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Uvod

V lidském zivoté pozorujeme, mérime, zaznamenavame a generujeme nepreberné
mnozstvi informaci, které nartustaji pfimo exponenciélné a veskera komplexnost
dava prostor ndhodnym procesim se uplatnit jako vhodné modely popisujici re-
alitu. Mnoho odvétvi lidské ¢innosti si tak dnes uz nelze bez ¢asovych rad viibec
predstavit a tlak na jejich interpretaci a efektivni zpracovavani roste kazdym
dnem. Mezi velmi hojné uzivané modely v praxi patfi rodina procesi ARMA,
zpopularizovand Boxem a Jenkinsem jiz v 70. letech minulého stoleti.

Pracujeme-li s modely ¢asovych fad, velmi ¢asto se setkavame s nutnosti praco-
vat s jejich soucty, souciny ¢i ¢asovymi agregacemi a dalsimi funkcemi. Cilem této
diplomové préace je shrnout dostupné vysledky zminénych transformaci ARMA
procesii a podat uceleny prehled této problematiky, ke které celkové chybi podrob-
né ucelena literatura. V neposledni radé si prace klade za cil stat se praktickym
pomocnikem pii hledani vhodného modelu v pfipadé, kdy ¢tenar bude analyzovat
nékterou z uvedenych transformaci.

Cela problematika je rozdélena do péti kapitol. V prvni jsou definovany za-
kladni pojmy, polozeny predpoklady, zavedeno znaceni a zformulovana zakladni
tvrzeni pouzivané v diikazech klicovych vét.

Druhéa kapitola se jiz zabyva soucty ¢asovych rad, které patii mezi hojné se
v praxi vyskytujici transformace. Nejprve je uvedena véta o souc¢tu dvou nekorelo-
vanych posloupnosti klouzavych souctii, poté obecnéjsi véta o souctu dvou neko-
relovanych ARMA procesii a na zavér je zformulovana a dokdzéna vétu o souctu
dvou ARMA procesu bez predpokladu nekorelovanosti. Tato kapitola je uzaviena
shrnutim vysledki pro konkrétni priklady souc¢tii nekorelovanych posloupnosti a
demonstrovanim ziskanych vysledki na ptikladech.

Treti kapitola pojednava o teorii soucinii. Je v ni zformulovana véta o soucinu
dvou nezavislych ARMA procesi a poté ne nutné nezavislych normélnich ARMA
procesii. Kapitola je rovnéz uzaviena shrnutim specialnich ptipadi a teorie je
doplnéna prikladem.

Ctvrta kapitola se zabyva mozna nejdilezitéj$imi transformacemi, s kterymi
se dnes v souvislosti s ¢asovymi rfadami setkavame, jimiz bezesporu jsou agre-
gace v Case, jmenovité systematicky odbér vzorkiu a ¢asové agregace. Nejprve je
zformulovana a dokazana véta, ktera pokryva obé oblasti a poté jsou rozebrany
specidlni pfipady Casovych agregaci pro modely MA, AR a ARMA. Kapitola je
rovnéz doplnéna shrnutim vysledki v tabulce a dvéma spoc¢tenymi piiklady.

Kromeé shrnuti teoretickych vysledku prace pfinasi rozsahlou ¢iselnou simulaci
zpracovanou ve statistickém programu R, kde jsou prezentované vysledky syste-
maticky odzkouSeny na simulovanych datech, coz dodava prezentovanému obsahu
novou perspektivu.

Soucasti diplomové prace je prilozené CD, které obsahuje text prace ve formé-
tu PDF, soubor se zdrojovym kédem simulace popsané v paté kapitole a datovy
soubor s vysledky ve formatu RData.



1. Zavedeni pojmi a zakladnich
tvrzeni

1.1 Nahodné procesy

Definice. Ndhodny proces {X;, t € T} s konecnymi druhymi momenty se nazgvd
slabé staciondrni, ma-li konstantni stredni hodnotu py = p pro vsechna t € T a
je-li jeho autokovariancni funkce R(s,t) funkci pouze rozdilu s —t.

To znamend, Ze autokovariancni funkci slabé staciondrniho procesu mizZeme
definovat jako funkci jedné proménné vztahem R(s —t) = R(s,t), s,t € T.

V této praci se budeme zabyvat redlnymi centrovanymi slabé stacionarnimi
nadhodnymi procesy s diskrétnim ¢asem, proto pro nas T’ = Z. V nasledujicim tex-
tu tedy pojmy nahodny proces, nahodna posloupnost ¢i ¢asova fada, nebude-li
feceno jinak, splyvaji. Rovnéz budeme pro jednoduchost nahodné procesy zapi-
sovat namisto { X3, t € Z} pouze {X;}.

Definice. Vzdjemnou kovarianéni funkci nahodnych procesi {X:} a {Y;} definu-
jeme jako Rxy(s,t) = E (X, — EXy) (Y; — EY:). Jsou-li ndhodné procesy {X;} a
{Y;} slabé staciondrni a jejich vzdjemnd kovariancni funkce je jen funkci rozdilu
s —t, tedy Rxy(s —t) = Rxy(s,t), nazgvdme je vzdajemné slabé staciondrni.

Definice (Operator posunuti). Pro libovolnou ndhodnou posloupnost {X;} defi-
nujeme operdtor posunuti B predpisem

BX, = X; ;.
Pro posun délky k pouZijeme B k-krdt.
B*X, = B¥"1(BX,) = X,_4, keZ.
Inverzni operdtor k B znacime F,

F=B"1

1.2 Hilbertiv prostor vytvoreny nadhodnym pro-
cesem

Zavedme nyni Hilbertuv prostor tvofeny ndhodnym procesem, jenZ je podrobné
popséan v [1] na str. 130.

Necht {X;, t € T} je n&jakd mnozina ndhodnych veli¢in s nulovou st¥edni hod-
notou a konecnymi rozptyly. Jejim linearnim obalem rozumime mnozinu M {X,}
nahodnych veli¢in typu

chth, neN treT (k=1,2,...n), ¢1,...,¢, € R.
k=1



Vezmeme-li v iivahu vSechny posloupnosti prvki z tohoto linearniho obalu a
priddme k nim limity vSech fundamentalnich posloupnosti podle stfedu, vznikne
uzavér linearniho obalu H {X;}. Jelikoz je tento prostor uplny, pak pii definici
skalarniho sou¢inu (X,Y) = EXY, pro X,Y z H{X,}, se jedna o Hilbertuv
prostor.

Déle ozna¢me H;(X) podprostor Hilbertova prostoru H {X,;} tvofeny uzave-
rem linearniho obalu { X, s < t}. D;(X) necht znaci ortogonélni doplnék H;_1(X)
v Hy(X). Hi—1(X) i Dy(X) jsou uzaviené podprostory H;(X).

Je-li S uzavieny podprostor H {X;} a x € H {X;}, potom symbolem E* (z|5)
znacime projekci x na S.

1.3 Bily Sum

Definice. Rekneme, Ze ndhodnd posloupnost {e,} je bily Sum (WN), jsou-li jed-
notlivé cleny mezi sebou nekorelované, maji nulovou stiredni hodnotu a kladny
rozptyl 0® > 0. Autokovariancéni funkce bilého Sumu je rovna

R.(k) = (1.1)

0%, kdyzk =0,
0, Jinak.

1.4 Posloupnosti klouzavych soucti MA

Definice. éekneme, Ze ndhodny proces { X} je posloupnosti klouzavych soucti
radu q (piseme MA(q)), jestlize

Xy =¢er+crg-1 + -+ CeEi—y, t e,
kde c¢;;i = 1,...,q jsou redlné konstanty, c, # 0 a posloupnost {e,} je bily sum
s rozptylem o* > 0.
UvazZujeme-li polynom
c(z) =1+ cr1z+ ez + -+ ¢, cq # 0,
pak lze model MA(q) zapsat ve tvaru
X, = ¢(B)ey. (1.2)
Stfedni hodnota posloupnosti klouzavych sou¢tu je rovna
EX: = Ee, +ciBep g + - + B = 0.

Autokovarian¢ni funkce je rovna

(1+c?—|—c§+---—|—c§)02, kdyz k = 0,
Rx (k) = < (cx + ch101 + Chyaca + -+ cqcqr) 02, kdyz k=1,2,...,q, (1.3)
0, kdyz k > q.



1.5 Autoregresni posloupnosti AR

Definice. Ndhodny proces {X;} se nazgvd autoregresni posloupnosti ridu p (pi-
seme AR(p)), jestlize

Xt + CllXt_l + -+ CLpXt_p = &¢, te Z,

kde a;,i = 1,...,p jsou redlné konstanty, a, # 0 a posloupnost {e;} je bily sum
s rozptylem o* > 0.
Uvazujeme-li polynom

a(z) =14+ a1z + ag2® + - + a,2?, a, # 0,
lze model AR(p) zapsat ve tvaru

JelikoZ chceme, aby se jednalo o staciondrni c¢isté nahodny proces, predpokld-
ddme navic, Ze kofeny polynomu a(z) lezi vné jednotkového kruhu.

Stfedni hodnota je nulova EX; = 0. Autokovarian¢éni funkci lze dopocitat
pomoci Yuleovych-Walkerovych rovnic, jak je uvedeno napt. v [13] na str. 64.

1.6 Posloupnosti ARMA
Definice. Ndhodny proces {X;} se ridi modelem ARMA (p,q), jestlize
Xi+a X+ -+ apXep =+ Cr61 + -+ CyEr—g, teZ,
kde a;,;i = 1,...,p, ¢;,i = 1,...,q, jsou redlné konstanty, a, # 0,cq # 0 a
posloupnost {e;} je bily Sum s rozptylem o? > 0.

Uvazujeme-li polynomy

a(z) =1+ a1z 4+ apz® + -+ + apz”, a, # 0,

c(z) =1+ cr1z+ ez + -+ ¢2Y, ¢y # 0,
pak lze model ARMA (p,q) zapsat ve tvaru

a(B)X; = ¢(B)et. (1.5)

JelikoZ chceme, aby se jednalo o staciondrni cisté nahodny proces, predpokld-
ddame navic, Ze koteny polynomu a(z) lezi vné jednotkového kruhu.

Stfedni hodnota je nulova EX; = 0.



1.6.1 Autokovarianc¢ni funkce

Podobnym zptsobem lze ziskat i autokovarian¢ni funkci autoregresnich posloup-
nosti. Tuto ¢ast vypoctu uvadime, protoze ji pozdé&ji vyuzijeme v dikazu véty.

Vynéasobime-li obé strany (1.5) ¢lenem X, j, vyuZijeme-li vyjadieni X; z Wol-
dovy véty (1), ktera bude uvedena posléze, a piejdeme-li ke stfedni hodnoté,
postupné dostaneme

a(B)X; = ¢(B)ey,
G(B)XtXt_k = C(B)tht_k,

a(B)X, X\ = c(B)er Y _ tjerij,
j=0
Ea(B)X, X, = Ec(B)e; > _thjer-r—j,
§=0
a(B)EXtXt,k =E <€t + C1E¢1 + CoE¢_9 + -+ + ch":‘tfq) Z wjgtfkfja
j=0

(I(B)Rx<k’) =E <€t +Cl1E_1 F o9+ -+ ngt—q) Z ¢j5t—k—j'
7=0

7 toho plyne, zZe

a(B)Rx (k) =0, k> q, (1.6)
a(B)Rx(q) = 0%cy # 0, (L.7)
a(B)Rx(k)=0> Y cjj,  0<k<q, (1.8)

kde 02 > 0 je rozptyl &;.
Vyraz a(B)Rx (k) 1ze rozepsat jako

a(B)Rx (k) = Ry (k) + aiRx(k — 1) + asRx (k — 2) + - - - + a,Rx (k — p).

Resenim vyse uvedenych rovnic ziskdme obecné feSeni rovnice (1.6), které je
stejné jako pro autoregresni posloupnost

m r;—1
Rx(k) = Z Z Bk’ oy, k>q—np, (1.9)
i=1 j=0
kde o; ', i = (1,...,m) jsou riizné kofeny (1.6) s nasobnostmi 7;.

Dopocteni konstant f;; a prvnich hodnot autokorelaéni funkce Rx (k) je po-
pséno napf. v [6] na strané 91.

My prijmeme pro dalsi praci zjednodusujici predpoklad, ze jsou vSechny kote-
ny rovnice (1.6) rizné. Autokovarian¢ni funkece procesu {X,} se poté pro k > q—p
rovna

p
Rx(k)=> pf, k>q—p. (1.10)
=1



1.7 Woldova dekompozice

Véta 1 (Woldova). Libovolny slabé staciondrni proces {X;} s nulovou stiredni
hodnotou mizZe byt zapsdn ve tvaru

Xt = ijét_j—f-lit, (111)
j=0

2

kde g = 1 a Z;io P? < 00, g znact bily sum s rozptylem o%. V terminologii

Hilbertovijch prostori lze zapsat jako

e = X, — B (X)|H_(X)). (1.12)

Hodnota k¢ nent korelovdana s €,_; pro vsechna j, ackoli lze k; predikovat libo-
volné piesné z linedrni funkce predchozich hodnot procesu {X;}.

Ry = E* (Ht‘Ht_l(X)) .
Diikaz. Lze dohledat v [3]. O

k¢ nazyvejme linearné deterministickou slozkou X, zatimco Z;C:)o )j€r—; na-
zyvejme linearné nedeterministickou slozkou. Je-li k; = 0, cely proces {X;} nazy-
vejme ¢isté ndhodnym procesem.

Nebude-li fec¢eno jinak, v nasledujicim textu budeme pracovat vzdy s cisté
ndhodnymi procesy. Tedy procesy vyjadfitelnymi ve tvaru MA (oo)

Xi=> e (1.13)
§=0

V takovém piipadé muzeme bily sum {e;} vyjadfit jako

Dilezitym poznatkem je, ze Woldova dekompozice poskytuje presné vyjadieni

pro E* (X s|Hi (X))

s—1 o)
Xigs = E Yi€trs—j + E Vi€ors—j-
j=0 Jj=s

Tedy

s—1
ijgt-&-s—j
=0
je kolmé k H,(X), protoze e,1,_; pro viechna j je v sumé prvkem Dy, ;(X),

které je kolmé k Hyys—j—1(X) D Hy(X).
Suma

o0
E Vi€tts—j
j=s



je naopak prvkem H;(X), protoze ;45— pro viechna j je v sumé prvkem H;,;(X)
C Hy(X). Tim ziskavame vztah

B (Xpys|Hi(X)) = Z¢j5t+s—j- (1.15)

1.7.1 Specialni pripad pro posloupnost klouzavého souctu

Je-li autokovarianéni funkce nahodného procesu {X;} identicky nulova od néja-
kého daného ¢, tedy s > q a

R(S) = EXt+th = 0, (116)

ukazeme, ze takovy proces musi jit vyjadrit jako posloupnost klouzavého souctu
MA(q). Z vySe uvedeného je patrné, ze X, je kolmé k H;(X) pro s > ¢, tedy

E* (Xors|Hi(X)) = 0.
Tim ziskavame ze vztahu (1.15) pro v8echna s > ¢ rovnost

1B (X o[ H(X) [P = 0™ Y [4* = 0,
j=s

z ¢ehoz plyne, Ze 1; = 0 pro vSechna j > s > ¢. Pro takovou posloupnost poté
muzeme Woldovu dekompozici zapsat jako

q
Xy = Z%&f—j; Yo =1, (1.17)
=0

coz je tvar MA(q) procesu.
Vezméme nyni MA(q) proces

q
Xt = Zejéftfj, 90 = 1,
j=0

kde {&;} je posloupnost nekorelovanych nahodnych veli¢in se stfedni hodnotou 0
a konstantnim rozptylem o2. Autokovarianéni funkce procesu ¥idictho se modelem
klouzavych souc¢tit MA(q), jak jiz vime z (1.3), je pro s > ¢ nulova, to znamena,
ze z (1.17) plyne, Ze jeji Woldova dekompozice je

Xp =) da, (1.18)
=0
kde
a = B (X,|Di(X)). (1.19)

Vyjadreni procesu MA(q) pomoci (1.18) a (1.19) neni tak jednoduché, jak
by se mohlo na prvni pohled zdat, protoze MA(q) procesy maji vice riznych
vyjadieni. Nezaménujme tedy ; za 0; a a; za ;.



1.8 Isserlistv rozklad

Isserlisova véta je formule, ktera umoziuje spoc¢ist momenty vyssich rada u vice-
rozmérného normalniho rozdéleni.

Tvrzeni 1 (Isserlisovo). Necht (X1, Xo, ..., Xo,) je ndhodny vektor z mnohoroz-
meérného normdlniho rozdéleni s nulovou stredni hodnotou, potom

E(X1;X27---7X2n> :ZHE(X@',XJ‘),

kdy symbolem > ] znacime sumaci pies vSechny rizné zpisoby rozdéleni mno-
zZiny {1,2,...,2n} do dvojic.

Diikaz. Lze nalézt v originalni praci Isserlis [12]. O

Piiklad 1.1. Pro ilustraci wvedme p¥iklad rozkladu v momentu ctvrtého Tddu

E (X1 X:X5X,) = E (X, X0) E (X3X4) + E (X1.X3) E (X2 Xy) 4+ E (X1X4) E (XX5) .

1.9 Nutna a postacujici podminka pro ARMA

Nasledujici véta je hlavnim pfinosem ¢lanku [8]. Pomoci tohoto tvrzeni, které
uvadi nutnou a postacujici podminku, aby se slabé stacionérni ¢isté ndhodny
proces Tidil modelem ARMA, je mozné dokazat nékteré dalsi vysledky, které
v této praci rozebirame.

Necht se ndhodny proces {X;} ¥idi modelem ARMA(p, q) v¢etné dodate¢ného
predpokladu o kofenech polynomu a(z). V takovém piipadé se jedna o stacio-
narni ¢isté nahodny proces a za pomoci véty 1 vime, Ze existuje bily Sum {e;}
a posloupnost (¢;)52,, ¥ = 1, takova, ze Z;io 7,0]2 < 00, tudiz muzeme proces

{X:} zapsat jako
Xy = Z Vjei—j.
=0

Véta 2. Centrovany slabé staciondrni cisté nahodny proces {X;} se tidi mode-
lem ARMA (p,q) prdvé tehdy, kdyz existuje polynom A(z) stupné p, s kofeny vné
jednotkového kruhu tak, Ze

AB)Rx(k) =0,  k>gq (1.20)
A(B)Rx(q) # 0. (1.21)

Diikaz. 1. Prvni implikace je zfejma ze vztaht (1.6) a (1.7).
2. Zbyva dokéazat, ze z existence polynomu A(z) stupné p s kofeny vné jednot-
kového kruhu a platnosti vztahu (1.20) a (1.21) je jasné, Ze proces {X;} se Fidi

modelem ARMA(p, q).
Vztahy (1.20) a (1.21) mizeme upravit na

A(F)G(B)RX</€) = RA(B)X(k) = O, k> q,
A(F)a(B)Rx(a) = Ramyx(a) #0.
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Ozna¢ime-li nyni proces {Y;} predpisem Y; = A(B)X}, plati
Ry (k) =0, k>q a Ry(q)#0 (1.22)

a my musime dokazat, ze se ¥idi modelem MA(q).
Protoze proces {Y;} je rovnéz centrovany, slabé stacionarni a ¢isté nadhodny,
miizeme jej, ve smyslu véty 1, rozepsat jako

=Y e, tEL, (1.23)
=0
kde {&;} je bily sum s rozptylem o2
Pro posloupnost (1;)32, o = 1 plati Z;io wjz < o0 a
H(Y) = Hy(e), teZ. (1.24)
Spoc¢teme-li nyni E (Y;e;—x) za pomoci vyjadieni (1.23), dostaneme
E(Yier i) = Yo’ k> 0. (1.25)

Vezmeme-li nyni v avahu (1.22), vime, Ze proces {Y; } je ortogonéalni k H; (YY),

k > q. Tedy vzhledem k (1.24) je {Y;} ortogonalni k H; ,(¢), k > ¢, z ¢ehoz
vyplyva

E(Yies) =0, k>q. (1.26)

Porovnanim (1.25) a (1.26) dostavame, ze ¢, =0, k > q.

Obréacenim predeslého argumentu uz je lehké ukazat, ze pokud v, = 0, pak
Ry (q) = 0, coz je v rozporu s (1.22). Z toho plyne ¢, # 0. V dusledku (1.24)
kofeny polynomu

c(z) =Y 2
=0

nelezi uvniti jednotkového kruhu. Z toho opravnéné usuzujeme, ze {Y;} se fidi
modelem MA(q), tedy {X;} se fidi modelem ARMA(p, q)

a(B)X; = ¢(B)e;.

Polynom A(z) je tedy autoregresnim polynomem a(z).
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2. Soucty

Prvni tfidou funkci, kterou se v této praci zabyvame jsou soucty ¢asovych tad.
Nejprve uvedeme vétu o sou¢tu dvou nekorelovanych posloupnosti klouzavych
souCti, poté uvedeme obecnéjsi vétu o souc¢tu dvou nekorelovanych ARMA pro-
cesti a na zaveér zformulujeme a dokazeme vétu o souc¢tu dvou ARMA procestu
bez predpokladu nekorelovanosti. Tato kapitola bude uzaviena shrnutim vysled-
ki pro konkrétni priklady a uvedenim nékolika prikladii.

