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" PRestole se v nédzwvu tohoto pFfspévku mluv{ o novych pFistupech k anslyze Sasovych
Fad, Je toto oznalenf velice relativni, nebol dané disciplina se velice rychle rogvi-
3{ « je3f postupy jsou neustdle vylepdovény; modifikovény #i plekonkvény novymi lep-
3{xi metodami. Sti{zlivy odhad po&tu pivodnfch prac{ vénovanych této problemstice je
2GC aZ 300 rolnd, prilem? sem nejsou zahrnuty poletné vjzkumné zprévy a nikteré zaji-
mav$ préce &isté splikealnfho charakteru. 0d r.1979 vychéz{ Ensoﬁia Journal of Time Se-
rie; Analysis vinoveny vyluéné &ssovym faddm. Byla také zalofena spoloénodt TSA&F
(Tine Series Anelysis& Forecasting), kterd pravidelnd polddd rizné konference s kur-
8y z oboru s vydévé informetivnf broZuru TSA& F News. Na druhé strand tente rychly
rosvo] mé teké ndkteré negativn{ strénky, jako je propagsce novych metod bez jejich
dostatelného numerického ovéfeni nebo cheotické pouiivén{ nejrizndjdich gkratek s ek-
ronyed typu DARMA, EWMA, FFT, TAR aj. (viz Grenger (1982)). : -

Z pfedchoziho by mélo Sjt ztejmé, Ze v pi{spdvku tohoto typu lze postihnout (s ta
Jen velice schematicky) pouze uzky vysek z deného oboru, Konkrétn& se zde remétf{me ﬁa
Boxovu-Jenkinsovu metodologii (pro jednorozmérné Zasové fldy),'ktori glstdvd stdle
ve stfedu kritického zdjmu statistikd zebyvajicich se enalyzou Zesovych fed, tekie
vV Jejim rdmci se stdle intenzivné pracuje jek po strénce teoretické, tak po ltrén-_
ce softwarové.

Uspolddéns flénku je ndsledujfcf: v il.kepitole jsou pripomenuty zédkledn{ princi-

Py klasické Boxovy-Jenkinsovy metodologie, zatimco v kapitoldch 2-8 jsou uvedeny ndk-
teré nové sméry, v nichi se dnes tato metodologie roszvij{. Obsah tdchto kepitol de-
tailnd ro:prncovany 8 konkrétnimi numerickymi pf{kledy bude moZné naléxzt v ulebnici
Cipra (1986). Ztnlrn§ 9.kapitola jc vinovéna robustnim metodém v Yssovych Faddch.

2. 3 XOVR~J @ 80 metodologie

Hlawm{( lyllonky této notodologie byly zfornulov(ay ve znémé monografii Boxe
e Jenkinse (1970). Na rozd{l nep¥. od vi¥tdiny dekomposziinich metod szpracovévéd Boxova-
Jenkinsova metodologie Fady se zévislymi pozorovénimi s dokonce t3¥i8té jejfch pos-
tup8 spolivé prévé ve vySetfovédn{ tdchto zdvislost{ neboli 'v tzv. koreledni &i kova-
rianin{ snslyze (COVA analyze). Na prva{ pohled by se mohlo sddt, Le pocarnott vino-
vendé v B.~J, metodologii ndhodné sloice je pPehnans e ¥e ztrdcime mofnost modelovat
systemstické slokky fady, jako je trend nebo sezonn{ slofka. Ale i tyto sloZky je
schopna B.-J. metodologie zvlddnout pomoci tzv. modeld ARIMA nebo sezonnich ARMA
modeld, & to dsleko floxibilnlji neZ pri dekompozilnim pffstupu salolenéa napF. ne
regresni{ snslyze. K hlawnim vihoddm B.-J. metodologie patif
flexibilita a edeptivnost na saény v cherskteru modelovaného procesu;
systematicky zplsodb vystavby modelu vhodny pro algoritmické zpr-cbviti;
existence jiZ bohetého s ohbecné rotéifoného noftwuru (nept. souldst lt-tiutickych
programovych systémd SAS, IMSL, BMDP, PACK);
ptibyvajfcf positivn{ praktické vysledky,

Na druhé strend nelze zastiret, Ze tuto notodologic mé také zivn!né nndont-tky,jako
Je napt,
-~ poladavek doltntcéné délky redy (obvykle minimélné& 50 pozorovini),



snadnd lasovd, finanin{ s softwarové ndrolnost prektické implementace vietné nems-

1¥ch nérokd na zkudenost stetistike, ktery provéd{ snalyzu;
-~ fasto nemoinost jednoduché intarpretsce vysledkl, plrestoile torn‘lni se dosshuje

velmi dobrd shode se siutelnost{.
Ve itocion‘rnin plipadé, kdy se momenty procesu do druhého Fddu nemdn{ s pribéhem

Zasa, se provdd{ vystevba modelu podle B.-J. metodologie ve tfech fézich,které nyn{
striind plipomeneme; na z4vdr této kapitoly se také zminime o nestaciondérnim pi{pedd.

