurilla otoksilla 62 voidaan korvata estimaattorilla G2, joka on muo-
toa.

&I =(T-d)" ) ¥’ . (5.13¢)

Kiytinnossi testin avulla muodostetaan graafi, jota verrataan kahteen ennalta médrittyyn
merkitsevyyskiyriin, jotka saadaan yhtélosti

CUSUM=i[aJT—d +21J%—::?], (5.14)

jossa a = 0.948 5%:n ja 0.850 10%:n merkitsevyystasolle. CUSUM-proseduuri on erittdin
kayttokelpoinen aikasarjan rakenteellisten muutosten havainnoinnissa.
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Kumulatiivisen nelididen summan testisuure on muotoa

2
i

&[4~
<

+1

CUSUMSQ(t) =

(5.15)
A
1

I
2 -

t

Kumulatiivisen nelididen summatestin avulla voidaan myos jéljittdd aikasarjassa tapahtuvia
rakenteellisia muutoksia, mutta my®ds testata jaannosten heteroskedastisuutta. Testisuureen
arvoista ajan suhteen piirretyn graafin tulisi nollahypoteesin (homoskedastisuus, ei rakenteel-
lisia muutoksia) voimassa ollessa muodostaa 45° kulmassa olevan suoran.

Voidaan ajatella, ettd mallin valintaprosessin alkaessa on kaikki mahdolliset rakenneyht&ls-
mallin vaihtoehdot valittavissa, riippumatta siitd ovatko ne realistisia tai oletusten mukaisia.
Kun ollaan varmistuttu mallin vaatimien oletusten voimassaolosta valittavana olevien malli-
vaihtoehdoista supistuvat kaikki perusominaisuuksiltaan epakelvot mallit pois ja jdljelle jaa
teoreettisten oletusten osalta kelvolliset rakenneyhtilémallit. Mallivaihtoehtojen lukumééras
saadaan supistettua myos selvittdimélld komponenttien luonne stokastisuuden ja determisti-
suuden osalta. Jiljelle jasneiden mallivaihtoehtojen lukuméaréa pyritddn supistamaan edelleen
rittdvyystarkastelujen ja sisalttietimyksen avulla, kunnes jéljelle j&& vain yksi malli, joka
sitten valitaan.

Lopullinen mallivalinta teoreettisten oletusten suhteen kelvollisten mallien kohdalla tehdaan
yleisid mallin valinnan periaatteita (luku 5.1) noudattaen. Mallin sopivuuita aineistoon voi-
daan mitata ennustevirheen varianssilla (prediction error variance, p.e.v.), jonka estimaat-
tori on aika-alueessa operoitaessa muotoa

1 T
6l=— 2:%72. 5.16
' T_dt=d+l ' ( )

Determinaatiokerrointa (coefficient of determination, RY) eli selitysastetta kiytetiin kuvaa-
maan kuinka suuren osan kokonaisvaihtelusta malli kykenee selittiméén. Determinaatioker-
roin madritelldsin eri tavoin riippuen siitd, millainen malli on kyseessd. Paikallisen tasomallin
(2.26) determinaatiokerroin saadaan kaavalla

T - d)6?
R =1 I290% (5.17)
z (yt -y
t=1
Trendimailin (2.28) kerroin pystytiin puolestaan ratkaisemaan kaavalla
' T - d)o?
R§,=1—+—)l—, (5.18)
2 (Wt - W)2

t=d+1
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jossa w, on y;:n differenssi. Kausivaihtelukomponentin sisiltiville mallille kerroin on muotoa

_ ~2
R=1- T(T o, (5.19)
Z(W:_Wts)z
t=d+1

jossa W, on kausivaihtelutekijin s sisiltdvien differenssien w, keskiarvo.

Samalle havaintoaineistolle tehtyjd malleja voidaan vertailla, paitsi ennustevirheen varianssin,
myds informaatiokriteerien avulla. Akaiken informaatiokriteeri (dkaike information criteri-
um, AIC) on muotoa

AIC = &2 exp[&%ﬂ] , (5.20)

jossa d on mallin epéstationaaristen komponenttien ja n hyperparametrien lukuméérd. Bayesin
informaatiokriteeri (Bayesian information criterium, BIC) on AIC:std muodoltaan vain hi-
venen poikkeava:

(5.21)

BIC = 6?] expliw] .

T

Koska parametrien masrdi lisidmilld ennustevirheen varianssia on mahdollista pienentéé, on
usein tuloksena liian runsasparametrisia malleja. Informaatiokriteerit rakentuvat védhépara-
metrisuuden periaatteelle (luku 5.1.). Kaavoissa (5.20) ja (5.21) néhtévd summatekijé (n + d)
toimii parametrien méa4ri kontrolloivana tekijani. Mikili uuden parametrin lisdyksestd saata-
va ennustevirheen varianssin pieneneminen ei ole tarpeeksi suurta, informaatiokriteerin arvo
kasvaa ja paddytdin informaatiokriteerin mukaan huonompaan malliin kuin vihdparamet-
risemmassa tilanteessa.

Oikean mallin valinnassa voidaan soveltaa myds ennustamismenetelmid, joita tarkastellaan
lihemmin luvussa 8. Ennustamista voidaan hy6dyntds mallin valinnassa kahdella tavalla.

(1) Jaetaan havaintojakso kahteen osaan: yy,...,.y1.; ja Y1.j+15---» Y7 Estimoidaan malli havain-
toihin y;,...,y1.; perustuen ja tuotetaan ennusteet jilkimmadiselle havaintojaksolle yr.i.1,..., Y-
Saadaan siis aitoja ennusteita, joita voidaan sitten verrata todellisiin havaintoihin ja arvioida
nidin mallin ennustuskykya.

(2) Laaditaan havaintoja yz.j41,-.., yr Vastaavat ennusteet koko havaintoaineisto yj,...,yr hyo-
dyntien eli ennustetaan hetkeltd T taaksepiin. Tulokseksi saatavat ennusteet eivét ole aitoja,
silld ne sisaltavit todellisten havaintojen sisiltimin informaation my6s ennustamisperiodin

ajalta. Saaduilla epéaidoilla ennusteilla voidaan kuitenkin arvioida mallin ennustuskykyi.

Mallin riittivyyttd ennustekyvyn valossa voidaan testata Chow n testilld, joka on muotoa
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Chow = =T (5.22)

t=d"

+
—

jossa v,:114 merkitdin ennustevirhettd, kun t = d + 1,..,Tja d=d+ k, jossa k on mahdollis-
ten selittivien muuttujien lukumiird. Chow’n testisuure noudattaa F(/, T - / - d ) -jakaumaa.
Merkitiin standartoituja jadnnoksid ¥ :114, eli

~ VT+'
VT+j =f1—/2j. (523)
T+j

Mallin ennustekykyd voidaan arvioida ennustamisen epidonnistumistestin (post-sample
predictive failure test statistic) avulla. Testisuure on muotoa

L
pft=)"%1,;, (5.24)
j=1

joka noudattaa approksimatiivisesti x’-jakaumaa vapausastein L. Standardoitujen jaannosten
osalta voidaan soveltaa my6s Cusum t-testiéi, jonka testisuure on likimé#érin t-jakautunut va-
pausastein T - L - d ja muotoa

L
cusumt=L"Y ¥, . (5.25)

j=1

Standardoituja jaannoksia (5.23) hyddyntéen voidaan myds laskea havaintoperiodin jilkeisen
ennustetestin testisuure

é(l)=ZIZV%+,~/1/§T:Vf /(T-d), (5.26)
j=1

t=d+1
joka noudattaa F(/, T-d) -jakaumaa. Véirin spesifioidun mallin tapauksessa testisuure saa ti-
lastollisesti merkitsevin arvon, joka johtaa mallin hylkdimiseen. Tilastollisesti ei-merkitsevi

arvo sen sijaan ei automaattisesti kerro mallin olevan hyvi.

Kun riittivin hyvi malli on saatu konstruoitua, voidaan mallia kdytti4 esimerkiksi ennustami-
seen, jota tarkastellaan seuraavassa.
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6. Ennustaminen

Tilastollinen malli perustuu tiettyihin tilastollisiin ominaisuuksiin. Nédiden ominaisuuksien
my6ti aukeaa useita mahdollisuuksia, esimerkiksi mahdollisuus konstruoida laadituille ennus-
teille ennustevilit (luottamusvilit) tilastollisen mallin pohjalta. Seuraavaksi tarkastellaankin
ennustefunktiota, ennustamista ja ennustevilien médrittamista.

6.1 Perusrakennemallilla ennustaminen

Kun rakenneyhtilomalli muokataan tila-aika-muotoon saadaan Kalmanin suotimen avulla
estimoitua tilavektorin arvo hetkelld T. Tdma estimaatti on samalla sarjan komponenttien en-
nustefunktioiden alkuarvo. Yhden askeleen ennuste (one-step-ahead prediction) aikainvari-
antille mallille (3.19) voidaan kirjoittaa tila-aika-mallia soveltaen muodossa

a =Ta; + ¢, (6.1)

T+|T
Vragr =2 8y + Ao (6.2)
Yhtilot (6.1) ja (6.2) yhdistimélla saadaan yksi ennustefunktio muodossa

Vropr =2Tag +2¢p, +dp,. (6.3)
Seuraavalle ajanhetkelle saadaan ennuste siirtyméyhtidlén

o, =T?a,,, +¢r,, +RY (6.4)

avulla ottamalla ehdollinen odotusarvo ehdolla T. Saadaan tilavektorin ennuste hetkelle T + 2:

= B(0y,r) = T8, yp + .o (6.5)

aT+2|'r T+HT

Yhtild (6.5) voidaan yleistdd tilavektorin usean askeleen ennustefunktioksi (multi-step-
ahead prediction), jolloin yhtilo kirjoitetaan muodossa

Aregr = ];:(0‘ o) = TlaT+1—1|T +Cru- (6.6)

Tallsin ennuste yr.,:lle on muotoa

~ rl '

Yop =2 T ag, +Z'c  + dp,;. (6.7)
Ennuste on y,:n MMSLE (minimum mean square linear estimator).

Tilavektorin o, ehdollinen jakauma on normaali ja estimointivirtheen (o, - a1, kovari-
anssimatriisi P voidaan esittéd4 muodossa
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[; 1-1 [
P =T'PT +) TRQRT , 1=1,2,. (6.8)

j=0

MSE-matriisi aliestimoi todellista keskinelibpoikkeamaa, mikili mallissa on estimoitavia
tuntemattomia parametreja (), silli MSE ei ota huomioon estimoitavien parametrien sisilti-
mai vaihtelua. Ennusteen MSE voidaan esittdd ehdollistettuna estimoitavien hyperparametri-
en suhteen, tilloin MSE on muotoa

[ -1 . K
MSE (V1.y1) = [z'T'PTT' z+ z'(z T'RQR'T’ Jz + 1}03 : (6.9)

j=0

Ennusteen ennustevilit (prediction intervals) saadaan yhtilén (6.9) nelidjuuren RMSE:n
(root mean square error) avulla. Kun y. tunnetaan, 100(1 - a)%:n ennustevilit (EV) saadaan
kaavalla

EV(?TH[T) = yT+I|T * t’(l‘oiiiz) ' RMSE(?TH“') ’ (610)

jossa t{*? on t-jakauman arvo merkitsevyystasolla o/2. RMSE on yhtilén (6.9) oikean
puolen nelisjuuri, jossa o on korvattu harhattomalla estimaattorillaan.

6.2 Huomautuksia

Usein ollaan tilanteessa, jossa aikahomogeenisuus- ja normaalisuusoletusten toteutumiseksi
analysoitavaa sarjaa on jouduttu muuntamaan, esimerkiksi logaritmimuunnoksella. Yleensi
kuitenkin halutaan ennusteet alkuperiiselle sarjalle. Saadut ennusteet voidaan muuntaa suo-
raan takaisin alkuperdiseen muotoon, mutta takaisinmuunnokseen siséltyy harhaa, eli ennus-
teet eivit enidi ole harhattomia. Harhan osuus on Harveyn mukaan niin pientd, ettei se merkit-
tivdsti muuta ennusteita. Harhan korjaamiseen on olemassa muunnoskaava, jota mm.
STAMP-ohjelmisto kdyttdd. Muunnoskaava logaritmisoidusta ennusteesta logaritmisoimat-
tomaan on

1 = Xp(§,; + 0.5%r,) — exp(¥r,;), =1.,L (6.11)
jossa
B, = &”TH.IT. (6.12)

Jilkimmaisessi f noudattaa ailemmin mairiteltyd muotoa (3.12c) ja 67 on varianssin estimaat-
tori.

Jatkossa ennustamista kisitelldin vield selittdvien muuttujien yhteydessi, jolloin tarkastellaan,
kuinka selittivien muuttujien lisédminen malliin vaikuttaa ennustamiseen.
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7. Perusrakennemallin kaytosta

Edellid on kisitelty rakenneyhtidlémallin rakentamista ja ominaisuuksia, 1dhinni perusraken-
nemallin tapauksessa. Seuraavassa tarkastellaan, mitd kdyttomahdollisuuksia perusrakenne-
mallilla on.

7.1. Ennustaminen

Edellisessi luvussa tarkasteltiin jo kuinka rakenneyhtilémallia voidaan soveltaa ennustamis-
tarkoituksiin. Usein aikasarjamallin rakentamisen ja koko aikasarja-analyysin tavoitteena on
juuri ennusteiden laatiminen. Monissa tilanteissa tehdédén kauaskantoisiakin pastoksid pitkilti
juuri ennusteisiin perustuen. Tdmén vuoksi ennusteiden perustana olevan tilastollisen mallin
rakentajalla ja ennusteiden laatijalla voi olla vilillisesti hyvinkin suuri vastuu tehtivistd p4a-
toksistd. Mallin ja ennusteiden laatijan tehtéivénd on siis 16ytiéd paras mahdollinen malli, johon
laadittavat ennusteet pohjautuvat. Toisin sanoen laadittujen ennusteiden pohjana olevaan tilas-
tolliseen malliin on saatava sisillytettyd kaikki ilmiosta kéytettévissé oleva informaatio.

