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Abstrakt

GROM, Stanislav: Autoregresné modely infliacie Slovenska [Diplomova praca] —
Univerzita Komenského v Bratislave. Fakulta matematiky, fyziky a informatiky;
Katedra aplikovanej matematiky a S$tatistiky. — Veduci: doc. RNDr. Jan Pekar, PhD.,
Bratislava, 2010. 47 stran.

V diplomovej praci rozoberame problematiku linearnych a nelinedrnych autoregresnych
modelov. Uvedent tedriu aplikujeme na Casovy rad inflacie Slovenska a konStrujeme
najskor linearne a potom nelinedrne modely. Zakladnym predpokladom potrebnym na
modelovanie je stacionarita stochastického procesu. Speficické autoregresné koeficienty
vyberame podl'a hodnot autokorelacnej a parcialnej autokorelacnej funkcie. Pri
linedrnych modeloch sa zaoberdme hlavne AR a ARMA modelmi a pri nelinedrnych

modeloch ddvame prednost’ prahovym modelom TAR a STAR.

Kracové slova: Autoregresny model, autokorelcna funckia, parcidlna autokorela¢na

funckia, prahova premennd, stacionarita



Abstract

GROM, Stanislav: Autoregressive models of inflation in Slovakia [Master thesis] -
Comenius University in Bratislava. Faculty of Mathematics, Physics and Informatics,
Department of Applied Mathematics and Statistics. - Tutor: doc. RNDr. Jan Pekar, PhD.
Bratislava,2010.47pages.

The thesis discusses the problems of linear and nonlinear autoregressive models. That
theory is applied to the time series of inflation in Slovakia and constructed first linear
and then nonlinear models. The underlying assumption for modeling is stacionarity of
stochastic process. Specific autoregressive coefficients were chosen according to the
values of autocorrelation and partial autocorrelation functions. Linear models are
mainly represented with AR and ARMA models and nonlinear with threshold

autoregressive models, where we prefer SETAR and STAR models.

Key words: autoregressive model, autocorrelation function, parcial autocorrelation

function, stacionarity, threshold variable
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Uvod

V poslednych rokoch sa problematika ¢asovych radov stdva vel'mi popularnou.

Potreba skumania zavislosti medzi jednotlivymi vplyvmi nas vedie k analyze ¢asovych
radov z ekonomického, finanéného alebo priemyselného prostredia. Zaliatky ich
skimania sa datuju od roku 1970, kedy Box a Jenkins predstavili linearne modely
ARMA a ARIMA. Este vtom istom desatro¢i sa Akaike zaoberal informacnymi
kritériami, podla ktorych mézeme urcit’ najlepsi model. Predstavil svoje informacéné
kritérium, ktoré sa pouziva dodnes.
Ked’ze linearne modely sa nedaji pouzit pre vSetky stochastické procesy, tak
predstavenie nelinearnych modelov nedalo na seba dlho cakat. Ich problematike sa
venovalo mnoho autorov ako Tong (1979), Tsay (1989). Tong sa venoval vo svojich
pracach hlavne prahovym autoregresnym modelom (TAR), ktoré predstavime aj v tejto
praci. Budeme sa zaoberat’ analyzou Casového radu inflacie Slovenska od januara
2002 do decembra 2008.

Na zaciatku prace v prvej kapitole opisSeme skiimany ¢asovy rad a ekonomické
prostredie, v ktorom sa vyvijal. PoukdZzeme na vplyvy wvnutorneho a vonkajSieho
charakteru, ktoré ovplyviovali inflaciu na Slovensku v kazdom z rokov 2002 — 2008.

Druh4 kapitola sa zamieriava na definovanie zakladného Statistického aparatu,
ktory budeme potrebovat’ pri analyze Casového radu. Definujeme tu zdkladné pojmy
a sustredime sa na dolezité definicie a vety, uvadzané bez dokazov, ktoré je vSak mozné
ndjst’ v literatire pouzitej pre potreby tejto prace.

Tretia kapitola je zamerand na linedrne modely casovych radov aich
problematiku. Postupne v nej rozoberame problematiku AR, MA a ARMA procesov
aich vlastnosti. V zavere tejto kapitoly svoju pozornost’ sustredime na autokorelaénu
funkciu, podla ktorej vyberdme vyznamné autoregresné cleny. Pomocou nich
vytvarame diferen¢ntl rovnicu ¢asového radu.

Stvrta kapitola velmi Gizko suvisi s tretou kapitolou, pretoze v nej rozoberdame
problematiku nelinedrnych casovych radov, ktoré ako svoju podmnozinu vyuzivaja
linearne procesy. Sustredime sa tu hlavne na prahové autoregresné modely TAR, ktoré
prechadzaju do modelu SETAR. Poukazujeme tu na vyhodnost’ modelovania ¢asovych
radov pomocou tohto modelu, ale ddvame do pozornosti aj jeho nedostatky. Ako

napriklad: zl¢ vlastnosti okolo prahovej premennej. Tieto nedostatky odstranime



autoregresnymi modelmi hladkého prechodu STAR. Pre tieto modely dalej
Specifikujeme dva druhy ESTAR a LSTAR.

V predposlednej piatej kapitole sa dostdvame k praktickej analyze Casového radu
pomocou Statistického softvéru Eviews 5 a Matlab 7 a Mathematica 5.2. Najskor casovy
rad rozlozime pomocou aditivnej dekompozicie na Specifické zlozky, a potom prejdeme
k modelovaniu, najskor linearnymi a neskdor nelinearnymi modelmi. Pomocou
rozhodovacich kritérii zvolime vhodné diferenéné rovnice, ktorymi reprezentujeme
dany rad.

V zavere prace zhodnotime dosiahnuté vysledky a nechdme pristor na diskusiu.



1 Opis ¢asového radu a jeho ekonomické prostredie

V tejto praci sa budeme zaoberat’ ¢asovym radom 84 mesacnych Udajov inflacie
Slovenska na medziro¢nej baze za obdobie od januara 2002 az do decembra 2008. Na
inflaciu v tomto obdobi vplyvali rozne vladne a ekonomické opatrenia, a preto tieto
vplyvy opiSeme v niz§ie uvedenych podkapitolach.

Ekonomicky vyvoj Slovenska by sme mohli rozdelit na dve vyznamné etapy. Prva
etapa sa da charakterizovat’ ako plnenie pristupovych kritérii do eurozony, roky 2002-
2004. Druha etapa Slovenskej ekonomiky, roky 2005-2008, je poznacena vstupom do

EU a pripravami na prijatie eura v roku 2009.

1.1 Prva etapa Slovenskej ekonomiky, roky 2002-2004

Obdobie rokov 2002 — 2004 bolo poznacené pripravami na vstup Slovenska do
EU a plnenim pristupovych kritérii. Rok 2002 sa stal pre Slovensko ako kandidatsku
krajinu na &lenstvo do EU vyznamnym medznikom, ked'ze v decembri na summite EU
v Kodani ukon¢ilo Slovensko spolu s d’al§imi 9 krajinami strednej a vychodnej Europy
pristupové rokovania a dostalo pozvanku na vstup do EU v méji roku 2004. Hodnotiace
spravy eurdpskych institdcii konStatovali, ze Slovensko sa stalo dobre fungujiicou

trhovou ekonomikou a bude schopné &elit’ konkurenénym tlakom na trhoch EU.

1.1.1 Vyvoj cien v roku 2002

Rast spotrebitel'skych cien sa v roku 2002 znizil v porovnani s rokom 2001.
Medzirocnéd miera inflacie dosiahla v decembri 3,4% a priemerna miera inflacie za rok
2002 predstavovala 3,3%. Na znizeni tempa rastu spotrebitel'skych cien sa podielalo
spomalenie cenového rastu vo vSetkych zakladnych sektoroch spotrebného kosa.
V priebehu celého roka sa medziro¢na miera inflacie pohybovala pod vychodiskovou
hodnotou z decembra 2001 (6,5%). Vyvoj spotrebitel'skych cien bol v jednotlivych
polrokoch odlisny, ked’ do jula mal ich rast klesajucu tendenciu a od augusta sa mierne

zrychloval. Za dynamikou spomal’ovania rastu sa v prvom polroku podpisalo vzajomné



pOsobenie  vonkajSich a vnutornych nékladovych faktorov. Vplyv vonkajsich
nakladovych tlakov stvisel s volatilnym vyvojom cien energetickych surovin
a posiliiovanim vymenného kurzu voc¢i USD. Spomalenie deregulacného procesu
amierny medzirony pokles cien potravin determinovali nizku wroven domadcich
nakladovych tlakov.

