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REZIME

Vremenska serija, definisana kao niz opservacija vezanih za jednu pojavu i uredenih u
odnosu na vreme, za osnovni cilj ima da na osnovu istorijskih podataka prognozira buduc¢u
vrednost te pojave. Za nalazenje objasnjenja o uzroéno-posledicnoj vezi opservacija i nacina
za predvidanje kretanja serije u narednom periodu, koriste se razlic¢iti modeli analize, a sve u
cilju kontrolisanja posmatrane pojave manipulacijom veli¢ina koje na nju uticu. S obzirom
na to da su vremenske serije podlezne uticaju sezone, za pravilno razumevanje prirode serije
i njenog kretanja kroz vreme neophodan je proces desezoniranja.

Jedan od nacina za uklanjanje sezonske komponente je metod X-13-ARIMA, koji spada
u kategoriju metoda empirijskog filtriranja, a na kome je zasnovano funkcionisanje open source
alata JDemetra+ (pored TramoSeats metode). Osnova ove metode je racunarski program
X-11, najpoznatija operacionalizacija dekompozicije, koji se koristi i od strane zvanicne
statistike. JDemetra+ (ver.2.0.0), koja ¢e u radu biti koriséena, javno je dostupna od januara
2015. godine, a zbog svog kvaliteta i Siroke primene u analizi vremenskih serija, koristi se i u
vodeé¢im evropskim zemljama.

Osim metodoloskog aspekta, ovaj rad ima za zadatak da pokaze prakti¢nu implementaciju
teorijskih pojmova i konkretno, na odredenim serijama Republike Srbije, prikaze na koji
nacin se bira specifikcacija za najkvalitetnije rasclanjivanje originalne serije na komponente
(od uvodenja nacionalnog kalendara, preko transformacija podataka, do odabira modela,
detektovanja autlajera i drugo). Spektar moguénosti koje ovaj alat nudi je ogroman, te je
osnovni cilj rada stvoriti uvid u reprezentaciju i analizu ‘zivih‘ podataka i dati praktican
osvrt na ovu Siroko primenjenu oblast analize vremenskih serija.

ABSTRACT

Time series, defined as a sequence of observations which are related to one occurrence and
ordered in time, for its basic aim has the forecasting of future value of that phenomenon based
on historical data. To find explanation of the causal connection between the observations
and method for predicting the movement of the series in the future period of time, we use
different models of analysis, with the aim of controlling observed phenomenon, manipulating
variables that affect it. Due to the fact that the time series are susceptible to the influence of
the season, for a proper understanding of the nature of the series and its movement through
time, seasonal adjustment process is necessary.

One of the ways for elimination of the seasonal component is a method X-13-ARIMA,
which belongs to the category of empirical filtering methods, and on which is based the
functioning of open source tool JDemetra+ (besides TramoSeats method). The basis of this
method is a computer program X-11, best known operationalization of decomposition, which
is used by official statistics. JDemetra+ (ver.2.0.0), which will be used in this thesis, is
publicly available since January 2015, and because of its quality and widely utilization in
time series analysis, it is used in leading European countries.

Apart from the methodological point of view, this thesis has the task to show the
practical implementation of theoretical concepts and specifically, on certain series of the
Republic of Serbia, show how to choose specification for best parsing of original series on
components (from introduction of the national calendar, through the transformation of data,
to the selection of model, detection of outliers, etc.). The spectrum of possibilities that this
tool offers is huge, and the main aim of this thesis is to provide insight into the representation
and analysis of 'live’ data and to give a practical overview of this widely applied field of time
series analysis.
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1 STOHASTICKA PRIRODA VREMENSKIH SERIJA

Vremenske serije su odraz prirode ljudske svakodnevnice, kao posledica uredenosti uslo-

vljene vremenom. U ekonomiji se, na primer, prate godisnje vrednosti drustvenog proizvoda,
kvartalni podaci o raspolozivim sredstvima domacinstava, mesecna kretanja zaliha gotovih
proizvoda u industrijskoj proizvodnji ili dnevne fluktuacije deviznog kursa. U demografiji
se govori o godisnjim stopama nataliteta i mortaliteta, u neurofiziologiji mere se elektricne
aktivnosti mozga u toku psihickih procesa (takva vremenska serija odrazava amplitudu tog
signala u vremenu), a u geofizici prate se ucestalosti aktivnosti zemlje. Poljoprivrednike
zanima godisnji prinos proizvoda i kretanje otkupnih i prodajnih cena, a meteorologe prosecne
mesecne ili godisnje padavine na odredenoj teritoriji.
Formiranje vremenske serije na osnovu zabelezenih numerickih podataka u toku izvesnog
perioda posmatranja omogucava svaku dalju matematicku analizu. U cilju definisanja
teorijskih osnova savremenih statistickih modela vremenskih serija, kao i okvira analize istih,
najpre treba uvesti pojam stohastickog procesa.