Olennainen tekijd on myds mallin perustana olevan aineiston luotettavuudesta varmistuminen.
Mikaili tutkimusaineiston validiteetti on huono, toisin sanoen aineisto kuvaa tutkittavaa ilmio-
t4 huonosti, on mahdotonta tuottaa tutkittavaa ilmi6td luotettavasti kuvaavia ennusteita, vaik-
ka aineistosta muodostettu malli olisi kuinka hyvé tahansa.

Vaikka tilastollisen mallin pohjana oleva aineisto olisi validi ja muodostettu malli paras mah-
dollinen, ei pelkki laadittu ennuste tarjoa riittdvésti informaatiota, silld ennusteen kayttdji
tarvitsee myos tietoa ennusteen tarkkuudesta. Aikasarjan rakenneyhtilomallien etuna tissi
suhteessa on se, ettd rakenneyhtdlomallin teoria on yhdistetty klassiseen testiteoriaan. Niin
laadituille ennusteille voidaan tuottaa my6s ennuste- eli luottamusvilit (luku 6.1), jotka kerto-
vat laaditun ennusteen tarkkuudesta.

7.2. Aikasarjatasoitus

Aikasarjatasoituksella (smoothing) pyritdén padsdéntoisesti selvittimiddn tilavektorin o,
olemassaolevalla informaatiolla ehdollistettu odotustusarvo, eli E(o,| y,). Tdméi voi antaa ar-
vokasta informaatiota, kun halutaan esimerkiksi tietdd miten komponentti kuten trendi on
kehittynyt aiemmin. Tilavektorin ehdollistettua odotusarvoa voidaan kutsua myds tasoite-
tuksi estimaatiksi (smoothed estimate) ja sen estimaattoria tasoittimeksi (smoother). Tasoi-
tettu estimaatti voidaan kirjoittaa muodossa

ay; =E(a)= E(a ly,). (7.1)
Lineaarisille malleille on olemassa kolme eri tasoitusalgoritmia: pistetasoitus (fixed-point
smoothing), viivetasoitus (fixed-lag smoothing) ja vilitasoitus (fixed-interval smoothing).

Ensin mainittua kiytetdin, kun halutaan tilavektorin tasoitetut estimaatit jollakin kiinte&lld
ajanhetkelld, eli saadaan a,, tietyille t:n arvoille kaikilla hetkilld ajanjaksolla t > 1. Viivetasoi-

38



tuksella saadaan tasoitettu estimaatti a,j, kun j = 1,..., M ja M on jokin maksimaalinen viive.
Vilitasoituksella saadaan puolestaan tasoitetut estimaatit jollekin kiinteélle jannevilille.

Koopman (1993) on esittédnyt menetelmén, jolla jiinndsvektorin tasoittamisen kautta padstiin
myds tehokkaaseen tilavektorin tasoittimeen. Menetelmd hyodyntdd apujiéinnoksii
(auxiliary residuals) ja EM-algoritmia.

7.3 Trendipuhdistus

Trendipuhdistuksella (detrending) tarkoitetaan trendin vaikutuksen poistamista sarjasta.
Ennen kuin voidaan tarkemmin tarkastella asiaa, on syytd maiéritelld trendi. Harveyn mukaan
trendi on se osa aikasarjaa, joka ekstrapoloituna antaa selvimmiin kuvan aikasarjan
pitkiin aikaviilin kehityksesti.

Trendipuhdistettu (Tp) sarja voidaan kirjoittaa muodossa

¥ =y -, (7.2)

Etenkin taloudellisen tutkimuksen piirissd trendipuhdistus on yleinen kéytintd ennen aikasar-
jan tilastollisten analyysien suorittamista. Harveyn mukaan trendin puhdistamista ei tulisi
kidyttda kuin korkeintaan erittdin harvinaisissa tilanteissa, joissa kyseessd on determistinen
lineaarinen trendi stationaarisessa prosessissa. Stokastisen trendikomponentin tapauksessa
trendipuhdistus ei ole kuitenkaan viisasta, silld se johtaa helposti harhaanjohtaviin tuloksiin.

7.4 Kausipuhdistus

Kausipuhdistuksella (deseasonalising) tarkoitetaan kausivaihtelun poistamista analysoita-
vasta sarjasta. Estimoitu kausivaihtelu voidaan kuukausiaineistolla mééritelld siksi osaksi
sarjaa, joka ekstrapoloitaessa toistaa itsensi minki tahansa vuoden aikana ja summau-
tuu nollaksi vuosijaksoittain.

Rakenneyhtilémallin kausivaihtelun ennustefunktio tiyttas ehdon

s—-1
Yror == ¥ rogrs =12 (1.3)
s

Niin dummy-muuttujiin perustuva kuin trigonometrinenkin kausivaihtelu tidyttivit ehdon
(7.3). Trigonometrisen kausivaihtelun osalta ehto voidaan kirjoittaa muodossa

[s/2]

Vroqr = 2 (Y cO8Ay +yjpsinky), 1=0,1,2,.. (7.4)

=

Kausivaihtelukomponentti ei sisilld mitdin informaatiota aikasarjan yleisestd suunnasta tar-
kasteltiimpa sitten lyhyelld tai pitkalld aikavililld. Niinpa joskus on jirkevii suorittaa kausi-
puhdistus ja keskittyi timén puhdistetun sarjan analysointiin. Kausipuhdistettu (Kp) ennuste
saadaan kaavalla
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’y;(fll'[‘ = yT.;.[lT - 7T+IIT Py l= 1, 2,... . (7.5)

Kausivaihtelupuhdistus voi joissakin tapauksissa helpottaa rakenteellisten muutosten paikal-
listamista samoin kuin vaimenevan trendin havaitsemista. Tamin lisiksi kausipuhdistettu
sarja on joissakin tapauksissa informatiivisempi kuin alkuperiinen sarja, koska kausivaihtelu-
puhdistus usein edesauttaa sarjan tulkinnallisuutta. Kysymys siits, tulisiko esimerkiksi viral-
listen tilastojen osalta julkaista alkuperdinen vai kausipuhdistettu sarja, on monisyinen eiki
yksikisitteistd oikeaa ratkaisua liene olemassa.

7.5 Komponenttikohtainen tarkastelu

Komponenttikohtainen tarkastelu on luvuissa 7.2 - 7.4 kuvattuihin tarkastelutapoihin nihden
erilainen ldhestymistapa. Edelld ollaan oltu kiinnostuneita ilmién kiyttdytymisestd ilman
jonkin yksittdisen komponentin vaikutusta ja timén komponentin vaikutus on pyritty poista-
maan mallista. Komponenttikohtaisessa analysoinnissa ei pyritd poistamaan mink#in kompo-
nentin vaikutusta vaan ollaan kiinnostuneita siitd, kuinka tutkittavan ilmién yksittdiset kom-
ponentit kayttdytyvit. Rakenneyhtidlémallien tapauksessa yksittdisten komponenttien analy-
sointi on sangen helppoa, koska kullekin komponentille saadaan estimaatti jokaiselle ajanhet-
kelle. Kiytinndssi siis analysoitava sarja saadaan purettua useisiin sarjoihin, jotka kukin ku-
vaavat alkuperiisen sarja yhtd komponenttia.

7.6 Huomautuksia

Kausivaihtelun kisittelemiseen on toki muitakin menetelmi, kuten X11- (Shiskin et. al,,
1967) ja X11-ARIMA-menetelmit (Dagum, 1975). Ensin mainittu perustuu erilaisten suoti-
mien kéytt66n ja on virallisen tilastotoimen (Suomessa Tilastokeskus) piirissd paljon kiytetty
menetelmd. X11-ARIMA perustuu X11-menetelméin. Periaatteena X11-ARIMAssa on se,
ettd muodostetaan tasoitettavaa sarjaa kuvaava ARIMA-malli, laaditaan ennuste ja tdman jil-
keen koko sarja (alkuperiinen ja ennuste) kiésitelldin X11-menetelmilld. Harveyn mukaan
X11-menetelmén ongelmana on joustamattomuus, menetelma kisittelee kaikkia sarjoja samal-
la tavalla ja joskus X11 tuottaa tasoitettuun sarjaan epitoivottuja ominaisuuksia. Edellisessi
kappaleessa yhtiloissd (7.3) - (7.5) lyhyesti kuvattu mallipohjainen kausitasoitus (model-
based seasonal adjustment) on erittdin joustava menetelmd, silld se on riitildity tietylle sar-
jalle, eikd mallin koostumus tarvitse olla samanlainen kaikille sarjoille. Verrattaessa esimer-
kiksi X11-menetelmii ja mallipohjaista tasoitusta on osoitettavissa, ettd X11 tuottaa vaime-
ampia trendikomponentteja kuin mallipohjainen menetelma. Lisdksi X11-menetelmilld tuote-
tun tasoitetun sarjan satunnaistekijd on varianssiltaan suurempi kuin mallipohjaisen menetel-
mén tuottama.
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8. Selittavat muuttujat

Seuraavassa tarkastellaan selittivien muuttujien lisiimisen vaikutusta rakenneyhtilémalliin ja
mallin kayttoon. Selittdvid muuttujia siséltédvd rakenneyhtélomalli supistuu perinteiseksi reg-
ressiomalliksi, kun mallin stokastiset komponentit jasnndstermis lukuunottamatta poistetaan.

8.1 Johdanto

8.1.1 Eksogeenisuus

Téhin saakka analysoitavaa sarjaa kuvaava malli on rakennettu ilmién aiempiin havaintoihin
ja vallitsevaan ajanhetkeen perustuen. Nyt malliin lisatddn k kappaletta muuttujia, jotka kyke-
nevit jollakin tapaa selittimain analysoitavan sarjan liikkeitd. Oletetaan, ettéd lisdttivit muut-
tujat ovat ainakin heikosti eksogeenisia (weakly exogenous). Heikon eksogeenisuuden muo-
dollinen midritelmi on se, etti voidaan muodostaa yhteistiheysfunktio malliin lisittivien
X:ien ja y:n vilille, toisin sanoen on olemassa

T
FXM) =] p(o x|y e XA, (8.1)

t=1
jossa A:lla merkitddn parametreja, joista y ja X riippuvat.

Heikon eksogeenisuuden lisdksi oletetaan, ettd suhde selitettivin sarjan y, ja selittdjien X,
vililld on lineaarinen. T#ll6in perusrakennemalli voidaan laajentaa muotoon

yt=ut+Yt+X;6+8t’ (8.2)

jossa x, on k kappaletta selittdvid muuttujia siséltdvd k x 1 vektori ja d on selittdviin muuttu-
jiin liittyvia parametreja siséltdvi k x 1 vektori. Malliin voidaan lisétd jo aiemmin kisiteltyyn
tapaan my6s muita komponentteja, kuten sykli tai paivittdisvaikutukset. Oletus heikosta ekso-
geenisuudesta merkitsee sitd, ettd selittédvit muuttujat voidaan ehdollistaa ilman, ettd menete-
tddin estimoinnin kannalta olennaista informaatiota. Selitettivin muuttujan y, ennusteet teh-
diin ehdollistettuna x:114 eli laaditut ennusteet voivat perustua selittivistd muuttujista laadit-
tuihin ennusteisiin tai erilaisiin tulevaisuuden skenaarioihin.

Vahva eksogeenisuus (strong exogeneity) on kyseessi silloin, kun selitettivin ja selittdvien
muuttujien vililld ei ole molemminsuuntaista riippuvuutta (feedback). Vahvan eksogeeni-

suuden oletuksen ollessa voimassa voidaan mallia kdyttid my6s ennustustarkoituksiin. For-
maalisti sama voidaan esittdd ehdon

P(X |y, X 130,) =p(x,|X,.;;0,), t=1..T (8.3)

muodossa. Harveyn mukaan kidytinnossd on erittdin vaikea testata suoranaisesti muuttujien
eksogeenisuutta, mutta epésuorasti se on mahdollista testaamalla mallin stabiiliutta. Jos
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muuttujat eivit ole heikosti eksogeenisia el malli myoskdédn yleensi ole stabiili. Tarkemmin
eksogeenisuutta ja stabiiliutta ovat kisitelleet Engle et al. (1983) ja Engle (1984).

8.1.2 Erilaisia selitysmalleja

Perusrakennemalli (8.1) voidaan kirjoittaa tila-aika-mallin muodossa, jolloin mittausyhtilé on
muotoa

V. =2Z0, +X;0+¢,, t=1,.,T. 84

Luvussa 3 esitettyyn muotoon verrattuna laajennuksena on se, etté tekija d, korvataan tekijalla
x,’8, jolloin yht#lén avulla voidaan esittdd aiempaa monimutkaisempia malleja. Koska & on
yleensi tuntematon, on kannattavaa ottaa se mukaan tilavektoriin a, jolloin saadaan laajen-
nettu tilavektori (augmented state vector) a.! =[a!8!]’. T#llsin tila-aika-malli voidaan
kirjoittaa muodossa

y, =z, x}]al +¢,, t=1,.,T (8.5)

ja

T O
al=| 0= Tl M. (8.6)
9, 0 I|5,, 0
Siirtymayhtilon (8.6) alempi osa merkitsee kdytinndssi sitd, ettd o, = J, eli & on aikainvari-
antti. Mallia voitaisiin laajentaa vield stokastisoimalla termi 8, jolloin
8,=0,,+v,,

jossa v, oletetaan normaalijakautuneeksi odotusarvovektorilla 0 ja kovarianssimatriisilla 5.
Jatkossa kuitenkin oletetaan termi aikainvariantiksi ja determistiseksi.

Joskus voidaan kiyttid myos selitettdvin muuttujan viiveitd selittdjind, jolloin kyseessd on
dynaaminen malli. Till6in malli voidaan kirjoittaa muodossa

Y. =0,Y, . H0. Y, +Zi0, + X0 +E,, t=r+1,.,T. 8.7

Joissakin tapauksissa mallissa kéytetdin myds selittdvien muuttujien viiveits, jolloin kyseessa
on jakautuneitten viiveiden malli (distributed lags model). Viivemallien rakentamisessa
kiytetdsin apuna sisiltoteoreettista tietimystd, graafisia tarkasteluja ja ristikorrelaatioanalyy-
sid. Ongelmana viivemallien estimoinnissa saattaa olla eri viiveiden vilinen multikollineaari-
suus.

