Nezaporné Casové fady

Jiti Andél

Abstrakt

V &ldnku je popséna statistickd analyza nezédpornych autcoregresnich modeld. Zékladni
my3lenka je podrobn& uk&zana na procesu AR(1) a pak je celd metoda zobecnéna na autoregre-
se vys3ich f4dd a na nelinedrni nezdporné autoregresni modely.

1. Yvod

Mezi nejtast&ji pou?ivané modely &asovych fad patfi autoregrese prvniho frddu, sirucné
oznagovand AR(1). Jde o posloupnost nahodnych veligin {Xt} definovanych vztahem

(1.1) X = bX

t t-1 * €t

kde {etk je tzv. bily sum. V celém tomto ¢ldnku se bude pfedpokladat, Ze {et} je do-
konce siriktni bily 3um - tedy posloupnost nezdvislych stejné rozdélenych nahodnych veli-
¢in. D4dle jesté pridéme pfedpoklad E ei {oe , ktery se u autoregresi vétsinou Cini.

Model (1.1) miva dveé varianty. V prvni z nich se pracuje s néjakou danou veliginou X1

a pomoci vztahu (1.1) se pro = 2,3,... vytvéareji velidiny X2,X3,... Ptitom zFeimé

t
neni nutné klast na parametr b Z&dné omezujici podminky. Druhéd varianta se tyka pripadu,
kdy -1< b< 1. Ukazuje se, 7e pak vzorcem (1.1) lze definovat veliginy X, se viemi
celotiselnymi indexy , i zdpornymi.

Velké mnozstvi metod pro statistickou anmalyzu AR(1) je zaloZeno na predpokladu, ze
viechny veliciny €y maji normalni rozdéleni. Pii vy3etfovdni asymptotickych vlastnosti
takovych procedur lze zpravidla po?adavek normality vyrazng zeslabit. Je-1i v&ak k dispo-
zici jen pomérné krdtkéd casové rada Xl""’xn’ pak odchylky od normdlniho rozdéleni mi-
vaji za nésledek vyrazné snizeni efektivnosti statistickych postupd.

V praxi se velice asto setkdvdme s nezapornymi Casovymi tadami. Mohou to byt prdtoky
fek, ekonomické gasové fady i mnohé fady sledované v biologii. Pfitom histogram ziskany
z takové tady leckdy jasné ukazuje, Ze o normalité nemtZe byt ani feci.

Letos (tj. v roce 1990) muZeme oslavit malé jubileum. Prévé pfed 10 lety se toti?
objevily prvni &lanky ([12), [131, [14)), které Jsp&3né vyfe3ily alespofl nékteré problémy
souvisejici s nezdpornymi AR(1) procesy. Stru&ng naznafim, o co tam $lo. V dnesni dobé si
t&%ko mizeme pfedstavit néjakou oblast matematické statistiky, kterd by se obesla bez
simulagénich studii. Generdtory ndhodnych &isel na poc¢italich umoZnuji (zlespch aproxima-
tivng) realizovat vybéry z rovnom&rného rozdéleni na intervalu [0,1). Pomoci rdznych
transformaci nebo uZ?itim vhodnych trikd odtud pak ziskdvame realizace vybeérd z rozdéleni
s danou distribuéni funkci H. V nékterych piipadech se v3ak zkoumd i to, zda neéjaka sta-
tistickd procedura je citlivd ns poru3eni pfedpokladu nezdvislosti. Protoze praveé model
AR(1) byva Zasto uzivén pro popis zdvislych ndhodnych velicin, dostdvame se tak k dloze,
jak vypo&itat rozdéleni bilého Sumu ey, md-1i mit kazdé velicina X, Vv (1.1) rozdeleni
s distribugni funke{ H. Fro ptipad, e maji mit exponencidlni rozdéleni, je feSeni odvo-
zeno v [12). Elanky [13] a [14) se tykaji obdobného problému pro dalsi typy rozdélent
souvisejicich s exponencidlnim. Bl{Ze se lze o celé této zéleZitosti dotist v prehlednych
glancich [11 a [21. Pro praxi se viak dosaZené vysledky tak Gplné nehodily, protoZe rea-



lizace zminénych nezadvislych stejné rozdélenych velicin vykezovaly tzv. nulovy defekt.
Zhruba feteno, realizace se sklddaly pievdiné z dseki s klesajicimi hodnotami X, .
Srmahy cdstranit tuto potiz vedly k autoregresnim modellm s ndhodnymi parameiry. Zda se,
e ani tato modifikace si mnoho piiznived neziskala - hlavné asi proto, ze explicitni
vzorce bylo moZno odvodit jen pro n&kolikdistribuénich funkci H, a to jesté jen v pitipa-
dé zv1ist jednoduchych modeld. Nakonec se na3lo fedeni Uplné jine. Pokud by to &tendfe
zajimalo, je o tom pojednano v ¢léncich [31], [9) a [5], ale to je ndm&t na Upln& jinou
pfednasku.