1.1 Stohasticki procesi - pojmovi i definicije

Definicija 1.1.1: [11] © je skup ishoda jednog eksperimenta. Elementi ovog skupa
oznacCavaju se sa w;, 1 = 1,2,... i nazivaju elementarni dogadaji.

Definicija 1.1.2: [11] Podskup F partitivnog skupa P(2) je o-polje (o-algebra) nad €2,
ako vaze uslovi:

e Qe F (1.1.1a)
e AcF = AeF (1.1.1b)
o {Aiew CF = | JaieF (1.1.1¢)

i=1

Definicija 1.1.3: [11] Neka je Q skup svih elementarnih dogadaja i F o-polje nad (2.
Funkcija P : F — [0, 1] zove se verovatnoéa na prostoru (2, F) ako zadovoljava uslove:

e P(Q) =1 (1.1.2a)

e P(A)>0, VAeF (1.1.2b)
o {Atien CF, AinA;=0,i#ji=12. = P ZA" :ZP(Ai). (1.1.2¢)
=1 =1

Definicija 1.1.4: [11] Uredena trojka (2, F, P) zove se prostor verovatnoca.

Definicija 1.1.5: [11] Neka je (2, F, P) prostor verovatnoca. Preslikavanje X : Q@ — R
zove se sluc¢ajna promenljiva ako za VB € B vazi da je X }(B) € F, gde je B Borelova
o-algebra. Za X kazemo da je F-merljivo.

Do pojma stohastickog procesa dolazimo prosirujuéi pojam sluc¢ajne promenljive. Slucajna
promenljiva je funkcija moguéih ishoda statistickog eksperimenta. Ako posmatramo njenu
evoluciju tokom vremena, ona postaje i funkcija vremena. U opsStem slucaju ne zavisi od
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Vremenu, Zahtevaju da se pojam slucajne promenljlve uopsti tako da se ukljuci i vremenska
komponenta (t). Posmatrajuéi familiju slucajnih promenljivih koje zavise od vremena, dola-
zimo do definicije stohastickog ili slucajnog procesa.

Definicija 1.1.6: [12] Familija slucajnih promenljivih {X; : t € T,w € Q} definisanih nad
istim prostorom verovatnoce (€2, F, P) zove se stohasticki proces sa indeksnim skupom 7.

Promenljiva w se ¢esto izostavlja u zapisu, pa se umesto toga stohasticki proces oznacava
sa {X; : t € T}. Ocigledno je da proces zavisi od dve promenljive - ¢ i w. Za fiksirano
to € T, stohasticki proces je jedna slucajna promenljiva. Za fiksirano wy € Q, X;(-) je funkcija
definisana na skupu 7', koja se naziva realizacija ili trajektorija stohastickog procesa. Za
fiksirane tg € T 1 wy € 2, X; je realan broj ili jedna realizacija stohastickog procesa.

Definicija 1.1.7: [12] Neka je T skup ((t1,to,..t,)€ T™, t1 <ty < ... < tn, n =1,2,...).
Tada su konacéno dimenzionalne funkcije raspodele stohastickog procesa funkcije {Fy(-),t € T}
definisane sa

Ft(.T) = P{th S x17Xt2 é T2, ...,th S xn}, (xl,xg, ,.Tn) c R™. (113)
Sistem funkcija raspodele {Fi(-),t € T} zadovoljava dva uslova:

e uslov simetrije - ako je {iy,...i,,} jedna permutacija brojeva 1 do n, tada vazi

Fy ot (@i s i) = Fiy g (21,00, T0). (1.1.4a)

o uslov kompatibilnosti - ako je m < n za proizvoljne t,,1,...,t, € T™, tada vazi

Fir ot tsotn (15 ooy Ty, 00, ., 00) = Fy oy (@1, 0, Ty (1.1.4Db)

TEOREMA 1.1.1: (Kolmogorov) [12] Za svaku familiju funkcija raspodele koje zadovo-
ljavaju uslove simetrije i kompatibilnosti postoji prostor verovatnoca (2, F, P) i stohasticki pro-
ces {X; : t € T} definisan na njemu, koji ima date raspodele kao svoje kona¢no-dimenzionalne
raspodele.