Jakautuneiden viiveiden mallin rakenne riippuu luonnollisesti siitd, kuinka viiveet ovat jakau-
tuneet. Viiveet voivat olla esimerkiksi polynomialisesti tai suhteellisesti jakautuneet. Ensin
mainitussa tapauksessa viiveiden vililld on polynomirajoitteet ja malli voidaan kirjoittaa yk-
sinkertaisimmillaan yhden selittdvin muuttujan tapauksessa muodossa
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h .
y, =zl +Zstx,_t +E,. (8.8)

=0

Télloin kyseessd on polynomialisesti jakautuneiden viiveiden malli (polynomially distribu-
ted lags), jonka on esittéinyt Almon (1965). Sen sijaan, etti ryhdyttéisiin estimoimaan yhtilén
(8.8) keskimmaisen termin kaikkia (h + 1):td kerrointa, oletetaan kertoimien muodostavan
g:nnen (< h) asteen polynomin, jolloin viivemallissa estimoitavaksi ja4 vain g + 1 parametria.

Jorgenssonin (1966) esittimin suhteellisesti jakautuneitten viiveiden mallin (rationally
distributed lags) viiverakenne voidaan esittdd viiveoperaattorin kahden polynomin suhteen
avulla. Niin muotoiltu rakenneyhtdlémalli voidaan kirjoittaa muodossa

=za +Z‘°§3 T (8.9)

jossa o(L) ja A,(L) ovat darellisti astetta olevia polynomiviiveitd. Mallin supistettu muoto

y,=i9i@—x fu,, (8.10)

jossa u, on ARIMA-prosessi, tunnetaan myds Boxin ja Jenkinsin (1976) esittdméini siirto-
funktiomallina (transfer function model). Useiden selittdvien muuttujien tapauksessa ope-
rointi aika-alueessa tulee Harveyn mukaan sekavaksi ja epésystemaattiseksi, jonka vuoksi
siirtofunktioviivemallin (8.10) kédyttd ei ole jarkevaa.

Selitettivin muuttujan viivemalli (lagged dependent variable) on muotoa

k
V=@, Y+ 0. Y, +Z,0, +Zmi(L)xit +¢g,, (8.11)

i=1

jossa o;(L):t ovat joukko polynomiviiveitd ja @,,..., @, ovat polynomin ¢(L) kertoimia. Mikili
viiveiden luonteeseen liittyvid rajoituksia ei ole, on kyseessi rajoittamattomien viiveiden
malli (unconstrained lags). Tdlloin mallin viiverakenne voidaan muotoilla muotoon

h-1
Y =zZjo, + X8+ D Ax| 8] +¢g,, (8.12a)
=0
jossa
0 h
8 = _zlsj , 1=0,1,.,h-1 (8.12b)
=T+
ja
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5=5,. (8.120)

Kaavan (8.12) muoto johtuu siitd, ettd muuntamalla x-muuttujat differensseiksi
Xt’ Axt,..., Axt_h+1

niiden vililld esiintyy alkuperiistd vahemmén multikollineaarisuutta.

8.2. Selittdvéat muuttujat ja parametrien estimointi

Estimointimenetelmit noudattelevat jo aiemmin estimointia kasitelleessi kappaleessa lapikiy-
tyjd periaatteita, mutta selittdvien muuttujien mukaanotto aiheuttaa estimointiin joitakin laa-
jennuksia, joita tarkastellaan seuraavassa.

Aika-alueessa parametrien estimoimiseksi sovelletaan ennustevirhehajotelmaa, jonka avulla
uskottavuusfunktio saadaan konstruoitua (luku 3.4). Aika-alueessa estimoitaessa on olemassa
kaksi mahdollista su-estimaattoria. Estimaattori riippuu siitd, miten 8-parametrivektoria kisi-
telldin. Vektori voidaan lisitd tilavektoriin, tai se voidaan estimoida GLS-menetelmilli
(GLS transformation method). Mikili jalkimmaiistd kiytetddn, voidaan malli (8.4) kirjoittaa
muotoon

y,=Xx0+u, t=1,..,T (8.13a)
u =z, +€,, (8.13b)

olettaen, ettd u:n odotusarvo on nolla. Termi on Harveyn mukaan yleensi heteroskedastinen
ja korreloitunut. GLS-estimaattori 5:lle on

§=xv'x)'x'v'ly, (8.14a)
jossa

12
Ve (8.14b)

Miritelldsn y =1y, x =Ix jau = lu, saadaan regressioyhtils
yi=x3+u,. (315

GLS-estimaattori &:1le on t4ll6in muotoa

3 zxtxt ZT:x:y . (816)
f f
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Jos oletetaan, ettd & tunnetaan, voidaan mittausyhtild Kirjoittaa muotoon
y.—xd=za, +€,, t=1,.,T. (8.17)

Soveltamalla Kalmanin suodinta yhtdlo6n (8.17), saadaan yhtilon ‘havainnoille’ ennustevir-
heet v,, jotka voidaan mairitelld ehdolla y muodossa

vV, =y —X, 5, t=1,.,T. (8.18)
Koska
(y-x8)=ly-1x6=y -x'3,

samaa Kalmanin suodinta voidaan kidyttdd erikseen havainnoille y, ja selittdville muuttujille

x-vektorissa. Niin siis GLS-estimaattori g(\p) saadaan regressoimalla y,:n ennustevirheet yt*
x,:n ennustevirheilld x, .

Toinen tapa &:n estimaatin laskemiseksi on 8:n sisillyttdiminen tilavektoriin. Tila-aika-malli
on télléin muotoa

y,=[z x/Jol+e,, t=1.,T (8.192)

o_at_Tt 0 0‘H+11. 819
a'_St_OISH 0l (8.19b)

Tila-aika-mallista (8.19) on johdettavissa uskottavuusfunktio, joka on muotoa

T 1 T * _ *’8 2
logL(\p;y)=—Ilog21t——1-Zlogft ——Z(—y—‘x—')—, (8.20)
2 25 25 f,
joka voidaan saattaa tiivistettyyn (concentrated) muotoon
T 1 T 2
logL(\p)=—:r—log21t—lZIngt ——ZV—‘, (8.21)
2 2S 243 £,

jossa v, on miiritelty kuten yhtélossé (8.18).

Tilavektorin laajennuksen kautta tapahtuma estimointi tuottaa Harveyn mukaan teoreettisesti
korrektin tuloksen, kun &:aa kisitellddn satunnaismuuttujana. GLS-menetelmi puolestaan
tuottaa korrektin tuloksen, kun &:aa kisitelldsin kiintedna vektorina. KidytinnGssi menetelmien
tuottamat tulokset eivit Harveyn mukaan juurikaan poikkea toisistaan.
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Estimoitavana on kuitenkin vield c.”. Annetuilla suhteellisten hyperparametrien arvoilla (y.)
molemmat menetelmit tuottavat saman jadnnosneliosumman S(y.). o.>n su-estimaattorit
poikkeavat kuitenkin toisistaan, kisiteltdessd 8:aa satunnaismuuttujana (laajennetun tilavek-
torin menetelmdi), estimaattori on muotoa

T
ss=(T-d-k)™" Y. ¥, (8.22)

t=d+1

kun taas GLS-menetelmin mukainen estimaattori on

T
&l =(T-d)" D ¥7. (8.23)

t=d+1

Kuten edelli jo todettiin molemmat menetelmit tuottavat saman jadnnosnelidsumman eli

T T
S(y.)= Y 97 =Y, (8.24)

t=d+1 t=d+1

joten ero estimaattorien vilille muodostuu jakotermissi. Jaznnoksiin perustuen voidaan mallin
riittdvyyttd arvioida useilla eri testeilld. Osaa testeistd on kisitelty jo luvussa 5 ja osaa kisitel-
144n seuraavassa.

8.3 Selittavien muuttujien valinta ja mallin diagnostiikka

Seuraavaksi tarkastellaan mihin kriteereihin selittdvien muuttujien malliin ottaminen perustuu
ja miten se vaikuttaa luvussa 5 tarkasteltuihin mallin diagnostisiin tarkasteluihin.

Ennen kuin selittivid muuttujia sisaltdvdd mallia ryhdytdén rakentamaan on syytd rakentaa
malli, jossa selittivid muuttujia ei vield ole. Tdllainen yksimuuttujainen (univariate) malli
antaa usein hy6dyllistd informaatiota myos selittédvid muuttujia sisdltivin mallin rakentami-
seen. Joskus malliin tuotavat selittdvdt muuttujat korvaavat yksimuuttujaisen mallin kom-
ponentteja, kuten esimerkiksi kausivaihtelun. My®és selitettivin ja selittéivien sarjojen graafi-
nen tarkastelu voi paljastaa, kuinka selittdvét muuttujat mahdollisesti pystyvit selitettivid
sarjaa selittiméan. Mikali selitettédvi sarja on jouduttu esimerkiksi differensoimaan, on selitti-
viit sarjat differensoitava vastaavasti.

Selittivid muuttujia sisdltivin mallin valinta perustuu paljolti samoihin kriteereihin kuin yk-
simuuttujainenkin mallin tapauksessa. Ndiden jo aiemmin luvussa 5 késiteltyjen kriteerien
lisiksi mallilta edellytetdsin sité, ettd selittdville muuttujille estimoidut parametrit eivit ole
ristiriidassa selittivien sarjojen méirittelyjen kanssa. Arvioitaessa mallin riittavyyttd kuvaavil-
la mittareilla selittavilld muuttujilla varustetun mallin tulisi olla myés véhintddn yhtd hyvi
kuin ‘kilpailevat’ mallit.

Jainnostesteilld voidaan my6s selittdvien mallien yhteydessi testata onko aikasarjassa raken-
teellisia muutoksia ja onko malli virheellisesti spesifioitu. Tihén tarkoitukseen voidaan kiyt-
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tdd CUSUM(T) -testistd (5.9) modifioitua rekursiivista t-testid (recusive t-test). Sen testisuu-
re on muotoa

T
2 :VZ
‘' CUSUM(T)

— t=d+k+1
v

8. T-d-k JT-d-k

(8.253)

ja noudattaa t-jakaumaa vapausastein T - d - k - 1, mikéli mallissa ei ole viivistettyja selitet-
tdvid muuttujia ja . on tunnettu. Varianssiestimaatti testisuureessa on muotoa

T —
£=(T-d-k-D" > (F -7°). (8.25b)

t=d+k+1

Ennustevirheen varianssi voidaan estimoida muodossa

s? = s2f, (8.26)
tai
G*=Gf. (8.27)

Termit s? ja &2 ovat kuten yhtiloissa (8.22) ja (8.23) ja fon fin keskiarvo.

Ennustekyvyn testi (post-sample predictive tesf) mériteltiin yhtélossa (5.25). Selittdvien
muuttujien mallille testisuure on muotoa

e,
D)= "“lsz : (8.28)

Kun . on tunnettu, eiki selitettivan muuttujan viiveitd ole mallissa, standardoidut jainnokset
ovat riippumattomia ja normaalistijakautuneita odotusarvolla O ja varianssilla .. Tillin
testisuure noudattaa F(/, T - n - k) -jakaumaa mallin ollessa oikein spesifioitu.

Selittivit muuttujat voivat olla keskenién voimakkaasti korreloituneita, kuten Harvey ja Phil-
lips (1979) varoittavat. T4lloin py6ristysvirheilld on taipumusta kasvaa Kalmanin suotimessa.
Tamin vilttimiseksi voidaan Harveyn ja Phillipsin mukaan soveltaa esimerkiksi Kaminskin,
Brysonin ja Schmidtin (1971) esittimad neliéjuurialgoritmia (square root algoritm).

8.4 Interventiot

Interventioanalyysissi on tehdédin johtopédtoksid tunnettujen tapahtumien vaikutuksesta tut-
kittavaan ilmiéon. Niitd tunnettuja tapahtumia mittaavat interventiot ovat itse asiassa dummy-
muuttujia. Mallia (8.4) voidaan laajentaa interventiokomponentilla, jolloin malli on kirjoitet-
tavissa muotoon

47



Y, =Z 0, + X0 +AW, +€, (8.29)

jossa w, on interventiomuuttuja ja A sen kerroin. Muuttujan w, mééritelmé riippuu interventi-
on luonteesta. Hetkellinen interventio (transitory effect) vaikuttaa ainoastaan jollakin tietylla
hetkelld t = 1, jolloin w, on muotoa

0, t#1
w, = (8.30)

Hetkellisten interventioiden avulla voidaan my®6s késitelld poikkeavat havainnot (outliers).
Tasomuutos (level change) on puolestaan sarjan tasossa tapahtuva muutos, w, on muotoa

3 0, t<1 831
A 1, t>1 3D

Tasomuutos voidaan esittdi my6s hetkellisend muutoksena, joka kohdistuu trendikomponen-
tin tasoparametriin. Kulmakertoimen muutos (slope change) aiheutuu kulmakerroinpara-
metriin kohdistuvasta interventiosta, trendikomponentin kulmakerroin on tdlléin muotoa

He=Heg B +AW +1,. (8.32)

Joskus saattaa tapahtua myos muutos kausivaihtelussa (change in seasonal pattern). Tilléin
tarvitaan s - 1 dummy-muuttujaa kausivaihtelukomponentteja varten muutoshetkesti t eteen-
pdin. Lis#ksi oletetaan, etti dummy-muuttujat summautuvat nollaan.

Myés muunlaisia interventioita voi tapahtua, w, on muotoa

0, t<1 (8.33)
w, = .
Yol t2

kun hetkellisen intervention vaikutus vaimenee vihitellen.

Joskus, etenkin kuukausiaineiston tapauksessa, on syytd huomioida juhlapyhien ajoittumi-
nen eri kuukausille eri vuosina (trading day effect). Tamé voidaan huomioida lisdémalld
malliin muuttuja, joka sisiltid informaation juhlapyhien sijoittumisesta eri kuukausille. Tilan-
ne vastaa pitkilti normaalia selittivin muuttujan lisdimista malliin, mutta joissakin yksinker-
taisissa tapauksissa ongelma ratkaistavissa myds interventioiden avulla. T4td ongelmaa, tosin
aikasarjatasoituksen yhteydessd, ovat tarkastelleet Kitagawa ja Gersch (1984).