2.1 Véta o souctu dvou nekorelovanych posloup-
nosti klouzavych soucti

Jedna se o vétu, ktera tvrdi, Ze soucet dvou na sobé nezavislych posloupnosti
klouzavych souctt MA(q;) a MA(q2) je opét posloupnosti klouzavych soucti fa-
du ¢ < max(qq,q2). Tato véta ma znaény prakticky vyznam (napf. se vyuZiva

vvvvvv

121) rozpracovan. To by mohlo navodit dojem, Ze je dikaz trivialni, coz ovSem
neni pravda.

Zde uvedeme znéni véty s ditkazem za pomoci Hilbertovych prostort, jak je
uvedeno v [2].

Véta 3. Necht { X141} a {Xa} jsou nekorelované nahodné procesy Fidici se modely
MA(q1) a MA(qs), definované predpisem

qi
Xip = Zeijgit—ﬁ Oio=1, 1=1,2, (2-1>
j=0

kde pro i = 1,2 a vSechna s a t (riznd) plati

var (€;) = 03,
cov (g4, €i5) = 0,
E (éfit) =0.

Potom {Z,}, definované jako Z, = Xq4 + Xop, se 7idi modelem MA(q*), kde
q" < q=max(qi,q)-

Jsou-li navic { X1} a {Xat} nezdvislé, normdlné rozdélené procesy, potom {Z;}
je také normdlni, a ndhodné veliciny, jejichZ je souctem v ramci interpretace
MA(q*) (dl¢ véty 1), jsou rovnéz normdlné rozdélené.

Poznamka. Uvedenou vétu mizZeme symbolicky zapsat jako
MA(q:1) + MA(gz) = MA(q),

kde
¢* < max (q1,q2) -

12



Poznamka. Vzhledem k tomu, Ze souctem dvou MA procesi je opét MA proces,
muzeme znént véty jednoduse zobecnit na soucet libovolného mnoZstvi MA procesi
(N ). Tuto skutecnost mizeme symbolicky zapsat jako

N

S MA(q) = MA(g"),

i=1
kde
¢ <max(g,i=1,...,N).

Diikaz. Nejprve ukazeme, ze {Z,} je slabé stacionarni s autokovarianéni funkci
R(t) tak, ze
R(t) =0, t>gq=max(q,q)

Ztejmé EZ, = 0 pro v8echna t € 7Z. Spoc¢téme nyni autokovarian¢ni funkci.
Pro ¢t > 0 mame

cov (Zs+t> Zs) = EZs—i—ta Zs =E (Xls—i—t + X25+t) (Xls + XQS)
= EX 314 X5 + EX o1 Xog + EXos 14 X5 + EXog 1 Xog

q1 q1 q2 q2
=07 Y 010ud(t—j+k)+ 03 Y > 05i050(t — j + k)
j=0 k=0 j=0 k=0

a pro t < 0 by byla situace analogicka.

Vidime, Ze cov (Zsyy, Zs) nezavisi na s, ale jen na t. Posloupnost {Z;} je te-
dy slabé stacionarni. Ze ziskaného tvaru je rovnéz patrné, Ze je autokovarianéni
funkce skute¢né nulova pro ¢t > ¢ = max(q, q2). Z (1.17) tedy okamzité plyne, zZe
{Z;} ma dle Woldovy dekompozice MA(q) vyjadieni

q
Zy =Y Wjay, =1,
=0

kde
a; = E* (Z;|D(1)) .

Na zavér pripomenime, Ze nevylucujeme moznost, ze ¢; = 0 pro 1 < j < g,
tudiz ma {Z;} reprezentaci MA(q*) pro néjaké ¢*, kde 0 < ¢* < g a kde ¢, # 0.
Takova situace nastavé treba v piikladu 2.2 na konci kapitoly.

O]

2.2 Véta o souc¢tu dvou nekorelovanych ARMA
procesi

Véta 4. Necht {X;} a {Yi} jsou nekorelované ndhodné procesy tidici se modely
ARMA(p,m) a ARMA(q,n), definované za pomoci operdtoru posunuti B jako

a(B)X; = ¢(B)ey (2.2)

b(B)Y; = d(B)n, (2.3)
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kde a,b,c,d jsou polynomy stupii p,q,m,n a {e:},{n} jsou 2 nekorelované po-
sloupnosti bilého sumu.
Potom {Z;}, definovany jako Z; = Xy + Y, se vidi modelem ARMA (x,y), kde

r<p+q a y<max(p+nqg+m).
Poznamka. Uvedenou vétu mizZeme opet symbolicky zapsat jako
ARMA(p,m) + ARMA(q,n) = ARMA(z,y),

kde
r<p+q a y<max(p+mn,q+m).

Poznamka. Zneni véty lze opét jednoduse zobecnit na soucet N procesi rvidicich
se modely ARMA. Symbolicky tuto skutecnost zapiseme jako

N
> ARMA(p;, m;) = ARM A(a,y),
=1

kde
N
xﬁzpz‘ a y<max(x—p+m;i=1,...,N).
i=1

Dikaz. Vynasobime-li vztah Z; = X; 4+ Y, polynomem a(B)b(B), dostaneme
a(B)b(B)Z; = b(B)a(B)X: + a(B)b(B)Y:.

Dosazenim vztahtu (2.2) a (2.3) do ziskaného dostavame
a(B)b(B)Z; = b(B)c(B)ey + a(B)d(B)n,.

Vyraz na pravé strané je sou¢tem dvou posloupnosti MA, jedné radu ¢ + m a
druhé radu p + n. Z véty 3 plyne, Ze na pravé strané je posloupnost klouzavych
sou¢tu typu MA(y), kde

y < max(p+n,q+m).
Vzhledem k tomu, Ze polynom a(B)b(B) na pravé strané neni vyssiho stupné nez

P+ q, je véta dokazana. 0

2.3 Véta o souc¢tu dvou ARMA procesti

Predeslé véty pracovaly s predpokladem vzajemné nekorelovanosti obou séita-
nych posloupnosti. Nasledujici véta, ktera vychézi z ¢lanku [8], uvadi nutnou a
postacujici podminku pro soucet dvou ARMA procest, aby se stale fidil modelem
ARMA véetné hodnot jeho parametri. Jedna se tedy o pfirozené rozsiteni difve
uvedenych tvrzeni.
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Véta 5. Necht' {X:} a{Y:} se ridi modely ARMA (p1,q1) a ARMA (ps, q2). Nutnd
a postacujici podminka, aby se proces {Z;}, definovany vztahem Zy = X,+Y;, Fidil
modelem ARMA je, Ze musi existovat polynom a(z) s kofeny vné jednotkového
kruhu takovy, aby platilo

a(B) (Rxy (k) + Ryx(k)) = 0, k> g3, (2.4)

pro néjaké qs.
Proces {Z,} se poté Fidi modelem ARMA (p,q),
kdy p <30 1 pj, q < p+max (g —pi, i =1,2,3)
a p3 je stuperi polynomu a(z).
Diikaz. Nejdiive si vyjadiime autokovarianéni funkei procesu {Z;} jako

Ry(k) = Rxsy (k) = E(Zy — EZ) (Zion — EZusr) = EZ, Zos,
= E(X; +Y%) (Xegn + Yigr)
= EX; X + EXYin + EY; Xy + EY Yiig
= Rx (k) + Rxy (k) + Ryx (k) + Ry (k).
Necht ax(z) a ay(z) jsou autoregresni polynomy procesu {X;} a {Y;}.
Vynésobime-li nyni ziskanou rovnost polynomem ax(B)ay (B)a(B), dostaneme
ax(B)ay(B)a(B)Rxiy (k) = ay(B)a(B)ax(B)Rx(k)+
+ ax(B)a(B)ay (B)Ry (k)+
+ax(B)ay(B)a(B) (Rxy (k) + Ryx(k)),
a protoze z (1.6) plyne, ze
ax(B)Rx(k) =0, k>q

ay (B)Ry (k) =0, k> qa,
pak spolecné s predpokladem (2.4) plati

3
ax(B)ay(B)a(B)Rxiy(k) =0, k> pj+max(q—pii=123).

=1

Nakonec uz staé¢i jen pouzit vétu 2 (Nutna a postacujici podminka pro ARMA).
Za polynom A(z) z véty 2 volime soucin ax(z)ay(z)a(z). O

Poznamka. Pokud by procesy {X;} a {Y;} byly nekorelované, pak by ps = g3 =0
a jednalo by se o vétu 4 z predchozi kapitoly.

2.4 Shrnuti specialnich pripadi

Tabulka 2.1 uvadi prehlednou sumarizaci jednotlivych specidlnich pripadi, ke kte-
rym muze pii s¢itdni nekorelovanych linearnich modeld ¢asovych rad dojit. Znéni
vét, na zakladé kterych je tabulka zkonstruovana, je ve tvarech nerovnosti. Pro-
to pfi séitani jednotlivych modeli muze dojit i k jednodussim pfipadim nez je
uvedeno v tabulce, kde je uveden maximalni model, ktery s nejvétsi pravdépo-
dobnosti nastane. Jednodussi modely nastavaji ve vyjime¢nych situacich. Nékteré
z nich jsou ukézany na piikladech.
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Nekorelované posloupnosti | O¢ekavany (maximalni) soudet
MA(g) + WN MA(q)

MA(q1) + MA(g2) MA (max (g1, g2))

MA(q) + AR(p) ARMA(p,p+q)

MA(q1) + ARMA(p2, ¢2) ARMA (p2, max (g2, p2 + q1))

AR(p) + WN ARMA (p, p)

AR(p1) + AR(p2) ARMA (p; + p2, max (p1,p2))

AR(p1) + ARMA(pa, ¢2) ARMA (py + p2, max (p1 + q2, p2))
ARMA(p,q) + WN ARMA (p, max (p, q))

ARMA (p1,q1) + ARMA(p2, ¢2) | ARMA(py + p2, max (p1 + q2,q1 + p2))

Tabulka 2.1: Shrnuti specialnich pfipadu pro soucty nekorelovanych posloupnosti
jednotlivych typt linearnich modelii.

2.5 Priklady

Véta 3 hovori pouze o souctu nekorelovanych posloupnosti klouzavych soucti.
Priklad 2.1 ukazuje situaci, kterd mize nastat, neni-li pfedpoklad dodrzen.

Piiklad 2.1. Necht {X,;} a {Y:} se oba ridi modely MA(1). Bily Sum je ale u obou
posloupnosti stejny. U posloupnosti {Y;} je akordt casové posunut. To znamend,
Ze jsou posloupnosti vzdajemné korelovany.
Necht
Xt =&+ bgt—l

3/;5 =¢€t—3+ dgt—4a
potom jejich soucet {Z}, definovany predpisem

Zi =X +Y,
=& +bei_1 + 0549 + £4—3 + dey_y,

se Tidi modelem MA(4).

Nasledujici priklad naopak predstavuje situaci, kdy predpoklady dodrzeny
jsou a dochéazi ke snizeni fadu souctu oproti predpokladané hodnoté. A to az na
hodnotu ¢* = 0, tedy se soucet fidi modelem MA(0), coz je bily Sum.

Priklad 2.2. Necht {X;} a {Y:} se oba 7idi modely MA(1) definovanymi takto

Xt =&+ be’:‘tfl
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Y, =n +dn-a,

kdy {e:} a {n} spolu nejsou korelované, ale maji stejnyj rozptyl o2 = o} = 0* a

necht b = —d. V takovém pripadé pro jejich soucet {Z;}, definovany predpisem
Zi =X +Y,
=& +be1 +m — bip—

plati

Rz(0) =EZZ, =2 (1+b%) 0?
Rz(1) =EZ;Z; 1 = bo® — bo* =0
Ryz(k)=EZZ; =0, k>1

To znamend, Ze proces {Z} lze zapsat ve tvaru Z, = &, kde {&} je bily Sum
s rozptylem of = 2 (1 +b%) o®.

Protoze MA procesy mohou mit vice ruznych vyjadieni, neexistuje jednoduchy
popis podminek, kdy k jevu z prikladu 2.2 dochézi. Mimo jiné to dokazuje nutnost
nerovnosti ve znéni vét o fadech vyslednych procesi.
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3. Souciny

Druhou tfidou funkci ARMA procesu, kterou se v této praci zabyvame, jsou
souciny. Nasledujici pristup vychazi prevazné z ¢lanku [8], protoZze neexistuji jiné
zdroje zkoumajici danou problematiku. Jiz diive jsme uvedli a dokézali nutnou a
postacujici podminku pro centrovany slabé stacionérni ¢isté ndhodny proces, aby
se 1idil modelem ARMA (p, q). Z této véty jsou poté odvozeny vztahy pro soucin
dvou nezavislych a pozdéji ne nutné nezavislych normalnich ARMA procest.

3.1 Véta o soucinu dvou nezavislych ARMA pro-
cesl

Véta 6. Necht {X;} a {Y:} jsou nezdvislé ndhodné procesy tidici se modely
ARMA(p1,q1) a ARMA(ps,q2). Necht proces {Z;}, definovany vztahem Z, =
XY, je jejich soucin. Potom {Z,;} se bude fidit modelem ARMA (p,q), kdy p <

pip2 a ¢ < p+max(q — pi, g2 — P2).
Poznamka. Znéeni véty miZeme opét jednoduse rozsirit na soucin N nezdvislijch
ARMA procesii, coZ miuzeme symbolicky zapsat jako

N
[[ARMA (pi,q;) = ARMA(p,q),

i=1
kdy p < Hfilpi aq<p+max(¢ —ppi=1,...,N).
Diikaz. Rozepiseme-li si autokovarian¢ni funkei procesu {Z;}, dostaneme
Ry(k) = EZ, 7y = EXYi Xy 1 Vi
a z nezavislosti procesi {X;} a {Y;} plyne
Ry(k) = EX, X\ EY,Ys
= Rx (k) Ry (k).

Za zjednodusujictho predpokladu, Ze autoregresni polynom nemaji nasobné
kofeny, muzeme autokovarianéni funkce procesi {X;} a {Y;} spocist z (1.6) a

vyjadiit jako Rx(k) = Y0, Buak,, k > ¢ —p1 a Ry(k) = i Bojols;, k>
g2 — p2. Tedy
pP1 P2
Rz(k) = Z 2511‘52]‘ (&uazj)k, k > max (q1 — p1,¢2 — p2) -
i=1 j=1

Zadefinujeme-li polynom A(z) nésledovné

pr1 p2

A(z) =TT (1 = eniaes2) (3.1)

i=1 j=1
dostavame
A(B)Rz(k) =0, k > pips + max (q1 — p1, g2 — p2) -
Nakonec uz staéi jen pouzit vétu 2 (Nutna a postacujici podminka pro ARMA)

a jsme hotovi. O
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Poznamka. V dikazu jsme prijali zjednodusujici predpoklad, Ze autoregresni po-
lynomy nemaji mnohondsobné koreny, ktery zdasadné zjednodusuje algebraickd vy-
jadreni. Bez tohoto predpokladu bychom mohli vyjadrit autokovariancéni funkci
procesu jako (1.9). Ideu dikazu toto zjednoduseni neménd.

3.2 Odvozeni autokovarianc¢ni funkce souc¢inu dvou
ARMA procesti

Obecné odvozeni autokovarianéni funkce soucinu dvou necentrovanych ARMA
procest lze nalézt v [15]. Zde uvedeme jen odvozeni se zjednodusujicim piedpo-
kladem nulovych stfednich hodnot.

Necht {X;} a {Y;} jsou stacionarni ndhodné procesy ridici se modely ARMA
s nulovymi stfednimi hodnotami pyx = puy = 0. Jejich soucin je nahodny proces
{Z,}, definovany jako Z, = X, + Y;. Nejprve spocteme jeho stfedni hodnotu

1z = E(X,Y)
= E((Xe — px) + px) (Ve = py) + py)
= Rxy(0) + pixpry.
V nasem piipadeé se zjednodusujicim pfedpokladem nulovych stfednich hodnot
je vysledek uz; = Rxy(0). Aby byla stfedni hodnota sou¢inu nulova, musi byt

procesy {X;} a {Y;} nezavisle.
Autokovarian¢ni funkce se potom rovna

Ry(k) = E((Z — pz)(Zio — p12))
= E(XYiXo nYig — pi3)
= E (XY X 1Yik) — Ry (0).

3.3 Véta o soucinu dvou ne nutné nezavislych nor-
malnich ARMA procesi

Véta 7. Necht {X:} a {Y:} jsou ne nutné nezdvislé normdini nahodné procesy
ridici se modely ARMA(p1,q1) a ARMA (ps,q2). Necht proces {Z;}, definovany
vztahem Zy = XYy, je jejich soucin. Nutnd a postacujici podminka k tomu, aby

se proces {Z;} ridil modelem ARMA je, Ze musi existovat takovy polynom d(z)
s koreny vné jednotkového kruhu, aby pro néjaké qs platilo

d(B)RXy(k’)Ryx(k’) = 0, k> qs.

Pokud bude stupen polynomu d(z) roven ps, potom se {Z;} bude idit modelem
ARMA(p,q), kdy p < p1p2+ps a ¢ < p+max (¢; — pi,i = 1,2,3). Potom {Z;} se
bude tidit modelem ARMA(p,q), kdy p < pips a ¢ < p+ max (¢1 — p1,q2 — p2)-

Diikaz. Vyjadiime-li autokovarian¢ni funkei procesu {Z;} a vyuzijeme-li predpo-
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kladu normality, muzeme aplikovat Isserlisovu vétu (Tvrzeni 1) a dostaneme

Rz(k) = E(X;YiX; 4Y; %) — Ry (0)
= E(X: X)) E(YYi—i) +
+E(X YY) E(Y, X)) + E(X\Y)) E(X,_1Yik) — R%y(0)
= Rx(k)Ry (k) + Rxy (k) Ry x (k) + R%y(0) — R%y(0)
= Rx(k)Ry (k) + Rxy (k) Ryx (k) (3.2)

Zavedeme-li definici polynomu A(z) stejné jako v (3.1)

P1 p2

A(z) = H H (1 — agi0052),

i=1 j=1
a vynasobime-li vztah (3.2) polynomem d(B)A(B), z vlastnosti polynomu d(z)
predpokladanych ve znéni véty a z vlastnosti polynomu A(z) dostaneme

d(B)A(B)Rz(k) =0, k>4,

kde ¢ = p1pa + ps + max (¢; — ps, i = 1,2,3). Aplikujeme-li nyni vétu 2 (Nutné a
postac¢ujici podminka pro ARMA), jsme hotovi.
O

3.4 Shrnuti specialnich pripadi

Stejné jako v pripadé souctl, i nyni uvadime tabulku 3.1, ktera je prehlednou
sumarizaci jednotlivych specidlnich pripadi, ke kterym muze pfi nasobeni neza-
vislych linearnich modelu ¢asovych fad dojit. Znéni vét, na zakladé kterych je
tabulka zkonstruovéna, je opét ve tvarech nerovnosti. Proto pii nédsobeni jednot-
livych modeli muze dojit i k jednodussim pfipadim nez je uvedeno v tabulce,
kde je uveden teoreticky maximalni model, ktery muze nastat. Jednodussi mo-
dely nastévaji teoreticky ve vyjimec¢nych situacich. Nékteré z nich jsou ukazany
na piikladech.

3.5 Priklad

Piiklad 3.1. Necht {X:} se 7idi modelem AR(2) a {Y;} je bily Sum. Necht jsou
tyto procesy nezdvislé. Autokovariancni funkce si oznacme Rx (k) a Ry (k). Auto-
kovariancni funkci ndhodného procesu {Z;}, definovaného jako Z; = X;Y;, ozna-

¢ime Rz(k), kde

RZ(I{?) - EZtZt_k
= EXi Xy YiYip.

Z nezavislosti { X} a {Y;} platt

Rz(k) = EX; X, 1 EY Y, 4
= Rx(k)Ry (k).

Jelikoz {Y;} je bily sum, Ry(k) = 0 pro k > 0. To ovsem znamend, Ze i
Rz (k) =0 pro k > 0. A z toho plyne, Ze {Z;} je rovnéz bily sum.
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Nezavislé posloupnosti Ocekavany (maximalni) soucin

MA(q) x WN MA(q)

MA(q1) x MA(g2) MA (max (q1, g2))

MA(g) x AR(p) MA(q)

MA(q1) x ARMA(p2, 2) MA (max (g1, g2 — p2))

AR(p) x WN WN

AR(p1) x AR(p2) ARMA (p1p2, pip2 — min (p1, p2))

AR(p1) x ARMA(p2; g2) ARMA(p1p2, p1p> — min (p1, p2 — ¢2))
ARMA(p,q) x WN MA (max (¢ — p,0)), (tj. pokud g < p, WN)
ARMA (p1,q1) x ARMA(ps,q2) | ARMA(p1p2, pip2 + max (q1 — p1, g2 — p2))

Tabulka 3.1: Shrnuti specialnich pripadi pro sou¢iny nezavislych posloupnosti
jednotlivych typt linedrnich modelii.
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4. Agregace v Case

vvvvvv

¢asovych tad patii jejich agregaee v Case. Ty miizeme rozdélit do dvou trld.

e Systematicky odbér vzorki (anglicky Systematic Sampling) — napiiklad pred-
pokladame-li, Ze néjaka ¢asova posloupnost je generoviana kazdou jednotku
(denné, mésicné, ro¢né, ... ), ale my ji pozorujeme az kazdych [ > 1 jedno-
tek. Napriklad namérené teplota v Klementinu miize byt zndméa denné, ale
my ji zaznamenévame az s tydenni frekvenci (I = 7).

e Casové agregace (Anglicky Temporal Aggregation)— v této situaci zazname-
navame néjaky souhrnny tudaj za dané ¢asové obdobi. Napiiklad produkce
automobiltl je znama mésicné, ale zvefejiiuje se az ¢tvrtletni agregovana
produkce.