Neka je {X; : t € T'} stohasticki proces. Tada je:

e srednja vrednost stohastickog procesa:
E(Xy) =, teTl, (1.1.5a)
e varijansa stohastickog procesa:
Var(X;) =o0f, teT, (1.1.5b)

kovarijansa stohastickog procesa:

Cov(X,, X,) = B(X, — E(X,))(Xs — E(X,))), rseT, (1.1.5¢)

korelacija stohastickog procesa:

Cov(X,, X)
pa(r, 8) = g
VVar(X,)Var(Xs)

r,seT. (1.1.5d)
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Definicija 1.1.8: [12] Stohasticki proces je strogo stacionaran ako su njegove konacno
dimenzionalne raspodele invarijantne u odnosu na ¢, odnosno ako za t;,t; +t €T, 1 =1,2, ...
vazi:

Ftl’m,tn(xl, ceey .I'n) = Ft1+t,...,tn+t('rl7 cery .an> (116)

Definicija 1.1.9: [12] Stohasticki proces {X;,t € T'} je slabo stacionaran ako su ispunjeni
sledeci uslovi:

o F(X;)=p=const, VteT (1.1.7a)
e B(X})<oo, VtET (1.1.7b)
o Cov(X,, Xs) = Cov(Xyit, Xoit) = E[(Xppt — 1) (Xtyws — p)], Vrys,t €T (1.1.7¢)

Treéi uslov podrazumeva da je kovarijansa stacionarnog slucajnog procesa samo funkcija
udaljenosti promenljivih (Vs = Yyt s+t = Yoso = Vr, V8,67 +1,5s+t,7 €T), odnosno
ona ne zavisi od perioda u kojem se razmatraju izabrane promenljive, ve¢ samo od njihovog
medusobnog rastojanja u vremenu . [z stroge stacionarnosti uvek sledi slaba stacionarnost.

Definicija 1.1.10: [12] Stohasticki proces je Gausovski ako sve njegove kona¢no dimen-
zionalne funkcije raspodele imaju visedimenzionalnu normalnu raspodelu.

Ako je {X},t € T'} slabo stacionaran Gausovski proces, onda slu¢ajni vektori (X, , ..., X4, )
1 (Xeyahy s Xeyan), Vhit, ta, ... € Z1Vn € Nimaju istu ocekivanu vrednost i autokovarijansnu
matricu, pa je onda {X;,t € T} strogo stacionaran proces, $to dalje implicira da jedino u
slucaju kada je stohasticki proces Gausovski, slaba stacionarnost implicira strogu, a obrnuto
ne vazi.

Dakle, stacionarnost stohastickog procesa podrazumeva da se raspodela verovatnoca
proizvoljno odabranog sluc¢ajnog vektora sa n € N komponenata ne menja duz vremenske ose.
S obzirom na to da je taj uslov prestrog, a i tesko ga je ispitati, on se zamenjuje slabijim
uslovom o stacionarnosti drugog reda, tj. uslovom slabe stacionarnosti. Nadalje ¢e se koristiti
termin stacionaran kada se misli na slabu stacionarnost, osim kada se naglasi drugacije.

1.2 Autokovarijaciona, autokorelaciona i parcijalna autokorelaciona
funkcija stacionarnog stohastickog procesa

Prema definiciji 1.1.9, kod stacionarnog procesa X; sredina i varijansa su konstantne,
a kovarijanse su funkcije samo od vremenske razlike. Zato je kovarijansa izmedu X; i X; 4
data slede¢om definicijom:

Definicija 1.2.1: [12] Funkcija stacionarnog stohastickog procesa {X;,t € T'} definisana
sa

Ye = COU(Xt, Xt+k) = E((Xt — E<Xt))(Xt+k — E(Xt+k-))), t e T, ke (121)
naziva se autokovarijaciona funkcija.

Definicija 1.2.2: [12] Koeficijent korelacije izmedu X; i X, 4 je:

Cov(X,, X
X Xepe) % ez (1.2.2)

N VVar(X)y/Var(Xek) N0

gde je Var(X;) = Var(Xyr) = 7. Funkcija py naziva se autokorelaciona funkcija.

Pk
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Definicija 1.2.3: [12] Kowvarijaciona i korelaciona matrica reda n definisane su, redom, na
sledeci nacin:

Yo a! ot n=1 1 P1 t Pn—1
Cee A 1 cee Pp—
r,=| 0 e g o e (1.2.3)
Yn—1 Tn-2 "¢ Yo Pn—1 Pn-2 -°° 1

Ocigledno je da vazi I',, = 0% R,,.