Interventioita voidaan siis kiyttdd tunnettujen sarjaan vaikuttavien tapahtumien, poikkeavien
havaintojen ja rakenteellisten muutosten mallittamiseen. Poikkeavien havaintojen ja raken-
teellisten muutosten havaitseminen tapahtuu yleensi graafisten tarkastelujen perusteella. On
kuitenkin tilanteita, joissa graafisten tarkastelujen avulla ei voida ndhdé vaikkapa rakenteellis-
ta muutosta. Tillsin voi olla hyodyllistd tarkastella apujainnéksid (auxiliary residuals).
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Apujdannokset ovat mallin satunnaiskomponentin (irregular) ja tasoparametrin satun-
naistekijin (Jevel disturbances) tasoitetut estimaatit (Harvey et al. 1992).

Intervention estimointi on mahdollista tehdd niin taajuus- kuin aika-alueessa operoitaessa.
Estimointi voidaan suorittaa liittimailld interventiomuuttuja tilavektoriin muiden selittivien
muuttujien tapaan.

Intervention luonteen maéiritteleminen voi olla vaikeaa, mikili intervention dynamiikkaa ei
tunneta. Hetkellinen interventio sykédysluonteisena ei aiheuta pysyvid muutoksia tutkittavaan
ilmiéon kuten taso- tai kulmakerroininterventiot. Intervention méérittelemisessd Harveyn mu-
kaan ainoa jirkevi strategia on hyédyntai kaikki mahdollinen kiytettivissi oleva informaatio,
jonka perusteella muodostetaan interventiokomponentti, joka oikeellisuus pyritdén varmista-
maan diagnostisten testien avulla. Tarkoitukseen sopivia intervention véirin spesifioinnin
testejd ovat esimerkiksi rekursiivinen t-testi tai CUSUM,(h)-testi. Ensin mainitun testisuure
voidaan johtaa jalkimmaiisen avulla ja on tissé tapauksessa muotoa

T+l

~0
. t;,v‘ _ CUSUM, ()
¥ 1*s,(t1-1) i ’

(8.34)

jossa s. on médritelty kuten (8.24), jossa summaus T:n sijasta (t - 1):een saakka. Nollahypo-
teesin ollessa voimassa testisuure noudattaa t-jakaumaa vapausastein (1 - 1 - d - k).

Luvuissa 1 - 8 on nyt kisitelty rakenneyhtélomallin peruskehikko teoriatasolla ja timén lisdksi
on tarkasteltu joitakin rakenneyhtidlomallin kdytén sovellusmahdollisuuksia. Seuraavaksi so-
velletaan kisiteltyé teoriakehikkoa empiiriseen aineistoon, joka koostuu kaukoldmpéén ja sen
kulutukseen HLiittyvistd aikasarjoista. Empiiristd tutkimusongelmaa ja tutkimuksen tavoitteita
tarkastellaan seuraavassa.
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9. Empiirinen ongelma ja tutkimusaineisto

Tutkimuksen teoriaosassa esiteltiin aikasarjojen rakenneyhtédlémallin teoriaa, 1dhinni perusra-
kennemallien osalta. Jatkossa kiytetéddn titd teoriakehikkoa empiirisen ongelman ratkaisuun.
Empiirisessi sovelluksessa hyddynnetdidn rakenneyhtidlomallien teoriaa niin ennustamisessa
kuin mallin eri komponenttien analysoinnissa. Aluksi tarkastellaan sovellusesimerkking ole-
vaa empiiristd ongelmaa. Esitelldéin tutkimuksen tavoitteet ja tarkastellaan tutkittavan ilmién
luonnetta. Tdmin jilkeen tarkastellaan analyysien kohteena olevaa havaintoaineistoa ja sen
ominaisuuksia.

9.1 Empiirinen ongelma

9.1.1 Tutkimuksen tavoitteet

Empiirisend sovelluksena laaditaan erilaisia Jyviskyldn kaupungin kaukoldammén (district
heating) kulutusta kuvaavia malleja. Mallien perusteella laaditaan sitten ennusteita seuraavan
vuoden kulutukselle. Jotta mallien ennustekykyi pystytdén arvioimaan, laaditaan malli vuosi-
en 1989 - 1995 aineistolla, jolla sitten tuotetaan ennuste vuoden 1996 kulutukselle. Koska
vuoden 1996 osalta toteutuneet kulutustiedot on kiytettivissd, voidaan laadittuja ennusteita
verrata toteutuneeseen kulutukseen.

Lopuksi tuotetaan vield aito ennuste vuoden 1997 kaukoldmmdn kulutukselle. Jotta saataisiin
kohtuullinen kokonaiskuva empiirisen ongelman luonteesta on ensin kuitenkin syyté tarkastel-
la mitd kaukoldmma®lli oikein tarkoitetaan, miten se toimii ja missé sitd kiytetdén.

9.1.2 Kaukoléimpd

Kaukoldmp6 on Suomen yleisin limmitysmuoto. Sen markkinaosuus vuonna 1995 oli 46%
rakennuskannasta ja myynnin arvo 4.4 miljardia markkaa. Kaukolimmén kulutus jakautui
vuonna 1995 siten, ettii asumisen osuus oli 56%, teollisuuden 10% ja muun kulutuksen 34%.
Suomen ohella Tanska on voimakas kaukolammityksen hyddyntdja. Kaukoldmpéid tuotetaan
useissa tapauksissa yhdessé sahkon kanssa. Tuotannossa eniten kiytetyt polttoaineet ovat ki-
vihiili (n. 40%), maakaasu (n. 20%) ja turve (n. 20%). Kehitys on suuntautunut kohti ympéris-
toystavillisempid raaka-aineita, silld vield vuonna 1981 ldhes puolet tuotetusta energiasta tuli
oljystd, kun 1995 sen osuus oli alle 10 prosenttia (Suomen Kaukoldmpd ry, 1995).

Tissé tySssi tarkastellaan Jyviskyldn Energia Oy:n tuottaman kaukolimméon kulutusta. Jy-
viskylidn Energia Oy myy kaukolimp6d myos Jyviskylin Maalaiskunnalle, mutta tissd tyssi
rajoitutaan Jyviskyldn kaukolimmon kulutuksen tarkasteluun. Jyviskyldssd kaukoldmmon
piiriin kuuluu periti yli 70% rakennuskannasta.
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9.1.3 Kaukoléimpoterminologiaa

Ennen kuin kaukolimpdéjarjestelméin toimintaa voidaan tarkastella, on syytd méiritelld eriiti
kaukoldmpdétekniikan keskeisid kisitteita.

Jiadhtymilli tarkoitetaan kiinteist66n tulevan ja sieltd ldhtevin kaukoldmpéveden limpétilo-
jen erotusta. Jashtyma voidaan laskea kaavalla

jaghtyma (°C) = (1ammoén kulutus (Mwh) x 860) / kiertovesimaira, .1

jossa 860 on veden ominaiskerroin. Mitd suurempi jashtyma on, sitd paremmin kaukoldmpd-
jérjestelmé toimii.

Ominaiskulutus on limmonkulutus suhteutettuna lammitettiviédn tilavuuteen. Ominaiskulu-
tuksen avulla saadaan eri kokoiset kiinteistot keskenddn vertailukelpoisiksi. Kiinteiston kau-
koldmpolaitteiston kautta virranneen veden miérd on Kiertovesimidird, jonka yksikké on
kuutiometri (m?).

Astepiiviluvulla kuvataan siitilan, ldhinnd ldmpétilan vaihteluja. Astepdiviluku voidaan
laskea kaavalla

APL=Zn:(17—fi), (9.2)

i=1

jossa n on limmitysvuorokausien lukuméird ja t; limmitysvuorokauden i keskildmpétila.
Lammitysvuorokausi on vuorokausi, jolloin

t, <10°C (tammi — kesd kuy)
t, <12°C (heini — joulukuu).
Loppuvuodelle on lammitysvuorokaudelle asetettu alkuvuotta lampimampi yléiraja. Tita pe-

rustellaan silld, ettd kevdalld auringon lammittiva vaikutus on syksyd suurempi (Helminen,
1989).

Kaavassa (9.2) sisidldampotilaksi on asetettu 17. Normaalisti sisdlimpétilaksi on maéritelty
20°C. Poikkeama miirittelyssd johtuu siitd, etti huoneldmpdtilan oletetaan kohoavan muista
kuin ldmmityksestd johtuvista syistd kolme astetta.

9.1.4 Kaukolimmon toimintaperiaate

Kaukoldmp6i saadaan 1ampod ja sihk6d tuottavista limpovoimalaitoksista ja limpokeskuksis-
ta. LAmpo siirretdin asiakkaille kaukoldmpdverkossa kiertdvin kuuman veden avulla. Kauko-
lampoveden lampdotila vaihtelee sditilan mukaan 65° - 115°C vililld. Veden kiehumispisteen
ylittdvd veden limpétila mahdollistuu kaukoldmpdverkostossa vallitseva korkeamman pai-
neen avulla. Alhaisimmillaan limpdtila on kesilld jolloin lammitystarve rajoittuu vain 1ampi-
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min kiyttdveden limmittdmiseen. Asiakkailta tuotantolaitoksiin palaavan veden limpétila
vaihtelee 25° - 55°C vililla.

Kiinteiston kdyttdma ldmpomiird mitataan limpoenergiamittarilla. Mittarin osat ovat virtau-
santuri, limpSmaérilaskin ja lampdtila-anturit. Virtausanturi mittaa kiertdvin kaukolimpdéve-
den mairin. Lampdtila-anturit mittaavat kiinteistéon tulevan ja kiinteistostd lahtevin kauko-
limpoveden liampétilan. Limpomadrilaskin laskee kiinteistén ja lampimén kiyttéveden
limmitykseen kiytetyn limpdenergian virtausanturilta ja ldmpétila-antureilta saatujen tietojen
perusteella. Kiytetyn limpGenergian méard lasketaan kaavalla

limmoénkulutus (kWh) = jadhtymai (° C) x kiertovesimairi (m3 ) x 1.163, 9.3)

jossa 1.163 on muunnosvakio (1 kcal / h = 1.163 W). Verrattaessa kaavaa (9.3) kaavaan (9.1)
huomataan, ettd ratkaisemalla kaava (9.1) lammon kulutuksen suhteen paddytdin kaavaan
(9.3). Kulutuksen suuresta volyymistid johtuen kéytdnnollisin mittayksikkd ldmpoenergian
maéirille on tissd yhteydessd gigawattitunti (GWh), joka vastaa tuhatta megawattituntia. Kau-
kolimmén kokonaiskulutukseksi saadaan niin ollen kaikkien kaukolimmén kuluttajien eli
kulutuspaikkojen yhteenlaskettu kaukolammaon kulutus. Kokonaiskulutus voidaan siten esittad
muodossa

N
(j; x k; x 1163)
Kokonaiskulutus(GWh) == 1600 , 9.9
jossa j; = kulutuspaikan i jaghtyma,

k; = kulutuspaikan i kiertovesimaéré,
N = kulutuspaikkojen lukumééri,
1.163 = vakio.

9.2 Tutkimusaineisto

9.2.1 Aineistosta yleisesti

Téssd tydssi tarkasteltava aineisto kisittdd kaukoldmmoén kokonaiskulutuksen kuukausiaika-
sarjan vuoden 1989 alusta vuoden 1996 joulukuuhun (T = 96). Lis#ksi hy6dynnetian Jyvis-
seudun astepdivilukujen aikasarjaa samalta ajanjaksolta. Astepdiviluku mitataan [lmatieteen
laitoksen toimesta Luonetjirven lentokentalla.

9.2.2 Analysoitavat muuttujat

Selitettivd muuttuja on siis Jyviskyldn Energia Oy:n Jyviskyldn alueelle myyméin kauko-
limmon kokonaiskulutus. Selittivind muuttujana kiytetdin puolestaan astepéivilukua,
joka kuvaa sditilan aiheuttamaa lammityksen tarvetta. Havaintoaineiston perusteella laaditaan
erilaisia kulutusta kuvaavia malleja, joilla tuotetaan sitten kokonaiskulutusennusteita vuodeksi
eteenpiin. Kuten edelli jo todettiin aluksi laaditaan malleja, jotka perustuvat vuosien 1989 -
1995 havaintoihin. Niin voidaan vertailla erilaisten mallien tuottamia ennusteita toteutunee-
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seen kulutukseen. Vuoden 1996 todellisesta kulutuksesta on téssi yhteydessi poistettu vuoden
1996 alusta verkkoon liittyneen Sdynitsalon osuus, koska mallien perustana olevassa aineis-
tossakaan ei Siynitsalo ole mukana (kuvio 9.1).
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Kuvio 9.1. Kaukoliimmén kokonaiskulutus vuosina 1989 - 1996 (Siyniitsalon osuus poistettu).

Lopuksi laaditaan vield ennuste vuodelle 1997. Mallissa hy6dynnetééin selittévind muuttujana
astepdivilukua, jonka osalta laaditaan kolme erilaista s#tilaskenaariota vuotta 1997 varten.
Laaditaan ennuste vuosien 1961 - 1990 astepéivilukuijen keskiarvoon perustuvan normaali-
vuoden siiolosuhteille seki titd kymmenen prosenttia limpimédmmalle ja viilledmmalle sdd-
tyypille. Normaalivuoden ja havaintojakson astepdivéluvut néhdién kuviossa 9.2.
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Kuvio 9.2. Toteutuneet astepiiviluvut 1989 - 1996 sekii normaalivuoden astepiiviluku.
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9.2.3 Aineistoon tehdyisti korjauksista

Kuten nihdiin aineisto on melko Iyhyt (T = 96), mutta sen analysointia edesauttaa sarjojen
sangen systemaattinen kiyttiytyminen, verrattaessa kaukolimmdn kulutussarjaa (kuvio 9.1)
astepdivilukusarjaan (kuvio 9.2), nihddén sarjojen kdyttdytyvin hyvin samankaltaisesti. On
siis oletettavissa, ettd astepiiviluku on erittdin hyvi kaukolimmon kulutuksen selittdja.