2.1._ Identifiksce modelu

V rémei identifikeén{ féze je nutné rozhodnout, zds pro analyzoveny dsek Fady
RypooerXy J@ vhodné pouZit sutoregrean{ model AR(p), model klouzsvych souftd MA{q)
neb - sm{8eny model ARMA(p,q) vZetnd stenoven{ jejich Fddu p e q ; tyto modely
znj tver postupnd

(2.1} AR(p) : Xy = Xy Yoot fp *t-p *+ ot
(2.2) n(q) H xt = ft + G‘ £'."'1+ asaet gq Et"q ’
{2.3) ARMA(p,q) : Xp = PAXgate et Xt B O g teeet 08 e

$ vyhodou se pouZivéd zdpis pomoc{ operdtoru zp&tného posunu B definovaného jeko
(2.4) B x, = %, 4 (kat 3 Xe k)

kdy nepf. model (2.3) 1lze zapsat jako

(2.5) p(B)xy = 6(B) €,

kde

¢ . ‘ q
(2.6) . P(B) =V =B~ oo = @ B, 0(B) = 1+ 0B +...+ o Bl

Je vidé#t, Ze zdkladn{ stavebn{ jednotkou modeld B.-J. metodologie je tzv. bfly Zum

tys ©co% je posloupnost nekorelovanych ndhodnych veli&in s nulovou stfedn{ hodnotou
a konstantnim kladnym roz ﬁll°“ . (vétdinou se také pledpoklddd, Ze mé normdlni

rozdéleni). Modely jsou %ez %{fedni hodnoty . procesu X4y 3. pfedpoklddé se, Ze
fada je nejprve centrovéna odedtenim aritmetického priméru §'=}Ext/n.

Identifikedn{ fdze je pln& zeloZena na CCVA analyze, kterd jako hlavn{ ndstroje
pouiivd sutokoreladni funkci

% B(xtwcu)(xt+k-(b)
(2.7) = corr(x,,x,,. ) = <& = X
bp" t ¥ T o “E

» parcidlni sutokoreladn{ funkeci O kK kterd je definovéns jsko parcidlni koreleace

¥ 8 X4y pfi pewnych LIPSERRETE NN Pro prektickou identifikaeci viek méme

t
k dispozici jen vybdrové verze predchozich velilin, toti2
¢ n-k
(2.8) T = EJ: (e, = ‘?—; (x,~%) (x4, -%)/n),

r |
(2:9) Tige™ (T Z"x 1, 37k-g)/ 1= §’k-i.a’a’_ g ™1, 37T =g T )

Doporuuje se, aby n>50 a k<n/4. COVA snalyza umoinuje identifikovet pFfalui-
ny model diky tomu, 2e jednotlivé modely (2.1)-(2.3) mej{ zcela specifiké prdbéhy
S ® ?kk’ nap¥. pro AR(p) jJe Pk = 0 pfi k>p & pro MA(qQ) Jje P = 0
pt! k>q (o pf{pedné nulovosti vybérovych hodnot T & ryx Je nutné rozhodnout
ne zdkled® jednoduchého statistického testu vyuﬁivajiciho pésy spolehlivosti pro od-
hady r. e rkk)'



Zéroven se v identifikali{ fdzi obvykle konatruuji poddteini odhady perametrd
Praeses Poo ©iperes®yy ﬁft kterd jsou Zasto dost neplesné. Napi. pro AR(!) lze
ze tyto pogétoéni odhady vzit

A ' a2 a2 A '
VAR g = a1 - ¢y

( (}i j' ij‘ro?j rétp"yl t‘dy X‘....,R“).

2.2._ Qdpad permgeiry modelu_ ) ;

Klesicky B.-J. pP{stup k odhadu perametrd je zaloZen ne principu meximélnf viro-
nodnosti (pledpoklédd se normalits bflého Sumu). V praxi se viak vétdinou pouZivé tzv.
metode nejmendich nelineérnich Etvercld, kterd je sproximec{ plesné metody maximdlnt
vérehodnosti. PFi této metodd se minimelizuje vyraz

(2.10) S(p, ©) = Z‘i‘?" ©),

kde £t(«f,9) se politajfl rekurentnd jako

Konkrétni odhadové metody se pak 1isf tfm,jak je zahédjen rekurentni{ vypolet (lze napi.
polo%it X, = X_y = ... = £°(<f,9) = & ,(p,8) = ... =0 a soulet v (2.10) brét pro

t=1,,..,0) & Jjaky minimelizeln{ slgoritmus je pouZit.