V priebehu druhého polroka postupne dochadzalo k miernemu zvySeniu tempa rastu
celkovej aj jadrovej inflacie. Prispeli k tomu rastice ceny ropy na svetovych trhoch, na
ktoré reagovali aj ceny pohonnych latok. Tento vplyv bol C¢iastocne tlmeny
posiliiujucim kurzom slovenskej koruny voéi americkému dolaru. Dal§im faktorom,
ktory prispel k miernemu narastu celkovej inflacie, boli zmeny regulovanych cien.
V januari sa zvysili ceny tepelnej energie, poplatky za odvoz pevného odpadu, ceny
v zdravotnictve a ceny za stravovanie v Skolskych zariadeniach. V priebehu roka doslo
k zvySeniu cien za telekomunikécie, ubytovanie na vysokoskolskych internatoch, cien
v zdravotnictve a v decembri aj povinného zmluvného poistenia zodpovednosti za
Skodu sposobenti prevadzkou motorového vozidla. Administrativne opatrenia v oblasti
regulovanych cien, boli taktieZ urCujlicim faktorom vo vyvoji spotrebitel'skych cien
v roku 2002. Medziro¢ny rast regulovanych cien dosiahol 6,5% (rast o 17,2% oproti
rovnakému obdobiu roku 2001) a na celkovom cenovom raste sa podiel'al priblizne
jednou tretinou. Cenova uroven ovplyvnili aj zmeny v nepriamych daniach z tabaku

a cigariet. [3]

1.1.2 Vyvoj cien v roku 2003

Rok 2003 sa vyznaCoval dynamickejSim rastom spotrebitel'skych cien
v porovnani srokom 2002. Medzirocna miera infldcie, merand indexom
spotrebitel'skych cien, dosiahla v decembri 9,3% (3,4% v rovnakom obdobi roku 2002).
Priemerna miera inflacie v roku 2003 predstavovala 8,5% (3,3% v roku 2002). Na
zvySeni medzirocného tempa rastu spotrebitel'skych cien sa podielalo zrychlenie
cenového rastu vo vSetkych zdkladnych sektoroch spotrebného kosa. Na ceny v roku
2003 vplyvali hlavne domace faktory. Celkovy vyvoj bol ovplyvneny
administrativnymi opatreniami, ked v januari doslo krastu regulovanych cien
a spotrebnych dani, ako aj k zmene sadzieb DPH a v auguste k opdtovnému zvySeniu

sadzieb spotrebnych dani. Podiel administrativnych opatreni na celkovom naraste cien
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predstavoval viac ako 75%. Regulované ceny medziro¢ne vzrastli o 18,7%, ¢im tento
sektor prispel k celkovému rastu takmer jednou polovicou. V januari vzrastli ceny za
elektricku energiu, plyn, teplo, vodné, sto¢né, osobni autobusovl a Zelezni¢nu dopravu.
Zvysili sa aj ceny stravovania v Skolskych jedaliiach a ubytovania na vysokoSkolskych
internatoch. V d’al§ich mesiacoch rastli ceny ndjomného v Statnych a obecnych bytoch,
ceny mestskej hromadnej dopravy aceny v oblasti zdravotnictva. Vyraznej$i narast
zaznamenali aj ceny trhovych sluzieb, kde sa ako sekundarny faktor podpisali zvySujuce
sa ceny energii. Dal§im domacim faktorom bolo zrychlenie dynamiky cien potravin. Od
januara 2003 boli zvySené aj spotrebné dane z tabaku, piva, mineralnych olejov a vina.
Upravili sa aj sadzby dane z pridanej hodnoty z23% na 20% az10% na 14%.
V auguste boli opédtovne zvysené spotrebné dane z tabaku, piva a mineralnych olejov.
Externé faktory podsobili na cenovu hladinu tlmiaco. Posiliiovanie vymenného kurzu
slovenskej koruny voci euru, ako aj voc¢i americkému dolaru, sa podpisalo na cenach
pohonnych latok. Vyvoj kurzu slovenskej koruny mal vplyv na cenovu hladinu aj vo
forme nizkej dovezenej inflacie, Co sa odrazilo vpomalej dynamike cien

obchodovatel'nych tovarov. [4]

1.1.3 Vyvoj cien v roku 2004

Makroekonomicky vyvoj na Slovensku bol vroku 2004 ovplyviiovany
niekol’kymi vyraznymi faktormi, medzi ktoré patrili predovsetkym vstup Slovenska do
Eurépskej tnie a ukoncenie dainiovej reformy. V oblasti spotrebitel'skych cien doslo
v roku 2004 k pozitivnemu vyvoju tak celkovej, ako aj jadrovej inflacie, ked sa
medziro¢na dynamika celkovej inflacie spomalila o 3,4% na 5,9% a jadrovej inflacie
o 1,5% na 1,5%. Vyvoj spotrebitel'skych cien bol ovplyvneny predovsetkym domacimi
nakladovymi faktormi, ktoré boli do znacnej miery spojené s administrativnymi
opatreniami v oblasti regulovanych cien a nepriamych dani (spotrebnych dani a dane
z pridanej hodnoty). V ramci nepriamych dani doslo v m4ji k zvySeniu spotrebnych dani
na cigarety a spotrebnej dane zvina na medziprodukty. Vplyv administrativnych
opatreni sa prejavil ako sekundarny efekt v cenach trhovych sluzieb. Mierne zrychlenie
ich medziro¢nej dynamiky bolo vSak ovplyvnené aj jednorazovymi faktormi, akymi boli
zmena metodiky, ked’ doSlo k presunu poplatkov za povinné zmluvné poistenie

osobnych motorovych vozidiel zregulovanych cien do cien trhovych sluZieb
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a v neposlednom rade aj novelizdcia zdkona o dani z pridanej hodnoty s dopadom na
ceny zavodného stravovania. Na cenovy vyvoj v obchodovatelnom sektore mal vplyv
hlavne narast cien pohonnych latok, ktoré v priebehu roka 2004, s vynimkou prvych
troch mesiacov, zaznamendvali medzirocny rast. ZvysSenie cien ropy na svetovych
trhoch bolo vSak tlmené posiliiujicim vymennym kurzom slovenskej koruny voci euru,
ako aj voci americkému doléru. Vyvoj kurzu slovenskej koruny mal dopad aj na cenovu
hladinu vo forme dovezenej inflacie, ¢o sa odrazilo v cenach potravin, ktoré
zaznamenali spomalenie dynamiky medziro¢ného rastu. Na ceny potravin vplyvali
predovietkym externé faktory, ako bol vstup do EU, otvorenie trhu a rast konkurencie,

dobra uroda, ¢i prijatie Spolo¢nej pol'nohospodarskej politiky. [5]

1.2 Druha etapa vyvoja Slovenskej ekonomiky, roky 2005-2008

Ekonomicky a menovy vyvoj od roku 2005 bol charakteristicky spomalenim
cenového rastu, akceleraciou ekonomickej aktivity, pokracujicou konsolidaciou
verejnych financii, zhodnocovanim slovenskej koruny voc¢i euru a relativne
dynamickym rozvojom uverovych aktivit tak voc¢i domacnostiam, ako aj
v podnikatel'skej sfére. Od zaciatku roka 2005 zacala NBS v stlade s Menovym
programom NBS do roku 2008 realizovat’ Stratégiu inflaného ¢lenenia v podmienkach
ERM II. Z4kladnym pilierom menovej politiky st stanovené cielové hodnoty pre vyvoj
inflacie. V nasledujucich rokoch si NBS stanovila ciel’ pre medzirocnu mieru inflacie
meranu harmonizovanym indexom spotrebitel'skych cien (HICP) pod 2,5% k decembru
2006 a pod 2% k decembru 2007 a 2008 tak, aby bolo splnené maastrichtské kritérium

na baze priemernej dvanastmesacnej inflacie.

1.2.1 Vyvoj cien v roku 2005

Vstupom do eurozony 1. maja 2004 sa zaCala merat’ inflacia Slovenska
harmonizovanym indexom spotrebitel'skych cien stanovenym Eurdpskou centralnou
bankou (ECB). Tento index je pre vSetky ¢lenské krajiny zavézny, avSak kazda krajina

si inflaciu meria aj svojim narodnym indexom spotrebitel'skych cien.
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V roku 2005 sa rast spotrebitel'skych cien v porovnani s predchddzajicim rokom 2004
spomalil, ked medzirona miera inflacie, merand indexom spotrebitel'skych cien,
dosiahla v decembri 3,7% (5,9% v rovnakom obdobi roku 2004). Priemernd miera
inflacie za rok 2005 predstavovala 2,7% (v roku 2004 7,5%). Na znizeni medzirocného
tempa rastu spotrebitel'skych cien sa podielalo spomalenie dynamiky vo vicSine
zékladnych sektoroch spotrebného kosa okrem cien pohonnych latok. Na ceny, podobne
ako v predchadzajucich rokoch, vplyvali hlavne doméace faktory, ked’ cenovy vyvoj bol
ovplyvneny administrativnymi opatreniami (ale v mensej miere ako po minulé roky).

Podiel administrativnych opatreni (zmeny regulovanych cien) na celkovom naraste cien
v roku 2005 prestavoval v priemere 67,6%. Spomalenie rastu regulovanych cien sa
prejavilo aj miernejSimi sekundarnymi efektmi v cendch trhovych sluzieb, ktorych
medzirond dynamika sa v priebehu roka postupne spomalovala. Posiliiovanie
vymenného kurzu slovenskej koruny voci euru sa prejavilo aj v cenach potravin, ktoré
klesali pocas celého roka aaj vo forme nizkej dovezenej inflacie. To sa odrazilo
v spomal’'ujicej dynamike obchodovatel'nych tovarov, resp. v medzirocnom poklese ich

cien. [6]

1.2.2 Vyvoj cien v roku 2006

Slovenska ekonomika sa v roku 2006 vyvijala v prostredi relativne silného rastu
svetovej ekonomiky, ktorej rast v porovnani s predchadzajicim rokom mierne zrychlil
a priblizil sa roku 2004. Vyvoj cien vo svete bol stabilizovany a trovei inflacie zostala
relativne nizka. V porovnani s rokom 2005 inflicia merand indexom spotrebitel'skych
cien bola vySsia, ked’ medziro¢nd miera inflacie dosiahla v priemere 4,5% (rok 2005
2,7%). V decembri 2006 dosiahol medzirocny rast spotrebitel'skych cien 4,2% (v
porovnani s 3,7% v decembri 2005). Na ceny v roku 2006, podobne ako po minulé roky
vplyvali hlavne tupravy regulovanych cien. Podiel administratyvnych opatreni na
celkovom ndraste cien v roku 2006 predstavoval v priemere viac ako 50%. Zrychlenie
regulovanych cien energii sa prejavilo ako sekundarny efekt v cenach trhovych sluzieb,
ktorych medzirocna dynamika sa v priebehu roka postupne zrychlovala. Ceny
obchodovanych tovarov zaznamenali spomalovanie medzirocného poklesu. V januari
2006 vzrastli ceny za elektricku energiu, plyn, vodné, stocné aceny zdravotnictva.