Nejprve obé tyto situace popiSeme jednotnym zptisobem a uvedeme vétu o modelu
agregovaného procesu, jak ji uvadi Engel v [8], poté se jesté detailnéji zamérime
na Casové agregace, kde Stram a Wei v [14] ziskali presnéjsi vysledky.

4.1 Véta o modelu agregovaného procesu

Necht {X;} je ndhodny proces. Definujeme-li ndhodny proces {Y;} vztahem

n—1
Y = Zantl+j7 (4.1)
=0

pak Y; je linedrni kombinaci n proménnych procesu {X;} z rozmezi od ¢l do
tl+n—1, kde n, [ jsou parametry agregace. n oznacuje rozsah agregace a [ urcuje
posun ¢i piekryv. Piiklady hodnot parametri n,[ pii zvoleni a; = 1 pro j =
0,...,n—1 jsou vidét v tabulce 4.1.

Dtive nez uvedeme znéni véty, ukdzeme, jak se chova operator posunuti s agre-
govanou posloupnosti.

Poznamka (Poznamka k operatoru posunuti B). Pro prehlednéjsi notaci budeme
znacit operdtor posunuti u agregované posloupnosti jako B a u pivodni stile B.

Dle definice

BY, =Y, 1—2% (-1t = Zajxﬂﬂ z—ZaJB Xt

To znamend, Ze operdtor posunuti B aplikovany na agregovanou posloupnost
{Y:} odpovidd posunu zpiisobenému operdtorem B! na piivodni posloupnost {X;}.
Zde chapeme, Ze casovd meritka jsou u obou posloupnosti riznd. Kupiikladu ope-
rdtor posunuti na cturtletni casové tadé B odpovidd operdtoru B® na piivodni
Mesicnd.
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n=3 Yi=X1+ X+ X3
I=1 Yo=Xo+ Xs+X,
Ys = X5+ Xy + X5

n=4 Yi=Xy+ X5+ Xe+ Xy
=4 Yo = X+ Xg + Xio + X1s
Y3 = Xpo+ Xz + Xig + Xis

n=3 Y] = X0+ X1 + Xoo
l:10 Y2=X20+X21+X22
Y3 = X30 + X31 + X0

n=1 }q:Xg
=3 Yo = X
Yy = Xy

Tabulka 4.1: Priklady hodnot parametri agregace n a (.

Véta 8. Nechl se ndhodny proces {X;} 7idi modelem ARMA (p,q). Necht agre-
govand posloupnost {Y;} je definovand jako v (4.1). Potom se proces {Y;} ridi
modelem ARMA (po, qo), kde

(4.2)

q—p+n—1J
l Y

Po<p a q < {er

kde |x| znaci dolni celou cdst x.

Diikaz. Nejdiive ukazeme, ze je proces {Y;} centrovany. Protoze EX; = 0 pro
vSechna £, potom i

n—1 n—1
EY, =E) a;Xusj =Y a;EXyy; = 0.

J=0 Jj=0

Déle ovérime jeho slabou stacionaritu. Oznac¢ime-li si jeho autokovarian¢ni
funkci jako Ry (s,t), tak plati

n—1 n—1
Ry(s,t) =EY,Y; =E E a; X o 4i E a; X4,
i—0 =0
n—1 n—1
= a;a;EX i Xy,
i—0 j=0
n—1 n—1

= aajRx (I(s —t)+j5—1).

=l

=]
[e=]

j=

A protoze vidime, Ze zavisi jen na rozdilu s — ¢, mizeme pro k = s — t psat

=

n—1 n—

Ry(k) = aiajRX (]{l —|—] - Z) . (43)

s
Il
o
<.
I
o
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Autokovarian¢ni funkei procesu {X;} mizeme pro k > ¢ — p, se zjednodusu-
jicim ptedpokladem riiznych kofent o !,. .., a, L autoregresniho polynomu a(z),
zapsat jako

p
=Y Buak,  k>q-p.
m=1

Dosadime-li toto vyjadieni do (4.3), vznikne

n—1 n—1

p
a;a; Z Bralktri=i kKl+j—1i>q—np. (4.4)
7=0 m=1

I
o

7

Pouzitim operatoru posunuti na autokovarianéni funkei Ry (k) bychom dostali

—_

n—1

ZaiajBlRX (Kl 45 — 1),

0
-1

n—

BRy (k)

=0
-1

3 s
§ .
Il

alaJZﬁmaklﬂZl kl4+j—1—1>q—p.
=0 5=0

Polozime-1i nyni polynom A(z), stupné p, z véty 2 (Nutna a postacujici pod-
minka pro ARMA) jako

A(z) = H (1—alz),

V prvni zavorce na pravé strané rovnosti je soucin p zavorek a v druhé je
rozepsané funkce Ry (k) jako soucet p ¢lent (dvojitych sum). Pfi roznasobovani
odpovida kazdému ¢lenu z druhé zavorky jeden ¢initel ze zéavorky prvni, ktery jej
nuluje. Tedy pro kazdé 1 < r < p plati

n—1 n—1
l kl4j—i | _
(1 —a,B) E a;a; By, =
i=0 j=0
n—1 n—1 n—1 n—1
_ kl+j—i ! kltj—i—l | _
= E a;a;Bra, -, E a;a;Bra, =0.
i=0 j=0 i=0 j=0

Podivame-li se jesté na podminku pro k ze souc¢inu A(B)Ry (k), pak vidime,
ze Clen j — 7 nabyva hodnot z rozmezi od 1 —n do n — 1. Proto piSeme
(k—p)l+1—n>q—np,
(k=pl>q—p+n—1,
. 1
. {p . %J |
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A(B)Ry(k) =0, k > Lp—i— quJl“—"*lJ, ¢imz jsou podminky véty 2 splnény a
diikaz je hotov.
O

Poznamka. V clanku [8], odkud byl ndznak dikazu cerpdn, je vzorec pro stupen
qo uveden chybné.

Poznamka. Pro dvé tridy casoviych agregaci uvedenych na zacdtku kapitoly jsou
hodnoty parametri a vzorec po dosazeni nasledujici.

e Systematicky odbér vzorku — jednd se o pripad, kdy n = 1. Proces vzniklyj
timto zpisobem se poté Tidi modelem ARMA (po,qo), kde po < p a qo <

P+,

e Casové agregace — jednd se o pripad, kdy n = [. Proces vznikly timto zpiso-
bem se poté iidi modelem ARMA (po, qo), kde po < p a gy < Lp +1+ q_z;lj.

Toto rozdeleni nepokriyjvd moznost, kdy dochdzi k prekryvu cdstecnijch soucti,
coZ ovsem neni na skodu.

Poznamka. K nerovnosti ve stupni vijsledného modelu u casové agregace dochdzi,
pokud pro néjaké koteny 6;, 05, i # j autoregresniho polynomu a(z) plati 67 = 0%
pro i # j, kdy n je stupen agregace. Jsou-li vSechny kofeny rizné a k tomuto
nedochazi, plati rovnost. Viz ddle.

4.2 Limitni chovani

Za zminku stoji se zamérit na limitni chovani ¢asovych agregaci, nechame-li jit
parametry [, n k nekone¢nu. Viz [§].

e Plati-li véta 8 a je-li [ dostatecné veliké, vysledny proces {Y;} se bude fidit
modelem ARMA (po, o), kdy po < p a gy < p— 1 nebo gy < p podle toho,
zda ¢ — p+n —1 < 0 nebo naopak. Z vyjadreni autokovariancni funkce
Ry (k) v (4.4) plyne, ze pii | — oo, Ry (k) — 0, k£ > 0. To znamena, ze
limitni proces bude bily sum.

e Podobna situace nastane i v pfipadé, ze [ = n. Pii n dostatecné velkém se
bude vysledny proces fidit modelem ARMA (po, qo), kdy po < pa g < p
nebo ¢y < p+1 podle toho, zda g—p—1 < 0 nebo naopak. Tedy pfin — oo i
Ry (k) — 0, k > 0, protoze z vyjadreni (4.4) je vidét, Ze exponenciala pijde
k nule rychleji nez zvétsujici se sumy.

4.3 Casové agregace

Necht {X;} je puvodni ndhodny proces generovany kazdou jednotku. Necht dale
{Yr} je pozorovany proces — agregace, ktery je zaznamenany kazdych n jedno-
tek. Pro jednoduchost vypoustime parametry ag, . . ., a,_1, které nechavame rovny
jedné, ¢imz prijimame leh¢i parametrizaci.

nT
Yy = Z Xy =(14B+---+B" ") X, (4.5)
t=n(T—1)+1
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kde T je Casova jednotka v agregované posloupnosti a parametr n nazyvejme
stupném agregace. Tedy naptiklad, pokud ¢ reprezentuje mésice, n = 3, potom
{Yr} jsou étvrtletni soucty pavodni ¢ zakladni mésiéni posloupnosti {X;}.

Ze vztahu (4.3) plyne, ze autokovarianéni funkei Ry (k) procesu {Y7r} muZzeme
vyjadfit pomoci autokovarianéni funkce Rx (k) procesu {X;} néasledovné

Ry(k)= (1+B+--+ B’ Rx(kn+n—1).

To znamené, ze Ry (k) je linearni transformaci autokovarianénich funkei Rx (j)
pro j od kn —n + 1 do kn + n — 1. Koeficienty najdeme roznasobenim sou¢inu
(1+B+---+ B”_l)Q. Rozepiseme-li transformaci do maticového zéapisu, dosta-
neme

Rx(l — n)
Ry (0) Rx(1-n+1)
Ry(l) .
=A ' ) 4.6
: Rx(0) (4.6)
Ry (k) :
RX (kn +n— 1)
Matice koeficienti A se rovna
C Okn
On C Okn—n
0w, C

kde 0,, je 1 x n vektor nul a C je 1 x 2n — 1 vektor koeficienttt C; u ¢lenit B*
z rozvoje (1+ B+ - + B"1).

Cely tento myslenkovy postup miizeme jesté zjednodusit, protoze vime, Ze
Rx (k) = Rx(—k), pro vSechna k. Z toho divodu muzeme vypustit prvnich n — 1
radka v matici s hodnotami aukovariancni funkce procesu {X;} odpovidajicich
Rx(1 —n),..., Rx(—1). Matici A poté upravime na matici A,,, ktera je zleva
o n — 1 sloupci uzsi a jejichz koeficienty jsou pridany do odpovidajicich zbylych
sloupct matice A. Tedy

Ry (0)
Ry (1) A RX,(O)
= A, ; . (4.7)

Konstrukce matice A a A, je snéze pochopitelna z prikladu (4.1).

4.3.1 Posloupnosti klouzavych souc¢ti MA
Necht se zakladni posloupnost {X;} fidi modelem MA(q)

Xt = C(B)Et = (1 + ClB R Cqu)gt,

kde {&;} je bily sum s rozptylem o2 > 0. Nahodny proces {Yr} je agregaci stupné
n definovany v (4.5). Protoze Rx(k) = 0 pro |k| > ¢, pak Ry(j) = 0, pokud
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j>q = |1+ (q—1)/n]. Tedy jediné body, kde miize byt autokovarian¢ni funkce
procesu {Yr} nenulové, jsou Ry (0), Ry (1),..., Ry(¢*). Z toho plyne, ze agregace
stupné n {Yr} se idi modelem MA(qp)

YT = (]. + 918 + -+ erqu)’f]T,

kde {nr} je bily sum se stfedni hodnotou 0 a rozptylem 02,

—1
%Sqﬂzb+q J
n

Parametry 6;, i = 1,...,¢ a 0 jsou funkcemi parametri ¢;, i = 1,...,q a o?.
Dopocitany mohou byt ze systému rovnic (4.7). Vzhledem k charakteru modelu
klouzavych sou¢ti je mozné pracovat pouze s prvnimi (¢* + 1) fadky a (¢ + 1)
sloupci matice koeficientu A,,, kterou si ozna¢ime jako A, (¢q). Mame tedy

Ry (0 Ry (0)
P - [ (49
Ry(q') Rx(q)

kdy konstrukce A, (q) je opét nazorné vidét z prikladu (4.1).

4.3.2 Autoregresni posloupnosti AR
Necht se zékladni posloupnost {X;} fidi modelem AR(p)
a(B)Xt = (1 + alB + -+ apo)Xt = &4,

kde {e;} je bily Sum s rozptylem o2 > 0. Nahodny proces {Yr} necht je agregaci
stupné n definovany v (4.5).

Ze znéni véty 8 plyne, ze {Yr} se bude fidit smiSenym modelem ARMA (po, qo),
kde pp < pagq < |[p+1—(p+1)/n|. Stram a Wei v [14] pfinasi pfesnéjsi
klasifikaci, s kterou davaji skute¢né hodnoty parametri vzniklého ARMA modelu.
Véta 9. Necht a(B) = (1+a;B+---+a,BP) s riznymi koreny 6; ', i =1,...,p*
s ndsobnostmi s;, tedy Zf; s; = p. Necht n je stupen agregace a necht b znact
pocet riznygch hodnot 67 prot = 1,...,p*. Ddle rozdélme cisla s;, i = 1,...,p*, do
b disjunkinich mnoZin A; tak, aby sy a s; ndleZelo A; pouze tehdy, kdyz o) = o7
Potom se agregace {Yr} definovand v (4.5) 7idi modelem ARMA(P, Q)

Oé(B)YT = (1 + 0618 + -+ OépBP> = (1 + ’)/16 + -+ ’YngQl)T]T = ’}/(B)T]T,
kde

P= i max A;, (4.9)
max A; = ;Le;vét§z’ prvek Aj;,
Q= |pr1-"22 - p)
:LP+1—p+1y
n
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kde {nr} je bily sum s rozptylem o

2
oZ.

a ;Y a a% jsou funkcemi parametri a; a

Diikaz. Lze dohledat v [14] na strané 288. O

4.3.3 SmiSené posloupnosti ARMA

Stejné jako v pripadé klouzavych sou¢tic MA ¢i autoregresnich posloupnosti AR
lze hodnoty parametri ve vysledném modelu vzniklém ¢asovou agregaci smiSe-
ného modelu ARMA omezit pomoci véty 8. My v této ¢éasti nejprve uvedeme
definici modelu ARMA bez skryté periodicity fadu n a poté uvedeme znéni vét
o hodnotach parametri pro smiSené modely ARMA tak, jak je uvedeno v [16]
— nejprve pro model ARMA bez skryté periodicity fadu n a pak zobecnéné tvr-
zeni. Zjistime, ze praveé skryta periodicita zplisobuje pripadné snizeni parametri
vysledného modelu oproti vété 8.

Definice. O modelu ARMA (p,q) daného vztahem (1.5) Fekneme, Ze je bez skryté
periodicity Fddu n, pokud 6;*,i=1,...,p* jsou koFeny autoregresniho polynomu
a(z) a 0f = &7 implikuje 6; = 0;.

Véta 10. Necht se zdkladni posloupnost { X} 7idi modelem ARMA (p,q), dangm
vztahem (1.5), kde {g;} je bily Sum s rozptylem o > 0. Necht maji oba polynomy
a(z) i c(z) vsechny kofeny vné jednotkového kruhu a Zidné koteny spolecné. Ddle
predpokladejme, Ze je model ARMA (p,q) bez skryté periodicity adu n. Potom se
agregace stupné n, {Yr}, definovand v (4.5), ¥idi modelem ARMA (p, Q2 ), kde

—p—1
Qs = {p f1g &J |
n
Diikaz. Vyjadiime-li autoregresni polynom v sou¢inovém tvaru, mame

p

a(B) = [[(1-4,B).

J=1

Déle vynasobime-li obé strany zapisu ARMA modelu a(B)X; = ¢(B)e; vyra-

zem
[ (Lo sy
e (1-6;B)(1—-B) ’
dostaneme
- (1-0'B") (1+B BN X - — 0B - BY) B
]1:[1 - +B+-+ jl:[l 1_53( B c(B)et,

kdy pravou stranu miizeme dale rozepsat jako
(14+6B+- 467 7'B" ") ... (146,B+- -4 'B" ) (1+B+---+B" ")¢(B)e.

Oznac¢ime-li nyni levou stranu jako

p
Z =1 =8B)(1+B+---+ B "X,

j=1
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Pidvodni model | Agregovany model
MA(q) MA([{])

AR(p) ARMA(p, |p - 2])
ARMA(p, q) ARMA(p, [p+ 32])

Tabulka 4.2: Shrnuti specidlnich pripadu pro systematicky odbér vzorku z po-
sloupnosti fidicich se jednotlivymi typy linearnich modeli. (I je rozestup odbéru
vzorki.)

miizeme Tici, Ze se jedna o posloupnost klouzavych soucti. Jelikoz posun nejvys-
stho fadu na pravé strané se rovna pn+n —p— 14 q, z vlastnosti autokovariancni
funkce posloupnosti klouzavych souctu plyne

E (ZnTZnT—nK> =0

pro K > Q. O

Agregovany proces {Yr} se tedy fidi modelem ARMA (p, Q)

p
H (1= 0'B)Yr = (L+nB+ - +7,8%)nr,
7j=1

kde {nr} je bily Sum s rozptylem 0% ay a 0% jsou funkcemi parametru a;, ¢; a

o2. Za zminku stoji, Ze autoregresn{ parametr zistal oproti ptivodn{ posloupnosti
nezménén a koreny autoregresniho polynomu agregované posloupnosti jsou n-té
mocniny kofent autoregresniho polynomu ptivodni posloupnosti.

Véta 11. Necht se zdkladni posloupnost {X;} 7idi modelem ARMA(p,q), da-
nym vztahem (1.5), kde {&;} je bily $um s rozptylem o? > 0. Necht maji oba
polynomy a(z) i c(z) vSechny koteny vné jednotkového kruhu a Zadné kofeny spo-
lecné. Ddle predpokladejme, Ze model ARMA (p,q) ma skrytou periodicitu Fdadu n.
Potom se agregace stupné n, {Yr}, definovand v (4.5), vidi smiSenygm modelem

ARMA(P,Q), kde P je stejné jako u autoregresni posloupnosti (4.9) a

Q< |pr1+ L o)

Diikaz. Je kombinaci predchozich dikazi. O

4.4 Shrnuti specialnich pripadi

Tabulky 4.2 a 4.3 sumarizuji vysledky ziskané z pfedchozich vét o systematickém
odbéru vzorki a casové agregaci. Néktera znéni vét, na zékladé kterych jsou tabul-
ky zkonstruovany, jsou ve tvaru nerovnosti, proto miize dojit za jistych okolnosti
ke snizeni maximélnich modelt uvedenych v tabulkich na jednodussi varianty.
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Pidvodni model Agregovany model

MA(q) MA([1+ £2])
AR(p) bez skryté periodicity ARMA(p, [p +1-— ’%J)
AR(p) se skrytou periodicitou ARMA(P, [P +1—EH)

ARMA(p, q) bez skryté periodicity | ARMA(p, [p+ 1+ £2=1])

ARMA(p, q) se skrytou periodicitou | ARMA(P, | P + 14 ©2=1])

Tabulka 4.3: Shrnuti specialnich piipadu pro ¢asové agregace posloupnosti fidicich
se jednotlivymi typy linedarnich modeli. (n je stupen agregace.)

4.5 Priklady
Piiklad 4.1. Necht se posloupnost {X;} Tidi modelem MA(2)
X, =c(B)ey = (14 ¢1B + c3B?)e;.
Jeji autokovariancni funkce je tedy dle (1.3) rovna

1+ +c3)o?, kdyz k=0,
(c1 + c1e9) 02, kdyz k =1,
202, kdyz k = 2,

0, kdyz k> 2.

Rx(k') =

Ukolem je zjistit, jakym modelem se 7idi agregace stupné n = 3, tedy proces
{Yr}, definovany jako
Yr = (1+ B + B?) Xr.

Pro autokovariancni funkci Ry (k) plati

Ry(k) = (14 B+ B?)” Rx(3k + 2),
= (14+2B+3B>+2B° + B*) Rx(3k + 2).