2.4 . Oyéfenf modelu

V této fézi je nutné stetisticky ovdrit sprdvnost zkonstruoveného modelu {p¥i
negativaim vysledku je nutné zopskovat identifikainf{ a odhadovou fézi). Bylo navrie-
no velké mnofstvi rdznych ovéfovacich testd. Jeden z nich je tzv. portmanteau testi,
ktery pracuje s testovou statistikou

K
(2.12) Q =n2 (&),
k=1 :

kde K Jje vhodné& zvolené ¥fslo (doporuluje se K~fn ) a rk(a ) Jje vybérové suto-
korela®nf funkce Fady vypoltenych reziduil Et. které vznikne dosazenim odhesdnutych
rsremetri ? a 6 do (2.11). Pokud se anslyzovend Fade #1d{ modelem ARMA(p,qQ),

pek mé Q aesymptotické rozddlenit ’(i-p-q (viz teké Cipra(1982a)).

V nestecionfrnim pfipadd se doporuluje na zaldtku posoudit, zds neni prospdiné
fadu nejprve vhodné transformovet. I kdyZ Box a Cox (1964) navrhli obecny pFistup
k tekovym trenaformacim, v praxi se vystalf s transformacemi typu :

(2.13) XA 2 XA Ao,
= ln x,, A= 0,

¢de A lze stanovit jednoduchou grafickou metodou (viz Jenkins (1979)).

Pokud tads zQstévéd nestacionérn{ i po této transformesci, nevrhli B.-J. pou¥it
model ARIMA(p,d,q) (integrated ARMA). Zjednoduiend Ieleno, konstruuje se model
4REA, sle sl pro anu, kterd byle d-krdt zdiferencovédna

(2.14) Vx, = x, - x_, (V=1 - B),

e
V,ft = Vixe=xy_4) = x4-2xy %% 5

det 3 xi - (? + (g) xt_z -—eeot (—‘)d



KoneZné pro n.stacion:ritu ve tvaru segénniho kolfsén{ lze pouift v B.-J. meto-
dologii tsv. sezonn{ modely. Nap#. pii mésiénich pozorovénich, kdy"sezona"obsahuje .
12 méleni, lze pouzft model SARIMA(p,d,q) x(P,D, Q)lz' NepF. model SARIMA(0,!,1)x
(0,1,1),, wmé tver '

(1-B)(1-8'%)x, = (1+ 0,;BY(1+ @ B'D) £,

- XXy 1 mXy_12¥%eor3 T 0t O b1t By B2 018y £y

(vizt také Cipra (1984a)).

4+ Stepoyepnt rgdy modeju_

IdentifikeZn{ postup pomoc{ ¢, @ Prk nebyl zetim zautometizovén nstolik,aby
nebyls nutné interakce s lidskym &initelem. Byly proto hleddny identifikadaf proctdu»
ry, pfi nichi by hlavni tiha rozhodnut{ byls ptenschéna podftaZi. Nejslibnd¥j#{ v tom-
to sméru se jev{ kriteris, jejichZ minimslizac{ z{skéme pfimo odhad Fddu modelu (viz
také And&l,Cipre (1981)). : :

Ozneadne cﬁ Y odhad rozptylu bilého éunu vypolteny za pttdpokludu, fe se Pada
F{4{ modelem ARIA(k 1) (nejf. Gi.‘a S(yv, 9)/n). Metoda pfedpoklddd, Ze k dilpozi—
c¢i jsou horn{ hrenice pro &isla k a 1, tjJ.

(3.1) k€K, 1%L

(2asto se volf KsLa10, ale v literatule jsou teké prfklady s K=L=50 nebo K=90,
1L=0), Pfestole s rostouc{m k e 91 mé odhad é}ﬁ ! tendenci kleseat, a2 p¥i pie-
krodenf skutelnyeh hodnot p a q kolisd kolem q? , nelze doporuZit pfimou minima-
lizacd d’i y» Pebol tak by byly nesmérné preferovény velké hodnoty k s 1.
Ospdandjsl je postup minimalizujfef

(3.2) Ay = 1n é‘rk’,l +1n [0+ w (k1] .

Funkce w (k,l) je tzv. penslize¥n{ funkce, kterd (i) pil pevném n Je rostouct
funket »k & 1 (tj. velké hodnoty k e 1 opravdu penalizuje), zetfmco (ii)

pFi pevném k @ 1 konverguje pro rostouc{ n k nule (takZe pri dostatelné velkém
n - je pro k<p @ 1l<q 8 velkou praevddpodobnost{ Ak.1 p.q) Konkrétn{ volba
Tunkce vn(k,l) pek odliduje riznd kriteria : s

1) AIC (nédzev se dnes vé&tiinou interpetuje jako Aksike’s Information Criterion)

(3:3) AIC(k,1) = 1n FF 5 + 2(k%1)/ n.