Zabyvejme se nyni otédzkou, jak odhadnout parametr b modelu (1.1) z dané realizace
xl,...,xn. Pokud Eet = 0, v&tdinou se k tomu pouZivd metoda nejmensich é¢tverclt. Za odhad

b se bere ta hodnota b° pro kterou je vyraz

b

n
(1.2) I (x, - bx, )2
t t-1
t=2
minimalni. U?ivé se samozFejmé i mnoho dalsich metod, napf. Yuleova-Walkerova, Bayesova,
metoda maximalni varohodnosti atd., ale obvykle viechny davaji témg¥ stejné vysledky.

Pokud se obadvame odlehlych pozorovani, lze misto (1.2) minimalizovat vyraz

n
tgz \j/(xt - bXy 1),
kde ¥ je nekterd ze znadmych funkci uzivanych v robustnich metodgch. Urcity problZm na-
stavd, ma-11 ey neznémou stiedni hodnotu. Pak se d4 postupovat analogicky, jen v (1.2)
misto X, Jje X, - X a misto X, ; Je Xy, - X, kde X = (Xy+...+X )/n. D& se sice
dokazat, ze asymptoticky se naSemu odhadu % neublizi, ale pti men3ich hodnotdch n by-
vd takovy odhad dost vychyleny. Je to proto, Z?e pfipadna velka korelovanost sousednich
velidin imituje posunutou stfedni hodnotu.

Vznikd otdzka, zda lze najit zcela nové principy pro odhad autorgresnich parametrd,
takové, které by zejména byly vhodné pro plipad znatng nenormdlniho rozdéleni velilin Xt.

Budeme se tim zabyvat v ndsledujicich odstavcich tohoto &lanku.

2. Nezaporné AR(1) procesy

Zabyvejme se nyni modelem (1.1) za pfedpokladu, e X, ¥ 0 je dand velifina, b 20
a ey jsou nezaporné veliginy s nzjakou distribuéni funkci F. Pak je jasne, Ze Xt Zo
pro vsechna t 2 1. Nechi je dadna n&jaké realizace X;,...,X,. Ukolen je odhadnout para-
metr b. Vynechme pfipad, 2e by e, = 0 skoro jiste (s.j.). Budeme-1i d&lit obé strany
relace (1.1) veliginou X, ,, dostaneme
"X e
_; = b + t
v
Xeo1 Rio1

Viimnéme si zlomkd et/xt—l‘ Mize-11 e, nabyvat hodnot libovolng blizkych nule, pak
lze otekdvat, ze alespod jeden ze zlomkd{ eQ/Xl""’en/xn—l bude velmi maly, pokud délka
realizace n bude dostate&né velkd. Bude-li zaruteno, Ze e, mi?e nabyvat libovolne
velkych hodnot, potom se dé ukdzat, Ze i xt-l miZe nabyvat libovoln® velkych hodnot.

Je tedy zas jen otdzkou tasu, kdy nastane pfipad, Ze Xt-l bude velmi veliké a pritom

e bude mnohokréat mensi nez xt-l‘ Také v tomto pfipadé diive &i pozd&ji alespofi jeden
z podilt e,/X, ; bude velmi maly. Je v&ak nutno konstatovat, Ze tato druhd moznost ma
cenu jen teoretickou. V praxi by se muselo na dostatecn® velkou hodnotu Xt—l ctekat
beznad&jng dlouho. VSechny tyto Gvahy vedou k tomu, Ze za dosti obecnych podminek maZze

mit

% .
bY = mln(Xz/Xl,...,Xn/X



jako?to odhad parametru b dobré chovéni. Cela situace je vysetfena v ¢lanku [11}, kde

autofi dosp&li k ndsledujfciru vysledku.