Dosazenim do (4.6) dostaneme

Rx(-2)
Ry (0) 1232100000000 0\[R(-1
Ry()| o001 232100000 0|]| £Ex(0
Ry2] 0000001232100 0]|]|8x1)
Ry (3) 000000000O0T12321 :
Ry (11)

(4.10)
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Ddle zjednodusenim (4.7) dostaneme

Rx(0)
Ry (0) 3420000000 0 0\]~x)
Ry(M)| (01232100000 0]|][R((2)
Ryl " loo0012321000 0
Ry (3) 000000012321 :
0

3Rx(0) +4Rx (1) 4+ 2Rx(2)
Rx(1) +2Rx(2)
0
0

(4.11)

Diky zjednoduseni (4.8) miZeme psdt dokonce jako

Vidime, Ze agregace stupné 3 {Yr} se 7idi modelem MA(1). Pijde tedy zapsat
ve tvaru

Autokovariancni funkce Ry (k) se rovnd

+60*) 07 =3(1+c +c3)02 +4(c1+ 1) 0 4+ 2007, kdyz k=0,
2 _

T

= (¢1 + c109) 02 + 2¢902, kdyz k =1,

(1
Ry (k) = { 0o
0, kdy? k> 1.

o 2 . o
Hodnoty parametri 0 a o, lze dopocitat ze vztahi

1+67 3(1+c+33)+4(c+ ) + 26
0 (c1 4 c1e2) + 2¢9

s (c1+ ) ol + 2c0?
g =
K 0
Nyni jeste ukdZeme, Ze q* je jen hornim odhadem skutecné hodnoty qy. ProtoZe
Ry (1) = (c1 + c1co + 2¢9) 02, pak pri platnosti rovnosti co = cfi2 se Ry(1)=0a
agregace {Yr} je bilym Sumem.

Piiklad 4.2. Necht se posloupnost {X;} 7idi modelem AR(2)
a(B)X; = (1 +a;B + ay;B*) X, = ¢,
kde a; = (0,5)Y3, ay = (0,5)%/% a 0 = 1.
Ukolem je zjistit, jakym modelem se 7idi agregace stupné n = 3, tedy proces

{Yr}, definovany jako
Yr = (1+ B+ B?) Xsr.
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Z wvéty 8 plyne, po dosazeni do (4.2), Ze agregace se bude 7idit modelem
ARMA (po, qo), kdy po < 2 a qo < 2. Checeme-li ziskat presné hodnoty, vyuZijeme
vety 9.

Vyresenim kvadratické rovnice ziskame koreny

2 2

ot =213 (cos (?ﬂ) + 7sin (%))
4 4

oyt =213 (cos <§) + i sin (%)) .

Kofreny jsou rizné, oba s ndsobnosti 1. Tedy p* = 2, s1 = so = 1. Treti
(n = 3) mocniny prevrdcensjch hodnot kofenii se rovnagi, 67 = 05 = %, z cehoZ

plyne, Ze b = 1 a Ay = {1}. Z véty 9 tedy ddle plyne, Ze Py = 1 a Qy =
(1+1—(2+1)/3) =1. Agregace {Yr} se tedy 7idi modelem ARMA(1,1).
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5. Ciselné simulace

Cilem této kapitoly je demonstrovat pfedstavenou teorii o nékterych funkcich
ARMA procest na datech. K tomuto tc¢elu bylo vyuzito ¢iselnych simulaci. K rea-
lizaci byl vyuZzit statisticky software R (http://www.r-project.org/). Vysledky
jsou shrnuty do 56 nésledujicich tabulek. Na pfilozeném CD je k dispozici zdro-
jovy kod véetné spoctenych dat ve formatu RData pro software R. Pfi soucasné
vypocetni kapacité bézného pocitace by replikace vypoctu trvala v fadu hodin.
Ziskéni totoznych vysledku lze docilit nastavenim generatoru pseudondhodnych
¢isel na hodnotu 1018.

5.1 Popis simulaci

V predchozich kapitolach byla predstavena teorie soucti, sou¢inu a agregaci v ¢a-
se ARMA procest, kde byly vzdy na konci kapitoly shrnuty specialni pripady
pro poslouposti klouzavych souc¢ti nebo ¢isté autoregresni posloupnosti. Nésle-
dujici experimenty se snazi nasimulovat realné situace, jak by mohlo k jednotli-
vych funkcim dochéazet. Kazdy z experimentii byl volen tak, aby vyzkousel jednu
specialni situaci a aby o¢ekdvany vysledny model spadal do mnoziny modeli tes-
tovanych. Parametry byly voleny tak, aby bylo moZzno pozorovat, jak se modely
chovaji, jsou-li kofeny blizko jednotkového kruhu ¢i naopak. Jednotlivé hodno-
ty parametri se v raznych modelech opakuji a je tedy mozno pozorovat zmény
oproti predchozim situacim.

Kazdy experiment byl zopakovan 1000 krat pro dvé rizné délky posloupnos-
ti (120 a 900 pozorovani). Nésleduje v krocich rozepsany postup jednotlivého
experiemntu.

e V pripadé souctii a soucinii byly vygenerovany 2 nezéavislé nahodné posloup-
nosti s prislusnou délkou a stejnym rozptylem. V pripadé casovych agregaci
byla generovana jen jedna rada.

e Nad vygenerovanou fadou ¢ fadami byla provedena prislusna funkce.

e K takto vzniklé posloupnosti byly poté metodou maximéalni vérohodnosti
(R piikaz arima s parametrem method="ML", vice o této metodé& napft.
v [6]) odhadovany parametry za predpokladu, Ze se idi néjakym linearnim
modelem. Testovany byly modely: WN; MA(1), MA(2), MA(3), AR(1),
AR(2), AR(3), ARMA(1,1), ARMA(1,2), ARMA(2,1), ARMA(2,2).

e 7 téchto modelt byl vybran ten s nejnizsim AIC.

e Do vysledné tabulky pro kazdy experiment byly zaznamenény frekvence
vyhodnoceni modelu jako nejvhodnéjsiho pro obé délky posloupnosti. Na-
sledné byly do tabulky zaznamenany vypocitané koeficienty u kazdého od-
hadnutého modelu. Jednotlivé koeficienty jsou uvedeny jako priméry od-
hadnutych koeficienttt pro vice posloupnosti, kde byl onen model vybran
jako nejvhodnéjsi. Nebyl-li néjaky model v experimentu zvolen jako nej-
vhodnéjsi ani pro jeden z 1000 pokusti, nemohly byt koeficienty spocteny.
Takova situace je v tabulce popsédna symboly NaN.
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Vime, 7ze v praxi je ur¢ovani vhodného modelu sofistikovana tloha, kdy se po-
mérné Casto pristupuje k analyze autokorelaéni a parcialni autokorelac¢ni funkce
a v neposledni radé i k expertnimu odhadu na zakladé povahy dat. Toto jsme si
nemohli u simulaci dovolit a proto jsme pfistoupili ke kritériu které lze aplikovat
macnim krlterlem (AIC). Tento pfistup ma své nevyhody, ale ur¢itou vypovidajici
hodnotu ma. Jako mozny postup pii vybéru vhodného modelu je doporucovan
napf. Ciprou v [7] na strané 342 a dokonce je oznacovan piivlastkem moderni.

5.2 Popis tabulek

Jedna tabulka predstavuje vysledky jednoho experimentu. V prvnim sloupci jsou
vypsany modely, které byly testovany jako mozni kandidati na nejvhodnéjsi mo-
del pro vyslednou posloupnost. Sedou barvou je oznacen teoreticky maximalni
model, ke kterému mélo v daném experimentu dojit. V druhém sloupci jsou vy-
psany frekvence zvoleni piislusného modelu jako nejvhodnéjsiho pro 120 pozoro-
vani, ve tfetim pro délku 900 pozorovani. To znamend, Ze soucet ¢isel v kazdém
z téchto sloupct cini 1. Sedou barvou jsou oznaceny nejvyssi frekvence. Ctvrty
az osmy sloupec v tabulce obsahuje hodnoty odhadnutych parametri pro jednot-
livé modely. V ptipadé modelu MA(1) se jedné o parametr ¢, v piipadé MA(2)
o parametry ¢y, co, atd. Analogicky je postupovano u autoregresnich posloupnosti.
U smiSenych modeli ARMA jsou uvedeny nejprve parametry u autoregresni ¢asti
a poté u ¢asti klouzavych sou¢ti. Tedy napt. u modelu ARMA(2,1) jsou para-
metry uvedeny v nasledujicim poradi: aq, as, ¢c;. Kromé bilého Sumu jsou modely
uvedeny vzdy na dvou fadcich. Na prvnim jsou vypsany informace pro vysledky
pokusu s posloupnosti délky 120, na druhém s posloupnosti délky 900. Pod se-
bou jsou tedy vidét hodnoty parametri tak, jak byly odhadnuty ve dvou riznych
situacich s riznymi délkami fad.

5.3 Analyza vysledkii

Celkem bylo provedeno 56 experimentt — 10 tykajicich se soucti, 10 tykajicich se
soucint, 20 tykajicich se systematického odbéru vzorki a 16 pro ¢asové agregace.
Nasleduje vycet jednotlivych experimentii.

5.3.1 Soucty

Souctim bylo vénovano 10 experimentti — pro kazdy specialni ptipad z tabulky
2.1 alespon jeden.

Experiment 1: MA(2) + WN Parametry modelu MA(2) byly voleny jako
¢ = —3,co = 1. Dle teorie by se mél soucet fidit modelem MA(2). Z tabulky
5.1 je vidét, ze pro délku fady 120 pozorovani tomu vysledky neodpovidaji, ale
pti délce fady 900, kde ocekavame lepsi vysledky, uz byl model MA(2) vyhodnocen
jako nejlepsi témér v 39% piipadi, coZ je veelku uspokojivy vysledek, vezmeme-li
v uvahu automatickou volbu nejlepsiho modelu a povahu experimentu. Pti volbé
jinych parametri by vysledky vysly rovnéz jiné.
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Experiment 2: MA(1) + MA(1) Pro tento experiment jsme zvolili situaci
z prikladu 2.2, kdy dojde ke snizeni fadu oproti maximalnimu predpokladanému
modelu vlivem volby koeficientti ¢; = —d;. V naSem experimentu jsme zvolili ¢; =
2. Soucet by se tedy dle ocekavani mél fidit modelem WN. Vysledky experimentu
zachycuje tabulka 5.2. Pti obou délkach posloupnosti vysledky odpovidaji teorii a
u delsich fad s vyssi frekvenci, tedy presvédcivéji. Tomuto vysledku nepochybné

NV weiv s

Experiment 3: MA(1) + MA(3) V tomto experimentu se jedna o typickou
situaci pri s¢itani dvou posloupnosti klouzavych souc¢ti. Volba parametrii byla
nasledujici: ¢, =0,9,d, = —%, dy = %, dz = —%. 7 vysledki v tabulce 5.3 je patr-
né, ze teoreticky model MA(3) u délky rady 120 neobstal. U délky 900 obstal jen
o malo oproti napf. MA(2) & ARMA(2,2). Céstetné to mize byt vysvétleno cha-
rakterem kritéria volby nejlepsiho modelu dle AIC, které modely s vice parametry
penalizuje silnéji. Za zminku stoji, Ze v naSich experimentech netestujeme modely
s vice parametry, napt. ARMA(3,2) nebo jen MA(4), coz by mohlo presvédé¢ivost
volby modelu MA(3) jesté vice oslabit. NavySeni poctu testovanych modeli by
¢inilo experiment jesté vice komplexni a nékteré omezujici predpoklady prijaty
byt musely.

Experiment 4: MA(1) + AR(1) Volba parametri: ¢; = 0,2,a; = —0, 3.
Dle teorie by se mél soucet fidit modelem ARMA(1,2), coz vysledky ¢iselné si-
mulace v tabulce 5.4 nepotvrzuji. P¥i obou délkach fady byl jako nejlepsi model
zvolen model AR(1). Autoregresni ¢ast se tedy zachovala. Divodem zanedbéani
¢asti klouzavych souctii by mohla byt nizka hodnota parametru ¢; v kombinaci
s kritériem volby nejlepsiho modelu, ktery ocenuje malo parametri.

Experiment 5: AR(1) + WN Dle teorie by se mél soucet fidit modelem
ARMA(1,1). Volba parametru: a; = 0,6. Z tabulky vysledki 5.5 je vidét, ze
u fady délky 120 ma model ARMA(1,1) vyssi frekvenci nez jiné modely, ale
nejlépe vychazi AR(1). U délky fady 900 uz vysledky vice odpovidaji teorii.

Experiment 6: AR(2) + WN Piipady, kdy s¢itame autoregresni posloupnost
a bily Sum, jsou v praxi velmi hojné. Jedné se o situaci signdlu a Sumu. Proto
a1 nechali nulovy a parametr as polozili roven 1—16. Dle teorie by se soucet mél
idit parametrem ARMA(2,2). Vysledky v tabulce 5.6 sice favorizuji bily Sum,
ale spravny model je hned na druhém misté s rozumnym naskokem pied zbytkem
u obou délek fad. Pri po¢tu parametri a metodé vybéru nejlepsiho modelu je to
obstojny vysledek. U rady délky 900 je frekvence spravného modelu opét vyssi.

Experiment 7: AR(1) + AR(1) Hodnoty autoregresnich koeficientt: a; =
0,4 a by = 0,8. Soucet by se mél tidit dle teorie modelem ARMA(2,1), coz
vysledky z tabulky 5.7 nepotvrdily. Alespon posloupnosti klouzavych sou¢tt maji
frekvence nulové, zejména u rfady délky 900.
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Experiment 8: AR(1) + ARMA(1,1) Hodnoty parametri: a; = 0,45,b; =
0,55,d; = 0,7. Vysledek by se mél ridit modelem ARMA(2,2), ale vysledky
z tabulky 5.8 hovoii ve prospéch modelu AR(1). Toto muze byt zpisobeno volbou
koeficient1, kdy a; se pfilis nelisi od b;. Takovou hypotézu by bylo samoziejmé
nutné otestovat.

Experiment 9: ARMA(1,1) + WN Mame-li signal fidici se modelem ARMA
(1,1), ktery je pozorovan s Sumem, teorie tvrdi, ze vysledek se opét ¥idi modelem
ARMA(1,1), samozfejmé s jinymi parametry. Pro tento experiment jsme zvolili
parametry a; = —0,7,¢; = 0, 1. Vysledky v tabulce 5.9 prokazuji, ze u fady dél-
ky 900 se témdr 50% pripadi shoduje s teoretickym vysledkem. U kratsich rad
sice prvenstvi drzi model AR(1), ale teoreticky spravny vysledek ARMA(1,1) je
na misté druhém. P1i nizké hodnoté parametru c; se jedna o znamenity vysledek.

Experiment 10: ARMA(1,1) + ARMA(1,1) V tomto experimentu jsme
zvolili parametry u prvniho ARMA modelu stejné jako v minulém piipadé, tedy
a; = —0,7,¢, = 0,1, a u druhého b; = 0,8,d; = —0,2. Dle teorie by se mél
soucet Fidit smiSenym modelem ARMA(2,2). Vysledky z tabulky 5.10 ovSem ho-
voii ve prospéch autoregresniho modelu raddu dva. NejspiSe tato volba parametri
rusi efekt klouzavych soucti. Alespon frekvence u rady délky 900 je u modelu
ARMA (2, 2) vyssi nez u kratsi rady, tedy je teoreticky spravnému vysledku blize.

Model ‘ Frekvence ‘ Koeficienty
WN 0 0
MA(1) 0,388 —0,5824
0,016 | —0,5735
MA(2) 0,11 —0,6963 0,2130
0,386 | —0,6366 0,1228
MA(3) 0,036 —0,6717 0,1170 0,0711
0,037 | —0,6301 0,1028 0,0258
AR(1) 0,046 —0, 5286
0 NaN
AR(2) 0,161 —0,6377 —0,2788
0,044 | —0,6074 —0,2345
AR(3) 0,025 -0,6226 —0,3276 —0,1767
0,078 | —0,6289 —0,2998 —0,1197
ARMA(1,1) | 0,077 —0,2472 —0,4422
0,257 | —0,2075 —0,4260
ARMA(1,2) | 0,067 0,2154 —0,8762 0,2392
0,08 0,2853 —0,9106 0, 2698
ARMA(2,1) | 0,029 —0,5309 —0,1168 —0,0945
0,014 | —0,3206 —0,1189 —0,3138
ARMA(2,2) | 0,028 -0,0992 —0,3262 —0,5087 0,3033
0,029 | —0,4089 —0,1030 —0,2202 —0,0666

Tabulka 5.1: Experiment 1: MA(2) + WN

36



Model | Frekvence Koeficienty
WN 0,534 0,567
MA(1) 0,055 —0,0041
0,055 | 0,0181
MA(2) 0,025 0,0239 —0,1086
0,021 | —0,0208 —0,0101
MA(3) 0,01 0,0288  0,0150  —0,0009
0,013 0,0142 —0,0030 —0,0502
AR(1) 0,051 0,0132
0,045 0,0041
AR(2) 0,031 —0,0124 —0,0491
0,021 | 0,0020 —0,0288
AR(3) 0,012 0,0114 —0,0855  —0,0263
0,008 | —0,0068 —0,0328  0,0004
ARMA(1,1) | 0,048 —0,0313 0,0394
0,052 | 0,000 —0,0111
ARMA(1,2) | 0,013 ~0,1091  0,1213  0,0040
0,01 | —0,1780  0,1936  0,0387
ARMA(2,1) | 0,011 0,1128 —0,1292  —0, 1150
0,013 | —0,3313 —0,0274 0, 3484
ARMA(2,2) | 0,183 0,0316 —0,8428 —0,04302 0,9464
0,171 | 0,0127 —0,8672 —0,0130 0,8788
Tabulka 5.2: Experiment 2: MA(1) + MA(1)
Model ‘ Frekvence Koeficienty
WN 0,415 0,016
MA(1) 0,021 0,0685
0 NaN
MA(2) 0,076 0,0570 0,2435
0,171 0,0257 0,1240
MA(3) 0,039 —0,0222 0,1552 —0,1826
0,192 | 0,0102  0,1167 —0,0768
AR(1) 0,059 0,0495
0 NaN
AR(2) 0,056 ~0,0207  0,2083
0,13 | —0,0018 0,1189
AR(3) 0,011 0,0103  0,1338 —0,1502
0,102 0,0201 0,1008 —0,0881
ARMA(1,1) | 0,05 ~0,3405  0,2841
0,015 | —0,2717  0,2518
ARMA(1,2) | 0,018 -0, 3453 0, 3996 0,2155
0,071 | —0,5327  0,5508  0,1263
ARMA(2,1) 0,023 0,0149 0,0769 0,0307
0,069 | —0,5313  0,1225  0.5558
ARMA(2,2) | 0,197 ~0,1972  —0,7793  0,2291 0,9531
0,164 | —0,4829 —0,6355 0,4962 0,7212

Tabulka 5.3: Experiment 3: MA(1) + MA(3)
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Model | Frekvence Koeficienty
WN 0,06 0
MA(1) 0,273 0,2802
0,266 | 0,2481
MA(2) 0,038 0, 2580 0,0729
0,016 | 0,2628 0,0982
MA(3) 0,021 0,2525  0,1103  0,1874
0,026 | 0,2479 0,0352 0,0328
AR(1) 0,309 0,2776
0,511 | 0,2525
AR(2) 0,034 0,2271 —0,0006
0,011 | 0,2797 —0,0066
AR(3) 0,018 0,2551 —0,0697  0,0323
0,018 | 0,2445 —0,0318  0,0320
ARMA(1,1) | 0,065 0,0002  0,1994
0,018 | 0,4999 —0,2705
ARMA(1,2) 0,028 0,0679 0, 1886 0,0438
0,044 | 00841  0,1785  0,0273
ARMA(2,1) 0,028 0,3368 —0,0151 —0,0492
0,05 | 0,3330 —0,0464 —0,0739
ARMA(2,2) 0,098 0,0807 —0,7740 0,0987 0,8788
0,028 | 0,1567 —0,2043  0,0816 0,2203
Tabulka 5.4: Experiment 4: MA(1) + AR(1)
Model ‘ Frekvence Koeficienty
WN 0,008 0
MA(1) 0,061 —0,3233
0 NaN
MA(2) 0,066 ~0,3316  0,2923
0,006 | —0,3210 0,1859
MA(3) 0,038 —0, 3490 0,2371 —0,2582
0,045 | —0,3239 0,2016 —0,1252
AR(1) 0,407 —0,3727
0,029 | —0,3665
AR(2) 0,108 —0,2871 0,2039
0,244 | —0,3212  0,1105
AR(3) 0,026 ~0,3602 —0,0242 —0,1995
0,053 | —0,3305  0,0610 —0,0731
ARMA(1,1) | 0,143 ~0,7854  0,5119
0,436 | —0,6176 0,2951
ARMA(1,2) | 0,021 —0,1780 —0,1983  0,1109
0,044 | —0,7483  0,4121 —0,0903
ARMA(2,1) | 0,028 0,1515  0,2439 —0,5406
0,053 | —0,5225  0,0130  0,1899
ARMA(2,2) 0,057 —0,5302 —0,4950 0, 2966 0,5935
0,042 | —0,1565  0,2762 —0,1624 —0,1327