Alkuperiiseen aineistoon jouduttiin tekemaén joitakin korjauksia. Vuosina 1989 - 1991 lasku-
tuskdytinndstd johtuen kesi- ja heindkuu laskutettiin yhteislaskulla, jolloin myés ndiden kuu-
kausien kulutus kirjautui heindkuulle. Néilté osin aineistoa korjattiin siten, ettd kulutus jaettiin
kesd- ja heindkuulle samassa suhteessa kuin kyseisten kuukausien limméonhankinnan kanssa.
Esimerkiksi vuonna 1991 Jyviskylidn Energian limmoénhankinta oli kesdkuussa 21.453 giga-
wattituntia ja heinikuussa 15.123 GWh. Niin ollen kesé-heindkuun kokonaiskulutuksesta
58.7% (21.453/(15.123 + 21.453) * 100% = 58.7%) sijoitettiin kesdkuulle ja loput heindkuul-
le. Vastaava korjaus tehtiin touko- ja kesékuun kohdalla vuonna 1992, jolloin ndmi kuukaudet
olivat yhteislaskutuksessa.

Edelld mainittujen lisdksi korjattiin vuoden 1996 marras- ja joulukuun kulutuksia. Témi joh-
tui osaksi siitd, ettd Jyviskyldn kaupungin omistamien kiinteistdjen osalta marraskuun lasku-
tus tehtiin hintatariffin vaihtumisen seurauksena joulukuun laskun yhteydessi, jolloin myds
kulutustilastoon muodostui vastaava virhe. Taman liséksi joulukuun kulutuslukemaan siséltyi
selittimitontd virhettd silli kuukauden kulutustilasto ndytti kulutetun huomattavan paljon
enemmin kuin kuukauden limménhankinta oli. Téméan vuoksi marras- ja joulukuu korjattiin
lammoénhankintatilaston ja arvioidun lampéhévikin perusteella. Marraskuun 1&mp6héavié on
arvioitu yleisesti noin seitsemiksi prosentiksi kokonaishankinnasta ja joulukuussa hivikki on
prosenttiyksikkod pienempdi. Niin marras- ja joulukuun korjatut kulutuslukemat saatiin vi-
hentimailla kuukauden limmonhankinnasta arvioidun hdvikin osuus, eli saatiin:

marraskuu; 0.93 x 80.641 GWh = 74.996 GWh
joulukuu:  0.94 x 119.370 GWh = 112.208 GWh.

Sama korjaustoimenpide suoritettiin joulukuun havainnolle vuosien 1993 ja 1995 osalta.
Kummassakin tapauksessa havaintoarvo alkuperdisessd aineistossa poikkesi huomattavasti
lamménhankintatilastosta, joka kerdtdsin lammon tuotantolaitoksista kalenterikuukausittain.
Limmoénhankintatilasto on etenkin kalenterikuukausittain tarkasteltuna huomattavasti luotet-
tavampi kuin asiakkaiden mittarilukemailmoituksiin perustuva kulutustilasto. Siksi lammon-
hankintatilastosta olennaisesti poikkeavat havainnot on perusteltua korjata edelld kuvatulla
tavalla. Liitteessd 1 on esitetty alkuperiinen aineisto, korjattu aineisto seki aineisto, josta on
poistettu Siynitsalon osuus. Lisiksi liitteessd esitetdén limmoénhankintatilasto sekd astepiivi-
lukutilasto niin normaalivuoden kuin havaittujen astepiivilukujenkin osalta.
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10. Analyysitulokset

Tiéssd luvussa tarkastellaan erilaisten ennustemallien toimivuutta laatimalla ennusteet vuoden
1996 kulutukselle ja pohditaan eri mallien ominaisuuksia. Lopuksi toimitaan realistisessa en-
nustamistilanteessa ja laaditaan vuoden 1997 kulutukselle ennuste soveltaen erilaisia skenaa-
rioita vuoden 1997 astepdiviluvulle.

10.1 Kaukolimmén kokonaiskulutusennuste vuodelle 1996

Seuraavassa muodostetaan erilaisia kaukolimmén kulutusta kuvaavia malleja ja arvioidaan
mallien toimivuutta ennustamistarkoituksessa. Kaikilla esitetyilld malleilla laaditaan kuu-
kausitason ennuste vuodelle 1996, jota sitten voidaan verrata niin toteutuneeseen kulutukseen
kuin muiden mallien tuottamiin ennusteisiin.

10.1.1 Yksinkertainen perusrakennemalli

Aineistoon sovitetaan seuraavassa perusrakennemallia, jolloin saadaan kokonaiskulutusta ku-
vaavaksi malliksi malli 1a:

kulutus (GWh) = taso?! + kulmakerroin® + kausiv.’ + AR(1)-jAénndos, (10.1)
jossa d kertoo termin olevan luonteeltaan determistinen. AR(1)-tekijd on muotoa
v, =028 x v, + &, var(§)=5514. (10.2)

Kausivaihtelukomponentti on rakennettu dummy-muuttujatekniikalla. Mallin diagnostisten
testien tuloksia on esitetty taulukossa 10.1.

Taulukko 10.1 Mallin 1a diagnostisia tuloksia (p-arvot sulkeissa)

malli 1a
R%, 0.31
p.-e.v. 44.27
Npu 20.70  (.000)
Q@B,7) 3.75  (.808)
H(27) 2.03  (.036)
AIC 4.12
D-w 1.81

Cusum (70)  0.11  (.455)
Chow F(12,70) 1.67  (.093)

Selitysaste 0.31 on melko heikko ja ennustevirheen varianssi (p.€.v.) on varsin suuri. Jiinnds-
ten normaalisuutta testataan Bowmanin ja Shentonin testin sijasta Durbinin ja Hansenin testil-
14 (Npy), joka soveltuu paremmin pienille aineistolle. Jainnokset eivit testin mukaan noudata
normaalijakaumaa. Syyni tihin ovat erdéit séfoloiltaan poikkeavat kuukaudet, mm. helmikuu
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1994 ja joulukuu 1995, jotka kumpikin olivat poikkeuksellisen kylmii (ks. kuvio 9.2). Niiden
poikkeavien havaintojen mukanaolo osaltaan heikentdd my®6s selitysastetta.

Jadnnokset ovat asianmukaisesti korreloimattomia, silld Boxin ja Ljungin Q-testi jadnndsten
autokorreloituneisuudelle antaa p-arvon 0.808. Jadnndsten 1. asteen autokorreloituneisuutta
testaava Durbinin ja Watsonin testisuure poikkeaa vain hivenen optimaalisesta arvostaan (=
2.00). T4lt4 osin malli on kunnossa. Akaiken informaatiokriteerin arvoksi saadaan 4.12. En-
nustekykyd mittaavien testien (Cusum-t ja Chow’n F) mukaan malli on riittédvén ennusteky-
kyinen. Jadnnosvarianssi ei H(27)-testisuureen mukaan ole vakio, vaan varianssi kasvaa tar-
kasteluajanjakson loppupuolella. Malli ei siis ole tiltd osin riittdvén hyvi, koska jaannokset
eivit noudata normaalijakaumaa ja ovat heteroskedastisia.

Jaidnnosten ongelmaa voidaan yrittdd ratkaista hyddyntimilld hetkellisten interventioiden
tekniikkaa (luku 8.4). T#ll6in malliin lisétadn sddoloiltaan poikkeuksellisten kuukausien yh-
teyteen dummy-muuttujat. Mallitetaan kaksi poikkeavilta vaikuttavaa havaintoa dummy-
muuttujien avulla. Havainnot ovat vuoden 1992 joulukuu ja vuoden 1994 helmikuu. Niisti
ensin mainittu oli poikeuksellisen lauha, astepdiviluku vain 563, kun pitkén aikavilin keski-
arvo on 751. 1994 helmikuu oli puolestaan poikkeuksellisen kylma astepdivdluvun ollessa
928, kun normaalivuoden lukema on 747. Mallittamalla néméa kaksi havaintoa kumpikin
omalla dummy-muuttujalla saadaan malli 1b,

kulutus (GWh) = taso’ + kulmakerroin® + kausiv.® + interventiot + AR(1)-jadnndos,

(10.3)
jossa AR(1)-jddnndstermi on muotoa

0, =0261 x v, + &, var(§,)=3927. (10.4)

Lisdyksen merkitystd mallin diagnostisille ominaisuuksille voidaan arvioida seuraavassa ole-
van taulukon 10.2 avulla.

Taulukko 10.2 Mallien 1a ja 1b diagnostisia tuloksia (p-arvot sulkeissa)

malli 1a malli 1b
R%, 0.31 0.50
p.e.v. 4427 32.53

Npg 20.70 (.000) 1326 (.001)
Q8,7 Q8,6 3.75' (808)  4.72° (.580)
H(27) 203 (036) 112 (.385)
AIC 4.12 3.89
D-W 1.81 1.82

Cusum t(70)  0.11 (455) 043 (335)
Chow F(12,70) 1.67 (.093)  2.02  (.035)

Kuten nihdiin mallin 1b selitysaste on huomattavasti parempi kuin mallissa 1a. My6s ennus-
tevirheen varianssi on pienentynyt huomattavasti. Ji4innosten normaalisuus on parantunut
my6s melko paljon, testisuureen arvo on pienentynyt noin kolmasosalla. Tdma ei kuitenkaan
riitd normalisoimaan jidinnoksid. Autokorreloituneisuuden osalta tilanne sdilyy ongelmatto-
mana, niin Q-testin kuin Durbinin ja Watsonin testisuureenkin avulla mitattuna.
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Jaannosvarianssi on oletusten mukaisesti homogeeninen mallissa 1b, kun mallissa 1a saatiin
heteroskedastisuudesta kertova tulos. Parannus johtuu siits, ettd dummy-muuttujilla mallitetut
havainnot pienentivit ji&nndsvarianssia havaintojoukon loppupuolelta. Akaiken informaa-
tiokriteeri paranee niin ikdin. Sen sijaan ennustekykyd mittaavien testisuureiden arvot muut-
tuvat huonompaan suuntaan, eikd malli ole Chow’n testisuureen mukaan enii niittivin ennus-
tuskykyinen. Kaiken kaikkiaan interventioiden lisddmiselld on téssd tapauksessa merkittivi
vaikutus mallin diagnostisiin ominaisuuksiin. Taulukossa 10.3 n#hdd4n viimeisen estimoin-
nissa kiytetyn havainnon (final state) mukaiset estimaatit.

Taulukko 10.3 Mallien 1a ja 1b estimointitulokset.

malli 1a
termi estimaatti r.m.s.e. t-arvo p-arvo
taso 60.974 2.179 27.981 .000
kulmak. 0.223 0.045 4.976 .000
AR(1) 22.164°  3.301 6.714 .000
kausi-1 35.094 2.627 13.361 .000
kausi-2  26.768 2.628 10.185 .000
kausi-3 21311 2.624 8.124 .000
kausi-4  2.742 2.621 1.046 298
kausi-5  -18.373 2.619 -7.016 .000
kausi-6  -33.852  2.618 -12.931 .000
kausi-7  -38.183 2.618 -14.585 .000
kausi-8  -35.097  2.619 -13.402 .000
kausi-9  -18.255 2.621 -6.967 .000
kausi-10  2.836 2.624 1.081 283
kausi-11  22.592 2.628 8.596 .000
kausi-12  32.417
malli 1b

termi estimaatti r.m.s.e. t-arvo p-arvo
taso 60.148 1.841 32.667 .000
kulmak. 0.209 0.038 5.485 .000
AR(1) 20.353°  2.976 6.839 .000
kausi-1 35.007 2.281 15.346 .000
kausi-2 22.751 2.441 9.320 .000
kausi-3  21.386 2277 9.394 .000
kausi-4  2.849 2274 1.253 214
kausi-5  -18.244 2273 -8.027 .000
kausi-6 ~ -33.705 2272 -14.833 .000
kausi-7  -38.019  2.273 -16.730 .000
kausi-8  -34917  2.273 -15.360 .000
kausi-9  -18.056  2.275 -7.937 .000
kausi-10  3.056 2.277 1.342 183
kausi-11  22.838 2.281 10.012 .000
kausi-12  35.054

12/1992  -16.582  6.551 -2.531 013
2/1994 28.246 6.568 4.301 .000

* AR-komponentin arvo hetkelld 12/1995.
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Kuten ndhdiin dummy-muuttujat ovat selkeésti tilastollisesti merkitsevid. Joulukuun 1992
lauhan siin seurauksena kulutus laski vajaat 17 gigawattituntia joulukuun normaalitasosta.
Vastaavasti helmikuun 1994 poikkeuksellisen kylmit olosuhteet lisdsivit kulutusta lihes 30
gigawattituntia. Dummy-muuttujien lisidminen malliin vaikuttaa ennen kaikkea helmi- ja
joulukuun kausivaihtelukomponentteihin. Mallissa 1b joulukuun komponentin arvo on nous-
sut ja vastaavasti helmikuun arvo on laskenut. Tdmé johtuu luonnollisesti siiti, ettd dummy-
muuttujilla mallitettujen havaintojen painoarvo mallin muissa komponenteissa vihenee.

Mallien 1a ja 1b avulla saadaan vuodelle 1996 taulukon 10.4 mukaiset ennusteet ja STAMP-
ohjelmiston oletusarvoina tuottamat 68%:n ennustevilit, sekd ennustevirhe, joka kertoo pro-

sentteina ennusteen poikkeaman toteutuneesta kulutuksesta.