TEOREMA 1.2.1: [17] Neka je v i px, k € Z autokovarijaciona i autokorelaciona funkcija
slabo stacionarnog stohastickog procesa. Tada vazi:

e v =Var(X;) >0, pp=1 (1.2.4a)
® V& = V—ks Pk = Pk (1.2.4b)
® [l <0, okl <1 (1.2.4c)

U statistici se cesto desava da je korelacija izmedu dve promenljive u stvari rezultat
njihove korelisanosti sa tre¢com promenljivom u modelu. Zbog toga se uvodi pojam parcijalne
korelacije. Parcijalna korelacija predstavlja korelaciju izmedu dve promenljive uz eliminisan
uticaj drugih promenljivih iz modela.

Definicija 1.2.4: [12] Parcijalni koeficijent korelacije izmedu X; i Xy, u oznaci ¢y, je
k-ti regresioni koeficijent u autoregresionom procesu reda k. Niz ¢q1, ¢ao, ... predstavlja
parcijalnu autokorelacionu funkciju, ¢iji se graficki prikaz naziva parcijalni korelogram. Parci-
jalni autokorelacioni koeficijent ¢y definise se kao obi¢ni autokorelacioni koeficijent izmedu
formiranih ¢lanova (X; — Xt) i(Xpp — Xt,k):

Cov[(X; — Xt), (Xi—k — Xt—k:)]
\/Var(Xt — X)Var(X;—x — Xis)

(1.2.5)

gde je X, ocena zavisnosti X; od X1, X492y .oy Xi_ga1, dobijena metodom najmanjih
kvadrata, koja opisuje kretanje X; u funkciji datog skupa objasnjavajué¢ih promenljivih.
Dakle, razlika (X; — Xt) predstavlja deo od X; koji ne sadrzi uticaj X;_1, X;_o, ..., Xy_pt1.
Analogno vazi i za (X;_p — Xt_k).

Definicija 1.2.5: [17] Funkcija k: Z — R je nenegativno definitna ako

Zalk(tl - tj)aj > 0, Vn € N, Va = ((117 ...,an) eR" 1Vt = (tl, ,tn) (126)
i,5=1

TEOREMA 1.2.2: [17] Ako je {X;,t € T} slabo stacionaran proces, onda je njegova
kovarijaciona funkcija nenegativno definitna.
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1.3 Definicija i klasifikacija vremenskih serija

U literaturi ne postoji jedinstven stav oko toga sta je vremenska serija. Sledec¢a dva
misljenja su dominantna [10]:

1. Vremenska serija predstavlja jednu realizaciju stohastickog procesa. U tom smislu
odnos vremenske serije i slucajnog procesa odgovara odnosu uzorka i osnovnog skupa u
standardnoj teoriji statistickog zakljuc¢ivanja. Kao sto uzorak predstavlja deo osnovnog
skupa na osnovu koga se izvode zakljucci o svojstvima osnovnog skupa, tako i analiza
konkretne vremenske serije treba da omogudci sagledavanje karakteristika slucajnog
procesa.

2. Ne postoji razlika izmedu slu¢ajnog procesa i vremenske serije. To znac¢i da mozemo
smatrati da vremenska serija predstavlja uredeni niz opservacija. Drugim rec¢ima, termin
slucajnog procesa i vremenske serije su sinonimi. Uredivanje se najcesc¢e, ali ne nuzno,
vréi u odnosu na vreme! i to obi¢no u jednakim vremenskim intervalima.

Na osnovu svega prethodnog, u daljem tekstu naredna definicija smatrace se relevantnom:

Definicija 1.3.1: [7] Vremenska serija je hronoloski ureden niz vrednosti neke pojave, tj.
posmatrani niz vrednosti procesa koji generiSe pojavu u vremenu, pri ¢emu se vrednosti
odnose na jednake vremenske intervale, tj. vezane su za ekvidistantne tacke na vremenskoj
osi.

Prema prirodi posmatrane pojave, razlikujemo dva tipa vremenskih serija:

e neprekidne - one kod kojih se opservacije mogu registrovati u ma kom vremenskom
intervalu;

e prekidne - one kod kojih se opservacije mogu beleziti u istim vremenskim intervalima
(dnevno, mesecno, kvartalno ili godisnje).

Prekidna vremenska serija moze se dobiti od neprekidne, tako sto se kod neprekidne
snimanje posmatrane pojave izvrsi samo u odredenim (jednakim) vremenskim intervalima
(sistematskim uzorkom) ili posmatranjem neprekidne vremenske serije u izabranom intervalu
vremena (vremenskim agregiranjem,).

