Casové rady

Jan Pekar
Prednaska 6

Odhady parametrov



Predosla prednaska

m Vyberova PACF

B Rekurzivne metody: Durbin-Levinson

M Reprezentacia inovacii

B Rekurzivne metddy: Algoritmus inovacii

M Priklad: Algoritmus inovacii pre
predpoved pomocou MA(1)

B Linearna predikcia zalozena na
nekonecne] minulosti

Jan Pekar
Casové rady



Dnesna prednaska

Jan Pekar
Casové rady

B Odseknuty prediktor

B Odhad parametrov

M Estimator maximalnej vierohodnosti
B Yuleho — Walkerov estimator

M Integrované ARMA modely(?)

B Sezénne ARMA modely(?)



Opakovanie: Predikény
operator

B Pre ndhodné premenne Y, Z,, Z,, ..., Z,,
definujeme najlepsiu linearnu
predikciu Y vzhfadom na Z = (£, 4,
.., Z,)" ako operator P(.|2) aplikovany
na Y.

P(Y|Z) = py + ' (Z — pz)
I'=Cov(Z, Z).

Jan Pekar
Casové rady



Opakovanie: Jednokrokova
dopredna linearna predikcia

X:—g-l — @ann + Qf}nﬁXn—l 4+ T énnXl

I'n®n = Yn,
3-@-1 =E (-& bl — Xg-{-l)g — ";"(U) - %I‘;%m
7(0) v(1) v(n —1)
. v(1) 7(0) v(n —2) |
vn=1) y(n=2) - ~(0)

On = (;énlr Pn2y - ¢’nn)fa Y = (7(1),7(2),... a')/(n))f'

Jan Pekar
Casové rady




Opakovanie: Reprezentacia
inovacii

B Namiesto najlepsieho linearneho
prediktora x;, = 6,1 X, + 60X, 1+ + 00 X1
mozeme pisat

A¥:§+1 — 61’11 (}{ﬁ — &er; _1}‘“}“6%2 (JXwn—l — *ij : f )+ : ‘“’“gﬁ;rzfn (AY;[ — AX{} )

Oznacme =U,.

Toto je stale linearne v X,, X,, ..., X

.
Inovacie suU nekorelované
Cov(X; — X)X, =X =0  i#j

Jan Pekar
Casové rady



Opakovanie: Predikcia h krokov
napred pomocou inovacii

Jan Pekar
Casové rady

B Reprezentacia inovacii pre
iednokrokovu naprednu predikciu je

=1

AKo vyzera reprezentacia inovacii pre
P(Xﬂ-{—f“zﬂyla s *an)i_}

TaktO: p(‘YH%*fg‘*Y‘i ceey *er+5?a—~ J)‘ . .
pozor, nepozorované predikcie od n+1
do n+h-1 polozime rovné nule!



Opakovanie: Linearna predikcia
zalozena na nekonec¢nej minulosti

M Zatial sme uvazovali linearne prediktory
zalozené na n pozorovanych hodnotach
casového radu

ra 1 — MY a d T
<L G+ P é“‘*& i1 l “}1 T4 “‘K m—1yr e s “}13 3

0

Co sa stane, ak mame pristup ku
vsetkym predoslym hodnotam X, X .,
X or ?

Jan Pekar
Casové rady



Opakovanie: Linearna predikcia
zalozena na nekonec¢nej minulosti

B Oznacme

L7 Tih s s X
X nt+m — P %&%;3+§?%AX 3 »}iis@—iz@ . }

\ b 7
— § , ﬁsg}i il —i-
i=1

Z vlastnosti ortogonality optimalneho
linearneho prediktora vyplyva

E [{A*ﬁ-{-m - jiﬁ-l—mjiu-l-i—z — E:k = 1? E% e

Jan Pekar
Casové rady



Opakovanie: Linearna predikcia
zalozena na nekonec¢nej minulosti

M Teda, ak {X;} je stacionarny Casovy rad
s nulovou strednou hodnotou, tak
Zr:}:j’}f(i —j)=vqm-1+1), :=12,...
mAK {X} je kauzalny, invertovatelny
linearny proces, tak m6zeme napisat