Taulukko 10.4 Perusrakennemallien 1a ja 1b tuottamat ennusteet vuodelle 1996.

malli 1a
toteutunut ennuste r.m.s.e. 68% - ennustevili virhe-%
tammikuu 112.191 102.690 7.374 95.313 110.060 -8.47
helmikuu  120.835 90.037 7.775 82.262 97.811 -25.49
maaliskuu 95.684 83.493 7.844 75.65 91.337 -12.74
huhtikuu  69.221 64.772 7.867 56.905 72.640 -6.43
toukokuu 44.651 43.773 7.883 35.891 51.656 -1.97
kesikuu 23.380 28.489 7.895 20.593 36.384 21.85
heinikuu  21.822 24.374 7.908 16.466 32.282 11.69
elokuu 17.972 27.682 7.921 19.762 35.603 54.03
syyskuu 44.627 44.750 7.933 36.817 52.683 0.28
lokakuu 61.408 66.066 7.946 58.120 74.012 7.59
marraskuu 74.130 86.048 7.959 78.088 94.007 16.08
joulukuu 111.491 96.098 7.973 88.125 104.070 -13.81
yht. 797.412 758.272 663.992 852.545 -4.91
malli 1b
toteutunut ennuste r.m.s.e. 68% - ennustevili virhe-%

tammikuu 112.191 100.680 6.412 94.272 107.100 -10.26
helmikuu  120.835 84.708 6.708 78.000 91.415 -29.90
maaliskuu 95.684 82.526 6.755 75.771 89.280 -13.75
huhtikuu  69.221 63.930 6.772 57.159 70.702 -7.64
toukokuu  44.651 42.976 6.783 36.193 49,759 -3.75

kesikuu 23.380 27.706 6.794 20.913 34.500 18.50
heinikua  21.822 23.597 6.804 16.794 30.401 8.13
elokuu 17.972 26.908 6.814 20.094 33.722 49.72
syyskuu 44.627 43.978 6.824 37.153 50.802 -1.45
lokakuu 61.408 65.299 6.835 58.464 72.134 6.34
marraskuu 74.130 85.290 6.846 78.444 92.136 15.05
joulukuu 111.491 97.715 6.857 90.858 104.570 -12.36

yht. 797.412 745.313 664.115 826.521 -6.53
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Kuten taulukosta nihdidn, diagnostiikaltaan selvésti parempi malli 1b tuottaa parempia en-
nusteita alkuvuotta lukuunottamatta. Myds suppeampi ennustevirheen varianssi ja parempi
selitysaste kielivit siité, ettd mallin 1b tuottamat ennusteet osoittautuvat pitkillid tihtidimellsd
luotettavammiksi. Vuositasolle aggrekoituna malli 1a tuottaa kuitenkin tdssi tapauksessa pa-
remman ennusteen. Tdmé johtuu kuitenkin puhtaasti sattumasta. Molempien mallien osalta
helmikuun ennuste on sangen virheellinen. Tdmé johtuu siit4, ettd helmikuu 1996 oli poikke-
uksellisen kylmi, kiinteistéjen lammitystarvetta kuvaava astepdiviluku sai tdlléin arvon 880,
kun vuosien 1961 - 1990 keskiarvoon perustuvan normaalivuoden astepdiviluku helmikuulle
on vain 747.

Mallien tuottamat ennusteet nayttavit jadvan talvikuukausina toteutuneen tason alapuolelle ja
kesdkuukausina malli yliestimoi kulutusta. Ennusteet ovat kuukausitasolla arvioituna valta-
osin heikohkoja, silld vain viidessd tapauksessa kahdestatoista piste-ennusteen virhe jii alle
kymmenen prosenttiyksikén. Vuositasolla sen sijaan péistisin melko hyviin tulokseen vir-
heen ollessa alle viisi prosenttia. Ennustevilit ovat sangen leveit ja toteutunut limmonkulutus
sijoittuu ennustevilille kahdessa tapauksessa kolmesta. Jatkossa ennustevilid saadaan supis-
tettua hy6dyntidmailli lisdinformaatiota (astepdiviluku). Myos piste-ennusteiden voidaan olet-
taa tarkentuvan.

10.1.2 Regressiomalli

Laajennetaan tarkastelua nyt siten, ettd hyodynnetdén lisdinformaatiota selittivin muuttujan
(astepdiviluku, apl) muodossa. Koska seuraavassa on tarkoituksena vertailla erilaisia malieja,
hyodynnetiin tietoa vallinneista astepdiviluvuista myds ennustusperiodin aikana, vaikka rea-
listisessa ennustetilanteessa ennustettavan periodin tdsmaillisid astepdivilukuja ei tietenkidin
olisi saatavilla.

Mallin rakentaminen voidaan aloittaa muodostamalla yksinkertainen klassinen regressiomalli,
joka sisiltdi siis kiintedn tasokomponentin, selittdvin muuttujan ja jdsnnostekijan. Niin ollen
malli 2 on siis muotoa

kulutus (GWh) = taso’ + B x astepéiviluku + jiinnds, (10.5)

Taulukossa 10.5 on esitetty mallin 2 (regressiomalli) diagnostisten testien tuloksia.

Taulukko 10.5 Mallin 2 diagnostisten testien tuloksia (p-arvot sulkeissa).

malli 2
R% 0.97
p.e.v. 26.58
Npx 9.52  (.009)
Q(3,8) 34.47 (.000)
H27) 6.49  (.000)
AIC 333
D-W 0.77

Cusum t(71) 5.09  (.000)
Chow F(12,71) 4.50  (.000)
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Kuten nihdiin mallin selitysaste on erittdin hyvi, joskaan selitysastetta ei tulisi verrata mallin
1 selitysasteeseen, silld mallissa 1 selitysaste laskettiin eri tavalla kuin téssé tapauksessa. Syy-
ni tdhin on se, ettd kuten yhtil6istd 5.17 - 5.19 n@hdéén, selitysasteella on erilainen laskenta-
kaava riippuen siitd, millaisia komponentteja malli sisdltdd. Myos ennustevirheen varianssi on
pienentynyt verrattuna malleihin 1a ja 1b. Téama osaltaan kertoo siité, ettd ennusteiden ennus-
tevilit ovat sangen pienet.

Jaannokset ovat normaalisti jakautuneita, mutta aikasarjaregressiomallille tyypillisesti selvisti
autokorreloituneita (D-W = 0.77 ja Q(8,8) = 34.47). Durbinin ja Watsonin testisuureen arvo
viittaisi selvisti AR(1)-rakenteen olemassaoloon. Koska tissd yhteydessd on tarkoitus kui-
tenkin tuottaa vain klassisen regressiomallin mukaiset ennusteet, ei mallin tdydentédmistd AR-
komponentilla suoriteta.

Mallin jaannékset ovat my6s heteroskedastisia (H(27) = 6.49). Myoskain Chow’n testisuure
ja kumulatiivisen summan t-testi antavat tilastollisesti merkitsevin tuloksen, joten malli ei
tissakiian mielessi ole riittdvidn hyvi. Regressiomallille saadaan yhtélén 10.6 mukaiset esti-
mointitulokset:

kulutus = 10.457 + 0.105 x apl + &,  var (&)= 27.17, R*=0.97. (10.6)
(10.167) (47.949)

Estimoitujen komponenttien t-arvot on esitetty suluissa kyseisen komponentin alla. Kumpikin
komponentti on tilastollisesti erittdin merkitsevi. Ndhdién, ettd astepdivdluvussa yhden asteen
lisdys lisda kaukolimmon kulutusta noin 105 MWh ja kiinted tasokomponentti on noin 10.5
GWh. Koska kesilld lammitystarvetta ei esiinny, tasokomponentti voidaan tulkita kdyttove-
den limmityksestd aiheutuvan kulutuksen komponentiksi. Diagnostisten tarkastelujen nojalla
mallia ei voida misséin tapauksessa pitdd riittdvén hyvang, mutta vertailun vuoksi konstruoi-
daan mallilla kuitenkin ennusteet vuodelle 1996.

Taulukko 10.7 Mallin 2 (regressiomalli) tuottamat ennusteet vuodelle 1996.

toteutunut ennuste r.m.s.e. 68% - ennustevili virhe-%

tammikuu 112.191 97.964 5.243 92.722 103.210 -12.68
helmikuu  120.835 88.649 5.243 83.406 93.891 -26.64
maaliskuu 95.684 80.798 5.243 75.555 86.041 -15.56
huhtikuu  69.221 59.549 5.243 54.306 64.792 -13.97
toukokuu 44.651 33.067 5.243 27.824 38.310 -25.94
kesdkuu 23.38 14.749 5.243 9.506 19.992 -36.92
heindkuu 21.822 11.923 5.243 6.680 17.166 -45.36
elokuu 17.972 17.261 5.243 12.018 22.504 -3.96

syyskuu 44.627 36.416 5.243 31.174 41.659 -18.40
lokakuu 61.408 54.316 5.243 49.073 59.559 -11.55
marraskuu 74.13 70.645 5.243 65.402 75.888 -4.70

joulukuu 111.491 89.067 5.243 83.824 94.310 -20.11
yht. 797.412 654.404 591.490 717.322 -17.93
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Ennusteet ovat keskiméairin huonompia kuin malleilla 1a ja 1b. Kuukausitasolla tarkasteltuna
ennusteiden virhe vaihtelee neljastd prosenttiyksikostd neljankymmeneen viiteen. Mallin
tuottamat ennusteet aliestimoivat kulutusta systemaattisesti, eli astepdiviluku ei yksin kykene
selittimién kulutuksen kuukausittaisia vaihteluja. Kokeillaan siis mallin laajentamista.

11.1.3 Laajennettu perusrakennemalli

Seuraavaksi yhdistetdin perusrakennemallin antama informaatio perinteisen regressiomallin
informaatioon. Kéytinndssi siis yhdistetddn edelld laaditut mallit. Voidaan tulkita, ettd selit-
tavd muuttuja selittdd kaukolimmon kulutuksesta s#itilan vaihtelun aiheuttamat Idmmitystar-
peen vaihtelut ja perusrakennemalli vastaa muista limmdénkulutukseen vaikuttavista tekijoists.
Niin saadaan tuloksena malli 3, joka on yht4lén 10.7 mukaista muotoa.

kulutus (GWh) = taso® + kulmak.? + kausiv.® + B x apl + AR(1)-jdédnnos, (10.7)

(0.08) (0.45) (7.96)
Stokastisten komponenttien varianssiestimaatit on esitetty vastaavien komponenttien alla.
Muilta osin estimointitulokset on esitetty taulukossa 10.9. Yhtélossd s merkitsee stokastista ja

d determististd termid. Kausivaihtelu on rakennettu dummy-muuttujien avulla. AR(1)-
jédnndstermi on muotoa

0 =0358 x v, + &,  var(§,)=7.96. (10.8)
Mallin diagnostisten testien tulokset esitetdédn seuraavassa taulukossa.

Taulukko 10.8 Mallin 3 diagnostisten testien tulokset (p-arvot sulkeissa).

malli 3
R% 0.84
p.e.v. 10.03
Npu 3.81 (.149)
Q(9,6) 16.84 (.001)
H(23) 257 (.014)
AIC 271
D-w 1.94

Cusum t(59) 1.68 (.095)
Chow F(12,59) 0.97 (.168)

Selitysaste 0.84 on hyvi ja ennustevirheen varianssi (p.e.v.) on sangen pieni verrattuna aikai-
sempiin malleihin. Ensimmaéisen asteen autokorreloituneisuutta mittaava Durbinin ja Watso-
nin testisuure on myds kiitettdvin ldhelld odotusarvoaan, joka on kaksi. Ongelmana mallissa
on jiinnosten autokorreloituneisuus, joka liittyy selittdvin muuttujan mukaanottoon, silld
mallissa 1 ongelmaa ei ollut, mutta jo regressiomallissa ongelma esiintyi. Jadnnésten autokor-
reloituneisuutta mittaavan Boxin ja Ljungin Q-testin mukaan jainnokset ovat selkedsti auto-
korreloituneita (p = .001). Jadnndsten autokorrelaatioiden yksityiskohtaisemmassa tarkaste-
lussa havaitaan, etti suurimmat autokorrelaatiot ovat viiveilld 5, 7, 8, 12, 13 ja 17. Korrelaa-
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tiot ovat itseisarvoltaan suurempia kuin 0.15. Myds jddnndsten varianssin vakioisuutta mittaa-
va H(h)-testisuure antaa tilastollisesti merkitsevin tuloksen (p = .014), eli jdinnosvarianssi-
kaan ei vaikuta vakiolta. Mallille saadaan taulukossa 10.9 néhtdvit estimointitulokset, joissa
AR(1)-termi vastaa AR-komponentin arvoa joulukuussa 1995. Komponentin arvo pienenee
aikaa my®éten yhtildssd 10.8 niahtdvian kertoimen mukaisesti.

Taulukko 10.9 Estimointitulokset mallille 3.

termi estimaatti r.m.s.e. t-arvo p-arvo
taso 25.672 2.323 11.053 .000
kulmak. 0.173 0.039 4450  .000
B 0.085 0.005 18.240 .000
AR(1) 5999 1924  3.118  .002
kausi-1  6.736

kausi-2  5.353 1.900 2.818  .006
kausi-3  4.874 1.682 2.899  .005
kausi-4  -1.874 1.433 -1.308  .195
kausi-5  -4.193 1.602 -2.618 .011
kausi-6  -2.840 2217 -1.281 204
kausi-7  -6.485 2.241 -2.895 .005
kausi-8  -7.904 2.077 -3.806 .000
kausi-9  -5.905 1.551 -3.808 .000
kausi-10 -1.387 1.424 -0.974 333
kausi-11  3.855 1.739 2216  .030
kausi-12 9.771 2.027 4820 .000

* AR-komponentin arvo hetkelld 12/1995.

Kuten nihdisin mallin termit ovat kolmea kausivaihtelukomponenttia lukuunottamatta tilas-
tollisesti merkitsevii. Kausivaihtelukomponenteista ensimmadinen on saatu yhtilén 2.14 mu-
kaisen summaussidinnon perusteella, jolloin komponenttien summa on nolla. Komponenttien
avulla voidaan konstruoida ennusteet tuleville ajanjaksoille. Taulukon 10.9 estimaatit vastaa-
vat siis komponenttien arvoja viimeisen havainnon hetkelld eli joulukuussa 1995. Néin ollen
ensimmadiseksi saadaan ennuste tammikuulle 1996. Tdmai tapahtuu sijoittamalla edelld esitetyt
komponentit yhtélsihin 10.7 ja 10.8. Ennusteeksi saadaan

99.462 =25.672 +0.172634 + 6.736 + (0.0852865 x 759) + (0.3583 x 5.9985),
(10.9)
ennuste 1/96 = taso  + kulmak + kausiv. + [ x apl + AR(1)-jddnnds.