Tabulka 5.5: Experiment 5: AR(1) + WN
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Model | Frekvence Koeficienty
WN 0,502 0,434
MA(1) 0,048 10,0243
0,037 | —0,0041
MA(2) 0,039 —0,0374  —0,1209
0,039 | 0,0023 —0,0860
MA(3) 0,019 _0,0218  —0,0284  0,0660
0,02 | —0,0069 —0,0444 0,0140
AR(1) 0,028 —0,0221
0,012 | 0,0112
AR(2) 0,03 0,0188 —0,1853
0,062 | 0,0035 —0,0752
AR(3) 0,015 0,0242 —0,1404 —0,0357
0,015 | —0,0059 —0,0587 —0,0322
ARMA(1,1) 0,06 0,0371 —0,0385
0,074 | 0,0414 —0,0387
ARMA(1,2) 0,014 —0, 3306 0,3181 —0,0755
0,02 | 0,2569 —0,2387 —0,0586
ARMA(2,1) | 0,013 0,2411 —0,1870 —0,2291
0,012 0,1268 —0,0527 —0,1274
ARMA(2,2) | 0,208 0,0464 —0,8185 —0,0451 0,8699
0,247 | 0,0613 —0,8368 —0,0609 0,8319
Tabulka 5.6: Experiment 6: AR(2) + WN
Model ‘ Frekvence Koeficienty
WN 0 0
MA(1) 0 NaN
0 NaN
MA(2) 0,006 —0,6196 0,3716
0 NaN NaN
MA(3) 0,031 —0,6617 0,4648 —0,3278
0 NaN NaN NaN
AR(1) 0,593 —0,6607
0,178 | —0,6765
AR(2) 0,059 —0,5412 0,1725
0,077 | —0,6155 0, 0846
AR(3) 0,032 ~0,6133 —0,0634 —0,1945
0,066 | —0,6346  0,0155 —0,0776
ARMA(1,1) | 0,107 ~0,7980  0,2308
0,266 | —0,7477 0,1294
ARMA(1,2) 0,06 —0, 8158 0,1888 —0,1486
0,122 | —0,8054  0,1783 —0,1016
ARMA(2,1) | 0,054 _0,2157  0,3147 —0,4497
0,176 | —1,16904 —0,2063  0.5453
ARMA(2,2) | 0,014 ~0,6365  0,0302  0,0244  0,0738
0,032 | —0,2689 0,3708 —0,3552 —0,1214

Tabulka 5.7: Experiment 7: AR(1) + AR(1)
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Model | Frekvence Koeficienty

WN 0,163 0
MA(1) 0,159 —0,2476
0,024 | —0,1835
MA(2) 0,053 —0,2099  0,1629
0,092 | —0,1780  0,1034
MA(3) 0,031 ~0,1836  0,1227 —0,1119
0,046 | —0,1822  0,0840 —0,0644
AR(1) 0,259 —0,2340
0,354 | —0, 1861
AR(2) 0,039 —0,1668  0,1525
0,127 | —0,1726  0,0768
AR(3) 0,014 —0,2057 —0,0280 —0,2087
0,021 | —0,1688  0,0212 —0,0414
ARMA(1,1) | 0,085 —0,4971  0,3398
0,192 | —0,5591 0, 3898
ARMA(1,2) | 0,019 0,358 —0,5937  0,1953
0,025 | —0,5457  0,3511 —0,0496
ARMA(2,1) | 0,024 —0,5665 —0,1313  0,3598
0,041 | —0,0269  0,0688 —0,1547
ARMA(2,2) | 0,129 ~0,2689 —0,7926  0,1618 0,9209
0,041 | —0,4941 —0,2567  0,3376 0,2537

Tabulka 5.8: Experiment 8: AR(1) + ARMA(1,1)

Model ‘ Frekvence Koeficienty
WN 0 0
MA(1) 0,009 0, 3902
0 NaN
MA(2) 0,032 0,4352 0,3245
0 NaN NaN
MA(3) 0,045 0,4333 0, 3200 0,2764
0,002 | 0,4709 0,2999 0,1617
AR(1) 0,373 0,4978
0,004 | 0,5129
AR(2) 0,117 0,4127 0,1952
0,249 | 0,4458 0,1377
AR(3) 0,039 0,4234 0,0288 0,1781
0,041 | 0,4601 0,0642 0,0777
ARMA(1,1) | 0,198 0,7876 —0,3924
0,498 | 0,7013 —0,2597
ARMA(1,2) | 0,032 0,6158 —0,1536 0,0429
0,037 | 0,7788 —0,3193 —0,0889
ARMA(2,1) | 0,048 0, 1807 0,2477 0,2737
0,041 | 1,0544 —0,2090 —0,6043
ARMA(2,2) | 0,041 0,6653 —0,2052 —0,2923 0,2651
0,043 | 0,4289 0,1963 0,0197 —0,0636

Tabulka 5.9: Experiment 9: ARMA(1,1) + WN
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Model ‘ Frekvence Koeficienty
WN 0 0
MA(1) 0 NaN
0 NaN
MA(2) 0,019 —0,0776 0,5844
0 NaN NaN
MA(3) 0 NaN NaN NaN
0 NaN NaN NaN
AR(1) 0 NaN
0 NaN
AR(2) 0,636 —0,1038 0,5720
0,582 | —0,1026 0,5941
AR(3) 0,075 —0,1363 0, 5866 0,0628
0,099 | —0,1333 0,6016 0,0481
ARMA(1,1) 0,001 —0,8505 0,5582
0 NaN NaN
ARMA(1,2) 0,033 —0,5003 0,3882 0,4989
0 NaN NaN NaN
ARMA(2,1) 0,049 —0,0154 0,5865 —0,1248
0,035 | —0,0633 0,6068 —0,0604
ARMA(2,2) | 0,067 —0,1166 0,4383 0,0005 0,2859
0,183 | —0,1209 0,5038 0,0054 0,1379

Tabulka 5.10: Experiment 10: ARMA(1,1) + ARMA(1, 1)
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5.3.2 Souciny

Nasledujicich 10 experimentii bylo vénovédno problematice soucini. Na rozdil
od souctu vychazi vysledky o poznéni hiife. Tim myslime, Ze neni dosahovano
teoretickych maximalanich modelt tak casto jako u souc¢tii, coz ¢ini teorii méné
uzitecnou. Tento jev muze byt zptisoben i roli rozptylu, s kterou tyto experimenty
nepracuji.

Experiment 11: MA(2) x WN Parametry jsme zvolili ¢; = —g, ¢ = —3.
Dle teoretickych vysledki by se mél souc¢in fidit modelem MA(2). Vysledky na-
$1 simulace v tabulce 5.11 tomu neodpovidaji a vysledny proces byl nejcastéji
povazovéan za bily Sum, pfipadné smiSeny model ARMA(2,2).

Experiment 12: MA(1) x MA(3) V tomto experimentu jsme volili para-
metry stejné jako v experimentu 3, tedy ¢; = 0,9,d; = —%,dg = %,d3 = —%.
Z vysledkii v tabulce 5.12 je vidét, Ze teoreticky maximélni model MA(3) ne-

ni dosazen a vysledna posloupnost je dle kritéria nejnizsiho AIC povazovana za
model MA(1), a to u fady délky 900 dokonce s vyssi frekvenci.

Experiment 13: MA(1) x AR(1) Volba parametri: ¢; = 0,2,a; = —0, 3,
stejné jako u experimentu 4, kdy jsme testovali chovani sou¢tu modela MA(1) +
AR(1). Dle teorie by se mél soucin ridit modelem MA(1), coz vysledky ¢iselné
simulace v tabulce 5.13 nepotvrzuji. U obou délek fad je soucin rozpoznévan jako
bily Sum.

Experiment 14: MA(1) x AR(2) V tomto experimentu jsme opét zkouseli,
zda se soucin posloupnosti klouzavych souctii a autoregresni posloupnosti bude
fidit modelem MA, coZ tvrdi teorie. Simulovani data, viz tabulka 5.14, tomu
nenapovidaji. Volba parametri: ¢; = 0,2,a; = —%, ay = —%. U rad délky 120 byl
nejlépe hodnocen model bilého sumu. U fad délky 900 ma sice model MA(1) vyssi
frekvenci, ale nejlépe byl hodnocen model ARMA(2,2), ktery mé z testovanych

modeli parametri nejvice.

Experiment 15: MA(1) x ARMA(2,2) Volba parametri: ¢; = 0,4 a by =
%, by = 1%, d, = —%, dy = —%. Dle teorie by se mél vysledny soucin fidit modelem
MA(1). Z tabulky 5.15 je vidét, ze simulovana data teoretickému vysledku vecelku
odpovidaji. Opét u fady délky 900 s vySsi presvédcivosti.

Experiment 16: AR(3) x WN Teorie tykajici se souc¢ini ARMA procest
tvrdi, Ze chybi-li jedné z nasobenych tfad autoregresni ¢ast, bude chybét i vysled-
nému soucinu. V tomto pripadé by dokonce vznikly souc¢in mél byt bilym Sumem.
Parametry autoregresni posloupnosti jsme zvolili jako a; = —%, ay = %, az = —%.
Vysledky v tabulce 5.16 tomu nasvédéuji, kdy pro obé délky rad vychazi WN
jako nejvhodné&jsi model pro vice nez 45% piipadu, tentokrate pro kratsi rady
dokonce vice. Vyssi frekvenci ma u obou délek rovnéz model ARMA(2,2).
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Experiment 17: AR(1) x AR(2) V tomto experimentu by se vznikly soucin
dle teorie mél 1idit modelem ARMA(2,1). Volba parametri: a; = —0,75,b; =
0,b, = 1—16. Vysledky v tabulce 5.17 tomu ovSsem neodpovidaji. Opét je nejlépe
hodnocen bily Sum a na druhém misté model ARMA(2,2).

Experiment 18: AR(1) x ARMA(1,2) Volba parametri: a; = 0,75 a
by =0,3,dy = —%, dy = —%. Dle teorie by se mél vysledny proces fidit modelem
ARMA(1,2). Vysledky (viz tabulka 5.18) jsou nejasné a favorizuji spise mode-
ly MA(1) a MA(2). Opét se zd4, Ze je autoregresni ¢ast u vysledného modelu
v simulaci opomenuta.

Experiment 19: ARMA(1,1) x ARMA(1,1) Volba parametri: a; = —0, 7,
cg =0,1ab = —%,dl = —0, 2. Teorie predpoklada v této situaci maximéalni
model ARMA(1,1). Simulovana data opét favorizuji spise bily Sum a na druhém
misté model ARMA(2,2). Viz tabulka 5.19.

Experiment 20: ARMA(1,1) x ARMA(2,1) Neuspokojivé vysledky pred-
chozich experimenti s autoregresi nas motivovaly zkusit pfedchozi experiment
19 zopakovat jesté s pridanim jednoho parametru k autoregresni casti druhého
procesu. Volba parametri: a; = —0,7,¢; = 0,1 a by = —%,bg = —%,dl = —0,2.
Teorie predpoklada, ze v této situaci bude maximélni model pro soucin model
ARMA(2,2). Vysledkem je u kratsich fad opét bily Sum a u delsich AR(2).
Na druhém misté MA(2). Viz tabulka 5.20.

Model ‘ Frekvence ‘ Koeficienty
WN 0,569 0,526
MA(1) 0,039 0,0293
0,039 0,0031
MA(2) 0,031 0,0279 —0,0047
0,03 0,0120 0,0037
MA(3) 0,014 —0, 0835 0,0474 0,0145
0,006 0,0261 0,0178 —0,0074
AR(1) 0,043 0, 0065
0,053 0,0008
AR(2) 0,025 —0,0202 —0,0485
0,03 0,0013 0,0044
AR(3) 0,015 0,0090 0,0078 0,1015
0,007 | —0,0054 —0,0134 —0,0079
ARMA(1,1) | 0,061 —0,0893 0,0902
0,058 0,0649 —0,0680
ARMA(1,2) | 0,008 —0,4844 0,5658 —0,0045
0,015 | —0,3718 0,3824 0,0101
ARMA(2,1) | 0,013 0,3836 —0,0974 —0,3602
0,011 0,2701 —0,0231 —0,2586
ARMA(2,2) | 0,165 —0,0384 —0,8060 0,0454 0,9152
0,212 0,0710 —-0,8659 —0,0709 0,8799

Tabulka 5.11: Experiment 11: MA(2) x WN
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Model | Frekvence Koeficienty
WN 0,033 0
MA(1) 0,422 ~0,3304
0,596 | —0,3096
MA(2) 0,028 —0,2653 —0,1513
0,051 | —0,3041 —0,0328
MA(3) 0,021 ~0,3179  0,0367 —0,0413
0,03 | —0,3097  0,0087 —0,0185
AR(1) 0,191 10,2048
0,03 | —0,2936
AR(2) 0,046 ~0,3215  —0,2238
0,089 | —0,3219 —0,1230
AR(3) 0,022 —0,2795 —0,1592 —0,0906
0,027 | —0,3150 —0,0890 —0,0579
ARMA(1,1) | 0,073 0,4511 —0,7085
0,039 | 0,1164 —0,4264
ARMA(1,2) 0,031 —-0,2341 —0,0561 —0,0671
0,059 | —0,1324 —0,1866 —0,0292
ARMA(2,1) | 0,026 —0,7391 —0,2289  0,4460
0,039 | —0,1316 —0,0138 —0,1742
ARMA(2,2) 0,09 0,1526 —0,7573 —0,3348 0,8682
0,024 | 10,3328 —0,1161 —0,6554 0,2056
Tabulka 5.12: Experiment 12: MA(1) x MA(3)
Model ‘ Frekvence Koeficienty
WN 0,499 0,217
MA(1) 0,083 0,1771
0,182 | 0,0828
MA(2) 0,019 0,0145 —0,0267
0,024 0,0633 —0,0101
MA(3) 0,025 0,0766 0,0089 0,0496
0,017 | 0,0713 —0,0063  0,0069
AR(1) 0,074 0,1537
0,193 | 0,08096
AR(2) 0,025 0,0419 —0,1215
0,036 0,0636 —0,0444
AR(3) 0,012 0,0641 —0,0210  0,1360
0,009 | 0,0641 —0,0291  0,0238
ARMA(1,1) | 0,06 —0,1408  0,2230
0,080 | 0,0162  0,0395
ARMA(1,2) | 0,01 —0,4744  0,6026  0,1520
0,011 | —0,1157  0,1755  0,0288
ARMA(2,1) | 0,013 —0,1626 —0,0381  0,1815
0,024 | 0,2073 —0,0392 —0,1233
ARMA(2,2) | 0,158 —0,1204 —0,7835 0,1698 0,8791
0,175 | 0,0500 —0,7950 —0,0220 0,8069
Tabulka 5.13: Experiment 13: MA(1) x AR(1)
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Model | Frekvence Koeficienty
WN 0,519 0,27
MA(1) 0,071 0,1285
0,158 0,0821
MA(2) 0,039 0,0516  0,0094
0,039 | 0,0528  0,0037
MA(3) 0,017 0,0867 0,0681 0,1167
0,014 0,0482 0,0076 —0,0072
AR(1) 0,046 0,1512
0,133 0,0757
AR(2) 0,022 0,0332 —0,0244
0,036 | 0,0503 —0,0229
AR(3) 0,019 0,0316 —0,1252 —0,0239
0,015 0,0662 —0,0221 0,0317
ARMA(1,1) | 0,052 —0,0681 0, 1066
0,075 | —0,0387  0,0991
ARMA(1,2) 0,019 0,2266 —0,1867 —0,0950
0,012 0,5785 —0,5265 —0,0472
ARMA(2,1) 0,01 0,0623 —0,0612 —0,0344
0,024 | 0,4471 —0,0460 —0,3945
ARMA(2,2) | 0,167 0,0183 —0,8476  0,0247 0,9520
0,2 0,1070 —0,8264 —0,0814 0,8414
Tabulka 5.14: Experiment 14: MA(1) x AR(2)
Model ‘ Frekvence Koeficienty
WN 0,025 0
MA(1) 0,386 ~0,3606
0,46 | —0,3333
MA(2) 0,054 0,3143  —0,0850
0,058 | —0,3342 —0,0199
MA(3) 0,037 —0,3524 0,0909 —0,0757
0,041 | —0,3446  0,0121 —0,0117
AR(1) 0,167 10,3485
0,056 | —0,3115
AR(2) 0,067 -0,3267 —0,2296
0,101 | —0,3411 —0,1366
AR(3) 0,034 —0,3232  —0,1541 —0,0822
0,062 | —0,3180 —0,1088 —0,0677
ARMA(1,1) | 0,061 0,4301 —0,7072
0,055 0,1271 —0,4484
ARMA(1,2) 0,04 -0,2329 —-0,0844 —0,0967
0,064 | —0,2372 —0,0968 —0,0757
ARMA(2,1) 0,025 —0,5951 —0,1957 0,3110
0,042 | —0,2036 —0,0459 —0,1220
ARMA(2,2) | 0,069 0,1546 —0,6449 —0,3767 0,7466
0,025 | 0,4973 —0,2803 —0,8176 0,3747

Tabulka 5.15: Experiment 15: MA(1) x ARMA(2,2)
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Model | Frekvence Koeficienty
WN 0,49 0,459
MA(1) 0,087 0,0091
0,059 | —0,0069
MA(2) 0,032 ~0,0008 —0,0644
0,023 0,0078 —0,0222
MA(3) 0,027 _0,0184  0,0130 —0,0267
0,011 | —0,0119 —-0,0116 —0,0255
AR(1) 0,073 —0,0024
0,072 0,0065
AR(2) 0,021 ~0,0162 —0,1043
0,029 | —0,0052 —0,0434
AR(3) 0,012 0,0095 —0,0453 —0,0793
0,014 | —0,0148 —0,0092 0,0100
ARMA(1,1) | 0,051 0,0532 —0,0555
0,062 | —0,0094  0,0144
ARMA(1,2) | 0,023 0,1800 —0,1637 —0,0704
0,006 | 0,0625 —0,0565  0.0565
ARMA(2,1) 0,01 —0,5683 —0,1058 0,5474
0,016 | —0,0730 —0,0417 0,0915
ARMA(2,2) 0,16 —0,0716 —0,8355 0,0721 0,9407
0,23 | 0,0184 —0,8405 —0,0158 0,8500
Tabulka 5.16: Experiment 16: AR(3) x WN
Model ‘ Frekvence Koeficienty
WN 0,418 0,286
MA(1) 0,089 —0,0010
0,073 | 0,0036
MA(2) 0,045 0,0174 —0,1660
0,074 0 —0,0808
MA(3) 0,025 0,0055 —0,0471 —0,0409
0,018 | —0,0043 —0,0336  0,0031
AR(1) 0,059 0,0294
0,047 | 0,0028
AR(2) 0,036 ~0,0300 —0,1798
0,094 0,0044 —0,0834
AR(3) 0,028 0,0124 —0,1190  0,0595
0,033 | 0,0032 —0,0526 —0,0012
ARMA(1,1) | 0,053 ~0,1019  0,1506
0,071 | 0,0954 —0,1035
ARMA(1,2) | 0,021 —0,0142 —0,0108 —0,1220
0,02 | 0,2671 —0,2649 —0,0769
ARMA(2,1) | 0,017 0,0807 —0,1615 —0,0410
0,026 | 0,0848 —0,0921 —0.0806
ARMA(2,2) 0,177 0,0295 —0,7884 —0,0298 0,8551
0,214 | —0,0045 —0,8033 0,0027 0,7934

Tabulka 5.17: Experiment 17: AR(1) x AR(2)
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Model | Frekvence Koeficienty
WN 0,056 0
MA(1) 0,306 0,3259
0,075 0, 3061
MA(2) 0,095 0,2377 —0,2227
0,28 | 0,2666 —0,1113
MA(3) 0,022 0,3090 —0,0993 —0,0082
0,023 | 0,2771 —0,1318 —0,0589
AR(1) 0,054 0,2941
0,001 0, 2886
AR(2) 0,122 0,2384 —0,2685
0,180 | 10,2681 —0,1726
AR(3) 0,027 0,2673 —0,2140 0,1170
0,083 0,2760 —0,1944 0,0842
ARMA(1,1) 0,098 —0, 5402 0,7917
0,125 | —0,3109  0,5764
ARMA(1L,2) 0,047 0,5288 —0,2845 —0,3047
0,096 | 0,5267 —0,2369 —0,2520
ARMA(2,1) | 0,028 0,4864 —0,2504 —0,2033
0,014 0,2039 —0,1501 0, 0696
ARMA(2,2) 0,099 —0,2930 —0,6670 0,5157 0,7233
0,044 | —0,5777 —0,2688  0,8374 0,3123

Tabulka 5.18: Experiment 18: AR(1) x ARMA(L,2)

Model ‘ Frekvence Koeficienty
WN 0,438 0,361
MA(1) 0,082 —0,1213
0,103 | —0,0670
MA(2) 0,049 —0,0335 —0,0396
0,035 | —0,0427 0,0207
MA(3) 0,026 —0,0215 0,0182 —0,0186
0,02 0,0015 0,0287 0,0056
AR(1) 0,074 —0,0435
0,099 | —0,0608
AR(2) 0,036 -0,0211 —0,0736
0,047 | —0,0328 —0,0103
AR(3) 0,014 —0,0231 —0,0166 —0,0326
0,023 | —0,0387 —0,0212 —0,0077
ARMA(1,1) | 0,054 —0,0017 —0,0270
0,067 | —0,0003 —0,0291
ARMA(1,2) 0,019 0,2312 —0,2975 0,0813
0,02 | —0,4179 0,3816 —0,0017
ARMA(2,1) 0,013 —0,5384 —0,1519 0,4807
0,025 | —0,0549 —0,0339 0,0285
ARMA(2,2) 0,172 -0,0032 —-0,8020 —0,0246 0,8998
0,174 | —0,0097 —0,8118 —0,0054 0,8238