Kriterium odvodil Akaike (l974).nn zékladd jistych principd z teorie informace.
Odpovidajfci odhed Fédu modelu se oznsduje jako MAICE (Minimal AIC Estimator).
Oznki (1977) dokonce zobecnil toto kriterium i pro modely ARIMA

(3 4) AIC(k,d,1) = 1n ak g * 20kt Jo)/(n-d),
_ , A

kQéﬁ?}#ﬁo je Kroneckerovo delta. Pfed kriteriem AIC navrhl Aksike (1969) vyslovnd
pro AR modely kriterium FPE (Final Prediction Error), pli némi se hledd #dd modelu
s ginlhdlni chybou predpovddi o jeden krok dopfedu a které je specidlnim piipaedem
_LIC; Posdljﬁ bylo zjistdno, Ze AIC nenf slsb konzistentn{ s miZe véat k preceno-
| véni Pddu modelu. :

":§F2§ L;§LQ‘ (quoaian Information Criterion)

(35 BIC(k,1) = 1ln a§'1 + (k*1) 1n n/n.

Tptélgr;tﬁr;hn nezdvisle na sob® odvodili Schwarz (1978) ne zdklad® beyesovského



pfistupu a Rissanen (1978) na zdkladé informaZniho pfiutupu, ktony souvis{ 8 hogpo-
dirnyn ulofeninm informsce o snalyzovaném modelu v p-liti poéituéo. Ochad ﬁidu modelu

pomoci "BIC je dokonce silné® konziatontni. §
3) H 18NOVO~ oyo kriterium :
(3.6) HQ(k,1) = 1n 8#;‘:’1 + ¢(k*l) 1n 1n n/n.

Navrhli je Hennan @ Quinn (1979) @ v pFipadé AR modelt dokézsli jeho silmou konzls-
tenci pfi volbd konstanty c¢> 1. Pozd&ji byla dokdzéna jeho silnéd konzistence i v mo-~
delech ARMA pFi c¢> 2,

4) CAT ( Criterion Autoregressive Transfer) - AdBrcn'Je Parzen (1974), ktery to-
to kriterium odvodil na zdkladé& jistych dvah ve spektrdlni doméné.

5) _Metods mexima x°

Navrhl ji McClave (1978a) pro vydetfovdni AR modeld, v niché Je Jen maly polet pare-
metrd nenulovy (tzv. subset sutoregression), nepf. pro model tveru

’ xt = 0.6 Xt_1 - 0.‘ xt-4 + 0.3 xt_12 + it

cznalovany jeko AR (3 max 12) se zpoZdénimil,4 e 12. Pozdéji McClave (1978d) tuto
metodu rozdf{fil také na modely MA tsk,Ze obratnd poulil tsv. inverzn{ autokorelan{
funkci. v
. ver utokore _&h‘ b4 A

Tato funkce pledstavuje novy dileZity néstroj pro identifikaci modelu. Pivodnd
ji definoval pomoc{ poJmd spektrdlni ensalyzy Cleveland (1972), pozd&ji ndzornd&js{
definici v &msové domén& predloXil Chatfield (1979). Nechi i Je sutokoverisnini
funkce uvefované Zasové rady. Pak inverzng autokov-rianéni funkce ?ik je definové-
n® pomoc{ vztiahu _ o ;
el [
(4.1) ' z-a'ik X =1, ykz.'

k:-aq e o0

Inverzn{eutokoreleinf funkce se pak dodefinuje ptirdzenjm zpdsobem jako
{4.2) Sy = iy / 3-10.

Atrektiwvnost gik spol{vd v nédsledujfcim pravidlu duality : hodnoty Pi, Vv mo-
dglu ARMA(p,q) tvaru «f(Béxt = ¢(B) ¢, odpovidajf hodnotém Px Vv modelu ARMA(q,p)
tveru ©@(B) x, = (B) €, = naopak. Proto ¢i, pPi identifikeci modelu supluje
funkci Sxx © Vv Jiatych smérech Ji jedtd predZ{ (nepi. pii vydetfovani AR modeld

s melym poltem nenulovych parsmetrd). Né teké vyznam pii urdovédnt poééteénieh hod- &
not parsmetry v modelu ARMA(p,q), nebol zndmému vztahu

(4.3} f‘ ?k-‘ ~sse™ YP k‘p = 0' k ’q
odpovidd vztah _ , ‘ , _
(4. 4) ‘ ?1k + 91 ?1k_l S ese *+ Oq ?ik"q = o. k >P.