Yhtilsssd (10.9) on kiytetty STAMP -ohjelmiston tuottamia estimaattien tarkkoja arvoja
taulukossa (10.9) esitettyjen pyoristettyjen arvojen sijaan. Vastaavalla tavalla saadaan ennus-
teet seuraaville kuukausille sijoittamalla mekaanisesti oikeat komponentit yht&l66n. Huomoi-
tava on vain se, ettid kulmakerroin komponentti lisitiin jokaisella ajanhetkelld aina uudestaan,
esimerkiksi hetken T+ k kulmakerroin komponentti olisi tdssd tapauksessa k x 0.172634.
Vastaavasti AR(1)-komponentti samalla hetkelld olisi 0.3583% x 5.9985. Astepiiviluvun
osalta tammikuulle havaitun astepdiviluvun (759) tilalle sijoitettaisiin hetked T + k koskeva
astepéiviluku.
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Astepiiviluvun kasvu yhdelld asteella merkitsee mallin mukaan 85 MWh:n kasvua kulutuk-
sessa. Verrattuna malliin 1 kausivaihtelutekijan estimaatit ovat selvésti pienentyneet, koska
nyt kausivaihtelukomponenttiin sisiltyy vain osa kausivaihtelusta. Témi osa voidaan tulkita
kiyttéveden limmityksen kausivaihteluksi, kun astepéiviluku vastaa varsinaisesta kiinteists-
jen limmittimisen kausivaihtelusta. Mallin avulla saadaan taulukon 10.10 mukaiset ennusteet.

Taulukko 10.10 Mallin 3 (laajennettu perusrakennemalli) tuottamat ennusteet vuodelle 1996.

toteutunut ennuste r.m.s.e. 68% - ennustevili  virhe-%

tammikuu 112.191 99.462 3.529 95933  102.990 -11.35
helmikuu 120.835 107.190  3.685 103.510 110.880 -11.29
maaliskuu 95.684 89.078 3.739 85.340 92.817 -6.90
huhtikuu 69.221 64.160 3.763 60.398 67.923 -7.31
toukokuu 44.651 43.273 3.779 39.494  47.051 -3.09
kesiikuu 23.380 27.206 3.792 23414  30.998 16.36
heinikuu 21.822 23.725 3.805 19.921  27.530 8.72
elokuu 17.972 19.150 3.817 15.333 22.968 6.55
syyskuu 44.627 45.969 3.830 42.139  49.798 3.01
lokakuu 61.408 58.079 3.843 54235 61.922 -5.42
marraskuu  74.130 72.363 3.858 68.505 76.221 -2.38
joulukuu 111.491 104980  3.858 101.120 108.830 -5.84

yht. 797.412 754.635 709.342 799.928 -5.36

Mallin ennustekyky ndyttid melko hyviltéd, etenkin loppuvuoden ennustevirheet ovat kiitetta-
vin pienid. Alkuvuoden osalta silmiinpistdvdd on tammi- ja helmikuun suurehkot ennustevir-
heet, joista jilkimmdiseen on mitd ilmeisimmin syyni jo aiemmin todettu poikkeuksellisen
kylmai s#i. Estimoidulle 68%:n ennustevilille toteutuneista havainnoista osuu seitseméin. Tas-
sikin suhteessa ongelmallisia kuukausia ovat vuoden alkukuukaudet seké ndiden ohella joulu-
kuu. Malli niyttdisi hivenen aliarvioivan kylmempien kuukausien kulutusta ja vastaavasti
painottavan liikaa kesin kulutusta. Témi ongelma saattaa johtus siitd, ettd astepidiviluvun
todellinen beta-kerroin ei ole vuoden kaikille kuukausille sama. Mikili astepdiviluvun beta-
kerroin kasvaa astepidiviluvun kasvaessa paddytazn juurn edelld havaittuun tilanteeseen. Rat-
kaisuksi voitaisiin tulevaisuudessa koettaa sitéd, ettd mallitetaan astepdivaluvun vaikutus kiyt-
tden useampaa muuttujaa. Voitaisiin jakaa astepdiviluvun antama informaatio esimerkiksi
kahteen muuttujaan, joista toinen siséltiisi pakkaskauden ja toinen ldmpimin ajanjakson in-
formaation, tai voidaan jopa tehdd muuttuja vuoden jokaiselle kuukaudelle erikseen, jolloin
saadaan astepdiviluvun beta-kertoimelle oma estimaatti kullekin kuukaudelle.

11.1.4 Mallien vertailua

Edelld on siis muodostettu nelji erilaista mallia, joista ensimmaéinen, la on yksinkertainen
perusrakennemalli. Malli 1b on edellinen laajennettuna kahdella interventiomuuttujalla, joilla
mallitetaan kahta sifioloiltaan poikkeuksellista kuukautta (12 / 1992 ja 2 / 1994). Malleista
kolmas on perinteinen regressiomalli ja neljas on perusrakennemalli, jossa hyddynnetddn
kiinteist6jen lammitystarvetta kuvaavaa astepdivilukusarjaa selittivind muuttujana. Taulu-
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koista 10.11 ja 10.12 nihdddn vuoden 1996 toteutunut kaukolimmon kulutus, edelld tarkastel-
tujen neljin mallin tuottamat ennusteet vuodelle 1996 seki ennusteiden virheprosentit.

Taulukko 10.11 Mallien 1 - 3 tuottamat ennusteet vuodelle 1996.

toteutunut mallila mallilb malli2 malli 3
tammikuu 112.191 102.690 100.680 97.964 99.318
helmikuu 120.835 90.037 84.708 88.649 107.050
maaliskuu  95.684 83.493 82.526 80.798 88.913
huhtikuu 69.221 64.772 63.930 59.549 63.996
toukokuu 44.651 43.773 42,976 33.067 43.101
kesdkuu 23.380 28.489 27.706 14.749 27.019
heiniikuu 21.822 24.374 23.597 11.923 23.550
elokuu 17.972 27.682 26.908 17.261 18.974
syyskuu 44.627 44.750 43.978 36.416 45.786
lokakuu 61.408 66.066 65.299 54.316 57.891
marraskuu 74.130 86.048 85.290 70.645 72.189
joulukuu 111.491 96.098 97.715 89.067 104.800

yht. 797.412 758272 745313 654.404  752.587
Taulukko 10.12 Mallien 1 - 3 tuottamien ennusteiden virheprosentit.

toteutunut mallila mallilb malli2 malli 3
virhe-% virhe-% virhe-% virhe-%

tammikuu 112.191 -8.47 -10.26 -12.68 -11.35
helmikuu 120.835 -25.49 -29.90 -26.64 -11.29
maaliskuu  95.684 -12.74 -13.75 -15.56 -6.90
huhtikuu 69.221 -6.43 -7.64 -13.97 -7.31
toukokuu 44.651 -1.97 -3.75 -25.94 -3.09
kesikuu 23.380 21.85 18.50 -36.92 16.36
heiniikuu 21.822 11.69 8.13 -45.36 8.72
elokuu 17.972 54.03 49.72 -3.96 6.55
syyskuu 44.627 0.28 -1.45 -18.40 3.01
lokakuu 61.408 7.59 6.34 -11.55 -5.42
marraskuu  74.130 16.08 15.05 -4.70 -2.38
joulukuu 111.491 -13.81 -12.36 -20.11 -5.84
yht. 797.412 -4.91 -6.53 -17.93 -5.36

Kuten taulukosta nihdiin pelkin regressiomallin ennustekyky on ennustevirheelld mitattuna
muita malleja huonompi. Myos yksinkertaisen rakenneyhtdlémallin 1a, sekd mallin 1b ennus-
tevirheet vaihtelevat liian paljon. Téssi tarkasteltavien kahdentoista kuukauden ennusteiden
ennustevirheiden otosvarianssi on perusrakennemallilla 1a 438.00 ja perusrakennemallilla 1b
412.19. Regressiomallilla ennustevirheen otosvarianssi on 152.94 ja mallilla 3 varianssi on
72.89. Malli 3 on siten ennustekyvyltdén malleista selvisti paras, vaikka ennusteet vuositasol-
la summattuna yksinkertainen perusrakennemalli 1a tuottaakin niukasti paremman tuloksen.
Regressiomalli osoittautuu tissi vertailussa ylléttden malleja 1a ja 1b paremmaksi.
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10.2 Kulutusennusteet vuodelle 1997

Seuraavaksi laaditaan ennusteet kaukolimmon kuukausikulutukselle vuonna 1997. Ennusteita
laaditaan kolmelle erilaiselle sddtilaskenaariolle: normaalivuosi, lammin vuosi ja kylmi vuosi.
Lammitettdvin rakennustilavuuden oletetaan kasvavan kuten aiemminkin, joten tistd johtuva
kulutuksen kasvu saadaan huomioitua kulmakerroinkomponentin avulla.

Vuoden 1997 kulutukselle muodostettava malli 4 on muotoa

kulutus (GWh) = taso’ + kulmakerroin® + kausiv.® + B x apl + jédnnos. (10.10)
(6.26) (3.81)

Kaikkien komponenttien estimointitulokset ndhd4n taulukossa 10.14 ja komponenttien vari-
anssiestimaatit on esitetty komponenttien alla.. Malli sisiltdi siis stokastisen tasokomponen-
tin, determistisen kulmakerroinkomponentin ja kausivaihtelutekijén, selittivin muuttujan ja
jadnnostermin. Kausivaihtelu on dummy-muuttujaista muotoa (2.15). STAMP ohjelmistolla
voidaan tuottaa graafinen esitys eri komponenteille. Kuviossa 10.1 nidhddén jaannéskompo-
nentin (frr) , trendikomponentin (7rend), kulmakerroinkomponentin (Slp) ja kausivaihtelu-
komponentin (Sea) graafiset esitykset mallin 4 osalta.
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Kuvio 11. 1. Mallin 4 (10.10) komponenttien graafinen esitys

Kuten kuviosta nihdiin, kiinteit komponentit (kulmakerroin, kausivaihtelu) pysyviit vakioina
toisin kuin esimerkiksi stokastisen tason siséltévd trendikomponentti. Trendikomponentissa
havaitaan voimakas muutos vuoden 1996 aikana. Tdma johtuu ainakin osittain poikkeukselli-
sen kylmistd helmikuusta. Mallin 4 diagnostistia ominaisuuksia mittaavien testien tulokset
on esitetty taulukossa 10.13.
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Taulukko 10.13 Mallin 4 diagnostisten testien tuloksia (p-arvo sulkeissa).

malli 4

R% 0.85

p.c.v. 10.90

Npu 2.62 (.269)
Q8,7 22.50 (.002)
H(@31) 1.43 (-160)
AIC 2.70

D-W 1.96

Cusumt(59)  -0.16  (.564)
Chow F(12,71) 1.85  (.053)

Mallin selitysaste on edelleen hyvi ja ennustevirheen varianssi on pieni verrattuna edelli tar-
kasteltuihin malleihin. Mallin jadnnékset ovat normaalisti jakautuneet ja homoskedastisia,
mutta Boxin ja Ljungin Q-testin mukaan autokorreloituneita. Voimakkaimmat autokorrelaa-
tiot havaitaan viiveilld 5, 7, 8, 12, 13, 17, joilla kaikilla korrelaation itseisarvo on yli 0.15.

1. asteen autokorrelaatiota ei kuitenkaan ilmene, silld Durbinin ja Watsonin testisuure saa ar-
von 1.96. My6s Akaiken informaatiokriteeri saa sangen pienen arvon. Ennustekykya mittaava
kumulatiivisen summan t-testi saa p-arvon 0.564 ja Chow’n testi 0.053. Niin ollen Chow’n
testin mukaan mallin ennustekyky olisi juuri ja juuri rittdvd ja kumulatiivisen summan t-
testin mukaan ennustekyky on hyvia. Saadaan taulukon 10.14 mukaiset estimointitulokset.

Taulukko 10.14 Mallin 4 estimointitulokset

termi estimaatti r.m.s.e. t-arvo p-arvo
taso 32.319 2.735 11.818 .000
kulmak. 0.277 0.237 1.168 246
B 0.088 0.005 19.523 .000
kausi-1  8.408 1.829 4.597 .000
kausi-2  5.963 1.689 3.531 .001
kausi-3  4.748 1.439 3.300 .001
kausi-4 -1.071 1.111 -0.964 337
kausi-5  -3.332 1.332 -2.501 .014
kausi-6  -3.794 1.924 -1.971 .052
kausi-7  -5.829 2.017 -2.890 .005
kausi-8  -7.037 1.882 -3.740 .000
kausi-9  -6.774 1.260 -5.377 .000
kausi-10 -1.997 1.103 -1.810 .074
kausi-11 3.415 1.384 2.469 .015

Kkausi-12 7.299

Mallin viimeinen kausivaihtelukomponentti on saatu kausivaihtelutekijoiden summausperiaat-
teen (yhtilo 2.14) mukaisesti. suurin osa tekijoistd on tilastollisesti merkitsevid. Kulmakerroin
ja huhtikuun kausivaihtelutekija (kausi-4) eivit selvistikdin ole tilastollisesti merkitsevid,
mutta kahden muun kausivaihtelutekijin (kaudet 6 ja 10) p-arvot jddvit vain niukasti tilastol-
lisesti merkitsevin rajasta (0.05). Kokonaisuudessa kausivaihtelu on kuitenkin selkedsti
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merkitsevd komponentti. Kulmakertoimen siséllyttdminen malliin on sisilléllisten seikkojen
nojalla perusteltua, vaikka p-arvo ei olekaan tilastollisesti merkitsevd. Lammitettivi raken-
nustilavuus kasvaa koko ajan, joten kulmakerroin vastaa timén piirteen mallittamisesta. Mal-
lin 4 tuottamat kulutusennusteet vuodelle 1997 olettaen, ettd astepdiviluvut vastaavat nor-
maalivuoden lukemia on esitetty taulukossa 11.14.