Tabulka 5.19: Experiment 19: ARMA(1,1) x ARMA(1,1)
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Model ‘ Frekvence Koeficienty
WN 0,255 0,001
MA(1) 0,023 —0,0295
0 NaN
MA(2) 0,125 —0,0155 0,2809
0,238 | —0,0250 0,1692
MA(3) 0,032 0,0247 0,2201 0,0605
0,047 0,0046 0,1601 0,0545
AR(1) 0,095 —0,0903
0 NaN
AR(2) 0,161 —0,0015 0,2399
0,402 | —0,0060 0,1728
AR(3) 0,015 0,0054 0,1339 0,0270
0,038 | —0,0311 0, 1807 0,0632
ARMA(1,1) 0,065 0,1401 —0,1405
0,007 0,3572 —0,3280
ARMA(1,2) 0,013 0,2973 —0,3748 0,3044
0,067 0,3527 —0,3637 0,1714
ARMA(2,1) 0,024 0,2020 0,2828 —0,2743
0,098 0,2772 0,1785 —0,3044
ARMA(2,2) | 0,162 0,0847 —0,7215 —0,0959 0,9103
0,05 0,2112 —-0,0324 —0,218 0,1722

Tabulka 5.20: Experiment 20: ARMA(1,1) x ARMA(2,1)
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5.3.3 Systematicky odbér vzorki

Problematice systematického odbéru vzorkii jsme vénovali 20 experimentti, které
jsou rozdéleny do péti skupin po ¢tytech experimentech. Tento pristup umozinuje
detailnéjsi porovnani mezi podobnymi pokusy. Zamérili jsme se na vySetfovani
chovani pfi systematickém odbéru vzorku z procesu Fidicich se modely MA(1),
MA(3), AR(1), AR(2) a ARMA(1,1). Tém jsme ménili parametry a rozestupy
odbéru vzorku [. Parametry jsme volili kladné i zaporné tak, aby koreny prislus-
nych polynomi byly blizko i déle jednotkovému kruhu. Rozestupy odbéru vzorkt
[ jsme volili 3 a 12, kdy [ = 3 reprezentuje kratsi ¢i castéjsi odbér a hodnota
[ = 12 delsi prodlevu. Rovnéz ¢isla 3 a 12 predpokladdme v praxi jako uzitecna.
Nésleduje vycet experimentii:

Experimenty 21-24: MA(1) Teorie tvrdi, Ze vznikla posloupnost timto dru-
hem odbéru vzorki je bily sum, ¢emuz vysledky z tabulek 5.21 (¢; = 0,9, [ = 3),
523 (1 =0,9,1=12), 5.23 (¢; = —%, l=3)ab24 (¢ = —%, [ = 12) napovida-
ji. Rovnéz, dle ocekavani, jsou vysledky presvédcivéjsi v experimentech s del$im
rozestupem [ = 12. Naopak vyssi frekvence je u bilého Sumu ve vSech piipa-
dech u kratsich rfad. To muze byt zptisobeno tim, ze odbérem vzorku se vysledné
posloupnost zkratila a v pripadé [ = 12 se jednalo dokonce jen o deset Cisel.

Experimenty 25-28: MA(3) Rad klouzavych soucti 3 jsme zvolili zamérng,
aby u rozestupu [ = 3 vychazel teoreticky model MA(1), kdezto u rozestupu
[ =12 uz bily sum.

E. 25: ¢, = —%,02 = %,03 = —%, Il =3 7 tabulky 5.25 je znamenité vidét,
ze model MA(1) byl u kratsich fad vyhodnocen jako nejlepsi v 52% piipada a
v piipadé délky 900 dokonce v 65%.

E. 26: ¢, = —3,¢ = 1,03 = —%, [ =12V krdsném kontrastu s predchozim
vysledkem je vidét, Ze pii rozestupu [ = 12 (tabulka 5.26) se uz systém vytratil a
proces je vyhodnocen jako bily Sum.

E. 27: ¢c; = 0,¢c0 = 0,c3 = —é, [ =3 Jen z fadu klouzavych priméra 3,
teorie fika, ze by se vznikla posloupnost méla fidit modelem MA(1). Vysledky
experimentu v tabulce 5.27 ovSem vcelku jednozna¢né poukazuji na bily Sum.
Tento vysledek ovSsem neni pfi této specialné volbé parametri ¢y, co, c3 prekvape-
nim a poukazuje na fakt, ze i volba koeficientt hraje vyznamnou roli ve vysledném

modelu.

E. 28: ¢y = 0,¢0 = 0,¢c5 = —é, [ = 12 7 vySe zminénych divodu se

vysledna posloupnosti i v tomto ptripadé chové jako bily Sum.

Experimenty 29-32: AR(1) Dle teorie by u obou rozestupu ve vysledné po-
sloupnosti méla byt zachovana autoregrese a vysledny model by mél byt AR(1).
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E. 29: a; = 0,9, [ =3 Vysledky simulace v tabulce 5.29 souhlasi s teorii.
U tad délky 900 bylo k teoreticky spravnému modelu prifazeno dokonce vice nez
68% pripadii.

E. 30: a; = 0,9, [ = 12 7Z tabulky 5.30 je vidét, ze AR(1) model byl
nejlépe hodnocen uz jen u rad délky 900, a to uz s nizsi frekvenci nez v minulém
experimentu. U fad délky 120 byla vznikla posloupnost nejcastéji vyhodnocena
jako bily Sum, ¢emuz nejspise opét pomohla i jeji délka 10.

E. 31: a; = —%, [ = 3 Pii tomto experimentu byla vysledna posloupnost
u obou délek fad nejcastéji vyhodnocena jako bily Sum, viz tabulka 5.31. NejspiSe
kvuli vyssi vzdalenosti kofenu autoregresniho polynomu od jednotkového kruhu.

E. 32: a, = —é, [l =12 Stejné jako pfi experimentu 31 je z tabulky 5.32 pa-
trné, Ze nejcastéji byla vysledna posloupnost rozpoznana jako bily sum. Divodem
byla opét hodnota parametru doplnéna kratsi délkou vysledné rady.

Experimenty 33-36: AR(2) 33 (a; = —%,ag = —%, [ = 3): tabulka 5.33, 34

(a1 = —¢,a2 = —%, | = 12): tabulka 5.34, 35 (a; = 0,as = 15, | = 3): tabulka 5.35

a 36 (a3 =0,ay = 1—16., [ = 12): tabulka 5.36 Ve vSech ¢tyfech experimentech by se
méla dle teoretickych vysledkii vysledna posloupnost fidit modelem ARMA(2, 1).
Z vysledku je patrné, ze jediny experiment 33 vybocuje z fady a nehodnoti vy-
sledné posloupnosti jako bily sum. U delsich posloupnosti (900) v experimentu
33 je vyhodnocen jako nejlepsi model AR(1). Tento rozdil oproti teoretickému
vysledku muze byt zpiisoben volbou koeficientt, ale i kritériem vybéru nejlepsich

modelu.

Experimenty 37-40: ARMA(1,1) Ve vSech ¢tyfech experimentech by se mé-
la vysledna posloupnost dle teoretickych vysledki fidit modelem ARMA(1,1).

E. 37: a; = —0,7,¢4 = 0,1, | = 3 Ac¢ teorie hovori pro smiSeny model
ARMA(1, 1), volba koeficientii a kritérium vybéru favorizovalo jednoduchy auto-
regresni model AR(1) a na druhém misté jednoduchy model klouzavych souctu

MA(1). Viz tabulka 5.37.

E. 38: a; = —-0,7,¢4 = 0,1, l = 12 'V ptipadé delsiho rozestupu | = 12 uz
byl jako nejvhodnéjsi model vybiran nejcastéji bily sum. Viz tabulka 5.38.

E. 39: a; =0,5,¢; = —0,8, [ =3 U této volby koeficienti byly jako AR(1)
nejcastéji hodnoceny uz jen posloupnosti délky 900 (pfed odbérem vzorki). Viz

tabulka 5.39.

E. 40: a1 = 0,5,¢4 = —0,8, [ = 12 'V pripadé delsiho rozestupu [ = 12 uz
byl jako nejvhodnéjsi model vybiran nejcastéji opét bily sum. Viz tabulka 5.40.
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Model | Frekvence Koeficienty
WN 0,616 0,523
MA(1) 0,058 0,0436
0,049 | —0,0192
MA(2) 0,035 0,0465  —0,0606
0,021 0,0113 —0,0204
MA(3) 0,041 0,0263  0,1299 —0,0139
0,007 | —0,0592  0,0254 —0,0295
AR(1) 0,053 —0,0314
0,043 | —0,0134
AR(2) 0,024 ~0,0234 —0,0611
0,018 | 0,0064 —0,0077
AR(3) 0,008 ~0,0202 —0,0788 —0,1072
0,011 | 0,0259 —0,0158  0,0053
ARMA(1,1) | 0,026 0,1223 —0,1336
0,058 | —0,0772  0,0929
ARMA(1,2) | 0,012 ~0,2230  0,2080  0,3171
0,015 | 0,0666 —0,0886  0,0380
ARMA(2,1) | 0,012 ~0,2373  —0,1567  0,2718
0,01 | —0,0257 —0,0737  0,0362
ARMA(2,2) | 0,086 —0,0486 —0,7459 0,0716 0,9344
0,231 | 0,0158 —0,8484 —0,0167 0,8959
Tabulka 5.21: Experiment 21: MA(1), ¢; = 0,9, =3
Model ‘ Frekvence Koeficienty
WN 0,641 0,571
MA(1) 0,111 —0,0309
0,055 | 0,0224
MA(2) 0,06 0,0514  0,5404
0,021 | —0,0394 —0,0464
MA(3) 0,006 0, 5391 0,1165 —0,0283
0,02 | —0,0415 —0,0038  0,0157
AR(1) 0,058 0,0553
0,054 | —0,0203
AR(2) 0,041 0,0369 —0,3833
0,015 | —0,0198 0,0667
AR(3) 0,025 0,1155 —0,0421 —0,1998
0,01 0,0717 0,0028 —0,0191
ARMA(1,1) | 0,004 0,1011 —0,4477
0,063 | —0,0919 0,1162
ARMA(1,2) | 0,004 —0,4679 0,7824 0,9288
0,018 | —0,1923  0,1617 —0,0838
ARMA(2,1) | 0,008 0,1129 —0,4528 —0,4936
0,011 | 0,1065 —0,1909 —0,0515
ARMA(2,2) 0,01 —0,0061 —0,9368 0,1517 0,9999
0,133 | 0,0355 —0,7489 —0,0389 0,9134

Tabulka 5.22: Experiment 22: MA(1), ¢; = 0,9, 1 = 12
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Model ‘ Frekvence Koeficienty
WN 0,609 0,488
MA(1) 0,045 0,0526
0,039 | —0,0124
MA(2) 0,045 —0,0074 0,1260
0,021 0,0250 0,0219
MA(3) 0,052 —0,0494 0,0755 0,0686
0,015 | —0,0200 0,0460 0,0221
AR(1) 0,048 0,0499
0,051 0,0100
AR(2) 0,022 —0,0049 0,0203
0,012 0,0126 —0,0021
AR(3) 0,007 0,0845 —0,1050 0,0386
0,012 | —0,0001 0,0128 0,0304
ARMA(1,1) | 0,034 —0,0147 0,0665
0,07 0,0254 —0,0373
ARMA(1,2) | 0,019 —0, 3541 0,4938 0,2472
0,014 0,3176 —0,3095 —0,0166
ARMA(2,1) | 0,008 —0,5100 —0,3599 0,4945
0,014 0,5168 —0,0665 —0,5119
ARMA(2,2) | 0,086 —0,1728 —0,7533 0,2083 0,9832
0,24 0,0311 —-0,8119 —0,0281 0,8558
Tabulka 5.23: Experiment 23: MA(1), ¢; = —%, 1=3
Model ‘ Frekvence ‘ Koeficienty
WN 0,641 0,584
MA(1) 0,133 —0,1103
0,054 | —0,0543
MA(2) 0,048 0,1081 0,3947
0,024 | —0,0463 —0,0789
MA(3) 0,007 0,1203 0,2486 —0,3874
0,013 0,0379 0,0362 —0,2396
AR(1) 0,048 —0,1337
0,035 | —0,0085
AR(2) 0,041 0,0415 —0,3531
0,018 0,0468 —0,1152
AR(3) 0,032 —0,0162 —0,2101 0,0304
0,009 0,0677 —0,0753 —0,0106
ARMA(1,1) | 0,007 0,4285 —0,4215
0,058 | —0,1287 0,1028
ARMA(1,2) | 0,009 0, 2066 0,0975 0,9999
0,016 0,1072 —0,0991 —0,0510
ARMA(2,1) | 0,011 —0,0932 —0,4634 —0,4269
0,013 0,0686 —0,2001 —0,0923
ARMA(2,2) | 0,007 0,0798 —0,4800 —0,3378 0,9959
0,146 0,2093 —0,7672 —0,2348 0,9221

Tabulka 5.24: Experiment 24: MA(1), ¢; = —%, [ = 12
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Model Frekvence Koeficienty
WN 0,007 0
MA(1) 0,52 —0,6390
0,652 | —0,5834
MA(2) 0,051 —0,6197 —0,0841
0,054 | —0,5763 —0,0055
MA(3) 0,048 —0,6603 0,1054 —0,0769
0,03 | —0,5920 0,0450 —0,0447
AR(1) 0,105 —0,5103
0 NaN
AR(2) 0,07 —0,5844 —0,4194
0,02 | —0,5806 —0,3008
AR(3) 0,023 —0,5156 —0,3873 —0,4257
0,038 | —0,5713 —0,3421 —0,2030
ARMA(1,1) | 0,041 0,2033 —0,7978
0,044 0,0289 —0,6197
ARMA(1,2) | 0,031 0,3297 —1,1091 0,4348
0,08 | —0,2923 —0,2932 —0,1646
ARMA(2,1) | 0,024 —1,0072 —0,5028 0, 5550
0,022 0,2074 0,1595 —0,7920
ARMA(2,2) | 0,051 0,1374 —0,6229 —0,6986 0,7791
0,018 | —0,1189 —0,0864 —0,4499 —0,0309
Tabulka 5.25: Experiment 25: MA(3), ¢; = —3, ¢ = 3,¢3 = —%, 1 =3
Model ‘ Frekvence ‘ Koeficienty
WN 0,638 0,572
MA(1) 0,121 —0,0042
0,056 0,0215
MA(2) 0,061 0,0597 0, 7666
0,032 | —0,0139 0,0220
MA(3) 0,006 0,1635 —0,3083 —0,3333
0,023 0,0117 0,0558 —0,0496
AR(1) 0,043 0,0136
0,05 0,0171
AR(2) 0,047 0,0084 —0,5706
0,015 | —0,0306 0,0085
AR(3) 0,027 0,0110 —0,1460 —0,0347
0,012 0,0079 —0,0343 0,0039
ARMA(1,1) | 0,003 0,3343 —0,3547
0,043 | —0,0849 0,1081
ARMA(1,2) | 0,013 —0,1672 0,0425 1
0,005 | —0,5004 0,3836 —0,2802
ARMA(2,1) | 0,015 —0,1874 —0,7967 0,1801
0,013 | —0,0803 —0,0127 0, 0206
ARMA(2,2) | 0,008 —0,1047 —0,8914 0,3696 0,9999
0,144 | —0,0699 —0,7904 0,0737 0,9373
Tabulka 5.26: Experiment 26: MA(3), ¢; = _%,CQ = i,03 = —%, =12
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Model ‘ Frekvence Koeficienty
WN 0,58 0,491
MA(1) 0,058 —0,0797
0,048 | —0,0791
MA(2) 0,046 —0,0723 0,0676
0,021 | —0,0312 —0,0299
MA(3) 0,039 0,0026 0,2173 0,0678
0,021 | —0,0175 0,0312 —0,0347
AR(1) 0,053 —0,1039
0,045 | —0,0445
AR(2) 0,025 —0,0248 —0,1106
0,016 | —0,0171 —0,0043
AR(3) 0,009 —0,0893 0,0281 0,1767
0,01 | —0,0787 —0,0400 —0,0319
ARMA(1,1) | 0,046 0,1769 —0,2698
0,07 | —0,1625 0,1361
ARMA(1,2) | 0,014 0,1128 —0,0709 0,2074
0,008 0,2750 —0,2692 0,0241
ARMA(2,1) | 0,014 —0,4144 —0,2429 0,4211
0,01 | —0,1631 —0,0285 0,1142
ARMA(2,2) | 0,089 -0,1703 —0,7617 0,1876 0,9868
0,24 | -0,0173 —0,8212 0,0110 0,8672

Tabulka 5.27: Experiment 27:

MA(g), C1 = O,CQ = 0,03 =
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Model ‘ Frekvence Koeficienty
WN 0,634 0,579
MA(1) 0,114 —0, 0804
0,056 | —0,0059
MA(2) 0,062 0,1804 0,8122
0,028 | —0,0413 —0,0358
MA(3) 0,003 0,3489 —0,3489 -1
0,013 0,0747 —0,0163 0,0144
AR(1) 0,061 0, 0505
0,043 0,0234
AR(2) 0,039 —0,0482 —0,3341
0,023 0,0004 —0,1116
AR(3) 0,03 —0,0059 —0,2059 0,1767
0,011 0,0040 —0,0546 —0,1585
ARMA(1,1) | 0,006 -0, 3257 0,2425
0,053 0,0155 —0,0251
ARMA(1,2) | 0,006 0,3175 —0,4294 0,9725
0,015 | —0,3842 0,4737 0, 1280
ARMA(2,1) | 0,008 0,0020 —0,5861 —0,2841
0,013 0,0196 —0,0700 —0,0629
ARMA(2,2) | 0,018 —0,0939 —0,9477 —0,0204 0,9987
0,132 | —0,1064 —0,7444 0,1080 0,9124
Tabulka 5.28: Experiment 28: MA(3), ¢; = 0,¢, = 0,¢3 = —g;, | = 12
Model ‘ Frekvence Koeficienty
WN 0 0
MA(1) 0,038 —0,6163
0 NaN
MA(2) 0,058 —0,7895 0,6369
0 NaN NaN
MA(3) 0,061 —0, 7589 0,6621 —0,5340
0,003 | —0,7406 0,4138 —0,2293
AR(1) 0,572 —0, 6956
0,688 | —0,7265
AR(2) 0,04 —0,8498 —0,1415
0,054 | —0,7063  0,01777
AR(3) 0,028 —0,6914 —0,0596 —0,0682
0,031 | —0,7216 —0,0208 —0,0327
ARMA(1,1) | 0,056 —0,6824 —0,0520
0,061 | —0,7425 0,0277
ARMA(1,2) | 0,021 —0,2985 —0,5697 0,4145
0,02 | —0,7294 0,0009 0,0186
ARMA(2,1) | 0,037 —0, 6860 0,0269 —0,1183
0,064 | —0,3367 0,2587 —0,4100
ARMA(2,2) | 0,032 —0,7770  —0,3631 0,1901 0,7470
0,019 | —0,7810 —0,0784 0,0611 0,1369

Tabulka 5.29: Experiment 29: AR(1), a; =0,9,1=3

95



Model ‘ Frekvence Koeficienty
WN 0,52 0,082
MA(1) 0,175 0,6953
0,218 0, 3410
MA(2) 0,059 0,5371 0,8166
0,046 0, 3080 0,2164
MA(3) 0,008 1,0711 0,5541 0,0263
0,033 0,2984 0,1468 0,1540
AR(1) 0,105 0,5227
0,333 0,3218
AR(2) 0,037 0,2374 —0,3992
0,022 0,2511 0,0271
AR(3) 0,032 0,2789 —0,3000 0,1954
0,018 0, 2605 0,0205 —0,0400
ARMA(1,1) | 0,012 0,7957 —0,6021
0,051 0,0848 0,1672
ARMA(1,2) | 0,009 0,0776 0,0726 1
0,018 | —0,1242 0,4440 0,0774
ARMA(2,1) | 0,008 0,2635 —0,4207 —0,2809
0,027 0,8232 —0,2377 —0,4809
ARMA(2,2) | 0,016 0,8447 —0,9564 —1,0745 0,9999
0,127 0,2844 —0,7021 —0,0678 0,8538
Tabulka 5.30: Experiment 30: AR(1), a; = 0,9, 1 = 12
Model ‘ Frekvence Koeficienty
WN 0,601 0,449
MA(1) 0,049 —0, 0667
0,067 | —0,0795
MA(2) 0,045 —0,0127 0,0123
0,02 | —0,0508 —0,0012
MA(3) 0,047 —0,0299 0,1441 0,1199
0,011 | —0,0802 0,0331 —0,0315
AR(1) 0,054 —0,1164
0,077 | —0,1096
AR(2) 0,029 —0,0383 —0,0554
0,024 | —0,0426 0,0029
AR(3) 0,008 —0,1288 —0,0570 —0,0727
0,011 | —0,0503 —0,0022 —0,0185
ARMA(1,1) | 0,041 —0,1223 0,0933
0,056 0,0594 —0,1105
ARMA(L,2) | 0,015 —0,0182 —0,1304 0,0924
0,012 0,2706 —0,3144 0,0138
ARMA(2,1) | 0,002 —0,12935 -0, 3203 0,0001
0,019 | —-0,1771 —0,0974 0,1402
ARMA(2,2) | 0,081 —0,0537 —0,7772 0,04533 0,9743
0,233 0,0463 —0,8430 —0,0655 0,8844