V priebehu roka sa zvysili aj ceny dopravy a vzdelania. Na jesei rastli ceny tepla a na
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prelome novembra aj ceny plynu. V oblasti spotrebnych dani zaznameli narast dane

z alkoholu a cigariet. Dynamika cien potravin zrychl'ovala poc¢as celého roka.[7]

1.2.3 Vyvoj cien v roku 2007

Menova politika NBS pokracovala v realizécii stratégie inflacného cielenia
v podmienkach ERM II. Ekonomické prostredie roku 2007 vykazovalo dynamicky rast.
V decembri roku 2007 sa spomalil medziroény rast spotrebitel'skych cien o 0,8
percentudlneho bodu oproti decembru 2006 a ostal na trovni 3,4%. Na spomaleni
medzirocného tempa rastu sa podielala najmd niz$ia dynamika regulovanych cien. Na
ceny vplyvali hlavne vonkajsie faktory, ako svetové ceny komodit (ropa a energie),
ktoré sa nasledne prejavili v upravach regulovanych cien, cien pohonnych latok a vo
vyvoji cien potravin. Najvac¢si podiel na raste cenovej hladiny mal rast cien trhovych
sluzieb (predovsetkym rast fondu oprdv aimputovaného najomného). Ceny
obchodovatel'nych tovarov zaznamenali zrychlenie medzirocného poklesu. Uvedeny
vyvoj bol vysledkom vyraznejSieho medziroéného poklesu cien pohonnych latok. Ceny
energii, plynu a tepla zaznamenali vyraznejSie spomalenie dynamiky. V regulovanych

cenach sa prejavilo aj znizenie DPH na lieky z 19% na 10% od januéra 2007. [8]

1.2.4 Vyvoj cien v roku 2008

Vyvoj ekonomiky Slovenska v roku 2008 bol pozna¢ny prebiehajucou externou
financnou krizou, ktord sposobila spomalenie realnej ekonomickej aktivity najskor
vyspelych Statov a v poslednom Stvrtroku 2008 aj rozvijajicich sa ekonomik. Na
svetovi hospodarsku krizu reagovala aj nasa ekonomika. Vplyvom svetovej krizy sa
zrychlila aj dynamika spotrebitel'skych cien v roku 2008, ked’ medzirocna miera inflacie
merand indexom spotrebitel'skych cien dosiahla v priemere 4,6% (v roku 2007 2,8%).
V decembri 2008 dosiahol medzirocny rast spotrebitel'skych cien 4,4% (v porovnani
s 3,4% v decembri roku 2007). Na ceny v roku 2008 vplyvali hlavne vonkajSie faktory,
ako ceny ropy a polnohospodarskych komodit. Vyvoj tychto komodit sa prejavil
v inflacii vo forme Uprav regulovanych cien, cien pohonnych latok, ako aj vo vyvoji

cien spracovanych a nespracovanych potravin. [9]
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2 Zakladné pojmy

V tejto kapitole zadefinujem zakladnu terminoldgiu potrebnu pre pochopenie
Casovych radov. Budeme sa zameriavat’ hlavne na definovanie pojmov potrebnych pri

analyze ¢asového radu v praktickej Casti.

2.1 Stochastické procesy a biely Sum

Definicia 2.1.1 Nech (Q A ,P) je pravdepodobnostny priestor a 7 0 U . Stochastickym
procesom nazyvame mnozinu nahodnych premenn}'/ch{X ,:t0 T}, kde X, st nihodné
veli¢iny z (Q A ,P) . Mnozina T sa najCastejSie interpretuje ako cas. Ak
T=2ZT=N+ {0} hovorime o ndhodnom procese s diskrétnym ¢asom a ak T je interval

realnych ¢isel tak o procese so spojitym casom.

Definicia 2.1.2 Stochasticky proces{X t} , ktorého stredna hodnota sa rovna nule,

E(X,)= 0, nazyvame centrovany.

Kazdy stochasticky proces{X t} mozeme pomocou jednoduchej transformacie

Y, = X, - |l upravit’ na centrovany proces.

Definicia 2.1.3 Stochasticky proces{X ,} volame biely Sum a oznacujeme ako {Xt}

~WN(0,0 %), ak E(X,)= 0,Var(X,)= o*a Cow(X,,X )= 00i# j.

Ako vidime aj proces bieleho Sumu je centrovany.

2.2 Stacionarita

Pozname dva druhy stacionarity: slabt stacionaritu a silnu stacionaritu. Obidve

poukazuju na ¢asovu invariantnost’ casového radu.
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Definicia 2.2.1 Casovy rad {X,,t = 0,t 1,1 2,...} je slabo stacionarny, ak E(X ) < [
pre kazdé ¢ a plati:

(i) ECX)=14,

(i) Cov(X,, X, )=V, Ot.k.

Definicia 2.2.2 Casovy rad {X,.¢ = 0, Lt 2,...} je silno staciondrny, ak (X ,....X,) a

(X . ¢ k) maju to isté spojité rozdelenie pre vSetky n 2 1 a pre vSetky k.

V praxi sa silna stacionarita vel'mi tazko overuje, a preto si vystaCime so slabou
stacionaritou. Slaba stacionarita je charakteristickd hlavne pre linearne modely ¢asovych

radov, kde hl'adame zavislost’ medzi premennymi v rdznom case.

2.3 Momenty casovych radov

KaZzdy nahodny proces {X ,} mozeme opisat’ pomocou niekol’kych charakteristik
* strednd hodnota
= E(X) 2.1)

* rozptyl (druhy centradlny moment)

0= Var(X,)= E(X,- 1)’ (2.2)
e Sikmost (treti centralny moment)

pe' = E(X -,y (2.3)
e strmost’ (Stvrty centralny moment)

p = EX, - )t 2.4)

Vyberové momenty ndhodnych procesov mozno charakterizovat’ pomocou sledovanych
vyberovych charakteristik

* vyberovy priemer
_ 1 ¢
X N Z (2.5)
je dohadom strednej hodnoty u
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* vyberovy rozptyl
Y 2
Y (x,-Xx) (2.6)

je odhadom rozptylu ¢’

* vyberova Sikmost’

(2.7)

A2 H
10

1=

I:II::I

S

je dohadom tretieho centralneho momentu

* vyberovéa strmost’

Z H : @ (2.8)

je odhadom S$tvrtého centralneho momentu.

2.4 Operdator posunutia

Definicia 2.3.1 Nech {X ,} je stochasticky proces. Potom operator posunutia L je dany
vzt'ahom

Lx, = x,_, (2.9)
a operator spétnej diferencie vztahom

Ax, = (- L)x, = x, - x,,. (2.10)

Oba tieto operatory mozno aplikovat’ viackrat za sebou, takze dostavame operator
posunutia radu s

L'x,=x_, UsON (2.11)
a operator spétnej diferencie radu s

Ax, = (1-L)'x, OsON,. (2.12)

t

Veta 2.3.2 Kazdy centrovany slabo stacionarny stochasticky proces {X ,} moze byt

jednoznaéne vyjadreny v tvare funkcie klzavych priemerov st€asnych a minulych

novacii
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xt:ZHigt-i+r]t: 560:1a28i2<|]a (2.13)
=0 =0

kde ¢, je proces bieleho Sumu a 1, je stacionarne deterministicky ¢len, ktory mozeme

zanedbat’.

2.5 Dekompozicia ¢asového radu

Vicsinu Casovych radov zekonomického prostredia, mézeme rozlozit' na
niekol'ko charakteristickych zloziek a to:
e trendova T,
* cyklicka C,
* sezOnna S,
* rezidualna g
Pri dekompozicii ¢asového radu odhalime pravidelné spravanie sa ¢asového radu, ako

v pripade nerozlozeného radu.

Trendova zlozka odrédza dlhodobé zmeny v priemernom spravani sa ¢asového radu t.
dlhodoby rast alebo pokles. Pozndme viac typov trendov, ako napr. konStantny,
linearny, kvadraticky, exponenciadlny a logaritmicky. Pre ziskanie trendu nam

najCastejSie pomoze grafické zobrazenie ¢asového radu.

Sezonna zlozka popisuje v Casovom rade periodické zmeny, ktoré sa odohravaji pocas
jedného roka a kazdy rok sa opakujui. Pre skimanie sezonnej zlozky st vhodné najma
mesacné alebo kvartdlne data. Vel'mi dolezitym cielom je sezonne ocistenie casového
radu, alebo potlacenie vplyvov sezénnej zlozky na minimum, aby sme mohli lepSie

predpovedat’ d’alsi vyvoj ¢asového radu.