Re ent! du et

Rekurentn! odhsdy v 2asovych #adéch mej{ mnoho v¥hod : pfedevitm umoinuji snad-
no korigovat ‘ji¥ zkonstruovené odhady psrametryd, jakmile dostaneme k dispozici nové
pozerovéni, a pro svij algoritmicky charskter 8¢ snedno implementujf ns samodinny
polita&. NejpouZf{vendjs{ z téchto odhadd Jsou zaloZeny ns principu Kslmanovich f£iltrd
- (viz Kalmen (1960)). Omezme se pro jednoduchost ns AR model, ktery lze napsat ve
- tvaru ' '



(5.1) Xe S Xep gy

kde X, = (x,_ ‘L...,xt_p)', P Cpraeens pp )°. Pak rekurentn{ soustave vzorcd pro
adiedy Py 8 Ty konstruovené na zékladé pczorovéni XygeooyXx, mé tver (viz
Fahrmelier 1981))

.
wr
f&

pe ® fror TPy Xelxg- XLt

a2 - 1 » A2 , -1 L 2]
Tt TR {(t-D“) Te, 1 (X Pe y X* 1) 00 =X w07 |
‘ b 4 ""1
P, = P - Pt~| Xt xz, pt—1(xt. P!.e‘. xt MR

t t-1

kde P, ge pomocnd matice typu pxp. Co se tyle poldtedn{ volby parametrd, lze napi.

volit G >0 .libovoln& a 70 = 0, PQ =-¢ I ( e»0}).

L. CvElfoveci testy zelolené na Lsgrengeovych multiplikétorech

V souvislosti s ovéFovédnim modelu se jen zminime o tzv. testech zaloZenych na
Lagrangeovych multiplikétorech (souvisej{ s hledédnfm védzeného extrému), které maji
na rozdfl od klesickych ovérovacich testd zformulovenou elternativn{ hypotézu (pro-
vid{me napP. test AR(1) proti AR(2))., Prfi tom sympaticky na t&chto testech je fakt,
te vystalime s (maximdlné vé&rohodnymi) odhady porf{zenymi zs platnosti nulové hypoté-
z¥ 8 nen{ tfeba odhadovat mcdel za platnosti alternativn{ hypotézy (viz nept. God~
frey (1979), Poskitt Tremayne (1980)),

T Model ovén{ zmén v Zasovych Peddch

Velké pozornost je v posledni dobd® vénovédne modelovdn{i rFad, jejichi charnkter
se v Case méni. Zde jsou uvedeny tfi pr{spévky k této problematice :

L.1l.. Intervenini enalyzs

Intervenn{ anslyza (viz Box, Tiso (1975), Cipra {1983)) se uplatnf v situecich,
kdy je pribéh fady poruden ndjekym jednordzovym -4sahem zvend{ (tzv. intervenci, ja-
ko Je napf. vypadek energie, Usp¥iné reklamn{ kampeR, zmdne zdkona aj.). Pr{slusny
model mé pak dét odpovédi na otdzky typu : Jek velkd je intenzita intervence?, je in-~
tsnzita intervence konstantn{ nebo se mén{ ? 8j. Princip intervenin{ analyzy dosa-
Latednd objesn{ nédsledujict prfklad :

Analyzuj{ se m#s{&nf ddeje o znd&i3t&n{ ovzdud{ vyfukovymi plyny v jisiém vel-

kou®sté od ledna 1955 do prosince 1972. Redukce tohoto znelidtdnf se olekdvsle od
ndzledujicich dvou interven&nfch zdsahi:

I, i”qdjledna 1960 otevient vnéjsfho ddlni&nfho okruhyu;
I, : od ledna 1966 technologickd uprave motord nové vyrdbénych sut.

G

“ituaci lze pak zachytit nésledujicim modelem
(7.1} X% TS ""‘T’z t2 -‘11' 2 513t €

kde i, g, @ T Jsou parsmetry, § 11 Je skokové proménnd vztshujfci se k I,
8 Sgay Stj Jsou skokové prom&nné vstahujfci 8c k 12, pridem?

S

L}

0, t< leden 1960,
t2 v '

t1
=1, H

1, Zerven,...,F{jen od 1366,

0, Jinek; »

H

stZ



St.j = 1, llltopld,....k\'.ten od ‘966’
2 ¢, Jinsek.

V ptipsdd I, Je v (7.1) také zachycen fakt, 2e motory znelidfujf ovzdud{ vice v let~
nich nésfcich neZ v zimnich, Pritom nepf. pro
J2 .

te

Je Uip - Ui 1o 0 = Fo Syp cot pP y, < 0 vyjedfuje skuteZnost, fe pod{l novych
vozl se zvétiujz kezdy rok o konstentn{ hodnotu, takZe zneZi3tdn{ klesd o konstantn{
hodnotu.

1.2._ Detekce Sessovych zmdp v modelu_

Zminime se zde o metodd CUSUM (Cumulative Sums ), col je sekvenini metoda, kte-
ré ve své pivodnf verzi (viz Page (1959)) je urfena pro testovdn{ zm&n v nulové urov-
ni fedy v nezndmych oksmZficich (Je to modifikece Waldova sekvenZniho testu). PouZivd
se zde testovd statistike

(1.3 . T, = mex {Sr - ain Si}
rEl, ...t i<r

kde S Je kumuletivn{ soulet tvaru

I
(7.4) | s =1Z

Hypotéza o nulové urovni se zamftd, jakmile T, prekrolf{ kritickou hodnotu zji3ts-
nou ne zdkled® jistych esymptotickych dveh. Pozd&ji Bagshaw e Johnson (1977) metodu
roz3ifili ne testovdni zmén parametrd v modelech ARMA,