Véta 2.1. O0Odhad B* pti n-—>ee konverguje k b s.3. prave tehdy, plati-1i pro distri
bu¢ni funkci F podminka

(2.1) F(d) - F(c) &1 pro viechna DLcecdes |

Dikaz podle tdaje v [11] vymyslel prof. Pyke. MySlenku tohoto dikazu pokldadam za tak
elegantni, e ji zde alespof velmi strugné nastinim. Oznalme

M = min(ez/xl,...,e

n /Xn-l)‘

Zavedme déle symbol [al pro celou ¢4dst ¢isla a. Snadno se dd overfit, 7e pro kazdé £20

plati
- - <
PM 2 & ) = Pley > E'Xﬁ-l pro t = 2,...,n) %
< - <
2 P(et > e, , prO t = 3,...,n) =
< Ple,. > fe pro j =2 fn/21 ) =
23 23-1 RRRE
n/2\-1
= {P(ea > £ 83)} [n/2}
Plati-1i
(2.2) P(e4 > EEj) <1,
pak P(M4< € ) + P(M5<.E Y+...4o _ 7 Borelova-Cantelliho lemmatu vyplyvé. Ze s pravdé-
podobnosti 1 mastdvd jen konecn& mnoho jevd {Mn:,s} , takie Mn-> 0 s.3., ¢ili take
t¥>b s.3.

Je jen technickou zdlezitosti dokdzat, Ze z (2.1) vyplyvd (2.2) a ?e pri neplatnosti
(2.1) neni t* ani korzistentnim odhadem.

Pov&imngme si, 7e podminka (2.1) prévé vyluZuje ty pfipady, kdy e, nemife nabyvat
ani libovolné malych ani libovolng velkych hodnot. Véta 2.1 je tedy v souladu s intuitivni-

mi Gvahami, které jsme provedli pfed jej{ formulaci.

Pfedpokléddejme nyni, Ze ey maji exponencidlni rozd&leni Ex(A ) s hustotou
£(y) = A" exp(-y/A) pro y>0. Zvolme X, tak, aby X~ Ex{ A/(1-0)}, 0 fb<l
Tato volba zajisfuje alespon to, Ze se EX4 rovna stfedni hodnoté stacionarniho rozdéleni

procesu X definovaného v (1.1). Explicitni vzorec pro zminéné stacionarni rozdéleni

t

toti¥ neni znadm. Pro v 2 b zavedme funkce
_ k-1
f,v) =1+ (v - BY(L + v + ... + v ),
0 (v) = 14 (v-b)(1ev+ ..+ b)Y,

n-1
Vita 2.2. Distribugni funkce % je rovna 1 - G(v), kde

G(v)

-1
[r, () o g ,(0) SINE) pro v Z b,

G(v) 1 pro v < b.

Dikaz viz [4].



Numericky byly vypotteny i kritické hodnoty tohoto rozd2leni. Napf. pfi b = 0 jsou
p&tiprocentni kritické hodnoty 0,15 pro n = 20 a 0,03 pro n = 100. ¥ clanku [4} jsou
uvedeny i rdzné pomérné jednoduché aproximace funkce G, pomoci nichz lze snadno stanovit

dostatecne pfesng jak kritické hadnoty, tak i intervaly spoliehiivosti,

Jinou otdzkou je stanoveni ev* a var . Pro pfipad exponencidlng rozdé&leneho bi-

1ého Sumu lze odvodit r&zné nerovnosti, napf.

< <

b + n_l(l - b)2 SEt ¢ b+ (n - 2)'1,

ale pro praktické poufiti se zdaj{ byt dost hrubé. Momenty lze samozfejmé vypocitat nume-
ricky. Nékteré vysledky jsou tabelovdny v {10]. .Dosti kvalitni aproximace se v8ak ziska
pomoci nédsledujici dvahy. Mdme

% .
(2.3) b = b + mln(ez/xl,...,an/xn_l),

Necht ey~ Ex(1). Volba A= 1 je zde bez Gjmy na obecnosti, protoZe rozd&leni odhadu
6 na A nezdvisi. Staciendrni rozdéleni mé pak stfedni hodnotu EXt = (1 - b)_l.