Cyklicka zloZka je najspornejSou zlozkou cCasového radu. Vela autorov sa vyhyba
pomenovaniu cyklickd zlozka a oznacuju ju ako fluktudcie okolo trendu, kde sa
striedaju fazy rastu a poklesu. Dizka cyklu je obvykle premenliva, a takisto méze byt
premenliva aj intenzita jednotlivych faz cyklu. Pre r6zne ekonomiky je charakteristicky

iny cyklus (Zapadna ekonimika tzv. ,business cycle” v dizke trvania 5-7 rokov).
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Rezidualna zlozka zostdva v Casovom rade po odstraneni trendu, sezénnej a cyklicke;j
zlozky. Je tvorena nahodnymi fluktudciami v priebehu casového radu, ktoré nemaju
systematicky charakter. Rezidudlna zlozka pokryva aj chyby v meraniach udajov a
chyb, ktorych sa dopustime pri analyze Casového radu. Vicsinou sa predpokladd, ze

rezidualna zloZka je biely Sum s normalnym rozdelenim.

Aditivna dekompozicia Easového radu je dana ako
x, =T +C+S,+¢,, (2.14)
kde st jednotlivé zlozky uvazované vo svojich skutocnych absolutnych hodnotach a su

merané v jednotkach skumaného ¢asového radu.

Multiplikativna dekompozicia ¢asového radu ma tvar
x=T..S,¢,, (2.15)
kde len trendova zlozka je vécSinou uvazovana v absolitnej hodnote a merana

v jednotkach ¢asového radu. Ostatné zlozky su bezrozmerné veli¢iny uvazované v ich

relativnych hodnotéch.
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3 Linearne modely ¢asovych radov

Najviac populdrnu triedu linedrnych modelov ¢asovych radov tvoria
autoregresné modely kizavych priemerov (ARMA), vratane &isto autoregresnych (AR)
modelov a modelov kizavych priemerov (MA). ARMA modely sa pouzivaju hlavne na
modelovanie linearnych dynamickych Struktir, na opisanie linearnych vztahov medzi
oneskorenymi premennymi a sluzia ako apatar pre ich progndzy. Obzvlast’ uzitocnou
triedou su tzv. ARIMA modely, ktoré obsahuju autoregresny integrovany proces. Tieto

modely zahfiaji stacionarne ARMA modely ako podtriedu.

3.1 AR(p) proces

Autoregresny centrovany proces radu p 2 1 je definovany ako

14
Xt:(plXt-l+.'.+(prt‘p+£t: Z ¢./'Xt'.1'+£f’ (31)
7l
ktory mézeme zapisat’ v operatorovom tvare ako
0,(BlX, = ¢, (3.2)
kde
9,(B)=1-9,B-9,B-...-¢,B"), (3.3)

pri¢om B je operator spitného posunu, t.j.
BlX,)= X, (3.4)
Veta 3.1.1 Stochasticky proces{X t} dany vztahom (3.1) je stacionarny prave vtedy, ak

vsetky korene polynomickej rovnice
¢p(x):1_¢l‘x_¢2x2_"'_¢p‘xp:0 (3.5

lezia mimo jednotkového kruhu.

3.2 MA(q) proces

Proces kizavych priemerov radu g, MA(q), je najjednoduchdim modelom. Je definovany
ako linearna kombinacia historie bieleho Sumu ¢, v tvare
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X oze,+06, ,+8,6, ,+...40 ¢, :£,+Z€£ (3.6)

alebo v operatorovom tvare,
X, =8,(B),, (3.7)
kde
0,(B)=(1+6,B+8,B°+...+6 B, (3.8)

q
Proces MA(q) je stacionarny a plati prefi #, = 0,0 3 = 0 le t Z 67 E
Jj=1
3.3 ARMA(p,q) procesy

Kombinaciou AR(p) a MA(q) procesu vznika ARMA(p,q) proces, ktory je definovany

ako
X209 X+t X, te 8+t 06, =
. Zp 0, X0 et Zq 0., G2
7 7l
alebo aj ako
0,(B)Xx, =0,(B,, (3.10)

kde ¢ ,,(B) je dany vztahom (3.3) a eq(B) vztahom (3.8). Podobne ako pri AR(p)

a MA(q) vieme sformulovat’ vetu o stacionarite ARMA(p,q) procesu.

Veta 3.3.1 Stochasticky proces ARMA(p,q), dany vztahom (3.9) je stacionarny, ak

¢ ,,(Z) # 0 pre kazdé komplexné &islo z také, Ze |Z | <1,

Dokaz je mozné ngjst na stane 31. v J.Fan, Q.Yao: Nonlinear Time Series,

Nonparametric and Parametric Methods vydané vydavatel'stvom Springer v roku 2003.

3.4 Autokorelacia a Autokovariancia

Pri linearnych casovych radoch {X ,} , skimame linearnu zavislost medzi

Iubovolnymi premennymi radu vrdéznom casovom okamihu ¢ Autokorelacny
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koeficient meria linearnu zavislost’ medzi X, a X,. Parcidlny autokorelacny koeficient

je korelacia medzi reziduami X,.x a X, po linearnej regresii na X ..., Xie1. Pre
stacionarny  Casovy rad {X ,}, ktory je dany vztahom (3.1) plati, Ze

Cov(X,.,.X,)= ColX,,X,) pre kazdé k. To znamend, Ze koreldcia medzi X, a X,

zavisi len od absolutnej diferencie éasu|l‘ - S|.

Definicia 3.4.1 Nech {X,] je stacionirny &asovy rad . Autokovarianéni funkcia
(ACVF) radu { X} je
y(k)= Cov(X,.,,X,), k=0%11+2- - G.11)
Autokorelagna funkeia (ACF) radu { X} je
o(k)=y(k)/y(0) = Corr(X,. ., X,), k=0,21,12- (3.12)

Z definicie je vidiet, Ze obe funkcie y() ap () su parne funkcie a plati

y(- k)= y(k) apl- &)= plk).
Teraz budeme skumat’ vlastnosti ACVF a ACF pre stacionirne ARMA procesy. Po
prvé, je zrejmé, ze proces je biely Sum vtedy alen vtedy, ak p(k) = Opre kazdé
nenulové k.

Pre MA(x) proces

kde {¢,} ~wN[0,0%).0, = 1a z 6,|<® . Je ACVF a ACF dana ako
%0

J

m "9
V(k) =0 22 9.i9j+\k\’ P(k) = —2 g0 7 1A . (3.13)
J=0

Y 8

Pre MA(q) proces sa obe formuly zmenia na

q- ||
q-|k .
“ Z J=0 9,8 14

y(k):ozzoejeﬁk, p k)= ST pre k| < g, (3.14)
a jo

ay(k),p(k) st nulové pre vietky k|> g .
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Pre ARMA( p,q) proces definovany vztahom (3.9), moéZzeme ACVF a ACF vypocitat’

cez MA () reprezentaciu

kde d; st koeficienty polynomu qJ(z)' ' (z) , ktoré mézeme vypocitat’ spitne ako:

dy = 8,(= 1),
dl = 91 ¥ d0¢17
d2 = 82 + d0¢2 * dl(p|9

a vo vSeobecnosti plati rekurzia
k-1
dk:9k+2 dg,;, k21, (3.15)
)

Predpokladame, ze 0 ; = Oprej > g a ¢, = Opre i > p v predchadzajicom vzt'ahu.
Ak vo vztahu (3.13) nahradime 0 ;, d; dané vztahom (3.15), tak dostaneme ACVF
a ACF pre ARMA(p,q) proces.

Teraz zadefinujem vyberova ACVF a ACF na mnoZine pozorovani{ Xien X T} . ACVF

modzeme odhadnit’ ako

T-

- 1 _
7 (k) ;2 X- X)X - X, ) k= 002,071, (3.16)
t=
1 T
kde X, = —Z X, je vyberovy priemer. Podobne mdzeme zadefinovat’ aj vyberova
ACF ako
gk)= pl&)/yl0), &k=0,1-,7-1. (3.17)

Pre k2 T je odhadnut’ vyberovu ACVF a ACF nemozné. Pre vel'mi malé & oproti 7 st

odhady ACVF a ACF nerelevantné, pretoZe je tam vel'mi malo moznych péarov

(X,,X,..). Odporaéasa T2 50 a k< T/4.

Definicia 3.4.2 Nech { } je stacionarny ¢asovy rad s E{X ( ) 0. Potom PACF je
definovana ako H(l) = Corr(Xl,Xz) =P (1) a
n (k) - CO””(Ruz,u-,k»Rm l\2,-~-,k)7 k22, (3.18)
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kde Rj;,..; je reziduum z linedrnej regresie X; na (X5, ..., X) dané ako

Rip.w= X, - (‘7 pXyteet a,-ka),

A argﬁmin E{Xj - (ﬁzXz toeet :Bka)}z. (3.19)

25 aﬁk

23



4 Nelinearne modely ¢asovych radov

Vela casovych radov hlavne zekonomického prostredia vykazuje silné
nelinedrne Crty, preto modelovanie pomocou linearnych modelov nie je dostatoc¢né. Do
popredia sa dostavaju nelinedrne modely ako napr. bilinearne modely a viacrezimové
modely.

Nelinearny model mdézeme vo vSeobecnosti zapisat’ matematicky ako
yt:F(Xt’0)+£t7 (41)
kde X, = (LY, .1»--»¥,-,)» 8 je vektor parametrov modelu a tzv. skelet F(X,,0)je

nelinedrna funkcia, ktord je minimalne dvakrat spojite diferencovatel'na.
V d’alSej Casti tejto kapitoly sa budeme zaoberat’ veI'mi obl'ibenou triedou nelinearnych
modelov, ato viacrezimovymi modelmi, ktoré st vel'mi dobre interpretovatelné

a vhodné na modelovanie realnych dat.