Neka je sa X; oznacena opservacija vremenske serije u trenutku ¢. Na slikama 1.11 1.2
predstavljeni su najceséi oblici vremenskih serija:

Slika 1.1: Primeri najéeséih oblika vremenskih serija, [7]
(a) stacionarna u odnosu na srednju vrednost
- nivo serije ne menja se tokom vremena,
tj. karakteristicna su odstupanja oko
konstantnog nivoa;

@) f

1. Postoje i prostorne ili geografske serije kod kojih se uredivanje vrsi u odnosu na prostor.
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X/ (b) serija sa uzlaznim trendom i slu¢ajnim fluktuaci-
jama oko njega - nestacionarna serija u odnosu
na srednju vrednost (nivo serije se povecava
tokom vremena), a kako sa porastom nivoa raste
i varijansa, nestacionarna je i u odnosu na vari-
jansu;

B -
Byl

(c) serija sa ciklicnim varijacijama - period
ponavljanja slicnog toka serije duzi je
od godinu dana;

i (0) ; f

(d) serija sa sezonskim wvarijacijama - oscilacije
se ponavljaju u periodima do godinu dana
(mesecno, kvartalno ili polugodisnje).

@ f

Slika 1.2: Tipovi vremenskih serija ¢ija se struktura tokom vremena jednokratno ili trajno

promenila pod dejstvom egzogenih poremecaja, |7

(a) serija sa jednokratnom intervencijom -
kad u jednom trenutku dode do promene
u strukturi serije, usled spoljnog, jed-
nokratnog poremecaja, nekoliko (na slici
tacno dve) opservacija promeni nivo u
odnosu na ostale;

@) f

(b) serija sa stepenastom intervencijom - kad u izves-
nom vremenskom trenutku dode do trajnog po-
rasta nivoa serije, to se odrazava na stepenast
izgled njenog nivoa;

(b) 2
X

(c) serija sa rampom - nakon fluktuacija oko
konstantnog nivoa, u jednom vremen-
skom trenutku primecuje se uzlazni trend,
a cela serija ima izgled podignute rampe;

©) t
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%

(d) serija sa nestandardnom opservacijom - sadrzi
jednu nestandardnu opservaciju (engl. outlier),
koja je posledica nekog ekstremnog uslova ili je
cak slucajna greska u registrovanju posmatrane
pojave.

@ £

Za razliku od klasi¢ne statisticke analize gde su elementi slu¢ajnog uzorka medusobno
nezavisni, kod analize vremenskih serija opservacije u uzorku su medusobno zavisne, samim
tim Sto se u obzir uzima njihov vremenski poredak. Upravo se ta zavisnost koristi za formiranje
modela vremenske serije, u cilju prognoziranja buduéih opservacija na osnovu prethodnih.

Klasi¢na ekonometrijska analiza vremenskih serija zasniva se na pretpostavci da raspolozivi
podaci poseduju svojstvo stacionarnosti, pod kojim se, slobodno re¢eno, podrazumeva vre-
menska serija ¢ije se kretanje tokom vremena odvija po ustaljenom obrascu u smislu ne-
promenljivosti njegovih svojstava, tj. podrazumeva konstantnost srednje vrednosti i varijanse
vremenske serije tokom vremena. Najveéi broj ekonomskih vremenskih serija ne zadovoljava
uslove stacionarnosti, tj. menjaju se u toku vremena, sto dovodi do kretanja mnogih kvalita-
tivnih i kvantitativnih veli¢ina. Te promene se najcesée ispoljavaju kroz nestabilnost srednje
vrednosti i varijanse [17].
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(a) Stacionarna serija (b) Nestacionarna serija

Slika 1.3: Tipovi vremenskih serija u odnosu na stacionarnost

Analiza vremenskih serija podrazumeva upoznavanje tog stohastickog procesa modeli-
ranjem relevantnih promenljivih veli¢ina i njihovih odnosa. Konvergenciju ekonometrijskog i
statistickog pristupa analizi, nastalih u poslednjoj deceniji, najlakse je razumeti osvrtanjem
na istorijski razvoj analize vremenskih serija.