Tabulka 5.31

: Experiment 31: AR(1), a;
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Model ‘ Frekvence Koeficienty
WN 0,642 0,591
MA(1) 0,118 —0, 0547
0,058 | —0,0227
MA(2) 0,058 0,0995 0,6279
0,019 | —0,0664 —0,0559
MA(3) 0,003 —0,0007 —0,5931 —0,3464
0,032 0,0246 —0,0305 0,0084
AR(1) 0,052 —0,0473
0,042 | —0,0192
AR(2) 0,037 —0,0752  —0,3556
0,015 | —0,0550 —0,0288
AR(3) 0,029 0,0790 —0,0956 —0,0842
0,008 | —0,0139 0,0294 0,0130
ARMA(1,1) | 0,008 0,0702 —0,2424
0,046 | —0,1609 0,1860
ARMA(1,2) | 0,007 —0, 2255 0,6395 0,9553
0,015 | —0,2270 0,1484 —0,0455
ARMA(2,1) | 0,016 0,0238 —0,6990 0,0019
0,012 0,1351 —0,1399 —0,1566
ARMA(2,2) | 0,008 —0,2332 —0,9346 0,3652 0,9997
0,139 0,0065 —0,7608 —0,0047 0,9114
Tabulka 5.32: Experiment 32: AR(1), a; = —%, [ =12
Model ‘ Frekvence ‘ Koeficienty
WN 0,493 0,082
MA(1) 0,086 0, 3581
0,107 0,1591
MA(2) 0,044 0,2051 0,1968
0,079 0,1493 0,1403
MA(3) 0,044 0,2059 0,2455 0,0339
0,024 0,1602 0,0666 0,0561
AR(1) 0,111 0,3132
0,331 0,1602
AR(2) 0,027 0,1910 0,1274
0,051 0,1267 0,1143
AR(3) 0,012 0,0943 —0,1006 0,1039
0,014 0,1317 0,0252 —0,0079
ARMA(1,1) 0,049 0,2411 —0,0707
0,085 0,5767 —0,4448
ARMA(1,2) 0,016 —0,1393 0, 3480 0,1995
0,022 | —0,3430 0,5197 0,1225
ARMA(2,1) | 0,012 0,5275 —0,2004 —0,4572
0,027 | —0,1831 0,0748 0, 3466
ARMA(2,2) 0,067 0,2952 —0,7340 —0,1848 0,9929
0,152 0,2901 —-0,7166 —0,2069 0,7637

Tabulka 5.33: Experiment 33: AR(2), a; = —
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Model ‘ Frekvence Koeficienty

WN 0,641 0,546
MA(1) 0,121 —0, 0888
0,066 | 0,0378
MA(2) 0,059 0,1451  0,6915
0,032 | —0,0344 —0,0337
MA(3) 0,008 —0,0755  0,0491 0,0001
0,025 | 0,0324  0,0491 —0,01829
AR(1) 0,055 —0,1729
0,042 | 0,0242
AR(2) 0,031 0,0491 —0,2466
0,014 | 0,0679  0,0467
AR(3) 0,034 0,0635 —0,1408  —0,0940
0,006 | —0,0748 —0,0332  —0,1128
ARMA(1,1) | 0,007 —0,1196 —0,1388
0,061 | —0,1165  0,0950
ARMA(1,2) | 0,005 0,5160 —0,6204 0, 9999
0,014 | —0,2460  0,2419 0, 0042
ARMA(2,1) | 0,011 —0,1647 —0,4517 0,5727
0,013 | 0,0662 —0,1445  —0,0795
ARMA(2,2) | 0,012 ~0,3680 —0,9760 0,4997  0,9937
0,157 | 0,0712 —0,7773  —0,0825 0,9246

Tabulka 5.34: Experiment 34: AR(2), a; = — %, a9 = —%, 1 = 12

Model ‘ Frekvence ‘ Koeficienty
WN 0,614 0,496
MA(1) 0,045 0,0174
0,044 0,0031
MA(2) 0,038 0,0373 —0,1215
0,016 0,0087 —0,0067
MA(3) 0,041 0,0551 0,0953 0,0943
0,013 0,0226 0,0451 —0,0756
AR(1) 0,047 —0,0559
0,047 0,0029
AR(2) 0,013 0,0236 —0,0032
0,023 0,0301 0,0395
AR(3) 0,008 0,0435 —0,0979 —0,1905
0,015 0, 0050 0,0439 —0,0049
ARMA(1,1) 0,038 —0,1261 0,2170
0,052 | —0,1219 0,1325
ARMA(1,2) 0,01 0,3378 —0,4736 0,1935
0,014 0,2501 —0,2522 —0,0400
ARMA(2,1) 0,01 —0,0320 —0,1990 —0,0280
0,017 0,0342 —0,0378 —0,0324
ARMA(2,2) 0,096 0,1600 —0,7642 —0,1535 0,9861
0,243 0,1114 —-0,8456 —0,1136 0,8869

Tabulka 5.35: Experiment 35: AR(2), a1 = 0,a2 = =, [ =3
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Model ‘ Frekvence Koeficienty

WN 0,659 0,582
MA(1) 0,111 —0,0290
0,053 | —0,0345
MA(2) 0,061 0,0917  0,4669
0,034 | —0,0211  0,0350
MA(3) 0,005 —0,1141 —0,7937  0,2000
0,019 | —0,0277  0,0781  0,0254
AR(1) 0,059 —0,0756
0,041 | —0,0075
AR(2) 0,033 0,0654 —0,3881
0,021 | 10,0635 —0,0444
AR(3) 0,022 0,0079 —0,1898  0,0608
0,005 | —0,0182 —0,0426  0,2069
ARMA(1,1) | 0,002 0,9998 —0,9795
0,051 | 0,0071 —0,0295
ARMA(1,2) | 0,012 0,0631 —0,1594  0,9999
0,013 | 0,1393 —0,0950 —0,1309
ARMA(2,1) | 0,007 0,0403 —0,6028  0,1722
0,009 | —0,4787 —0,1351  0,4392
ARMA(2,2) | 0,013 —0,1685 —0,8251  0,1533 0,9878
0,134 | —0,1680 —0,7773  0,1745 0,9339

Tabulka 5.36: Experiment 36: AR(2), a; = 0,a, = 15, | = 12

Model ‘ Frekvence Koeficienty
WN 0,107 0
MA(1) 0,204 0,4404
0,111 0, 3535
MA(2) 0,057 0,3976 0,3484
0,06 0,4084 0,1802
MA(3) 0,065 0,4300 0, 2550 0,2455
0,029 0, 3829 0,1571 0,1382
AR(1) 0,307 0,4158
0,578 0, 3636
AR(2) 0,018 0,3198 0,1563
0,029 0,3880 —0,0138
AR(3) 0,019 0,3425 0,0406 —0,0679
0,017 0,3963 —0,0247 0,0070
ARMA(1,1) | 0,051 0,2081 0,1227
0,021 0,5124 —0,1745
ARMA(1,2) 0,028 —0,5994 1,1581 0,5269
0,038 0,1771 0, 1868 0,0227
ARMA(2,1) 0,03 1,0779 —0,4211 —0,7920
0,06 0, 2595 0,0071 0,1249
ARMA(2,2) 0,084 0,3817 —0,6618 —0,0756 0,8916
0,024 0,4932 —-0,1970 —0,1548 0,1693

Tabulka 5.37: Experiment 37: ARMA(1,1), a; = —0,7,¢; =0,1,1 =3
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Model | Frekvence Koeficienty

WN 0,617 0,578
MA(1) 0,129 —0,0240
0,053 | 0,04609
MA(2) 0,059 0,0033  0,7830
0,03 | 10,0237 —0,0324
MA(3) 0,006 0,2773  0,0120  0,6473
0,018 | 0,0195 —0,0045 —0,0073
AR(1) 0,07 —0,0319
0,045 | —0,0057
AR(2) 0,038 —0,0390 —0, 2864
0,026 | 0,0324  0,0300
AR(3) 0,024 —0,1489 —0,1912 —0,1133
0,012 | 0,0257 —0,0699  0,1082
ARMA(1,1) | 0,01 0,5476 —0, 3884
0,049 | 0,0883 —0,0573
ARMA(1,2) | 0,006 0,6451 —0,8468  0,7373
0,015 | —0,0762  0,1037 —0,0588
ARMA(2,1) | 0,015 0,2906 —0,5808 —0,1768
0,008 | —0,4635 —0,1615  0,4848
ARMA(2,2) | 0,014 ~0,1634 —0,5861  0,2558 0,8590
0,14 | —0,0574 —0,7810  0,0762 0,9183

Tabulka 5.38: Experiment 38: ARMA(1,1), a; = —0,7,¢; =0,1, 1 =12

Model ‘ Frekvence Koeficienty
WN 0,395 0,021
MA(1) 0,155 —0, 3621
0,28 | —0,1988
MA(2) 0,049 —0,2111 0,0743
0,031 | —0,1967 0,0306
MA(3) 0,047 —0,1729 0,1184 —0,0267
0,028 | —0,1905 0,0797 —0,0766
AR(1) 0,122 —0, 3300
0,356 | —0,1999
AR(2) 0,023 —0,1650 —0,0862
0,026 | —0,1934 0,0008
AR(3) 0,011 —0,2496 —0,0080 0,1510
0,022 | —0,1801 —0,0289 —0,0223
ARMA(1,1) | 0,046 0,0383 —0,2621
0,056 0,0044 —0,1677
ARMA(1,2) 0,019 0,3925 —0,7303 0,2689
0,03 | —0,1568 —0,0438 —0,0243
ARMA(2,1) 0,013 —0,8541 —0, 3407 0,7225
0,028 | —0,4996 —0,0944 0, 3096
ARMA(2,2) 0,081 —-0,0352 —0,6735 —0,1944 0,9362
0,102 0,0149 —-0,6254 —0,1451 0,6662

Tabulka 5.39: Experiment 39: ARMA(1,1), a; =0,5,¢; = —0,8,1 =3
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Model ‘ Frekvence Koeficienty

WN 0,611 0,576
MA(1) 0,132 —0,0065
0,061 | —0,0118
MA(2) 0,078 —0,0044  0,4982
0,023 | 0,0429  0,0172
MA(3) 0,005 0,7192  0,4835  0,5062
0,023 | —0,0833  0,0582  0,0500
AR(1) 0,044 0,0014
0,05 | 0,0306
AR(2) 0,036 ~0,0938 —0,2899
0,019 | —0,0136 —0,0230
AR(3) 0,032 —0,0575 —0,2580 —0,0894
0,015 | —0,0033 —0,0666  0,0586
ARMA(1,1) | 0,007 ~0,1428  0,1381
0,05 | —0,0957  0,1290
ARMA(1,2) | 0,011 —0,0988  0,2527  0,9999
0,012 | 0,1129 —0,1237  0,1952
ARMA(2,1) | 0,008 —0,0720 —0,3997  0,2658
0,011 | 0,2222 —0,1211 —0,1626
ARMA(2,2) | 0,011 0,2145 —0,8871 —0,7770 0,9974
0,135 | —0,0928 —0,8013  0,0813 0,9642

Tabulka 5.40: Experiment 40: ARMA(1,1), a; = 0,5,¢; = —0,8, 1 =12
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5.3.4 Casové agregace

Poslednich 16 experimentt (41 aZ 56) bylo vénovano problematice ¢asovych agre-
gaci, které jsou rozdéleny do péti skupin po ¢tyfech (posledni dvé po dvou) expe-
rimentech. Zaméfili jsme se na vySetfovani chovani modeld MA(1), MA(4), AR(2)
a ARMA(1,1). Tém jsme ménili parametry i stupen agregace n. Parametry jsme
volili kladné i zaporné tak, aby kotfeny pfislusnych polynomu byly blizko i dale
jednotkovému kruhu. Stupné agregace n jsme volili 3 a 12, kdy n = 3 reprezen-
tuje kratsi agregaci a n = 12 delsi, stejné jako u systematického odbéru vzorki.
Nasleduje vycet experimentii:

Experimenty 41-44: MA(1) Pii agregaci stupné n = 3 1 12 by se mély agre-
gované procesy fidit modelem MA(1). Parametry jsme volili stejné jako u expe-
rimentl 21 az 24 u systematického odbéru vzorki.

E. 41: ¢, = 0,9, n = 3 7 vysledku v tabulce 5.41 je vidét, ze frekvence
u teoreticky spravného modelu MA(1) jsou sice vyssi, ale model bilého Sumu
byl zvolenym kritériem vyhodnocen jako nejlepsi castéji. Vidime, ze u delSich
posloupnosti jsou vysledky simulace teoretickym vysledktim blize.

E. 42: ¢, = 0,9, n = 12 V pfipadé agregace stupné n = 12, viz tabulka
5.42, je bily sum vyhodnocen jako nejlepsi nejcastéji.

E. 43: ¢ = —%, n = 3 7 vysledku v tabulce 5.43 je znat, Ze frekvence
u modelu MA(1) oproti bilému Sumu vice odpovida teoretickému vysledku nez

------

o presvédcivé vysledky se nejedna.

E. 44: ¢, = —%, n =12 Je-li stupen agregace n = 12, ani hodnota ¢; = —%
nezméni vyhodnoceni bilého Sumu jako nejvhodnéjsiho modelu pro tuto agregaci.

Viz tabulka 5.44.

Experimenty 45-48: MA(4) Vysokou volbou fadu ¢ = 4 u posloupnosti
klouzavych souct jsme chtéli navodit situaci, kdy teoretickym vysledkem pii
agregaci fadu n = 3 bude model MA(2), kdezto pfi agregaci fadu n = 12 jiz mo-
del MA(1). Z rozpisu jednotlivych experimentu je patrné, ze téchto teoretickych
hodnot nebylo dosazeno, coz se muzeme snazit vysvétlit volbou koeficient, ne-
vhodnym kritériem vybéru nejlepstho modelu nebo i délkou posloupnosti, ktera
je nedostatecna, aby se projevila slaba zéavislost.

E. 45: ¢; = %,02 = —%,03 = 9—16,04 = —9—16, n =3 Vysledky v tabulce 5.45
teoretickému vysledku neodpovidaji, protoze pro obé délky fad byl nejvhodnéjsim
modelem vybran bily Sum.

E. 46: ¢, = %,02 = —4%,03 = 9—16,04 = —%, n = 12 Rovnéz v tomto
experimentu byl hodnocen nejlépe bily Sum (viz tabulka 5.46).
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E. 47: ¢y =c; =c3 =0,¢c4 = —%, n =3 V tomto experimentu by se mé-
ly vysledné agregace opét fidit modelem MA(2). Z vysledki (viz tabulka 5.47)
u kratsich tad je zfejmé, Ze byl vyhodnocen nejlepsim modelem opét bily Sum.
U delsich fad model MA(1). Sice je rozdil nepatrny, ale vysledky jsou pfeci jen
k teorii blize nez v experimentu 45. To muze byt zplisobeno tim, ze koreny poly-

nomu fadu 4 v tomto modelu jsou blize jednotkovému kruhu nez v experimentu

45.

E.48: ci =co=c3=0,¢c4 = —%, n = 12 PTi agregaci fadu n = 12 je opét

nejlépe hodnocen bily sum. Viz tabulka 5.48.

Experimenty 49-52: AR(2) V téchto experimentech jsme se zamérili na auto-
regresni posloupnosti. V experimentech 49 a 50 byly voleny koeficienty bez skry-
té periodicity. Tedy by se agregované posloupnosti mély dle teorie ridit modely
ARMA (2, 2). Naopak v experimentech 51 a 52 jsou zvoleny koeficienty se skrytou
periodicitou z piikladu 4.2. Jedné se tedy vlastné o ovéreni vysledku zminéného
piikladu na simulovanych datech.

E. 49: a, = —%, as = —%, n =3 Skryta periodicita v koeficientech sice nent,
ale na vysledném modelu se to neprojevilo (viz tabulka 5.49). Nejvyssi frekvence
doséhly modely AR(1) a na druhém misté MA(1).

E. 50: a; = —%,(Ig = —%, n = 12 P vyS8im stupni agregace uz vyhrava

naplno bily Sum. Viz tabulka 5.50.

E. 51: a; = (0,5)"3,ay = (0,5)*3, n =3 Pifjemnym pickvapenim je tento
vysledek (tabulka 5.51), ktery skute¢né, alesponi u fad délky 900, hodnoti nejlépe
teoreticky ocekéavany model ARMA(1,1). Je mozné, Ze pravé skryté periodicita
umoznila zesilit efekt, ktery pomohl agregovanou posloupnost nepovazovat jen za
bily Sum.

E. 52: a; = (0,5)3,ay = (0,5)%3, n = 12 Pfi agregaci vyssiho stupné
se uz uspéch minulého experimentu neopakoval (viz taulka 5.52). Nejlépe byl

hodnocen bily Sum a lehce vyssi frekvenci nez nizkou maji alesponn u delsich fad
modely AR(1) a MA(1).

Experimenty 53-54: ARMA(1,1) V téchto dvou experimentech by se mély
agregované posloupnosti teoreticky fidit modely ARMA(1, 1)

E. 53: a1 = —0,7,¢4 = 0,1, n =3 Z tabulky 5.53 je patrné, ze u kratsich
fad maji nejvyssi frekvence modely AR(1) a MA(1), kdyzto u delsich uz model
smiSeny ARMA(1, 1).

E.54:a, = —-0,7,¢, =0,1,n =12 Pri agregaci vyssiho fadu uz teoretického
vysledku dosazeno nebylo (viz tabulka 5.54). U obou délek fad opét nejlépe dopadl
bily sum.
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Experimenty 55-56: ARMA(2,1) V poslednich dvou experimentech jsme
se pokusili oveérit situaci, kdy byla agregovana stacionarni posloupnost Fidici se
modelem ARMA(2,1), ale jeji autoregresni ¢ast obsahovala skrytou periodicitu.
Dle uvedené teorie by se mély vysledné procesy fidit modely ARMA(1,1).

E. 55: a; = (0,5)Y3,ay = (0,5)%3,¢;, = 0,1, n =3 Tabulka 5.55 ukazuje, 7e
u kratsich rad se zavislosti projevily nedostatecné, a proto je vysledné posloupnost
nejcastéji povazovana za bily Ssum. U tad délky 900 jiz teoretického vysledku
dosazeno bylo.

E. 56: a; = (0,5)/3, a3 = (0,5)%3,¢; = 0,1, n = 12 Naopak tabulka 5.56
poukazuje na fakt, ze pii agregaci stupné 12 je nejlépe opét hodnocen bily Sum.