4.1 Prahové autoregresné modely TAR

Najjednoduch$iu triedu viacrezimovych modelov tvoria tzv. prahové
autoregresné¢ modely (Threshold auto-regressive model, TAR), kde sa podla prahove;j
premennej zmeni rezim modelu. Tato zmena mdze nastat’, v ktoromkol'vek okamihu

¢asového radu.

Definicia 4.1.1 Prahovy autoregresny model (TAR) s k (k 2 2) rezimami je definovany

ako

k . p . .
X2 Y B0y gl e @2
D=1 =1

pricom j(t)=lak g(u,)<n,j(t)=2 ak n< gu,)<r,....j(0)= kak 7., < g(u,)a

j(2) . w 4 ’ ’
¢ /“ je biely um. Premennt u, nazyvame prahovou premennou, parametre 7, nazyvame

prahmi a hodnoty j(¢) volame reZzimy modelu. Model dany vztahom (4.2) rozklada
Casovl os na krezimov, kde jednotlivé rezimy su uréené inym linedrnym procesom
AR(p). V pripade, Ze premenni u, budeme uvazovat ako oneskorené hodnoty

analyzovaného ¢asového radu X.,, kde d > 0 je parameter uvadzajuci oneskorenie, tak
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dostaneme samobudiaci prahovy model SETAR(p,d,r) (Self-Exicint Treshold Auto-
regressive Model), kde p je maximalny rad autoregresie, d je hodnota omesSkania a r je

vektor prahov.

Definicia 4.1.2 Samobudiaci prahovy autoregresny model SETAR(p,d,r) s maximalnym

radom autoregresie p, s oneskorenim d a s vektorom prahov r, definujeme ako

Q) LaPae ©
D¢0 * Z i:]{pi Xt—i * Et ak ‘th—als 7"1

2 P (2 @  ak <X, ¢
X = (p(). +. Z i:1¢i. Xt-i +. Et. rl t:_d VZ , (43)

1

k P k k
(p() i Z i:1¢'( )Xt-i t gt() ak T < Xieg

kde & je pocet rezimov v modeli. Hodnota prahov r spifia - © = 7y < ;< -+ <7 = o

b

¢ ~1ID(0,0 *)'pre j= 1L2,....k.
Proces modelovania modelu SETAR(p,d,r):

(i) Namodelovanie ¢asového radu pomocou AR(p) procesu, ziskanie radu
autoregresie p, ako p = max[ Pise-- pkl . VoI'ba mnoziny S moznych hodnot

parametra d, ako dU S:d < p.

(i1) Pomocou preusporiadanej bazovej zakladne procesu AR(p) a moznych hodnot

omeskania d otestovat’ prahovu nelinearitu §tatistikou F° (p,d) . Ak sa preukaze

nelinearita modelu, tak ur¢ime parameter d,.
(1i1) Pre dané p a d, urcit’ hodnoty prahov » z bodového grafu.
(iv)Vylepsenie radu AR procesu a hodnét prahov v kazdom rezime pomocou

linearnych autoregresnych metdd.

Proces modelovania modelu SETAR(p,d,r) je ve'mi naro¢ny, no napriek tomu je tento
model vel'mi popularny pri modelovani finanénych a ekonomickych ¢asovych radoch
s nelinearnym charakterom. Teraz sa blizS§ie pozrieme na porcediru (ii), kde na

preusporiadanej bdzovej zékladni testujem prahovu nelinearitu. Nech p je rad

autoregresie 1identifikovany v rade {X ,}. Nech X.; je prahovd premenna, ktord

! nezavislé a rovnako rozdelené nahodné premenné
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nadobuda hodnoty z {X p+1-d,-~-,Xn.d}. Nech (i) je ¢asovy index najmensicho

pozorovania z mnoziny {X prledo s X n-d}. Potom v skonStruovani preusporiadané¢ho

autoregresn¢ho procesu podla prahovej premennej X, ndm pomadha tzv. rolling order

autoregression (ROA), ktora je definovana tvarom

HX(1)+dH Hl X<1>+d—1 Xy o X(1>+d-pHH H 5(1)+dH
£

DX(2)+,1D Dl X(2)+d-1 X(z) X(2)+d DD(pl I
0 . 0°0. - ! to oD (4.4)

A T T
HX(j)+dH Hl Xiyar 0 Xy v Xipa- pHH H £(j>+dH

kde j=m,m+1...,n- p am je poCiatoény poet pozorovani v ROA. Tsay (1989)
navrhuje vo svojej praci zvolit ako pociatoéntt hodnotu m = n/10+ p. Pre kazdé j

z regresie (4.4) vieme vypo¢itat’ o jeden krok dopredu prediktivne rezidua ROA, €14 .
Ziskané rezidua pouzijeme v d’alSej regresii, ktort Specifikoval vo svojej praci Tsay
v roku 1989. Dana je vztahom
ez XB+n, (4.5)
kde e-= (é(,n+1)+d se -,é(,,- ,,M)',X je matica regresorov {X(_,-+ Dtd-12""" ’X(j+1)+d-p} pre
jE=m,mt1...,n- p-1,pjep-dimenzionalny vektor parametrov a 7 je vektor rezidui.
(@)
Potom ndm staci vypocitat’ len testovaciu F-Statistiku dana vztahom
n-p 2 _ n-p
ﬁv( d): (Z t:m+let Z tm+1 t)/(p+1)
P, n-p
Ztm” t/n m-2p- 1)

aby sme otestovali prahovu nelinearitu modelu.

(4.6)

Veta 4.1.1 Predpokladajme, ze X; je linearny stacionarny AR proces radu p. Teda X,

spiiia (4.3) pre k = 1. Potom pre velké n Statistika F( p,d) definovanéd vztahom (4.6)

ma asymptoticky Fischerovo rozdelenie s (p+1) a (n —m - 2p - 1) stupiiami vol'nosti.

Jednou z najtazsich cCasti procesu konStrukcie modelu SETAR je urcenie hodnoty
parametra omeskania d, ktory ma klI'aCova ulohu v nelinedrnom charaktere modelu. My

na urcenie parametra d pouzijeme metodu, ktort navrhol Tsay v roku 1989. Metoda je
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zalozend na analyze realnych dat, kde sa parameter d Specifikuje ako prvy. Pre dany AR
proces radu p, najvhodnej$i parameter omeskania d vyberieme podla Statistiky (4.6).

Vyberame podla toho, kde Statistika (4.6) nadobida svoje maximum pre

di S={1,2,....p} , .
Fp.d,)= max{F(py), (4.7

d, = argmax|F(py)] (4.8)

kde index p pri parametri d vyjadruje zavislost’ parametra d od radu autoregresie.

Ku kompletnej S$pecifikdcii modelu potrebujeme urcit eSte hodnoty prahovych
premennych 7. Tato procedura vSak vyzaduje Specidlny pristup. V praci pouzijeme
Specidlne metody, ktoré pouzivaji pri lokalizacii prahovych premennych analyzu
bodovych grafov réznych $tatistik verzus $pecifikovana prahova premenna. Standardne
sa pouziva metdda navrhnutd Tongom a Limom v roku 1980, ktord analyzuje bodovy

graf prediktivnych rezidualov ziskanych v rekurzivnych linedrnych regresiach pri teste

nelinearity verzus prislusna prahova premennti modelu X -y .

4.2 Autoregresné modely hladkého prechodu STAR

Najviacsou nevyhodou modelov SETAR je ostry zlom modelov pri prechode
z jedného rezimu do druhého. Tento nedostatok sa snazia odstranit’ autoregresné modely
hladkého prechodu STAR (Smooth Transition Auto-regressive Model), ktoré pouzivaji

tzv. vazeny pristup do rezimov, ktory zavisi na realiz4cii nejakej premennej u,. Vazeny
pristup nam zabezpecuje spojitd prechodova funkcia G(u,;),7), ktora vyjadruje vahu

druhého rezimu, a jej hodnoty st medzi 0 a 1.

Definicia 4.2.1 Autoregresny model hladkého prechodu STAR je definovany ako
P

X020t Y 0K, I Gluy ) 0+ Y 6K G0t e, @49

1

kde u, je prechodova premenna, ktord je dana bud’ posunutou endogénnou premennou,

napr. 4, = X4 pre d > 0, exogénnou premennou alebo aj funkciou niekolkych
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posunutych endogénnych a exogénnych premennych. Prechodové funkcia obsahuje dva

parametre, kde prvy z nich je prah » a druhy y, je parameter hladkosti a ¢, je biely Sum.

V praxi sa najcastejS§ie pouzivaji dva typy prechodovej funkcie, ato logisticka
a exponencidlna funkcia. Logistickd prechodova funckia ma tvar
1

G(uy,r)= FSaT—— (4.10)

nam zabezpecuje rdzne spravanie modelu v takych hodnotdch prechodovej premenne;j
u,, ktoré¢ neprekracuju hodnotu prahu r. To znamend, ze model sa meni monotdénne
vzhl'adom na prechodovii premennu. Model s logistickou prechodovou funkciou

oznatujeme LSTAR. Pre extrémne hodnoty parametra hladkosti model LSTAR

prechiadza do dvojrezimového modelu SETAR ak J - Oado linearneho AR modelu,
ak V- @
Exponencialna prechodova funkcia ma tvar

G(u,y,r)=1- exp(-y (u, - 1)*). (4.11)
Tato prechodova funkcia ndm zabezpecuje rozne spravanie modelu v malych i velkych
odchylkach hodnoty prechodovej premennej u, od hodnoty prahu r. To znamena, Ze
model sa meni symetricky k hodnote prahu. Model s exponencidlnou prechodovou

funkciou budeme oznacovat ESTAR. Pre obe extrémne hodnoty parametra hladkosti

model ESTAR prechédza do linearneho AR modelu.