1-3._ Modely s ZasovE zévislymi perspetry
Jednéd se napl. o AR modely obec¢ného tvaru

(7.9) Xg = () xy ot Ll * fp“) Xyp * €

kde  £,(t),ceu, fp(t) Jsou funkce Zasu. Jeden z dspédnych prfstupl k takovym nodeg
1dm je zaloZen na teorii evoludnich spekter (viz Husssin, Subba Kao (1976)). V pos-
ledn{ dob& se pozornost teké vénuje specidlnfmu pFipadu (7.5), kdy (f’t(t)""" Ve (t)
jsou periodické funkce Zssu s periodou d, nebol v tomto tvaru lze vyjadarit kaZdy
d-rozmérny sutoregresn{ model a vliastn& tak redit problém odhadu parnﬁetrﬁ ve vice-
rozmérném modelu (pro AR mocely viz napif. Pegano (1978), And&l (1983) a pro MA mo-
dely viz Cipra (1984b)),

. 8. Nelinedrn{ modely

Lals{ eilnéd tendence v soulesné teorii Zssovych Fad spolivé v pFechodu k ne-
linedrnim modelim. I kdy% je, samozfe&mé, vystavbe takovych modeld daleko kompliko-
vendjaf{ nei v linedrnim pf{padd, prindsdejf nelinedrnf modely Fadu vyhod (viz Cipra
(1982b)), jeko je nepPf. konstrukce prean&js{ch predpovdd{ nebo moZnost modelovat
v diskrétnim Zase jevy typické pro fyzikdln{ vibrace (nept, zdvislost frekvencs na
emplitudé). Uvedeme nyn{ ndkteré didleZité typy nelinedrnfch modeld Zasovych fed:

1) Eiligegrgf_QQQQI*

‘48135> Xy =2 é§ /3mn Xt-n Et-m * Epe

: n=1 m=!
_-NepF. tzv. disgondln{ bilinedrn{ model tvaru

R T Pxoy iyt &



je staciondrni, prédvé kdyi X2< 1 ('A=/3d}), jeho sutokorelaéni{ funkga ”?k. mg
COVA strukturu jeko v pr{pad® MA(1), zetimco autokorelalni funkce ?<k) procesu

xf m4 COVA strukturu jeko v prfipad& ARMA(1,1) (viz Granger, Anderson(i978)).

2) Exponencidlnf eutoregresni modely, FPr{kladem je model (viz Haggan, Ozaki(1981))
, | 2 . ‘ .2
(8.3) x, = ( Y%,' X, exp {’fot-\} )xt_1+...+(7 p+ xpexp{- 3~It~\})xt-p + Et'
Konkrétné napi. model
(8.4) x, = (1.5 % 0.28 exp {- xf_‘} ) Xy _y = 0.96 x, o+ €
generuji fedu, jeji2 frekvence se s rostouci emplitudou zv&tiuje.

3) Ershoyé_modely. Jedné se¢ o procesy, které m¥n{ svlj charakter pii piekrodeni

Jisté drovné, napi.
(1)

xt - 8.1 xt-l - se e = ap Xt-p = i t ) '] Xt_d ‘ P"
(805) Xt - b! It_‘ - ase - br Xt_r = i(i) » P‘¢ xt-‘ d ‘ P2.
‘ = (3
Xg = € Xgoy ~ ere T Gy Xy T EY » Fpox 4

Tento model se oznaluje jak. SETAR(J; p,r,s)d (Self Exciting Threshold Autoregressive).
Pro vystavbu té&chto modeld byla navriena metodologie zaloZend na mnohonédsobném pouZi-
t1{ nékterého kriteris pro odhad rddu modelu z J.kapitoly (viz Tong, Lim (1980), And#l,
ACipru{i?&?f?.

4)_Asygetrické modely. Nepl. Wecker (1981) definuje ssymetricky MA(qQ) model
Jako
+ +

y I 4 S, + - -~ - -
(Beo) »t - Et + O‘ &t‘,l.*'-co‘* Hq Et“'q + Et + U‘ Ct__"’..." Oq &t_q.

o + - K L + -
kde : = mex {0, &), { =min {0, €1 (pFi 6, =07, i=1,...,q, zlejmé

dosteneme klasicky MA(g) mocdel).

2.1._0dlenhlé pozorovang A

V konkrétrifch Zasovych Faddch z prexe jsou velice &asto pf{tomna tzv. odlehld
pozorovéni (outliers), kterd nezapadajf do charexteristického pribdhu Fsdy a mohou
asto aZ drasticky narudit klesické stgtistické procedury, které s jejich vyskytem
nepofitajfl.