Model ‘ Frekvence ‘ Koeficienty
WN 0,538 0,226
MA(1) 0,088 0,3079
0,21 0,1395
MA(2) 0,041 0,1820 0,0292
0,032 0,1172 0,0386
MA(3) 0,04 0,1100 0,1275 0,0708
0,012 0,1205 0,0193 —0,0439
AR(1) 0,065 0, 2500
0,194 0,1351
AR(2) 0,024 0,0868 —0,1325
0,025 0,0823 —0,0751
AR(3) 0,013 0,1219 —-0,1195 —0,1593
0,013 0,1245 —0,0387 0, 0469
ARMA(1,1) | 0,037 —-0,2220 0,4052
0,067 | —0,0350 0,1380
ARMA(1,2) | 0,015 —0,0284 0,1973 0,1016
0,014 | —0,0779 0,2012 0,0238
ARMA(2,1) | 0,015 0,4451 —0,1912 —0,3516
0,021 0,2644 —0,0531 —0,1414
ARMA(2,2) | 0,087 0,3322 —-0,8258 —0,2412 10,9843
0,152 0,0492 —0,8320 0,0081 0,8616

Tabulka 5.41: Experiment 41: MA(1), ¢; = 0,9, n =3
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Model ‘ Frekvence Koeficienty
WN 0,635 0,57
MA(1) 0,127 —0,0135
0,051 0,0225
MA(2) 0,071 —0,2640 0,7006
0,018 0,0272 —0,0621
MA(3) 0,003 0,1990 —0,4366 0,3333
0,018 0,0001 0,0114 —0,1237
AR(1) 0,061 0,1663
0,048 | 0,07150
AR(2) 0,022 0,0979 —0,4036
0,018 0,0346 0,1454
AR(3) 0,024 —0,1372 0,0299 0,0240
0,009 0,1469 —0,0793 —0,0824
ARMA(1,1) | 0,005 0,2432 —0,5922
0,049 0,0545 —0,0621
ARMA(1,2) | 0,006 0,3361 —0,6794 0,9999
0,014 0,0446 —0,0217 —0,0580
ARMA(2,1) | 0,013 —0,4463 —0,6453 0, 5360
0,019 0,2195 —0,1805 —0,1435
ARMA(2,2) | 0,014 0,1774 —0,9445 —0,1542 0,9995
0,158 0,0268 —0,7663 —0,0047 0,9201

Tabulka 5.42: Experiment 42: MA(1), ¢; = 0,9, n = 12

Model ‘ Frekvence Koeficienty
WN 0,436 0,028
MA(1) 0,107 —0, 3448
0,328 | —0,1851
MA(2) 0,038 —0,1656 —0,0215
0,034 | —0,1636 —0,0255
MA(3) 0,045 —0,2707 0,0764 0,0092
0,024 | —0,1714 0,0011 0,0041
AR(1) 0,12 —0, 3180
0,266 | —0,1863
AR(2) 0,021 —0,1709 —0,2254
0,025 | —0,1736 —0,1037
AR(3) 0,009 —0,2026 —0,2312 —0,0250
0,028 | —0,1784 —0,0399 —0,0159
ARMA(1,1) | 0,059 —0,0588 —0,1898
0,061 0,2241 —0,3796
ARMA(1,2) 0,02 0,2164 —0,5364 0,1347
0,032 | —0,2066 0,0241 —0,0588
ARMA(2,1) | 0,017 —0,8192 —0,3784 0, 6444
0,029 | —0,3620 —0,0815 0,1729
ARMA(2,2) | 0,096 —0,3123 —0,8096 0,1538 0,9799
0,111 0,1166 —0,6870 —0,2286 0,7194

Tabulka 5.43: Experiment 43: MA(1), ¢
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Model ‘ Frekvence Koeficienty

WN 0,628 0,546
MA(1) 0,133 —0,3264
0,057 | —0,2028
MA(2) 0,068 —0,1543 0, 5643
0,026 | —0,0849  —0,0397
MA(3) 0,003 0,2283 0,0067 —0,4511
0,018 | —0,0395 —0,01192 —0,1425
AR(1) 0,05 —0,1907
0,05 | —0,1896
AR(2) 0,033 —0,1500  —0,4696
0,022 | —0,0826 0,0408
AR(3) 0,031 —0,1038  —0,1603  0,1787
0,007 | —0,0856  —0,0386  0,1979
ARMA(1,1) | 0,007 —0,9642 0, 6566
0,067 | 0,11039  —0,2283
ARMA(1,2) | 0,008 —0,2755 0,6157  0,9697
0,019 | —0,2163 0,1696  0,0335
ARMA(2,1) | 0,013 —0,1221  —0,3533 —0,2110
0,012 | 0,0271  —0,0463 —0,1080
ARMA(2,2) | 0,008 0,0180  —0,9143  0,0278 0,4999
0,147 | 0,0788  —0,7657 —0,1371 0,9418

Tabulka 5.44: Experiment 44: MA(1), ¢; = —%, n =12

Model ‘ Frekvence ‘ Koeficienty
WN 0,608 0,496
MA(1) 0,06 —0,0338
0,053 | —0,0238
MA(2) 0,034 —0, 0465 0,0891
0,02 | —0,0363 —0,0353
MA(3) 0,036 —0,0353 0,0585 0,0321
0,014 | —0,0432 0,0321 —0,0291
AR(1) 0,041 —0,0393
0,059 | —0,0643
AR(2) 0,028 —0,0074 —0,1168
0,016 | —0,0077 —0,0487
AR(3) 0,013 —0,0246 —0,0776 —0,1529
0,011 | —0,0483 —0,0363 —0,0695
ARMA(1,1) | 0,042 —0,1701 0,2281
0,055 0,0539 —0,0813
ARMA(1,2) | 0,012 0,0188 —0,1050 0,2411
0,011 0,2287 —0,2295 —0,0818
ARMA(2,1) | 0,012 —0,0343 —0,0065 0,0020
0,015 | —0,0390 —0,0667 0,03431
ARMA(2,2) | 0,072 —0,0302 -0, 7506 0,0213 0,9753
0,228 0,0214 —-0,8530 —0,0323 0,8951

Tabulka 5.45: Experiment 45: MA(4), ¢; = %702 = —%,03 = %, cy = —9—16, n=23
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Model ‘ Frekvence Koeficienty
WN 0,634 0,583
MA(1) 0,136 —0,0706
0,055 | —0,0763
MA(2) 0,065 0,0161 0,4579
0,038 0,0063 —0,0062
MA(3) 0,007 0,2286 —0,6933 —0,4286
0,02 0,0149 0,0681 —0,0371
AR(1) 0,052 —0, 1040
0,037 0,0097
AR(2) 0,032 —0,0502 —0,4258
0,016 0,0140 —0,0007
AR(3) 0,026 —0,0873 0,0686 0,3138
0,008 0,0521 0,0194 0,0006
ARMA(1,1) | 0,003 0,0784 0,8914
0,06 0,1580 —0,1956
ARMA(1,2) | 0,009 —0, 0609 0,0745 0,9999
0,009 | —0,1605 0,1339 0,01777
ARMA(2,1) | 0,014 —0,2281 —0,5882 0,2608
0,01 | —0,0135 —0,1458 0,0251
ARMA(2,2) | 0,004 —0,2942 —0,8833 0,5620 0,9998
0,146 | —0,0551 —0,7366 0,0436 0,8870

Tabulka 5.46: Experiment 46: MA(4), ¢; = 3, ¢ = —2%,¢3 = g5, C4 = — g5, 10

Model ‘ Frekvence ‘ Koeficienty
WN 0,525 0,11
MA(1) 0,092 —0,3074
0,247 | —0,1598
MA(2) 0,045 —0,1243 —0,2414
0,082 | —0,1023 —0,1376
MA(3) 0,035 —0,1104 —0,0501 0,0300
0,016 | —0,1190 —0,0575 0,0390
AR(1) 0,048 —0,2984
0,076 | —0,1511
AR(2) 0,031 —0,1299 —0,3146
0,078 | —0,1091 —0,1336
AR(3) 0,019 —0,0991 -0,1675 —0,0928
0,023 | —0,1396 —0,0853 —0,0957
ARMA(1,1) | 0,036 0,0148 —0,2061
0,123 0,5181 —0,6324
ARMA(1,2) | 0,017 0,1330 —0,3741 0,0968
0,022 | —0,4247 0,2828 —0,1455
ARMA(2,1) | 0,012 —0,7369 —0,2645 0,6650
0,026 | —0,6845 —0,1658 0,5799
ARMA(2,2) 0,1 —0,0989 —0,7872 —0,0412 0,9282
0,174 0,2938 —0,7339 —0,3751 0,7393

Tabulka 5.47: Experiment 47: MA(4), ¢c; =c; =c3 =0,c4 = —, n =3
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Model ‘ Frekvence Koeficienty
WN 0,619 0,531
MA(1) 0,141 —0,2664
0,069 | —0,2411
MA(2) 0,067 —0,1808 0,4264
0,032 | —0,0582 —0,0423
MA(3) 0,004 0,4621 —0,9480 —0,5134
0,024 | —0,0688 0,0346 —0,0423
AR(1) 0,065 —0,3072
0,06 | —0,1887
AR(2) 0,03 —0,0537 —0,5014
0,013 | —0,0774 0,0447
AR(3) 0,024 —0,0233 —0,0018 0,5039
0,009 | —0,0001 —0,0099 0,0214
ARMA(1,1) | 0,008 —0, 7401 0,7343
0,075 0,0892 —0,2137
ARMA(1,2) 0,01 —0,4762 0,6174 0,9756
0,013 | —0,3147 0,2155 —0,1059
ARMA(2,1) | 0,012 —0,3608 —0,4669 0,2761
0,01 | —0,4235 —0,0884 0, 3959
ARMA(2,2) | 0,004 —0,4383 —0,5161 0,9542  0,9999
0,141 | —0,0683 —0,7357 —0,0001 0,8884
Tabulka 5.48: Experiment 48: MA(4), ¢; = co = c3 = 0,¢4 = —%, n=12
Model ‘ Frekvence ‘ Koeficienty
WN 0,09 0
MA(1) 0,229 0,4646
0,127 0,3674
MA(2) 0,05 0,4797 0,4134
0,094 0,4105 0,1784
MA(3) 0,048 0,4130 0,3241 0,2089
0,028 0,3975 0,1340 0,0691
AR(1) 0,312 0,4143
0,523 0,3815
AR(2) 0,025 0,3857 —0,0376
0,041 0,4069 —0,0292
AR(3) 0,017 0,4264 —0,0699 —0,0130
0,014 0,4023 —0,0590 —0,0274
ARMA(1,1) 0,069 0,1703 0,1778
0,025 0,4219 —0,0026
ARMA(1,2) 0,026 —0, 3082 0,9153 0,5293
0,035 | —0,0213 0,4037 0,1008
ARMA(2,1) 0,021 0,8189 —0,2882 —0,5150
0,064 0,4734 —0,0681 —0,0806
ARMA(2,2) | 0,085 0,4437 —0,7131 —0,1537 0,9450
0,028 0,3999 —0,4031 —0,0525 0,4130
Tabulka 5.49: Experiment 49: AR(2), a; = —%, ap = —z,n =3
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Model ‘ Frekvence Koeficienty
WN 0,6 0,424
MA(1) 0,148 0,3270
0,114 0,2352
MA(2) 0,074 0, 2686 0,4810
0,036 0,1227 —0,0505
MA(3) 0,002 —0,7441 —0,1688 0
0,025 0,1709 0,0086 —0,0706
AR(1) 0,068 0,3511
0,108 0,2290
AR(2) 0,04 0,0460 —0,4702
0,015 0,1139 —0,1424
AR(3) 0,028 0,2101 —0,1347 —0,2049
0,014 0,1230 —0,0507 0,1073
ARMA(1,1) | 0,004 0,5000 —0,4919
0,067 | —0,1077 0,2511
ARMA(1,2) | 0,007 —0, 3490 0,5263 0,9991
0,022 | —0,0255 0,1657 —0,0031
ARMA(2,1) | 0,007 0,0679 —0,5444 —0,1071
0,009 0,4707 —0,1661 —0,3092
ARMA(2,2) | 0,011 0,0541 —0,7690 0,5958 0,8180
0,14 0,1595 —0,7807 —0,0662 0,9370

Tabulka 5.50: Experiment 50: AR(2), a1 = —+,ay = —%, n =12

Model ‘ Frekvence ‘ Koeficienty
WN 0,382 0,008
MA(1) 0,155 —0,3577
0,179 | —0,1977
MA(2) 0,071 —0,1695 —0,3458
0,119 | —0,1692 —0,1435
MA(3) 0,058 —0,2278 —0,0220 —0,1747
0,04 | —0,1589 —0,0519 —0,1488
AR(1) 0,071 —0, 3206
0,019 | —0,2019
AR(2) 0,031 —0,1358 —0,3390
0,048 | —0,1714 —0,1699
AR(3) 0,019 —0,1816 —0,2301 —0,2151
0,031 | —0,1711 —0,1255 —0,1563
ARMA(1,1) | 0,069 0,3762 —0,7006
0, 36 0,5748 —0,7495
ARMA(1,2) 0,015 -0,0703 —-0,0971 —0,1522
0,039 | —0,0551 —0,1211 —0,1214
ARMA(2,1) 0,011 —0,3708 —0,3920 0,3167
0,027 0,1631 —0,0507 —0,3533
ARMA(2,2) 0,08 0,0106 —0,7714 —0,1366 0,9229
0,085 0,3349 —0,2910 —0,4570 0,2474

Tabulka 5.51: Experiment 51: AR(2), a; = (0,5)3 ay = (0,5)%/3, n =3
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Model ‘ Frekvence ‘ Koeficienty

WN 0,599 0,254
MA(1) 0,13 —0, 6606
0,215 | —0,2855
MA(2) 0,068 —0,4910  0,5549
0,036 | —0,2047 —0,1160
MA(3) 0,004 —0,4440 —0,0794 0
0,022 | —0,2188  0,0187  —0,0617
AR(1) 0,074 —0,4032
0,145 | —0,2678
AR(2) 0,041 —0,2166 —0,4170
0,035 | —0,1862 —0,2121
AR(3) 0,036 —0,2975 —0,2780 0,1205
0,017 | —0,1647 —0,0905  —0,1229
ARMA(1,1) | 0,006 ~0,9119  0,6681
0,068 | 0,1775 —0,3971
ARMA(1,2) | 0,009 —0,4097  0,0836 1,
0,018 | —0,3026  0,0465 —0,07247
ARMA(2,1) | 0,011 0,1571 —0,3648 0, 0850
0,014 | —0,9005 —0,3185 0, 7079
ARMA(2,2) | 0,009 —0,0972 —0,9226 0,5575 1,0000
0,136 | —0,0136 —0,7659  —0,1629 0,9250

Tabulka 5.52: Experiment 52: AR(2), a; = (0,5)"/3, a5 = (0,5)%3, n = 12

Model ‘ Frekvence Koeficienty
WN 0,012 0
MA(1) 0,305 0, 5881
0,038 0,4919
MA(2) 0,074 0, 7240 0,4545
0,149 0,5744 0,1941
MA(3) 0,042 0,6424 0,3763 0,1059
0,038 0,5922 0,2299 0,1527
AR(1) 0,32 0,5222
0,169 0,5116
AR(2) 0,046 0,6578 —0,3150
0,167 0,5834 —0,1560
AR(3) 0,022 0,5594 —0,1645 0, 1597
0,032 0,5622 —0,1381 0,0818
ARMA(1,1) 0,03 0,4150 0,1649
0,232 0,3192 0,2708
ARMA(1,2) 0,04 —0, 5330 1,3588 0,7610
0,039 0, 3503 0,1994 —0,0564
ARMA(2,1) | 0,033 1,1222  —0,4698 —0,6311
0,072 0,4515 —0,0347 0,1202
ARMA(2,2) | 0,057 0,6687 —0,6628 —0,2551 0,7764
0,012 0,4746 —0,1224 0,0741 0,0523

Tabulka 5.53: Experiment 53: ARMA(1,1), a3 = —0,7,¢;, =0,1, n =3
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Model ‘ Frekvence ‘ Koeficienty

WN 0,595 0,367
MA(1) 0,146 0, 3876
0,161 | 0,2631
MA(2) 0,059 0,2542  0,6174
0,022 | 0,1529 —0,0015
MA(3) 0,006 0,9403  0,6270  0,6666
0,02 | 0,1876  0,0491  0,0264
AR(1) 0,056 0, 3252
0,127 | 0,2490
AR(2) 0,037 0,0884 —0,5379
0,027 | 0,1658 —0,1154
AR(3) 0,039 0,1311 —0,1144  0,0070
0,008 | 0,1807 —0,0374 —0,0599
ARMA(1,1) | 0,01 —0,0573  0,4140
0,061 | —0,2422  0,4218
ARMA(L,2) | 0,008 0,1479  0,4608  0,9999
0,012 | 0,348 —0,2419 —0,1085
ARMA(2,1) | 0,013 0,1976 —0,4457 —0,3933
0,012 | 0,4929 —0,1116 —0,2674
ARMA(2,2) 0,01 ~0,0359 —0,9714  0,1089 0, 9996
0,153 | —0,0213 —0,7262  0,1632 0,8671

Tabulka 5.54: Experiment 54: ARMA(1,1), a; = —0,7,¢; = 0,1, n = 12

Model ‘ Frekvence Koeficienty
WN 0,437 0,036
MA(1) 0,12 —0, 3481
0,204 | —0,1848
MA(2) 0,074 —0,1405 —0,2876
0,117 | —0,1417 —0,1472
MA(3) 0,046 -0,1298 —-0,0106 —0,2661
0,032 | —0,1702 —0,0473 —0,1348
AR(1) 0,072 —0, 3164
0,044 | —0,1694
AR(2) 0,03 -0,1269 —0,3276
0,046 | —0,1480 —0,1469
AR(3) 0,014 —0,1949 —0,1993 —0,3960
0,039 | —0,1394 —0,0807 —0,1428
ARMA(1,1) | 0,056 0,2625 —0,5258
0,299 0,6214 —0,7757
ARMA(1,2) 0,013 —0,2069 0,1684 —0,0716
0,03 | —0,1825 0,0488 —0,1272
ARMA(2,1) 0,017 —0,6480 —0,3905 0,6128
0,019 | —0,0507 —0,1404 —0,0567
ARMA(2,2) 0,08 0,0465 —0,7519 —0,1611 0,8842
0,094 0,6241 —0,4593 —0,7442 0,4604

Tabulka 5.55: Experiment 55: ARMA(2,1), a; = (0,5)'/3, a3 = (0,5)%3,¢; = 0, 1,
n=3
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Model | Frekvence Koeficienty

WN 0,574 0,321
MA(1) 0,136 —0,4143
0,191 | —0,2703
MA(2) 0,052 —0,4523  0,4685
0,023 | —0,1391 —0,1383
MA(3) 0,005 —0,7062  0,1241  0,1748
0,022 | —0,1931  0,0344 —0,0351
AR(1) 0,07 —0,3433
0,149 | —0,2563
AR(2) 0,051 —0,1750 —0, 4063
0,026 | —0,1728 —0,2257
AR(3) 0,046 —0,0931 —0,1474 —0,0486
0,013 | —0,1645 —0,0506 —0,2376
ARMA(1,1) | 0,009 —0,5555  0,4870
0,056 | 0,2458 —0,4584
ARMA(1,2) | 0,008 —0,3913  0,4971  0,9999
0,018 | —0,3156  0,1798 —0,0750
ARMA(2,1) | 0,015 —0,5255 —0,5973  0,2161
0,023 | —0,7970 —0,2749  0,6505
ARMA(2,2) | 0,012 ~0,6002 —0,9184  0,4499 0,9999
0,125 | 0,0574 —0,8035 —0,1863 0,9630

Tabulka 5.56: Experiment 56: ARMA(2,1), a; = (0,5)"3, a5 = (0,5)%3, ¢, = 0,1,
n =12
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Zaver

V této praci jsme podali uceleny obraz, tykajici se zmén modelt linearnich ¢aso-
vych fad ARMA vlivem nékterych funkei — souctu (kapitola 2), sou¢ini (kapitola
3) a agregaci v case (kapitola 4), jmenovité systematického odbéru vzorka a ca-
sovych agregaci. Nejprve jsme shrnuli dostupné teoretické vysledky zminénych
transformaci ARMA procesu — zformulovali a dokézali jsme véty popisujici cho-
vani uvedenych funkeci. Jednotlivé specialni pripady jsme rozepsali do prehlednych
tabulek a uvedli priklady uziti vét ¢i dalezitych pripadii.

Tuto teorii jsme v kapitole 5 podrobili rozsahlé ¢iselné simulaci v programu R.
Provedli jsme 56 experimentu pro jednotlivé specialni pripady modela (AR, MA,
ARMA s riznymi hodnotami parametrii) a pozorovali, jsou-li teoretické vysledky
na datech dosahovany.

Simulace spocivala ve vygenerovani 1000 ndhodnych posloupnosti (v ptripadé
binarnich funkei 2000) fidicich se vzdy zkoumanymi modely — celé zopakovéano
pro 2 riuzné délky posloupnosti (120 a 900 pozorovani). Nad témito posloupnost-
mi byly provedeny jednotlivé transformace a u vzniklych fad byl hledédn nejlépe
odpovidajici model. Kritériem vybéru bylo porovnavani hodnot AIC.

Vysledky ziskané v prvni ¢asti diplomové prace jsou sice korektni v teoretic-
kych situacich, ale jejich prvopldnova uzitecnost v praxi klesé, dojde-li k analyze
konkrétnich dat, jak jsme se pfesvédcili v nasi simulaci. Rozhodné se nelze spo-
lehnout na teoreticky vysledek ziskany z prislusné véty, ktery tvrdi, jak se bude
agregace Ci jina funkce chovat. Ke zjisténi skutecného modelu se spravnymi para-
metry je nezbytné pouzit jinych béznych metod jako analyzy vybérové autokore-
la¢ni a parcidlni autokorela¢ni funkce nebo vyuziti informac¢nich kritérii. V praxi
sice stéle mohou byt vysoké hodnoty poc¢tu parametri modelu ARMA(p, q) sprav-
né, ale i daleko nizsi hodnoty mohou poskytovat dostatecné presné vysledky, coz
je i hruby zavér nasi simulace. V mnoha pfipadech teorie doporucovala modely
prijaty misto nich na zakladé principu tspory parametri.

Toto ovSem neznamend, Ze ziskané vysledky jsou bezcenné. V praxi se ukazuje,
ARMA nez pro ¢isté autoregresni model AR (|10], str. 248). Na druhou stranu,
Box a Jenkins tvrdi, ze pokud lze jedna data uspokojivé vysvétlit modelem AR(p)
i ARMA(p*, ¢*), pak model ARMA byva, co do po¢tu parametri Gspornéjsi, t;.
P +q" <p.

Tim padem vyvstava otazka, za jakych okolnosti mohou jednoduché modely
MA ¢ AR, které jsou v praxi, pfedev$im finan¢ni, mnohem snaze interpretova-
telné, prechézet ve smisené modely ARMA a naopak. A na pravé tyto otazky je
mozné hledat ve zpracované teorii odpovédi.

Cela teorie nabizi voditko, ale ne vSemocné feSeni.
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