&nz—]-«m — i 35? W n+4m—7g + N‘ M4
j=1

oo
5 i
W n+m ,,_; W@gﬁn ntm—j T X;}-I-m

Jan Pekar
Casové rady
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Opakovanie: Linearna predikcia
zalozena na nekonec¢nej minulosti

Jan Pekar
Casové rady

m—1 o0
~ — L - .
*Xﬂe—l—ﬁi ==/ p {««X n+m—7j| }L;r% X } TS Wjﬁﬂa-l-m-j
Jj=1 j=m

Teda . —
,&—E.m_i_}_ —_— Z Wjﬂxﬂ-l—l—‘j‘

};m—l—«* = _ﬁi}{ﬁ—l-}z E ”?;; iﬂ—l—ﬁ*—g
j—w

o

i=3

Invertovatelna (AR(«)) reprezentacia dava
XT‘?

411

predpoved

11



Odseknuty prediktor

M Pre velké n odseknutie predpovede
zalozenej na nekonecCne] minulosti dava
dobru aproximaciu:

m—1 oc
X n-+m iy “‘Xﬁﬁ%‘?’?}m N N3t —9
j=1 j=m
m—1 n+m—1
*“Xﬁ;%ﬁz - § : 3 A n+m-—j § f ?fj Nt ]
7=1 j=m

Jan Pekar
Casové rady



Odseknuty prediktor

Jan Pekar
Casové rady

m—1 o0
7=1 4 ==
m—1 n+m—1
el L —_— TN — YV ,
X?“a»»iéwm - E : N1 rn+m—j E : ] “X%”’%i”m -7
jz} jm??’%

B Tato aproximacia je presna pre AR(p),
ked »n > p., pretoze =, = {3‘ pre j >p. Vo
vseobecnosti, toto je dobra aproximacia v
pripade, Zze 7; konverguju rychlo k nule.

13



Odseknuty prediktor

Jan Pekar
Casové rady

m—1 o0
7=1 4 ==
m—1 n+m—1
el L —_— TN — YV ,
X?“a»»iéwm - E : N1 rn+m—j E : ] “X%”’%i”m -7
jz} jm??’%

B Tato aproximacia je presna pre AR(p),
ked »n > p., pretoze =, = {3‘ pre j >p. Vo
vseobecnosti, toto je dobra aproximacia v
pripade, Zze 7; konverguju rychlo k nule.

14



Priklad: Predpoved modelu
ARMA(p,q)

Jan Pekar
Casové rady

® Uvazuime model ARMA(D a)
X, — Z{} \f_;&....uwzgm |

Predpokladajme, Ze pozname X, X,, ...

X, a chceme predpovedat X

n+m-
Mozme pouzit najlepsiu linearnu
predikciu X"

-+ "

15



Priklad: Predpoved modelu
ARMA(p,q)

B

i=1 i=1

Pre model AR(p), teda TO, mozeme priamo

B Uvazujme model ARMA(p,q)

napisat’ koeficienty ¢,,|, v opacnom pripade
musime riesit lineaind sustavu nxn.

Ak n je velké, odseknuta predpoved X/ .| dava
dobru aproximaciu. Aby sme ju vypocitali,
vypocCitame 7: a odsekneme.

Existuje vsak metdda vyzadujuca pocCet operacii
O((n+m)(p+q))

Jan Pekar
Casové rady
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Rekurzivna odseknuta
predpoved modelu ARMA(p,q)

wn

17n
W

e

T

ot '8

- _}{? |

= 0

I
‘il

— @3‘1 _m}(;_i -

§1E [77t

0
o
- gg;}g«}_}{f—ﬁ

T
—0,W",

fort > n.

71 g
p—1 T

-+ P XT

t—p
fort =

fort <0,

for1 <

< n.

fort=1,....n.

~+§@J 7
n+1,...

t—q

L1+ .

Jan Pekar
Casové rady
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Opakovanie: Modelovanie
¢asovych radov a predpovedanie

B Vykreslime Casovy rad. Pozreme na
trend, sezonne zlozky, zlomy, outliery.

B Transformujeme udaje tak, ze rezidua
su stacionarne
dodstranenim trend a sezénne zlozky;
diferencovanim;

Inelinearnou transformaciou
(logaritmovanie, odmocnina).

Jan Pekar
Casové rady
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Opakovanie: Modelovanie
¢asovych radov a predpovedanie

B Prisp6sobime model reziduam.