Jako jednoduchy pfikled lze uvést model AK(1)

2
‘Y
X

(9.1) Xp TP Xeg v =1,

kde véak misto x, pozorujeme "znedist&né" hodroty

{9.2) ’ yt = x‘t + Vt,
plilemZ
(3.3) vy~ 11d 0.9 d, + 0.1 N(u,10),  B( d,=0) = 1

(tJ. v jedné desetind celkového podtu pozorovédni stoupne smérodatnd odchylks pozoro-
véni,‘které mdme k dispozici, pRibli¥nd tPikrdt). Nenf t&Zké ukdzet, Ze pak klasicky
odhad parsmetru ¢, metodcu nejmendfch Xtvercd mé pribliZné 50% asymptotické vychy._
len{ (tak¥e nepf. pri teoretické hodnotd ¥y = 0.8 miZeme obdriet odhad kolem 0.4).



Takovd odlehlt pozcrovéui ae zpracovivnji v rdmci s&atﬁtické analyzy dasovych Fad
nejriznéjdfmi zpdsoby : _ _

- pomoc{ aubjektivnich netod, Jako Je. napt.,optick‘ prohlidka fady 8 nahrnZenf
odlchlych pozorovdn{ lnterpolovanjmi hodnotani,

- nalezen{ odlehljch pozorovéni pomoci rﬁznych atntiatickyeh Leatﬁ, Jejich vy-
nechdni a pak pouilti tzv. modeld s chyb&jicimi pozorovénimi (viz napk. K.ukonaa(!gaj)x

- ponechén{ pivodnich pozorovéni rady, ale pouZit{ robuatntch odhndovych metod,
které respektujf rudivy vliv odlehlych pozorovénf{. ‘

V této kapitole se omezime ne posledn{ z»uvadenjch pripadd. K detailndjdimu stu-
diuv v tomto smdru lze doporulit nékteré prdce K.D. Martina (velice instruktivni je
napf, &lének Denby, Martin (1979) o robustnich metoddch odhedu v Ak(1))a pFehledovou
zprdvu Stockinger, Dutter (1983). o ‘ ‘ o

V oblasti dasovych Fad aevvyatséi 8 ndsledujfcimi typy roﬁustposti:

- kvaljtetivnf robustnost, kdy malé zmény v rozdélen{ procesu vyvolaj{ malé zmé-
ny v rozdélen{ odhedu stejnomdrn¥ pro rizné délky analyzoveného Useku redy;

- robustnost_v_eficienci, kdy eficience (vydntnoat) odhadu zistdvéd vysokd v ur-
&1.ém okol{l vychoz{ho rozdélen{ procesu, :

VySetruif se pfitom pfedevéim néeledujfci cve typy modelﬁ éasovych fad s odleh-
1y1ii pozorovédnimi: ‘ - s -

- gogely_q_vn1£fnigi_qglep;jgi_pgzgrgvgn;m;';0_(Innovati§n 0&t11e£é)‘t§drﬁ
P(BI(x, =) = O(B) ¢, :

(9.4) E RN U F o= (- N0, ) + 8"“.-'
var G > 52

(odlohlé pozorovﬁni zde tedy vinikaj{ tak,2e ve zlomku pozorovini T se ndhle zv&tayf
‘rozptyl bflého Sumu; neprevidelnosti jsou tedy generovédny jakxoby uvnitf modelu a pro-
ces x, stéle vyhovuje zékladn! dynamické rovnici modelu ARMA);

- modely s _vndjdimi odlehlymi pozorovdnimi _AQ (Additive Efrects bﬁtliore} tvaru
.k _ Ve T Xt Ve .
(9.5) , x,~ ARMA( £,~ N(0, ¢2)),
| v~11dﬂ=(1-3~)J+3—G,_P(J=0)=1

(obvyklo se pfodpokl‘d( %e rozddleni G Je absolutnd spojité, takZe P(vt=0)=l-3~;
Pfi tomto typu modelu je tedy s pravddpodobnostf 1-, pozorovén vliestn{ ARMA proces
 FENE pravdlpodobnostt 7 proces x, z-tt!ony chybou 8 rozddleni{m G).

9.2._ udhady _metodou qgqunﬁgcn étverqg }

Prvni otdzks, kterou je nutné v rémci robustnfho pristupu k Zasovym reddm zodpo-
védét, zn{, jak se s predchozfmi dvéma typy modeld’ vyrovnﬁVaji klasické odhady v ¢a-
sovjch teddch, tj. predevdim odhady metadou nejmendfich nelinedrnich &tvercd (viz(2.190)),
které se Zusto oznedujf jako LS odhady (Least oquares).

v bunéu\udelu ARIA v némi tt'viid N(O, o ), Jsou viechny odhady )’LS'
(‘Ls s GLS konziatentni nnynptoticky normdlni e ssymptoticky eficientnf. Odhndy
7’LS a OLS viak zultanou konziatentnf i v nékterych pfipndech .3 bflyn §unen ‘bez
kone&ného rozptylu, nept. kdyi D &y maji symetrické stabilnf rozdéleni F s ‘inde-
xem 0 < ox €2 (tj. f‘izx dF(x)sexp{-c tzl“} e>0).