Nahradime-1i v (2.3) kazdé Xy touto stfedni hodnotou, méme

8 ¥ b - (1 -b) min(e,,...,e ).

n
Je-1i vsak ey~ Ex(1), pak plati min(e,, ... e )~ Ex{l(n - 171y, Proto
(2.4) EF2b s+ (n- DA - by, var 5" & (n - D7Z(1 - o2,
_ : . L . * _ %\ 1/2_
Napt. pro b = 0,2 pfi n = 10 jsou pfesné hodnoty Eb = 0,2824, (var b ) = 00,0767,
zatimco jejich aproximace zaloZené na (2.4) jsou edf 0,2889, (var b*)l/2 ¥ 0,0889,

S rostoucim n se pfesnost aproximace vyrazn& zvysuje.
Znalost Eb" je dale?itd mimo jineé proto, Ze odhad
i z vyse uvedeného pfikladu. Jednou z moZnosti, jak toto vychyleni vyraznée redukovat, je
ndsledujfici postup. Ziskd-1li se vypo&tem néjaka hodnota bt vypotteme z ni novy odhad
b’ tak, aby platilo, ze p¥ je stfedni hodnotou odhadu min(xz/xl,...,xn/xn_l> pti
"skute&né" hodnot®& prametru b = b, Simula&ni studie uvedend v {100 ukazuje, Ze tato

jednoduchd rada ddvd velmi dobré vysledky

g* je vychyleny. To je vid2t

Jiny zajimavy a velmi déinny zpdsob redukce vychyleni odhadu t* je navrzen v &léanku
[161. Autorka tam pfedpoklads, ze
e ~Ex(a71), x;~ Exlo7tr - 671
Oznagime-1i
X = (xl .. xn)/n, S = nx - Xo * Xqs
pak se snadno ovefi, Ze podmin&nd hustota vektoru (Xl,...,Xn)' pfi daném 8 a b Je

rovna
p(x]a,b) = 8"(1 - b) exp{ -8(nX - bS)}
pro xl> 0, Xy > bxt_1 (t = 2,...,n). Oznatme déle

. * -1 -
by = min(1l,b" ), r=1-mn DDS/x,

c=s(mn™ "l ta - " hro; - nl.



Pokldddme-11 B8 a b za nahodné veli€iny se sdruZenou nevliastni apriorni hustotou

<

py(8,b) = o”t1 - oyt pro 8>0, 0 € b<1,

pak margindlni aposteriorni hustota b pfi daném x vyjde

p,(Blx) = CM(n)(nX - bs)™" pro 0%b&b

a aposteriorni stfedni hodnota je

b
ECb]x) = ° { a-"bHle-n-a-ot) .
2

‘Uveéme alespon jeden z vysledkd numerické studie prezentované rovngz v [16). V ptipadé

n =10 a b = 0,5 bylo provedeno 1000 simulaci. Primérnd hodnota odhadu bo v nich ¢inila
0,555, zatimco prumérnd hodnota E(b{x) byla 0,498. Dal3im algebraickym vypoctem se di
zjistit, ?e v tomto pfipadé je var(b|x) = 0,004. Empiricky rozptyl veligin E(b|x) &inil
0,003, coz je velmi dobré shoda.

3. Nelinedrni nezdporné AR(1) procesy

Necht Xl je dand nezdpornd ndhodnd velicina. Polozme

(3.1) Xy = b g(Xt_l) + €4, t=2,3,... ,

kde g je m&Fitelnéd funkce zobrazujici [0, ) do [0,®) a b Z 0. Budiy F distri-
buéni funkce velitiny - Opét se predpoklads, Ze ey Z 0.

Stejné& jako u obyZejnych nezdpornych AR(1) procesd se dé& otekdvat, Ze odhad

h*

= min £x,/p00 ), X /g )
parametru b bude mit dobré statistické vlastnosti. Skutecné, pomoci jednoduchych
pravdeépodobnostnich metod lze odvodit tradu zajimavych vlastnosti odhadu bf z nichz zde

uvedeme alespof ndsledujici dve.

véta 3.1. Nechi g je neklesajici funkce, ptigem? g(x) »0 pro « 20 a g(x)—eos
pro x-»es . Je-1i splnéna podminka (2.1), pak b%sb s.j.

véta 3.2. Necht g je nerostouci, pfitemz g(x) = 0o pro x-»e a g{(x)=pee pro
x»0". Nechl P(e,>d)€(0,1) pro kazdé d>0. Pak t*»b  s.3.

Dikazy obou vé&t jsou uvedeny v [7].

. o - - T 5 * . .
Maji-1i napr. €4 rozdélen{ Ex(A ), pak véta 3.1 zaruduje, Ze b je striktne
konzistentni odhad parametru b v modelu

X, = b x2 ., ¢

t t-1 t?

a veéta 3.2 zaructuje totéZ v modelu

Xt = b/X

t-1 * ®t-

Poznamenejme, Ze model (3.1) je vySetfovdn v literatutfe uZ vice nez 10 let. Ale teprve
v roce 1987 odvodil Loges v &ldnku [15], %e v pfipadé spojité funkce g pii splnéni
jistych obecnych podminek odhad bg parametru b metodou nejmensich &tvercd konverguje

k b skoro jisteé.