B Predpovedame casovy rad pomocou
predpovede rezidui a inverziou vsetkych
transformacii

Jan Pekar
Casové rady



Opakovanie: Modelovanie
¢asovych radov a predpovedanie

B Stacionarne modely ¢asovych radov:
ARMA(p,q).

dp=0: MA(Q)
dg=0: AR(p)

M Videli sme, ze kazdy kauzalny a
invertovatelny linearny porces ma
dreprezentaciu MA(~) (z kauzality)
dreprezentaciu AR(x) (z invertovatelnosti)

20



Modelovanie ¢asovych radov a
predpovedanie

Jan Pekar
Casové rady

B Realne data nemo6zu byt presne
modelovane pouzitim kone¢ného poctu
parameirov

M Zvolime p a g tak, aby sme dostali
jednoduchy ale vhodny model.

21



Modelovanie ¢asovych radov a
predpovedanie

B Ako pouzijeme data na urCenie pa q ?
dPouzijeme vyberovu ACF a PACF na
predbezny vyber radu modelu.

dOdhadneme parametre modelu pre kazdy
vyber radu modelu.

dPorovname prediktivnu presnost
/komplexnost kazdého z nich (napriklad
pouzitim informacénych kritérii)

Jan Pekar
Casové rady
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Modelovanie ¢asovych radov a
predpovedanie

Jan Pekar
Casové rady

B Poznamka:

Potrebujeme vypocitat odhady
parametrov pre niekolko réznych radov
modelu.

Teda, rekurzivne algoritmy na odhady
parametrov su dolezité.

Uvidime, ze niektore z nich su identicke s
rekurzivnymi algoritmami na vypocet
predpovedi.

23



Modelovanie ¢asovych radov a

predpovedanie
B Model ACF PACF
dMA(Q) nulova pre |h|>q exponencialny
pokles
dAR(p) exponencialny nulova pre |h|>p
pokles

JARMA(p,q) exponencialny exponencialny

pokles pokles

Jan Pekar
Casové rady
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Odhad parametrov

B Chceme odhadnut parametre modelu
ARMA(p,q). Budeme (teraz)
predpokladat, ze

drad modelu (p a q) je znamy;

data maju nulovu strednu hodnotu.

Jan Pekar
Casové rady
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Odhad parametrov

B Ak druhy predpoklad nie je splneny,
mozeme od dat odratat vyberovy
priemer 7|, identifikovat pre Gdaje

Xe=Y,—y
model ARMA  #(B)X; = 6(B)W,
s nulovou strednou hodnotou, a potom
pouzit X w{ ako model pre |

Jan Pekar
Casové rady
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Odhad parametrov:
metoda maximalnej vierohodnosti

Jan Pekar
Casové rady

B Jeden z pristupov: Predpokladame, ze
{X} Je gaussovsky proces, teda plati

o(B) Xy = 68(B)W,

=

kde W, je i.i.d. z N(0,0?)

27



Odhad parametrov:
metoda maximalnej vierohodnosti

B Zvolime ¢:.6; tak, aby sme
maximalizovali vierohodnost”

L(E? 93 U'Q) — f(X]_': SR Xn)

kde fje zdruzena (gaussovska) hustota
pre dany ARMA model.

Teda: volime také parametre, ktoré
maximalizuju pravdepodobnost dat.

Jan Pekar
Casové rady

28



Odhad parametrov:
metoda maximalnej vierohodnosti

® Vyhody MLE:
defektivita — odhady s nizkou varianciou;

dpredpoklad gaussovskosti je Casto
zmysluplny;

dhoci aj {X}} nie je gaussovsky,
asymptotické rozdelenie (4,6,6%) je
rovnaké ako v gaussovskom pripade.

Jan Pekar
Casové rady
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Odhad parametrov:
metoda maximalnej vierohodnosti

B Nevyhody MLE:

dtazky optimalizacny problém;

dpotreba volby vhodného startovacieho
bodu pre iteracie.

Jan Pekar

Casové rady 30



Metoda maximalnej vierohodnosti

B Predpokladajme, ze X,, X,, ..., X, sU
generované procesom ARMA(p,q) s
nulovou strednou hodnotou.