1.4 Istorijski razvoj analize vremenskih serija

Vremenske serije su imale znac¢ajnu ulogu jos u davnoj fazi razvoja prirodnih nauka.
Prvobitno je analiza vremenskih serija bila orijentisana na analizu onih serija koje su se
javljale u astronomiji, geofizici i meteorologiji. Poznato je da su jos vavilonski astronomi
koristili vremenske serije relativnih polozaja zvezda i planeta da predvide astronomske
dogadaje. Analiza vremenskih serija odvajkada doprinosi otkrivanju pravilnosti u opservaci-
jama promenljivih i izvodenju 'zakona’ iz njih, kao i u predvidanju budué¢ih dogadaja (npr.
uocavano je relativno glatko kretanje vremenskih serija sa cikliénim pravilnostima, kao Sto



1 STOHASTICKA PRIRODA VREMENSKIH SERIJA 8

su jedanaestogodisnji ciklusi u sluc¢aju suncanih pega ili godisnji ciklusi u meteoroloskim
podacima). Sa metodoloske strane gledista, glavni pravac istrazivanja bio je usmeren na
otkrivanje ’skrivenih perioda’ u vremenskoj seriji. Osnovna ideja, poznata jos kod astronoma
sedamnaestog veka, bila je moguénost rasclanjivanja vremenske serije na konacan broj nezav-
isnih, ali ne direktno registrovanih komponenti, koje se redovno dobijaju, i kao takve mogu
unapred biti izracunate. Opservacije kretanja planeta formirale su osnovu i za formulisanje
Keplerovih zakona (Johannes Kepler).

Krajem devetnaestog i pocetkom dvadesetog veka glavni doprinos u pogledu analize
skrivenih perioda daje Sir Arthur Schuster (1898) definisanjem tzv. periodograma. U
savremenoj analizi prvobitna namena periodograma je uglavnom napustena, ali se koristi
kao polazno sredstvo za ocenu spektralne funkcije gustine. Sredinom devetnaestog veka, ovaj
metodoloski pristup astronomiji preuzeli su ekonomisti Charles Babbage i William Stanley
Jevons. Rasclanjivanje na komponente, koje zavisi od razli¢itih uzro¢nih faktora, sto je obi¢no
i slucaj u klasiénim analizama vremenskih serija, uveo je Warren M. Persons (1919). On
istice cetiri razlicite komponente:

e dugorocni razvoj - trend,
e ciklicnu komponentu sa periodom ve¢im od godinu dana - ciklus,
e komponentu koja sadrzi uspone i padove tokom godine - sezona i

e komponentu koja sadrzi sva kretanja koja nisu deo ni trenda, niti ciklusa ili sezone -
rezidual.

Pod pretpostavkom da su razli¢iti faktori nezavisni, njihovo aditivno preslojavanje
generiSe vremensku seriju, koju jedino kao celinu i mozemo da opazamo. Da bi se dobile
informacije o procesu generisanja podataka, potrebno je napraviti odredene pretpostavke
o komponentama. Za klasicnu vremensku seriju pretpostavlja se da na njene sistematske
komponente (trend, ciklus i sezonu) ne uticu stohasticki poremeéaji, te stoga mogu biti
predstavljeni deterministickim funkcijama vremena. Stohasticki uticaj je ogranic¢en na
reziduale, koji ne sadrze nikakva sistematska kretanja. Oni su stoga modelirani kao serije
nezavisnih ili nekorelisanih sluc¢ajnih veli¢ina sa ocekivanjem nula i konstantnom varijansom.

Medutim, od sedamdesetih godina dvadesetog veka, potpuno drugaciji pristup je imao
sve veéu primenu u analizi vremenskih serija. Cisto deskriptivne procedure zamenjene
su rezultatima i metodama teorije verovatnoce i matematicke statistike. To je dovelo do
drugacijeg posmatranja uloge stohastickih kretanja u odnosu na vremenske serije. Pret-
postavka modernog pristupa je da postoji stohasticki uticaj na sve komponente vremenske
serije. Dakle, 'zakon kretanja’ cele vremenske serije odnosi se na stohasticki proces, a analiza
je samo jedna realizacija procesa generisanja podataka. Stohasticki smisao sa uglavnom
veoma kompleksnim zavisnim strukturama sada ima primarnu ulogu.