V modelu 10 ~3sou 'fLS . “LS kvalitntivné robustni (chich asjnptotické
rozptylové matice nezdvis{ na F), zatfmeco A a 52 112 tutn vieatnaest

i



nnuji (nmi Jejich umtouclqr rosptyl zdvisft podatntné na 2 ). 24d4ny z odhadd -
‘fLS' GLS’ ("'LS a q"x’s nen{ robustni v eficienci: nap. pro AR(1)  Je

vargy P 0-Phag) 2 ol 1oy S
ca J0-7 s L .

(9.6 L0 P, 7o) ® |
)_ ¢ 71,18 ""“7"11,5 _ \1‘7"“ _ d’izi(ﬂ !

kde ~varso sf‘ © Je doln{ Cru«erova-}iao}hrmice pro rozptyl odhadﬁ tf\ Y GEZ
s 4i(f) Je rozptyl s Fisherovs informsce rozdéleni F s huatot.ou L. P'htomy 0"52
miie bt libovolnd velké v ubovolni melém okolfl N(o o ), uthco ;(f) sistdvd

relativnd stabilnf.

Konstnb v A0 medslu nejenomle LS odhady nejsou robustni, ele jsou dokonce
AC modely velice nevhodné.

: mm gsymploticky wychylené. LS odhady jsou proto pro

xlt.i,uu robuﬂ.ntch odhadd navrienych pro modely Casovych Fad Je t.ypu M (viet-

nb wnmumex). Divodem je patrné fakt, Ze M odhedy lze povaiovat za zobec~
: diné vérohodné odhady, které se v klssickych odhadovych procoduréch pro

m mw nejrice poutivell (bud pfimo nebo po aproxtnaci Jako LS odhad.y). Nepi.
pro 10 model AR(p) plepsany do tvaru

(8.7 Xy = A+ P Xeo + ... + »fp'x S Bz, * o
m %'rﬂ-('- y‘ s e™ ‘fp). ﬂ- (l 'f‘,-oo;f ) ’ zt = (‘. Xt "-.co',xt p)r'
lep popkit Huderovn metodu M odhadu pro r@greani modely. Spociélné ;jo nut.n‘ Fesit

saSLeY Tovaic (Vv m:mch ﬂ’u ® d’u)

8 B

8.9

m B t]gﬁ(x) zdé(x) ( ¢ Je Mnribuéni fun:ce N(o 1)) .- 7:» je f\mkcc zminé
-z obecnd mrm M edhedd. :
Pro ﬂmﬂmi vjméu }  odhedd j-e dopomgeov&n tzé. IVLS algoritnus 7( Itereted
Weightad Least Squeres). : _ -
vV I0 mumh mon M odhady konzistentn{, ssymptoticky norlilni, robusatn{
- v atigiencl, ale najsou kvalitativnd robustni (to viek 1ze povafovat v Jut‘n Smys-
i ze 313&&:& XKled, nedof 1ze snedno ukézat, $e pro roszd¥lent F s téikymai konci Jsou
M odhady pPeanidjdi wel LS odhedy). Naeproti tomu v AO modelech meji M odhady
amphisniné visstnosti LS odhedd v téchto modelech, - , S co

e M .oghadd : o .
(ﬂnmlhnd M E&tiutorl) se nnait mr-vu nepttm@vé viastnosti

1.!2 :.ﬁ(aﬁt-_“.) ;sﬁ(th 170‘ xt ‘) =0,

;hnrli mmmu A Qﬁamxmct nci ll odhudy V AO -odcloch jsou viéek ;jtl pondrné To-
mt .mx sde menki mmueu vyotﬁloni nqz LS - ll odh.-dy. o .



A!g_gg_*gx (Approxtn-te Maximum kaelihood) se konstruujf tak, 29 se provede jis-
té aproximace presné virohodnostni{ funkce, aby .se podobals funkci pro M odhad.

ZlJtnuvy odhad funkciondlnfi metodou nejmendfch gtvcrcg navrhli Heathcote @
Welsh (1983).. .

2.2._Del3{ robustni analyza mog_lg &asovych_rad

Je nutné zddrasnit, %e robustn{ pi{stup k modelim Zssovych Fad se neomezuje jen
na odhady parametrﬂ. Byly uZ tské napl. navrieny ' .

- robuatni intervaly spolehlivosti pro odhsdnuté psrametry;

- testy pro rozliéeni 10 a A0 modelld, v nichi se napi. pouZivé testovd sta-
tistike Vn( ¢ Pu - YGN) (nebol GM odhady mejf prijetelné vlastnosti v obou typech mo-
deld, zetimco M odhady dominuj{ jen v I0 modelech) nebo princip vérohodnostnich
pomérd (viz Fox (1972)); o

- robustni kriteris pro stanovent Fédu modelu,
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