Vierohodnost parametrov
e RP, 0 e R, a" ceR,

je definovana ako hustota ¥ = (x,, x,,..., X,
Gaussovho modelu s tymito
parametrami

(27)"/2 |0, [ ot

Jan Pekar

x 1
Casové rady °



Metoda maximalnej vierohodnosti

M Tu |A| oznacCuje determinat matice A a
[, je variancno-kovariancna matica X.
Estimator maximalnej vierohodnosti
pre 4. 6.-2 maximalizuje tuto hodnotu.

H Vyraz pre maximalnu vierohodnost
mozeme zjednodusit, ak si ho
vyjadrime pomocou inovacii.

Jan Pekar
Casové rady
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Metoda maximalnej vierohodnosti

M Pretoze inovacie su linearne v
predchadzajucej a aktualnej hodnote,
mozeme pisat:

/ j{-—i / *Xl - ;{g
=
\ &Xr.ﬁ \ ‘LX’“ . }C;:—l
S— ~ ~

kde C je dolna trojuholnikova matica s
jednotkami na diagonale, priCom pre
varianciu oboch stran plati r, = cpc’ , kde

D = (1i&g§%(P?,& e p{?_i}

Jan Pekar
Casové rady



Metoda maximalnej vierohodnosti

Jan Pekar
Casové rady

B Teda,|r,|= (PP Pp-' =P P77 @

XT'X =v'CT'cU=U'C'C™"D'CCU = LffD—la:’l

i

takze vierohodnost m6zeme prepisat

¥

Ny by, 1 1 T Fi—132 ; yi—1 k
Lt 1 LR y B
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Metoda maximalnej vierohodnosti

M Logaritmus vierohodnosti ¢.4.0%| |e

(6,0.0%) =log(L(6,0,02))

S(oh. 8
= _—lf:}b ‘}rrrz)— —Zlf} a1l (0,0)

V12
2 O

Diferencovanim podla -2 dostavame, ze

MLE(¢.¢.0%)) vyhovuje
w 'z‘; _ ( ) ~ 52 — f)(f*‘? f;)
202, 204 0 7

a . m|n|maI|2u1u m( 0 ) b 13 g
Tl Tl ‘

Jan Pekar
Casové rady
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Metoda maximalnej vierohodnosti

B Minimalizaciu prevadzame numericky,
napriklad Newtonovou — Raphsonovou
metodou

B Vypoctové zjednodusenia:

dNepodmienené najmensie Stvorce —
vynechanim log ;™

JPodmienené najmensie stvorce —
vynechanim zaciato¢nych Clenov v S

Jan Pekar
Casové rady
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Metoda maximalnej vierohodnosti:
intervaly spolahlivosti

B Pre procesy ARMA(p,q), MLE a estimatory
podmienenych / nepodmienenych
najmensich stvorcov vyhovuju

- ~1
¢ ¢ v | o 2w [ Tee Lo |
- ~ ALY s
« Y \ 0 n r&gs} rﬁ@?

kde e = Cov((X.Y ), (X,Y
(Fﬁfﬁ Fae,) (X, Y), (X. 1))

X=(X;.....X,)  o&B)X, =W,
Y=M.....Y,)  0B)Y:=W,.

Jan Pekar
Casové rady
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Predbezny odhad parametrov

B Pouzitie Yuleho — Walkerovej metody
pre AR(p) — Durbinov — Levinsonov
algoritmus s & namiesto

M Pouzitie Yuleho — Walkerovej metody
pre ARMA(p,q)

B Algoritmus inovacii pre MA(q)

M Hannanov — Rissanenov algoritmus pre
ARMA(p,q)

38



Predbezny odhad parametrov

M Pouzitie metody Yule — Walker pre
AR (p):
Jurobime regresiu X, na X. 4, X.o, ..., X

t-p3
dpouzijeme Durbinov-Levinsonov
algoritmus s pouzitim ~. namiesto 7 .

Jan Pekar

Casové rady 39



Yuleho — Walkerov estimator

M Pre kauzalny model AR(p) v tvare

o(B)X: =W,
mame

, P \
| =1 /

pre i=0,...,p|Co je viedy a len vtedy, ak

(O 2
Y(0) = dvp =0

!