Prve korake u ovom pravcu napravili su ruski statisticar Evgeny Evgenievich Slutsky
i britanski statisticar George Udny Yule pocetkom proslog veka. Yule je jos 1927. godine
definisao modele vremenskih serija koji bi preciznije modelirali vremenske serije sa cikli¢cnim
fluktuacijama, a istovremeno posluzili za pouzdanije otkrivanje osobina tih fluktuacija. Njemu
se pripisuje definisanje modela koji iskazuje zavisnost tekuce vrednosti od prethodnih i slucajne
greske, tzv. model autoregresionih procesa. U isto vreme Slutsky (1927) je prvi definisao
alternativni model vremenske serije koji iskazuje teku¢u vrednost serije kao ponderisanu sumu
slucajnih gresaka, tzv. model pokretnih proseka. U to vreme, u potrazi za ciklicnim kretanjem
u vremenskoj seriji, koristili su se postupci izravnanja kojima se zelelo do¢i do osnovne
tendencije u seriji. Herman Wold (1938) je u svojoj doktorskoj disertaciji sistematizovao i
generalizovao ove pristupe i povezao ih sa teorijom verovatnoce Kolmogorova.
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Prakti¢na upotreba ovih modela prosirila se zahvaljuju¢i George E.P. Bozx-u i Gwilym M.
Jenkins-u (1970)2, koji su razvili metode za njihovu empirijsku implementaciju. Pretpostavka
je da postoji zajednicki stohasticki model za celu generaciju procesa vremenskih serija.
Prvo, ovaj metod identifikuje specificni model u osnovi odredenih statistickih oblika. Drugo,
parametri ovog modela su ocenjeni. Trece, specifikacija modela je proverena statistickim
testovima. Ako greske specifikacije postanu oc¢igledne, ona se mora izmeniti, a parametri opet
oceniti. Ova procedura se ponavlja sve dok se ne konstruise model koji zadovoljava zadate
kriterijume. Takav model se, naposletku, moze koristiti za prognozu.

Od skoro je ideja dekompozicije vremenskih serija ponovo zastupljena, naroc¢ito za
modeliranje sezonskih varijacija. Medutim, nasuprot klasicnom pristupu, sada se pretpostavlja
da se sve komponente vremenskih serija mogu predstaviti jednostavnim stohastickim modelima.
Procedura desezoniranja vremenskih serija koju koristi Furostat® (predstavnistvo evropske
statistike, smesteno u Luksemburgu) je takode zasnovano na ovom pristupu.

Stavise, od osamdesetih godina dvadesetog veka sve ¢edée su se razmatrale potencijalne
nestacionarnosti vremenskih serija. Eksplicitno su razmatrane pri konstruisanju modela, kad
god je to bilo moguée i imalo smisla. Radovi posveéeni problemima ocenjivanja i testiranja
tipa nestacionarnosti, tzv. testovi integrisanosti, poslednjih su godina dominirali u analizi
ekonomskih vremenskih serija, a uporedo se ulazu napori i u resavanju problema modeliranja
visedimenzionalnih vremenskih serija, tzv. VAR modeli.

ekonometrijske analize vremenskih serija. Kroz medusobno prozimanje ekonometrije i analize
vremenskih serija nastoji se da se dode do rezultata koji ¢e predstavljati valjan okvir prakticnog
modeliranja ekonomskih fenomena. [6, 7]

1.5 Ciljevi analize vremenskih serija

Pracenje neke pojave kroz vreme osnova je u nalazenju logike u sledu opservacija,
otkrivanju uzroka promena, te u kontrolisanju i razumevanju same pojave i njenog toka. Kada
postoji mogucnost da se objasni i predvidi naredni korak u numerickoj realizaciji pojave i pri
tom on ne odstupa suvise od prave vrednosti, govori se o kvalitetnoj analizi vremenske serije.
U tom smislu, podrazumevaju se sledeca Cetiri osnovna cilja [7]:

o Deskripcija - prva etapa analize; obuhvata graficke prikaze i sumarne statistike; izrazava
sustinske karakteristike posmatrane pojave.

e Objasnjenje - varijacija jedne serije moze da posluzi za objasnjenje varijacije druge, npr.
regresiona analiza ili linearna transformacija serija; takode, generalizacijom modela
jednodimenzionih dobijaju se modeli visedimenzionih vremenskih serija.

e Prognoza - na osnovu proslih opservacija identifikuje se i oceni model (koriséenjem
razudenog skupa statistickih testova i kriterijuma za verifikovanje valjanosti modela),
koji se potom koristi za formiranje prognoze buduc¢ih vrednosti serije.

e Kontrola - gradi se model funkcije prenosa vremenske serije i na osnovu njega se formira
prognoza, a zatim se ulazna serija prilagodava tako da rezultujuéi proces bude §to blizi
zeljenom cilju.

2. George E.P. Box, Gwilym M. Jenkins (1970), Time Series Analysis: Forecasting and Control, Holden-
Day, San Francisco
3. hitp://epp.eurostat.ec.europa.eu/portal/page /portal /eurostat/home/
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1.6 Operatori u analizi vremenskih serija

Definicija 1.6.1: [7] Operator kasnjenja (docnje)*, u oznaci B, je algebarska veli¢ina koja
se definise kao

BXt — thla (161)

a koja, jednostavno receno, tekuéu opservaciju vremenske serije pomera jedan period nazad
(u proslost).