4. Nezéaporné autoregrese vys3ich Fadud

Z4kladni problémy vysvétlime na modelu AR(2). Nechi

(4.1) Xy = by X | o+ DXy o+ ey,

290, b, 20, e,2 0, Ee% {eo | 22 - b,z - b, #0 pro |z| 1 a pro distri-

kde b
1 2
buéni funkci F wveligin ey plati podminka (2.1). Pokusme se zobecnit metody vyloZene
v pripadd modelu AR(1) na tento pfipad. Budeme-1i d&lit ob& strany (4.1) velilinou X¢_1>

destaneme
Xe/Xg_1 = by o+ (boXy o5+ ey)/Xy

Zcela analogicky jako v odstavci 2 lze dospét k ndzoru, ey dlouhé Fadé pokusi alesponf

jeden &len (b2X + Bt)/xt—l bude muset byt velmi maly. To lze skutecné& dokazat i

t-2
exaktné. Je samozfejmé, Ze dlkaz bude technicky mnohem komplikovan&jsi.

. . )
Vfta 4.1. Oznafme b, = mln(XS/xz""’xn/Xn—l)'
Pak bl ﬂ-bl s.J. PYl N300 .

Dokaz viz [6].
Trochu sloZitéj3i vysledek se ziskd pti obdobném pokusu o odhad parametru b2.
2

Veta 4.2. Oznaéme by = min(Xg/Xy,...,X /X _,). Pak hy = b, + b} S.3. pii n-e

Dukaz viz (6].

Véta 4.1 zaruduje, Ze b; je striktngé konzistentnim odhadem parametru bl' Z véty
4.2 se snadno ziskd, Ze b; - (b;)2 je striktné konzistentnim odhadem parametru b2‘
Simulaéni studie v3ak ukdzaly, ?e odhady jsou znan& vychylené a konvergence k b, i k b2
ie velmi nomala, Noknnce ani hpdnnta n = 1”6 nen? 3e%t* fost velka k tomu, aby se tyto
odhady daly rozumng pouzit. Pritom se nepodafilo najit 24dné vhodné vzorce pro vychyleni

odhadli. Bylo tedy nutné najit zcela origindlni postup.

Maji-1i e, rozdéleni Ex(A ), pak podminznd v&rohodnost veli&in Xg,...,X_
pti danych Xl a X2 je
n
. -n+2 -1 ~
L= A exp { -2 223 (Xg-byX4 4 bZXt—Z)} s
pokud
’ 2 -
(4.2) Xg = by Xy g - BXye n =00 pro t = 3,...,n,

Nejsou-1i podminky (4.2) spinény, pak L=0. Chceme-1i maximalizovat L, musime tedy ma-

ximalizovat
rn

+ by L Xt-2

n
(4.3) bl tz_3 X
- t=3

t-1

za podminek (4.2). Pfi vetsich hodnotdach n 1lze ogekdvat, Ze se koeficienty stojici prfi
b, @ pii b2 v (4.3) nebudou relativné pfili3 1i%it, takze misto (4.3) by bylo moZné

maximalizovat jednodu3z soucet b1 + b2' D4 se ukdzat, Ze tato metoda ddvéd skutetn& dobré

odhady, a to nejen v ptipadé, ?e bily Sum md exponencidlni rozdé&leni.

veta 4.3. Nechi tX,b}
Predpoklddejme, ¥e distribu¢ni funkce F ndhodnych veligin ey spliiuje podminku (2.1),

Pak by —b, a b} >b, s.3. pri noe

jsou ngjaké hodnoty maximalizujici b,+b, za podninck 74.2).



Dokaz je uveden v [6]. Je pozoruhodné, e se podafilo dokdzat konvergenci DT 3 bg,
ani? by bylo moiné tyto veli&iny vyj4ofit nejakym vzorcem. Ziskdvaji se pomoci linedrniho
programovani. Sto3ji za zminku, %e v dikazu bylo nutné pouzit zdanlive zbytegnych vét
4.1 a 4.2.