Tp — Pp{?‘ — {}

Jan Pekar

Casové rady 40



Yuleho — Walkerov estimator

kde ¢ =(s1,....0,y| akde sme pouzili
kauzalnu reprezentaciu

Jan Pekar
Casové rady



Predbezny odhad parametrov

B Pouzitie Yuleho — Walkerovej metody
pre AR(p)

M Pouzitie Yuleho — Walkerovej metody
pre ARMA(p,q) — Metdda momentov
(neefektivna)

B Algoritmus inovacii pre MA(q)

M Hannanov — Rissanenov algoritmus pre
ARMA(p,q)

42



Yuleho - Walkerov estimator

Jan Pekar
Casové rady

B Metoda momentov - zvolime parametre, pre
ktoré su momenty rovné empirickym
momentom. V tomto pripade zvolime ¢ tak,
e v = ’:‘;’

YuIeho-V\}aIkerove rovnice pre 4 maju tvar:

Toto su predpovedné rovnice.
M&zeme pouzit’ aj Durbinov — Levinsonov
algoritmus

43



Niekol'ko faktov o Yuleho -
Walkerovom estimatore

B Ak 4(0) > 0, tak T..| je nonsingularna.

BV takomto pripade, ¢ =1+, definuje
kauzalny model
X —onXoo1 — - — 0, X, =W,, {W,;} ~WN(0,56?)

Jan Pekar
Casové rady




Niekol'ko faktov o Yuleho -
Walkerovom estimatore

Jan Pekar
Casové rady

B Ak { X} Je proces AR(p), tak

s's:} X

° AT {T"‘ — ~ p 2

@ ~ AN ({;533 —Fp 1) . 5t = o2,
T ‘

. /1 |
Opp ~ AN (i‘}g — | forh > p.

7

teda, m6zeme pouzit vyberovu PACF na
testovanie radu AR, rovnako ako
mozeme vypocitat' priblizny interval
spolahlivosti pre parametre ¢ .

45



Yuleho — Walkerov estimator:
Interval spolahlivosti

B Ak {X} Je proces AR(p), a n je velké, tak

D "w‘j 11 {{;iﬁ — {g‘}};} ~ 1‘;\3’ ( {‘;" {:f Qrg 1 }

s pravdepodobnostou blizkou 1 — a lezia %‘
v intervale

. & . 1/2
G{? Y :]Z (I)]_—D:/Q_ (F_l)
o NOANEAVET

kde;@l_m&g je 1 —a/2 kvantil N(0,1)

Jan Pekar

Casové rady 46



Yuleho — Walkerov estimator:
Interval spolahlivosti

B Ak {Xi} Je proces AR(p), a n je velké, tak
s pravdepodobnostou blizkou 1 — a lezio,|v

elipsoide ( . .o, &2,
» € RP: (fﬁp — r:)) I'p (<;5>p — {I}‘) <~ ?XI_ o)

kde \?_.(p)je (1 —a) kvantil rozdelenia x2 s p
stupnami volnosti.

Aby sme to videli, vSimnime si:

. R 2
Var (Fyg (¢p — @p)) = Fyz var(¢, — Qﬁp)ryg = U_E_UI'

n
Teda, v= F:}‘rm(?%p — 0p) ~ N(0, 65, /nI)
Odtial = oo

—v'v ~ x“(p)

T

Jan Pekar
Casové rady
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Predbezny odhad parametrov

B Pouzitie Yuleho — Walkerovej metody
pre AR(p)

B Pouzitie Yuleho — Walkerovej metody
pre ARMA(p,q) — Metdda momentov
(neefektivna)

B Algoritmus inovacii pre MA(q)

M Hannanov — Rissanenov algoritmus pre
ARMA(p,q)

48



Yuleho — Walkerov estimator pre
ARMA(p,q)

Jan Pekar
Casové rady

B Je mozné definovat analogicky estimator aj
pre modely ARMA(p,q) s g>0: q

YG)—nAG—1) = —opy(j —p) =07 zgé’iiﬁi—j
kde «(B) = 6(8)/4(5)
Vzhladom na nezavislost’ ¢: ,rovnice su
nelinearne v premennych ¢,.4, , takze riesenie
nemusi existovat ani byt jediné. Rovnako,

asymptoticka efektivita tohto estimatora je
zla, ma velmi vysoku varianciu

49



Efektivita estimatorov

Casové rady

B Nech ¢"a +? su dva estimatory, pricom

o) ~ AN(¢,02), ¢ ~ AN(¢,02)