Proces modelovania modelu STAR:
(1) Zistenie vychodieho AR modelu.
(1) Otestovanie linearity modelu pre r6zne hodnoty parametra omeSkania d.
V pripade zamietnutia nulovej hypotézy linearity, Specifikovat’ d.
(1i1) Vol'ba typu prechodovej funkcie a modelu medzi LSTAR a ESTAR.
(iv)Odhad parametrov.

Modelovanie procesov STAR modelmi ma oproti linedrnym modelom niekol'’ko vyhod.
Kazdy proces je Specificky, a preto je najlepSie zacat’ linearnymi modelmi AR(p). Na
Specifikaciu parametra p sa odporuca vybrat’ niekol’ko alternativnych modelov a vhodny

model ur¢it’ podl'a informacnych kritérii. Zakladom modelovania modelov STAR je test

linearity a vyber vhodnej prechodovej funkcie G(,;),7). Nech STAR model je v tvare
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(4.9) s prechodovou premennou X.,, d > (. Luukkonen, Saikkonen a Terésvirta v roku

1988 navrhli niekol’ko testov, ktoré mézu byt pouzité v celej triede modelov STAR
s neznamym d, v ktorej prechodova funkcia G(u,;) ,r) spiiia nasledujuce podmienky
(i) Prechodova funckia G(#;00) je vo svojej premennej neparna, rydzo rastiica a pre
nejaké a > Oas 2 Oexistuje na (- a,a) nenulova derivacia radu 2s+1.
(i)) G(0;0D= 0 ap “G(u;1D/0 uk‘u:O t 0pre vetky také neparne k, kde plati
1< k<251,

Navrhnuté testy testuju, ¢i sa model (5.9) redukuje na linearny v tvare
P
X 20,4) 0.X, %, (4.12)
i=1

Za platnosti nulovej hypotézy o redukcii modelu na linedrny tvar sa nedaju urcit
parametre modelu. Hore uvedeni autori tento problém odstranili nahradenim
prechodovej funkcie aproximaciou, v tvare Taylorovho polynému. Pomocou
Lagrangeovho multiplikatora so §tandardnym asymptotickym ) ° rozdelenim testujeme
linearitu pri platnosti nulovej hypotézy.

Ak st splnené hore uvedené podmienky pre s = 1, tak je mozné funkciu G(u;00)

aproximovat’ pomocou Taylorovho polynému treticho radu
Ty(u)= gu+ gy’ (4.13)
kde

2, = [0 G@:00/ou] .2, - é[a G1D/iu’],., . (4.14)

Dosadenim u, = X, ,a nahradenim funkcie G funkciou 75 dostaneme pomocny model

v tvare

(4.15)

Pomocou modelu budeme testovat’ hypotézu
Hy:$;=0,¢,=0,¢,=0prevsetky i,/ = L...,p

oproti alterntivnej hypotéze
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H,: aspon jeden z koeficientov ;. ;¢ ; je nenulovy.
Pri teste postupujeme nasledovne:
1. Zbehneme regresiu na X, na {LX 19 X s X ,,} , vypocitat’ rezidud ¢, a sucet

ich Stvorcov, t.j.

n

SSR, = Y €2 (4.16)

t
t=n- ptl

2. V pripade, Ze d nie je zname, spravit’ regresiu ¢ ,na
b 9

(LX, 0212 p X, X, 0= 120 p, = 120 p X, X iz 12,0,

i - 5>
j=12,,pk= 23]

v pripade, Ze d pozname, spravime regresiu¢ ,na

(Lx,  1=12...p.X X_,i=12...pX_ X', i=12. .. pk=23

a vypocitame rezidudly 7, a sucet ich Stvorcov

SSR, = Z m? (4.17)
t=n- ptl
3. Vypocitat’ Statistiku
SSR, - SSR
S, =(n- p)———=
3= (n-p) SR, (4.18)

Veta 4.2.1 Nech X, je staciondrny, invertovateny autoregresny proces radu p
s reprezentaciou
14
X2 ) 0.X t¢ (4.19)
i=1

kde ¢, su nezéavislé nahodné premenné zrovnakého rozdelenia s nulovou strednou

hodnotou, rovnakym rozptylom a kone¢nym Stvrtym momentom. Potom za platnosti

1
hypotézy Hy ma S; asymptoticky ) * rozdelenie so 5 p(p+ 1)+ 2p’ stuptiami volnosti,

ak d nie je zname a s 3p, ak d pozname.

Tento test je testom linearity modelu proti nelinearite typu LSTAR. Saikkonenn
a Luukkonen vo svojej praci navrhli tiez test, kde ako alternativhu hypotézu
k linedrnemu AR modelu postavime model typu ESTAR. Vtedy sa pomocny model

modifikuje na nasledujtci tvar
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X2 Bor ) BX+Y Y 0, XK 0Y Y XL XD ve . @420)
=1 ‘ T

=1 j=1 =

—_

Pomocou modelu budeme testovat’ hypotézu
Hy:$;=0,¢,=0, previetky i,/ = L...,p
oproti alterntivnej hypotéze
H,: aspoi jeden z koeficientov ¢ ;,¢; je nenulovy.
Postup testovania hypotézy je rovnaky ako v predchadzajicom pripade a testovacia
Statistika je
SSR, - SSR,

S, =(n-
2= ( p) SSR,

(4.21)

Veta 4.2.2 Nech X; spiia predpoklady vety 4.2.1. Potom za platnosti hypotézy Ho méa S,

1
asymptoticky y ? rozdelenie so 5 p(pt Dt p2 stupiiami vol'nosti, ak d nie je zndme

as 2p, ak d pozname.

Escribano a Jorda tvrdia vo svojej praci zroku 1999, ze aproximdicia Taylorovym
polynomom prvého radu je nedostatocnd a nevystihuje charakteristicki vlastnost
exponencialnej prechodovej funkcie. Preto navrhli aproximdciu prechodovej funkcie

Taylorovym polynomom druhého radu, ktora vedie k pomocnému modelu

1= 1=

P p p P
Xt: ﬁo+ ZlﬂiXt-i+ A Zl¢int-iXt-j+ XIZICgX;-inz—j
= e

(4.22)

t-i“ - t

P P N ;
* Z /Z §y X Xyt Z

=1 721 =1z

Opit testujeme hypotézu

Hy:$;=0,¢,=0,¢,=0,¢ ;=0 prevsetky i, /= L,...,p
oproti alterntivnej hypotéze

H,: aspon jeden z koeficientov ¢ ;¢ ;,¢ ;¢ ; je nenulovy

pri rovnakom postupe ako v prvom teste. Testovacia Statistika ma tvar
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SSR, - SSR,

S,=(n-
4= (n-p) SSR,

(4.23)

Veta 4.2.3 Nech X, spiiia predpoklady vety 4.2.1. Potom za platnosti hypotézy H, ma S,

1
asymptoticky y * rozdelenie so 5 p(p+ 1)+ 3p”stupiiami volnosti, ak d nie je zname

a s 4p, ak d pozname.

V pripade zamietnutia linearity modelu, pouZijeme na modelovanie dané¢ho ¢asového
radu STAR model. Na urcenie parametrov modelu moézeme pouzit’ nelinedrnu metodu

najmensich Stvorcov

2

n N
f = argrr}}inz (x,- F(X;0)) , (4.24)
=0

kde
F(X;0)=0X,(1- GQu,sy,r)+ ¢ X, Gu,;),7). (4.25)
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S5 Analyza ¢asového radu inflacie Slovenska

V tejto kapitole sa budeme zaoberat modelovanim casového radu inflacie
Slovenska od janudra 2002 do decembra 2008 autoregresnymi modelmi. Hlavnou
ulohou je n3jst’ vhodny model a aplikovat’ tedriu linedrneho a nelinedrneho modelovania
casovych radov. Najprv zacneme cCasovy rad skimat pomocou linearnych modelov
AR(p), MA(q), ARMA(p.q), a potom prejdeme na nelinedrne modely SETAR a STAR,
ktorych vychodiskom je najdenie vhodného linearneho modelu. Pri praktickej analyze
sme vyuzili Eviews 5, Matlab 7 a Mathematicu 5.2. Na obrazku 5.1 vidime casovy rad

inflacie Slovenska.

10
9.

8
7
6.
5
4

3
2

2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008

Obr. 5.1: Mesacna inflacia Slovenska od januédra 2002 do decembra 2008

Vhodnost’ modelu budeme posudzovat’ najmé podl'a nasledujucich kritérii:
* R’ - vyjadruje, ako dobre su data odhadnuté pomocou linearnej regresie.
Hodnosta R*=1 (100%)
* parsinomita (najmensi pocet parametrov) modelu

* Akaikeho informacné kritérium (AIC), preferuje sa ¢o najmensia hodnota
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5.1 Dekompozicia asového radu a test stacionarity

Na zaciatku urobime dekompoziciu ¢asového radu pomocou softvéru Eviews 5.
Data ocistime od sezonnych vplyvov pomocou Census X12 filtra, kde nastavime X11
metddu na aditivnu, t.j pouzivame aditivnu dekompoziciu ¢asového radu definovani
vztahom (2.14). Sezonne ocistent infldciu v porovnani s povodnou vidime na obrazku

5.2

10
9
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7
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5
4]

3
2.