Podstatné je, Ze b?, bg konverguli k bl,b2 dostate&né rychle, takZe tyto odhady
lze pourit i p¥i malé délce realizace n. Napf. u mndelu t1:0,2 3 b2=0,5 pfi n = 20

a pfi bilém Sumu majicim rovnomérné rozd&leni na (0,1) pramér b1 ze 100 simulaci ¢inil

0,237 , pramar b2 ginil 0,519, zetimco u odhadd pofizenych metodou nejmensich ¢tvercd tyto

praméry ¢inily po Pradé 0,063 a 0,392. Navic odhady b, a b, maji mnohem mensi rozpivyly nez
i o

odpnvidsjici ncdhady metodou nejmen3ich &tvercd.

5. Dalsf vysledky a z4avéry

DObdobnd metodika se ukdazala byt vhodnd i pro mnohé dalsi typy modeld. Vysledky odstavce
4 byly zobecnény na nezdporny nelinedrni model AR(1) dany predpisem

Xg = by (X p) + Bohp(Xy o) + ey,

kde hl,h2 jsou nezdporné nelinedrni funkce spliujic{ urcité dalsi podminky. Vysledky lze
najft v &léanku [8). Analogické metody byly rozpracovdny i pro nezdporneé mnoheroznirné auto-
regresni procesy a pro nékteré dalsi modely. Bylo by v3ak vhodné ziskat je3té dalsi zkule-
nosti z rozsahlejdich simulaénich studii.

ftendf si v3ak nepochybng bude klést otdzku, jak se dd z dat poznat, kdy metody uvedené
v tomto &lanku jsou vyhodn&jsi ne? klasické odhady metodou nejmensich &tvercd. Dosavadni
vysledky ukazuji, Ze je to u takovych nezdpornych Easovych fad, jejichz margindlni rozdéleni
je vyraznym zptsobem kladné ze3ikmeno. Jak jiZ bylo uvedeno na zatdtku celého ¢lanku, tuto
informaci maZeme vydist z prostého histogramu velifin Xl""’x . Autor se domnivd, Ze tu-

n
to vlastnost maji zejména mnohé hydrologické Casové fady.

Literaturs

1) And2l J. (1983): Dependent random variables with a given marginal distribution. Acta
Univ, Carolinae-Math.Phys. 24, 3-12.

[2) Andel J. (1983): Marginal distributions of autoregressive processes. In: Trans. Ninth
Prague Conf. on Inform. Theory, Statist, Dec. Functions, Random Processes. Academia,
Prague, pp. 127-135.

[3)] And&l 3. (1987): On linear processes with given moments. J. Time Ser. Anal. 8, 373-378.

[4] And&l 3. (1988): On AR(1) processes with exponential white noise. Communr. Statist.-

- Theory Meth 17, 1481-1495. ,

[s] And&l J. (1989): AR(1l) processes with given moments of marginal distribution. Kyberneti-
ka 25, 337-347.

[6] And&l J. (198B9): Non-negative autoregressive processes. J.Time Ser. Anal. 10,1 - 11.

[7] And&1 J. (1989): Nonlinear nonnegative AR(1) processes, Commun. Statist.-Theory Meth.18,
4029 - 403%.

[8] And&l J. (1990): Nonlinear positive AR(2) processes. Statistics 21 (pZijato).

{91 Andé&l J.,Garrido M. (1988): On stationary distributions of some time series models.
In:Trans. Tenth Prague Conf. on Inform. Theorylstatist. Dec. Functions, Random
Processes. Academia, Prague, pp. 193-202.

[10] And&l J., Zvéra K. (1988): Tables for AR(1) processes with exponential white noise.
Kybernetika 24, 372-377. ‘

[11] Bell C.B., Smith E.P.(1986): Inference for non-negative autoregressive schemes. Commun.
Statist.-Theory Meth. 15, 2267-2293.

[12] Gaver D.P., Lewis P.A.W. (1980): First-order autoregressive gamma sequences and point
processes. Adv. Appl. Prob. 12, 727-745.



[13]
[14]
[15]

[16]

Lawrance A.J.(1980): The mixed exponential solution to the first-order autoregressive
model. J. Appl. Prob. 17, 546-552.

Lawrance A.J., Lewis P.A.W. (1980): The exponential autoregressive-moving average
EARMA(p,q) process. J.Roy. Statist. Soc. B 42,150-161.

Loges W. (1987): Note on parameter estimation for general nonlinear time series
models. Statistics 18, 5B87-590.

Turkman M.A.A.(1990): Bayesian analysis of an autoregressive process with exponential

white noise. Statistics 21 (pfijato).