Taulukko 10.15 Mallin 4 tuottamat kulutusennusteet vuodelle 1997 olettaen normaalivuoden
astepdivilukuja vastaava sdityyppi (myds Sdynétsalon kulutus huomioitu).

ennuste r.m.s.e. 68% - ennusteviili

tammikuu 114.670 3.587 111.080 118.250
helmikuu 104.660 4.285 100.370 108.940
maaliskuu  97.111 4.896 92.215 102.010
huhtikuu 73.681 5.448 68.233 79.129
toukokuu 49.404 5.960 43.444 55.364
kesikuu 33.799 6.439 27.360 40.238
heindikuu 29.662 6.893 22.768 36.555
elokuu 33.225 7.327 25.898 40.552
syyskuu 49.890 7.744 42.146 57.633
lokakuu 70.011 8.146 61.865 78.157
marraskuu  89.446 8.536 80.910 97.982
joulukuu 109.120 8915 100.200 118.030
yht. 854.679 776.489 932.840

Normaalivuoden ohella vastaavat ennusteet 10% normaalivuotta viileimmalle ja lampimim-
malle sdityypille ndhdéén taulukossa 10.16.

Taulukko 10.16 Mallin 4 vuodelle 1997 tuottamat kulutusennusteet eri astepdivialukuskenaa-
rioilla (myds Sdynitsalon kulutus huomioitu).

”]dmmin normaaliv.  ”viiled r.m.s.e.

vuosi” ennuste vuosi”
‘tammikuu 107.270 114.670 122.070 3.954
helmikuu 98.049 104.660 111.270 4.730
maaliskuu 91.207 97.111 103.010 5.422
huhtikuu 69.540 73.681 77.822 6.036
toukokuu 47.465 49.404 51.343 6.594
kesikuu 33.447 33.799 34.152 7.108
heiniikuu 29.573 29.662 29.750 7.587
elokuu 32.696 33.225 33.842 8.038
syyskuu 47.687 49.890 52.093 8.466
lokakuu 65.958 70.011 73.712 8.874
marraskuu  84.336 89.446 94.557 9.266
joulukuu 102.510 109.120 115.720 9.606
yht. 809.738 854.679 899.341
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Kuten taulukosta 10.16 nihdiin, kesdajan kulutus pysyy melko vakiona, koska kesilld ei
limmitystarvetta yleensd esiinny ja kaikki kulutus syntyy kdyttoveden lammityksestid. Kyl-
mimpind talvikuukausina 10% muutos astepiivéluvussa nikyy runsaan kuuden prosentin
muutoksena kulutuksessa. Vuositasolle aggrekoituna 10% muutos kuukausittaisessa astepii-
viluvussa nikyy 5.25% muutoksena kulutuksessa. Témad tulos perustuu oletukselle, ettd aste-
péiviluvun vaikutus kulutukseen on luonteeltaan lineaarista. On kuitenkin mahdollista, etti
lineaarisuusoletus ei todellisuudessa pidd paikkaansa, vaan astepdivdluvun painoarvo kasvaa
lammitystarpeen kasvaessa. Tamin ongelman ratkaiseminen onkin jatkotutkimuksen keskeisii

kysymyksia.

Vuositasolla tarkasteltuna normaalivuoden astepéivilukuihin perustuvat ennusteet ennakoivat
kulutukselle noin viiden ja puolen prosentin vuotuista kasvua. 1996 kokonaiskulutus Saynit-
salo mukaanlukien oli noin 810 GWh ja mallin 4 vuodelle 1997 ennustama kulutus oli noin
855 GWh. Vuoden 1996 astepiivilukujen summa oli 5039, kun normaalivuoden summa on
5053, eli tiltd osin vuosi 1996 vastasi melko tarkoin normaalivuotta. Normaalivuotta 10%
kylmempi vuosi 1997 johtaa mallin mukaan yhdentoista prosentin kasvuun kulutuksessa ja
vastaavasti 10% limpimimman vuoden kulutus pysyy edellisvuoden tasolla.
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11. Yhteenveto

Edelld on siis esitelty rakenneyhtilémallien teoriakehikkoa perusrakennemallien osalta. Ai-
kaisempaan aikasarja-analyyttiseen ajatteluun verrattuna keskeisin muutos on mallin kompo-
nenttien stokastisointi. Tamin muutoksen my6td mahdollistuu klassisen testiteorian hyddyn-
tdminen.

Teoriakehikon osalta keskeisimpid tekijoitd luvussa 2 tapahtuneen mallin rakentamisen ohella
on mallin estimoinnin mahdollistava Kalmanin suodin, jonka toimintaa tarkasteltiin luvussa 3.
Luvussa 4 osoitettiin, kuinka Kalmanin suotimen avulla klassiseen estimointiteoriaan linkite-
tyn perusrakennemallin komponentit saadaan estimoitua. Tdmén jdlkeen luvussa 5 tarkastel-
tiin perusrakennemallien diagnostiikkaa. Luvuissa 6 ja 7 tarkasteltiin mallien erilaisia kiytto-
tarkoituksia, joista keskeisimpéni on mallien kdyttd ennustamiseen. Ennustamisen ohella pe-
rusrakennemalleja voidaan hyddyntdd myds esimerkiksi analysoimalla mallin eri komponent-
teja erikseen. Luvussa 8 tehtiin perusrakennemalleihin selked laajennus ottamalla mukaan li-
sdinformaatio selittivien muuttujien ja interventiotermien muodossa. Tamin jilkeen sovel-
lettiin perusrakennemalleja empiirisen ongelman ratkaisuun. Empiirisend ongelmana tdssi
tyossd oli Jyviskylin kaukolimmén kulutuksen ennustaminen.

Perusrakennemallien teoriakehikko on erittdin joustava ja ndin ollen sitd voidaan laajentaa
monin tavoin. Tissd tyossd perusrakennemalleja on laajennettu selittdvien muuttujien seké
interventioiden avulla. My6s muita laajennusmahdollisuuksia on, esimerkiksi taloustieteelli-
sissd ongelmissa on hyddynnetty niin kutsuttua paivittdisvaikutusten komponenttia.

Kaukolimmon kulutuksen osalta laadittiin kulutusennusteet vuodelle 1997. Vuositasolla on
mallin mukaan odotetavissa, ettd kulutus kasvaa runsaat 5%. Tamé edellyttdd kuitenkin sitd,
ettd sidtila noudattelee Ilmatieteen laitoksen pitkén aikavilin keskiarvoja. Mikéli s on tétd
10% limpimampii, pysyy kulutus jotakuinkin vuoden 1996 tasolla ja sddn ollessa 10%
“normaalivuotta” viiledmpai on odotettu kulutuksen kasvu noin yhdentoista prosenttiyksikon
luokkaa. Jos tehdédn erittiin rajoittavat oletukset, joiden mukaan l&hinnd lammitystilavuuden
kasvusta johtuva kulutuksen kasvu jatkuu ennallaan ja s#itila noudattaa “normaalivuoden”
tasoa, kaksinkertaistuu kulutus jo ennen vuotta 2010 mennessé, ja vuonna 2010 kulutus olisi
runsaat 1700 GWh.

Kuukausitasolla tarkasteltuna astepdiviluku on keskeisin kulutusta selittiva tekijé, vaikka se-
kdin yksin ei pysty kulutusta luotettavasti selittimi#in. Asteen muutos astepiiviluvussa
merkitsee keskimisirin noin 86 MWh:n kasvua kulutuksessa. Titd tietoa hyddyntien on help-
po laskea kulutusennusteita mille tahansa astepiivilukuina esitetyille limpétilaoletuksille.
Tulevaisuudessa kaukolimpoverkkoon liitettdvin rakennuskannan oletetaan téssd yhteydessé
kasvavan edellisten vuosien malliin. Tdmén vuoksi mallissa on mukana kulmakerroinkompo-
nentti, vaikka sen mukanaolo ei tilastolliselta kannalta katsottuna olisikaan perusteltua.

Mallien analysointiin ja estimointiin kehitetty STAMP 5.0 -ohjelmisto on sangen helppokéyt-

téinen, mutta joiltakin osin hivenen liian rajoittunut. Téstd huolimatta ohjelmisto on oivalli-
nen tydkalu rakenneyhtélomallien analysointiin.
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Kuten luvusta 11 on nihtivissd, eivdt empiiristd aineistoa kuvaamaan valitut mallit tdyta
kaikkia malleilta vaadittuja teoreettisia ominaisuuksia. Tést4 huolimatta etenkin lisiinformaa-
tiota selittivien muuttujien muodossa hyviksikdyttava malli tuottaa sangen tarkkoja ja luotet-
tavia ennusteita. Tdmi kertoo osaltaan perusrakennemallien joustavuudesta erilaisten empiiris-
ten ongelmien ratkaisemisessa. Mallin komponentit ovat luonteeltaan sellaisia, ettd niille on
helppo 16ytid myds empiirinen tulkinta. Myds tdméd osaltaan laajentaa perusrakennemalleilla
ratkaistavissa olevaa ongelmakenttid. Niin ollen onkin odotettavissa, ettd perusrakennemalli-
en edustama rakenneyhtilomalliajattelu yleistyy aikasarja-analyysin perustydkaluna ja syrjadyt-
t4i myos samalla ennustamisessa yleisesti sovelletun ARIMA-malliajattelun.
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Liite 1. Havaintoaineisto

KK = ajanjakso

ALKUP. = alkuperiinen kokonaiskulutus (MWh)

MWh = korjattu kokonaiskulutus (MWh)

MWh-s = korjattu kokonaiskulutus ilman Séynétsaloa (eroaa edellisestid 1/1996 alkaen).
APL = astepdiviluku

NORM = normaalivuoden astepdivéluku

KH = ]Jammon kokonaishankinta (MWh)

KK ALKUP. MWh MWh-S APL NORM KH
89-01 67232 67232 67232 608 836 73200
89-02 58100 58100 58100 532 747 6500
89-03 63589 63589 63589 533 672 66900
89-04 45228 45228 45228 390 469 5000
89-05 28799 28799 28799 171 216 29100
89-06 20 11490 11490 30 41 14800
89-07 22105 10636 10636 7 14 13700
89-08 14452 14452 14452 79 65 19000
89-09 25171 25171 25171 185 248 30000
89-10 46449 46449 46449 441 419 55100
89-11 65815 65815 65815 561 575 69200
89-12 82769 82769 82769 772 751 90600
90-01 89091 89091 89091 797 93521
90-02 58684 58684 58684 484 64024
90-03 65483 65483 65483 574 71134
90-04 46921 46921 46921 390 49325
90-05 30236 30236 30236 219 34492
90-06 84 15090 15090 50 17923
90-07 28158 13152 13152 6 15622
90-08 13821 13821 13821 40 18756
90-09 33945 33945 33945 308 41946
90-10 53966 53966 53966 415 56870
90-11 73162 73162 73162 637 79763
90-12 73094 73094 73094 621 78487
91-01 86537 86537 86537 728 89447
91-02 85184 85184 85184 756 90304
91-03 72508 72508 72508 625 77239
91-04 55367 55367 55367 440 56593
91-05 39062 39062 39062 327 43837
91-06 1 18236 18236 64 21453
91-07 31090 12856 12856 0 15123
91-08 13704 13704 13704 12 17193
91-09 32510 32510 32510 268 37362
91-10 46906 46906 46906 390 54016
91-11 57386 57386 57386 463 63201
91-12 69908 76482 76482 639 81364
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KK ALKUP.

92-01
92-02
92-03
92-04
92-05
92-06
92-07
92-08
92-09
92-10
92-11
92-12
93-01
93-02
93-03
93-04
93-05
93-06
93-07
93-08
93-09
93-10
93-11
93-12
94-01
94-02
94-03
94-04
94-05
94-06
94-07
94-08
94-09
94-10
94-11
94-12
95-01
95-02
95-03
95-04
95-05
95-06
95-07
95-08
95-09
95-10

90945
71870
67616
62134
137
41255
12333
20125
27549
68674
80528
70324
79444
77110
73423
54241
56
48734
14479
20103
45670
57935
84103
70365
91747
108246
82711
51129
36405
24219
14519
18021
36327
58912
79146
89540
96929
80517
79073
61362
42001
18207
16686
17767
36350
54068

MWh
80887
71870
67616
62134
29059
12194
12472
20125
27549
68674
80528
70324
79444
77110
73423
54241
24701
24087
14479
20103
45670
57935
84103
92042
91747
108246
82711
51129
36405
24219
14519
18021
36327
58912
79146
89540
96929
80517
79073
61362
42001
18207
16686
17767
36350
54068

MWh-S
80887
71870
67616
62134
29059
12194
12472
20125
27549
68674
80528
70324
79444
77110
73423
54241
24701
24087
14479
20103
45670
57935
84103
92042
91747
108246
82711
51129
36405
24219
14519
18021
36327
58912
79146
89540
96929
80517
79073
61362
42001
18207
16686
17767
36350
54068
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APL
664
620
547
526
168
17
49
62
189
614
661
563
664
621
589
448
79
120
28
141
372
484
670
720
769
928
672
403
299
23
5
75
239
446
604
612
695
566
569
475
271

25

54
223
334

NORM
836
747
672
469
216
41
14
65
248
419
575
751

KH
86050
78125
71282
65980
32585
15717
16075
22302
32126
77002
84480
78288
85569
81976
77497
59790
27651
26963
17132
24124
52156
66746
93312
97917
104233
119477
90415
58527
42931
24038
16204
20823
40107
67327
89386
90961
102056
81687
84088
66759
48203
18240
20119
21514
41417
56701



KK ALKUP.

95-11
95-12
96-01
96-02
96-03
96-04
96-05
96-06
96-07
96-08
96-09
96-10
96-11
96-12

87238
89058
114046
122826
97230
70179
42876
27716
22239
18343
45355
62441
70445
136353

MWh
87238
115555
114046
122826
97230
70179
45926
23797
22239
18343
45355
62441
74996
112208

MWh-S
87238
115555
112191
120835
95684
69221
44651
23380
21822
17972
44627
61408
74130
111491

73

APL
646
869
759
880
677
464
245
39
39
0
289
376
480
791

NORM

836
747
672
469
216
41
14
65
248
419
575
751

KH
98067
122931
116427
127011
98065
72925
48857
25316
25068
20876
48118
64951
80641
11937
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