2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008

—— Sezonne ocistena inflacia —— Inflacia

Obr. 5.2: Sezénne ocistena inflacia pomocou Census X12 filtra

V d’alSom kroku odstranime trendovu zloZzku sezonne oc€istenej inflacie. Na odstranenie

trendu pouzijeme Hodrick-Prescott filter. Vysledny graf vidime na obrazku 5.3.
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Hodrick-Prescott Filter (lambda=14400)
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Obr. 5.3: Odstranena trendova zlozka sezonne ocistenej inflacie

V ¢asovom rade nam zostali uz len dve zlozky ato cyklickd arezidudlna. PretoZe
cyklicka zlozka je vel'mi tazko identifikovatel'na, tato zlozku zanedbame a budeme
predpokladat, Ze nadm ostala len rezidualna zloZzka. Tuto zloZku otestujeme na

stacionaritu pomocou testu jednotkového korenia (Unit root test).

Null Hypothesis: CYCLEINF_SA has a unit root
Exogenous: None
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=11)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -2.042106 0.0401
Test critical values: 1% level -2.593121

5% level -1.944762

10% level -1.614204

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Tab. 5.1: Vystup z Eviews 5 - Unit Root Test rezidualnej zlozky
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V tabulke 5.1. vidime vystup ztestu jednotkového korena rezidudlnej zlozky, kde
nulovi hypotézu o existencii jednotkového koretia zamietame na hladine vyznamnosti
5% (Prob. = 0,0401). Ztestu ndm vyplyva, ze vSetky korene charakteristického
polynému lezia mimo jednotkovej kruznice, t.j. v datach mame identifikovanu

stacionaritu a mézeme zacat’ modelovanie ¢asového radu pomocou linedrnych modelov.

5.2 AR(p) model

V casovom rade rezidudlnej zlozky méame identifikovant stacionaritu, a preto
mozeme pristapit’ k modelovaniu pomocou AR(p) modelu. Vyznamné AR-koeficienty
vyberame pomocou ACF a PACF. Kde nam hodnoty tychto funkcii presiahnu hranicu,
tam je identifikovana vysoka korelécia, a tieto ¢leny vyznamne ovplyviiuju d’alsie ¢leny
Casového radu. Na obrazku 5.4 vidime korelogram s 12 oneskoreniami. Z neho
vyberieme vyznamné cleny, v nasom pripade su to ¢leny AR(1), AR(2) a AR(6).
V tabulke 5.2 vidime odhad koeficientov AR(1), AR(2), AR(6) pomocou metody

najmensich Stvorcov.

Date: 0425410 Tirme: 01:04
Sample; 2002h01 2008012
Included observations: 84

Autocorrelation Fartial Caorrelation AL PAC CQ-Stat Frob

0810 0910 72.0458 0.000
0793 -0.201 127.46 0.000
0675 -0.050 165.15 0.000
0558 -0073 19622 0.000
0426 -0.159 21280 0.000
0.266 -0.247 21935 0.000
0127 0037 22085 0.000
0012 -0.162 220858 0.000
0133 -0.023 22259 0.000
10 -0.238 -0.033 2283.12 0.000
11 -0.323 0022 233,47 0.000
12 -0.365 0101 251.82 0.000
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Obr. 5.4: Korelogram rezidudlnej zlozky s 12 oneskoreniami
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Dependent Variable: CYCLEINF_SA
Method: Least Squares

Date: 04/25/10 Time: 01:15

Sample (adjusted): 2002M07 2008M12
Included observations: 78 after adjustments
Convergence achieved after 3 iterations

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
AR(1) 1.038031 0.110331 9.408364 0.0000
AR(2) -0.070294 0.119991 -0.585822 0.5598
AR(6) -0.139365 0.051427 -2.709944 0.0083
R-squared 0.871044 Mean dependent var 0.058136
Adjusted R-squared 0.867606 S.D. dependent var 1.690076
S.E. of regression 0.614952 Akaike info criterion 1.903156
Sum squared resid 28.36242 Schwarz criterion 1.993799
Log likelihood -71.22309 Durbin-Watson stat 2.003774

Tab. 5.2: Odhad rovnice AR — modelu

Ak v §tvrtom stipci (Prob.) je p-hodnota vicsia ako 0,05, tak tento parameter z modelu
odstranime, pretoze nie je signifikantny a vplyv na ¢asovy rad sa nepreukazal. Vysledny

model aj s odhadom parametrov vidime v tabul’ke 5.3.

Dependent Variable: CYCLEINF_SA
Method: Least Squares

Date: 04/24/10 Time: 16:28

Sample (adjusted): 2002M07 2008M12
Included observations: 78 after adjustments
Convergence achieved after 3 iterations

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
AR(1) 0.979196 0.045479 21.53082 0.0000
AR(6) -0.153657 0.045077  -3.408778 0.0010
R-squared 0.870454 Mean dependent var 0.058136
Adjusted R-squared 0.868750 S.D. dependent var 1.690076
S.E. of regression 0.612289  Akaike info criterion 1.882081
Sum squared resid 28.49220 Schwarz criterion 1.942509
Log likelihood -71.40114  Durbin-Watson stat 1.893345

Tab. 5.3: Odhad parametrov vysledného AR-modelu
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Ziskany model je uspokojivy, pretoze ma vysoky R?= 0,870454, taktiez ma nizke AIC
= 1,882081. Pomocou vyslednej rovnice odhadneme ¢asovy rad od januara 2008 az do
decembra 2008. Porovnanie predikcie a povodného Casového radu vidime na obrazku

5.5.

1.6
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— Predikcia casoveho radu —— Povodny casovy rad

Obr. 5.5: Predikcia AR- modelu v porovnani s povodnym ¢asovym radom

5.3 MA(q) model

Pri modelovani modelom MA(q) postupujeme rovnako ako pri modelovani
AR(p) modelu. Opédt budeme vychddzat zobrazka 5.5, kde mame korelogram,
z ktorého vyberieme podl'a PACF vyznamné MA(q) koeficienty. V nasom pripade su to
MA(1), MA(2) a MA(6). Koeficient MA(6) sa preukazal ako nesignifikantny, a preto
bol zmodelu odstraneny. Vysledny model s odhadom parametrov mézeme vidiet
v tabulke 5.4. Ziskany model je o nieCo horsi ako AR-model, pretoze ma nizsie R? =
0,780599, parsinomita modelu je rovnaka ako u AR-modelu a taktiez ma vyssie AIC =
2,394147. Opat’ sa pokusime predikovat povodny ¢asovy rad pomocou MA-modelu od
januara 2008 do decembra 2008 a predikciu porovname s pévodnym casovym radom.

Vid’ obrazok 5.6.
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Dependent Variable: CYCLEINF_SA
Method: Least Squares

Date: 04/25/10 Time: 02:36

Sample: 2002M01 2008M12

Included observations: 84

Convergence achieved after 10 iterations
Backcast: 2001M11 2001M12

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
MA(1) 1.017288 0.077412 13.14124 0.0000
MA(2) 0.775438 0.057318 13.52861 0.0000
R-squared 0.780599 Mean dependent var -8.60E-13
Adjusted R-squared 0.777923  S.D. dependent var 1.679909
S.E. of regression 0.791658  Akaike info criterion 2.394147
Sum squared resid 51.39122  Schwarz criterion 2.452023
Log likelihood -98.55416  Durbin-Watson stat 1.280521

Tab. 5.4: Odhad parametrov vysledného MA-modelu
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— Povod. casovyrad —— Predikcia MA-modelom

Obr. 5.6: Predikcia MA-modelom v porovnani s pévodnym ¢asovym radom
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5.4 ARMA(p,q) model

Model ARMA(p,q) je spojenim AR(p) a MA(q) modelu. Budeme vychadzat
z obrazku 5.4, kde podla ACF a PACF vyberieme ¢leny AR(p) a podla PACF cleny
MA(q). Koeficienty poéiatoéného modelu si AR(1), AR(2), MA(1), MA(2). Clen
MA(2) sa ukazal ako nesignifikantny, a preto ho zmodelu odstranime. Najlepsi
ARMA(p,q) model pre nas ¢asovy rad je uvedeny v tabul’ke 5.5. Ziskany ARMA-model

je v porovnani s AR-modelom o nieco lepsi.