Asymptotickou efektivitou estimatora
vzhladom na <@ je &islo

2
, o~ “ a
€ ({;D @(I)QD(Q)) - _%

a1
Ak < (¢.0M.0®) <1 pre vsetky o, tak
hovorime, ze +* je efektivnejsi
estimator ¢ nez s



Efektivita estimatorov

M Pre procesy AR(p) su oba estimatory
(metdda momentov a maximalnej
vierohodnosti) rovnako efektivhe

M Pre procesy MA(q) je estimator
momentov menej efektivny nez
estimator inovacii a ten je menej
nefektivny, nez estimator maximalnej

vierohodnosti

Jan Pekar
Casové rady



Yuleho — Walkerov estimator:
Priklad

BAR(1):

BAR(2):

Jan Pekar
Casové rady




Yuleho — Walkerov estimator:
Priklad

B Predpokladajme, ze { X} je proces AR(1) a
velkost suboru n je velka.
Ak odhadujeme ¢ , tak

T

Ak pouzijeme na AR(1) model vysSieho radu,
napriklad AR(2), tak
1 - g}ﬁ 1 1-—- sﬁ%

X’;%if({’f}i } ot T e >
7 T T

teda, stratili sme efektivitu.

Jan Pekar
Casové rady 53



Yuleho — Walkerov estimator:
Priklad

\ - of | rown, 1875 - 1972
g@ ¥ ¥ EH ¥ H H ]

kR o e
Qi
0.8 -
D6+ Qg _
i G
0.4r ® ® 7
i i
[ 7. . e e eene ceemee e P HA A e

Jan Pekar
Casové rady




Yuleho — Walkerov estimator:
Priklad

Jan Pekar
Casové rady

0.8

0.6

0.4

0.2

Sample PACF: Depth of Lake Huron, 1875 — 1972

T T T T T T T
o |
1 O Ty . L o y |
va TTn eoa? (o 17T ¢ o To e Te 9
& TE T J T 1 (L
....................... T
1 1 1 1 1 | 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40
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Yuleho — Walkerov estimator:

Priklad
[ ]
. 1.7379 1.4458 X 1.4458
1.4458 1.7379 1.0600
L 1.0538
P2 =15 72 =
—0.2668

52 = 4(0) — dhiy = 0.4971

- . 1/2
T T (&2 ;1 /n) — 1.0538 =+ 0.1908

Go £ Doy (52151 /) | = —0.2668 + 0.1908

Jan Pekar
Casové rady
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Integrované ARMA modely:
ARIMA(p,d,q)

Jan Pekar
Casové rady

M Definicia.

Hovorime, ze Casovy rad {X} e proces
ARIMA(p.d,q), ak

je proces ARMA(p,q).
Mb&zeme operatorovo pisat

&(B)(1 — B)*X; = 6(B)W,

57



Integrované ARMA modely:
ARIMA(p,d,q)

Jan Pekar
Casové rady

B Pripomenme si nahodny chod

X=Xy 1+ Wy

X, nie je stacionarny proces, avsak

;;5 = ( | — B}X = Wrt

uz je. V tomto pripade ide o biely sum,
takze {X} je proces ARIMA(0,1,0).

Rovnako, ak X; obsahuje linearnu
trendovu zlozku a stacionarny proces,
jeho prva diferencia je stacionarna.
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Modely ARIMA: priklad

Jan Pekar
Casové rady

B Predpokladajme, ze {X} je proces ARIMA(0,1,1):
Xﬁ == %ﬁwl + %;/{f’fg - Qlwrgw;“
, tak moézeme ukazat

Ak |01 <1

=1

e

=1

= (1—0)X0+> (1 =000 " X1

i=2

= (1 _ Ql)X'ﬂ -+ glﬁnd

Su to exponencidlne vazené kizavé priemery
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Modely ARIMA: tvorba

B Vykreslime Casovy rad. Pozreme na trend,
sezdénne zlozky, zlomy, outliery.

B Transformujeme Udaje tak, ze rezidua su
stacionarne

B |dentifikujeme predbezné hodnoty d, pa g
B Odhadneme parametre

B Pouzijeme diagnostiku na potvrdenie, ze
rezidua su bielym sumom.