Dependent Variable: CYCLEINF_SA
Method: Least Squares

Date: 04/25/10 Time: 03:20

Sample (adjusted): 2002M03 2008M12
Included observations: 82 after adjustments
Convergence achieved after 14 iterations
Backcast: 2002M02

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
AR(1) 1.836498 0.064268 28.57564 0.0000
AR(2) -0.878929 0.059432 -14.78890 0.0000
MA(1) -0.839433 0.080232 -10.46259 0.0000
R-squared 0.872190 Mean dependent var -0.021030
Adjusted R-squared 0.868955 S.D. dependent var 1.689834
S.E. of regression 0.611723  Akaike info criterion 1.890826
Sum squared resid 29.56223 Schwarz criterion 1.978877
Log likelihood -74.52387  Durbin-Watson stat 1.944648

Tab. 5.5: Odhad parametrov vysledného ARMA modelu

V kazdom linearnom modeli sme otestovali normalitu rezidui pomocou Jarque-Berra
testu. Normalita rezidui sa potvrdila, a preto modely su spravne. Pévodny Casovy rad
sme postupne namodelovali zédkladnymi linearnymi modelmi a na obrazku 5.7 vidime

porovnanie predikcii jednotlivych linearnych modelov a povodného Casového radu.
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Obr. 5.8: Porovnanie predikcii linearnych modelov s pdvodnym ¢asovym radom

5.5 SETAR(p,d,r) model

Zakladnym stavebnym prvkom modelu SETAR je zistenie maximalneho radu
autoregresie, ktory ur¢ime podl'a minimalnej hodnoty PACF z korelogramu povodného
¢asového radu uvedeného na obrazku 5.5. Vidime, Ze minimum PACF sa rovna - 0,247,
preto maximalny rad autoregresie p = 6. Mozné hodnoty omeskania d [ {1,2,3,4,5,6} )
Spravime test nelinearity modelu pre vSetky hodnoty parametra d a maximalny rad
autoregresie p pomocou F-Statistiky danej vztahom (4.6). Vysledky testu reprezentuje
tabul’ka 5.6, kde pre kazdi hodnotu parametra omesSkania d model vykazuje nelinearitu.
Podla maximalnej hodnoty F-Statistiky vyberieme najvhodnejSiu hodnotu parametra
omeskania d = 2. V d’alSom kroku sa poktisime Specifikovat’ pocet rezimov k a prahova
hodnotu . Analyzou bodovych grafov t-Statistik signifikantnych AR koeficientov
v preusporiadanej autoregresii verzus indikator rezimu X, zistime hodnoty prahovych
premennych r. Z grafov sme vybrali ako hodnotu prahu » = -7,3. TakZe budeme
modelovat’ dvojrezimovy SETAR model. Prahovd premennd nam rozdelila
preusporiadanu autoregresiu na 19 a 59 pozorovani. Pomocou Akaikeho informaéného
kritéria uréime vyznamné autoregresné Cleny pre prvy rezim, tak isto aj pre druhy rezim

modelu. Autoregresné ¢leny v prvom modely sit AR(1), AR(2), AR(4) a AR(6),
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p D Kriticka hodnota F-Stat

6 1 2,376684 2,629237
6 2 2,376684 3,854968
6 3 2,376684 2,449337
6 4 2,376684 3,099593
6 5 2,376684 2,424795
6 6 2,376684 3,244071

Tab. 5.6: Vysledky testu nelinearity realizovaného pomocou F-Statistiky

v druhom reZime su to autoregresné cleny AR(1), AR(5) a AR(6) . Koeficienty modelu

odhadneme pomocou linearnej regresie. Vysledny model ma tvar

o o DLO277X, - 0.2401X ., + 0.5214X, , - 04089X, +¢,  ak X, < -13
T H09721X,, + 0.2374X - 02914X,  +¢, ak X, , 2 -13

Rozhodovacie kritéria pre model SETAR(6,2,2) su R*= 0,9112, AIC pre cely model je
rovné 1,8542. V oboch rezimoch sa preukdzala normalita rezidui. Podl'a rozhodovacich

kritérii sme dostali lepsi model ako linedrny ARMA model.

5.6 LSTAR model

Modelovanie = modelu = LSTAR  realizujeme  pomocou  programu
naprogramovaného v softvéri Mathematica 5.2 Ing. TomaSom Bacigalom zo Slovenske;j
technickej univerzity v Bratislave. Do programu sme zadali ako vstupy ocistené data
povodného casového radu a mnozinu parametrov p = {1,2,3,4,5,6} ad-= {1,2,3} . V prvej
procedire ndm program vyberie najlepsiu kombindciu parametrov p ad. Tak ako
v modeli SETAR nam vyslo p = 6 ad = 2. Dalej testujeme linearitu modelu Tsayovym
testom alLM testom voboch pripadoch bola linearita zamietnutd na hladine
vyznamnosti 5%. V programe zvolime pozadovany pocet prahov a percentuadlny podiel
pozorovani v kazdom z reZimov, minimélna hodnota je 15%. My sme zvolili ako pocet
prahov 3 apercentudlny podiel 25%. Program nédm ako prahy ur¢il hodnoty

-1,2157; 0,0455 a hodnotu 1,3068. Parameter hladkosti sme nastavili ako mnoZzinu
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y = {0,25; 0,5; 1} a pocet rezimov vysledného modelu na k = 2. Po spusteni nam program
urci optimalne hodnoty prahu a parametra hladkosti. Ako vystup sme dostali hodnotu
prahu » = -1,2157 a hodnotu parametra hladkosti y = 0,25. Pomocou miniméalneho AIC
opat’ zvolime pocet autoregresnych cClenov v jednotlivych modeloch. Ako najlepsiu
kombinaciu dostavame pre prvy rezim autoregresné Cleny 1 az 6 a pre druhy model len
autoregresny Clen prvého radu. Vysledny model ma tvar

t

_[- 53035+ 1,1487X,, - 1,2960X,_, - 0,1512X,_,
+0,4534X, , + 0,2362X, . - 0,7863X,

1
1- +
E 1+ exp(-0,25(X,., + 1,2157))%

+(3,7013+ 0,7864X || !
1+ exp(-0,25(X,_, + 1,2157))

V modeli sa nam taktieZ preukazala normalita rezidui a R* = 0,9002 nam poukazuje na

vel'mi dobré odhadnutie dat modelom LSTAR.
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Z.aver

Problematika modelovania ¢asovych radov je vel'mi ob$irnou témou, ktorou sa
zaobera mnoho autorov uz od sedemdesiatych rokov minulého storo¢ia. My sme sa
v tejto praci blizSie pozreli len na autoregresné modely. V uvodnych kapitolach sme
uviedli nevyhnutni teoretickli zakladnu, ktort sme prakticky vyuzili pri samotnom
skimani ¢asového radu.

Pri analyze sme zacali dekompoziciou casového radu inflacie Slovenska aditivnou
metddou a ocistili sme ho postupne od sezonnych vplyvov a trendovej zlozky. Pre
modelovanie sme teda pouzili len rezidudlnu cCast’ ¢asového radu, pretoze cyklicka
zlozka sa vel'mi tazko identifikovatel'na, dovolili sme si ju zanedbat’.

Rezidualnu cCast’ casového radu sme najskor modelovali pomocou linedrnych modelov,
predstavenych Boxom a Jenkinsom vich praci vroku 1970. Analyza radu bola
realizovana softvérom Eviews 5. Nutnd podmienka modelovania cCasového radu
linedrnymi modelmi je stacionarita stochastického procesu. V naSom pripade bola
splnend, ale ak by nebola, museli by sme na modelovanie pouzit modifikovany rad
pomocou logaritmickej alebo diferen¢nej metody. Pri vhodnosti vol'by autoregresnych
koeficientov nam pomaéha korelogram, kde vidime hodnoty ACF a PACF. Pomocou
odhadovanej rovnice zvolime Statisticky vyznamné koeficienty a namodelujeme
vyslednu diferen¢nt rovnicu. Vhodnost' modelu rozliSujeme pomocou rozhodovacich
kritérii ako je koeficient determinicie R? parsinomita (poCet parametrov modelu) a
Akaikeho informacné kritérium. V linedrnych modeloch ndm koeficient determinacie
vychadzal velmi dobre ajeho hodnota prekraovala 0,75. Parsinomita modelov bola
tiez na vel'mi dobrej urovni, pohybovala sa od dvoch do troch autoregresnych ¢lenov.
AIC bolo pod hodnotu 2,1 ¢o tieZ sved¢i o dobrom odhade ¢asového radu pomocou
vyslednej diferencnej rovnice. Pri kazdom modeli sme eSte otestovali normalitu rezidui
a pozreli sa na ich ACF. Pre vSetky modely nam tento test spravnosti modelu dava
uspokojivé vysledky. Pre ilustraciu sme pomocou softvéru Eviews 5 spravili predikcie
radu na rok 2008 a porovnali ich s namodelovanym ¢asovym radom.

Nakoniec sme Casovy rad rezidualnej zlozky inflacie Slovenska modelovali pomocou
nelinearnych modelov, ktoré pouzivaju ako svoj zakladny prvok linedrne modely.
Zaujimali sme sa hlavne o viacrezimové modely SETAR a LSTAR, ktoré predstavili vo

svojich pracach autori Tsay, Tong a Young koncom osemdesiatych a zafiatkom
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devétdesiatych rokov minulého storo€ia. Tieto modely vychédzaju zrozdelenia
casového radu podla tzv. prahovej premennej na linearne Casti, ktoré¢ su modelované
linearnymi modelmi. Konstrukcia modelov je vel'mi jednoducha, no odhad potrebnych
parametrov modelu byva zvicSa vel'mi obtiazny a vyZaduje si mnoho usilia. V tejto
praci sme namodelovali model SETAR a model LSTAR. Pre porovnanie sme uviedli
ako rozhodovaciu $tatistiku koeficient determinacie, ktory bol lepsi ako pri linedrnych
modeloch a pohyboval sa okolo 0,85. Parsinomita modelov stupa podl'a reZimu na 4 az
6 autoregresnych ¢lenov.

Autoregresné modely uvedené v tejto praci ndm davaju uspokojivé vysledky a mozu

byt’ pouzité na odhadovanie buducich hodnét ¢asového radu.
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