B Stanovime model

Jan Pekar
Casové rady



Identifikacia predbeznej hodnoty
d: Vyberova ACF

B Trendy su vyjadrené pomalym poklesom vyberovej ACF

1.2

1 o —
o8- ]

o6 -

- M:.:H

4

02 3

Jan Pekar
Casové rady




Identifikacia predbeznych
hodnotd, pag

B Na identifikovanie predbeznej hodnoty d
zvyCajne postaci vykreslenie ¢asového
radu

 ak diferencujeme malo — rad ostane
nestacionarny

 ak diferencujeme vela — vznikne nova
zavislost

Jan Pekar

. 2
Casové rady °



Identifikacia predbeznych
hodnotd, pag

B Na identifikovanie predbeznej hodnoty pa g
pouzijeme vyberovu ACF a PACF radu

M(} — B)4X, ACF PACF
dMA(q) nulova pre |h|>q exponencialny
pokles
dAR(p) exponencialny nulova pre |h|>p
pokles

JARMA(p,q) exponencialny exponencialny

pokles pokles

Jan Pekar
Casové rady
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Diagnostika

B Ako skontrolujeme kvalitu modelu?
drezidua (inovacie, = — ;') maju byt
bielym sumom
Uvazujme standardizované inovacie

Ly — ?.f.

€y = p—

VB

Tieto sa maju spravat ako i.i.d. rad s
nulovou strednou hodnotou a jednotkovou
varianciou

Jan Pekar
Casové rady



Diagnostika

B Ako skontrolujeme kvalitu modelu?
drezidua (inovacie, = — ;' ) maju byt
bielym sumom, preto

dSkontrolujeme graf rezidui
dPouzijeme test bodu otoCenia
dPouzijeme test znamienka zmeny
dPouzijeme test rozsahu
dQ-Q plot, histogram, normalita

Jan Pekar
Casové rady
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Stanovenie modelu

B Predstavme si, ze sme pouzili data x na
odhad parametrov v niekolkych
modeloch. Modely su vybraté dobre
(rezidua su bielym sumom).
Potrebujeme z nich zvolit’ jediny model,
ktory pouzijeme na predikciu. Ako to
urobime?

Jan Pekar
Casové rady 66



Stanovenie modelu

B Ak mame pristup k nezavislym datam y
z toho isteho procesu, mézeme
porovnat vierohodnost' ,(.4.42)

B Mo6zeme ziskat y vynechanim
niektorych dat z dat, pomocou ktorych
sme budovali model a rezervovat ich na
overenie modelu. Tento proces volame
krizova validacia modelu.

Jan Pekar
Casové rady
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Stanovenie modelu: AIC

B Vierohodnost m6zeme aproximovat
asymptoticky pomocou opraveného Akaikeho

informacného kritéria AlG,:

+ 2 .9, Ip+g+1ln
t g @iﬁ_%_ p+qg+1)

Wy

B Vsimnite si:
Viac parametrov vedie k vyssej penalizacii

Minimalizovanie kritéria cez vSetky hodnoty ».4, .4,
zodpoveda vyberu optimalneho ¢,4,52 pre kazdé p,
g, a naslednému porovnaniu penalizovanych
vierohodnosti

n—p—g-—2

Jan Pekar
Casové rady




Cisto sezonne modely ARMA

B Definicia.

Hovorime, ze Casovy rad {Xi} je proces
ARIMA(P,Q), ak @5 x.=em w. , kde

F
BB =1-) &;B%"

3=
o

6(B*) = Z

=

Proces je kauzalny, ak korenes(=*) lezia mimo
jednotkoveho kruhu.

Proces je invertovatelny, ak korene e(*) lezia
mimo jednotkoveho kruhu.

Jan Pekar
Casové rady



Cisto sezéonne modely ARMA:
Priklad

Jan Pekar
Casové rady
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Cisto sezéonne modely ARMA:
Priklad

P=1,Q=0,s=12 X, =®,X, 1, + W,

2
o
0)= 2=
L ou®

w(h)=10 for other h.
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Nabudlce

Jan Pekar
Casové rady
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Nabuduce

M Integrované ARMA modely(?)
B Sez6nne ARMA modely(?)

B Spektralna analyza

Jan Pekar
Casové rady