Prvo kasnjenje slucajne promenljive X; u trenutku vremena t je X;_ i, drugo je X;_ o,
itd. Kasnjenje duzine k predstavlja vrednost promenljive X koja je ostvarena k perioda pre
trenutka vremena ¢ i oznacava se kao X;_. Dakle, u opstem slucaju vazi:

B*X, = X, x, ke€eZ. (1.6.2)

Definicija je kompletna tek kad se definise i: B°X, = X,.

Ocigledno da je za proizvoljnu konstantu ¢, B¥c = ¢, tj. konstanta pomerena za k perioda
unazad ima istu vrednost. Kada k uzima vrednosti iz skupa negativnih celih brojeva, tada je
B7*X; = X;,, §to znadci da je tekuda opservacija pomerena k perioda unapred (u buduénost).

Definicija 1.6.2: [7] Operator prve diference definiSe se na osnovu operatora kasnjenja i
jedini¢nog operatora:

A=1-B. (1.6.3)

Stoga je:
AXt - (]_ - B)Xt — Xt - Xt717 (164)

Sto predstavlja razliku izmedu vrednosti promenljive u trenutku ¢ i trenutku ¢ — 1.

Dvostrukom primenom operatora prve diference dobija se polinom drugog reda po
operatoru kasnjenja, tj:

A?=(1-B)?=1-2B+ B? (1.6.5)
Otuda je:

N Xy = AAXy) = AXy = Xyoq) = (X = Xoq) — (Koo — Xpo) = X4 — 22X, + X
= X; - 2BX, + B*X, = (1 -2B + B*)X, = (1 - B)*X,. (1.6.6)

U opstem slucaju, A4 = (1 — B)? je polinom d-tog reda po operatoru kasnjenja, pa je

NX = ANATTX) == (1 - B)X,. (1.6.7)

4. Oznaka B je od prvog slova engleske reci backward (unazad). Na engleskom operator kasnjenja nosi
naziv lag operator, pa se ¢esto u literaturi umesto oznake B koristi oznaka L.
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2 STACIONARNE VREMENSKE SERIJE

2.1 Beli Sum

Definicija 2.1.1: [7] Proces {e;,t € T'} naziva se beli Sum (engl. white noise) ako su
€1, €9, ... nekorelisane slucajne velic¢ine, nulte srednje vrednosti i stabilne varijanse, tj:

o B(e))=p. =0, teZ (2.1.1a)
o Var(s) = E(e;)? = 02 = const, t€Z (2.1.1b)
o Cov(er,erk) = Elerer—i) =0, te€Z,k=1,2..(k#0). (2.1.1c)

Autokovarijansna i autokorelaciona funkcija belog Suma date su, respektivno, sa:

o , k=0 1, k=0
Te =19, Pk = (2.1.2)
0 , k#0 0, k#0

Tako se beli sum retko pojavljuje u praksi, on igra veoma vaznu ulogu kao osnovni
element u izgradnji modela vremenskih serija.

Ukoliko se navedenim uslovima u definiciji 2.1.1 doda i uslov da su clanovi niza nezavisne
slucajne velicine, koje su normalno raspodeljene, tada je razmatrani proces Gausov beli Sum.

Tehnicki posmatrano, nezavisni, jednako raspodeljeni proces (engl. i.i.d.) (sa kona¢nom
varijansom) je beli Sum, ali beli um nije obavezno i.i.d proces (s obzirom na to da &; nisu
obavezno identi¢no raspodeljeni ili nezavisni) [17].

Beli sum je slucajni proces koji na izvestan nacin korespondira slucajnoj gresci klasi¢nog
linearnog regresionog modela. Sam termin izveden je iz spektralne analize bele svetlosti.
Naime, spektar bele svetlosti karakterise jednaki doprinos svih sedam osnovnih boja spektra.
Drugim rec¢ima, ukupna energija bele svetlosti sadrzi jednak uticaj komponenti, na razli¢itim
frekvencijama [10].

Na osnovu procesa belog Suma definise se najopstija klasa procesa, tzv. linearni procesi.

Slika 2.1: Graficki prikaz belog Suma
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2.2 Linearni procesi

Pri modeliranju, jedan od najbitnijih zadataka jeste pronalazenje odgovarajuce funkcionalne
veze izmedu odredenih ulaznih i izlaznih informacija. Linearan proces predstavlja najopstiji
okvir modeliranja stacionarnih vremenskih serija. Dakle, jedna od najcesc¢ih pretpostavki
jeste da je veza izmedu ulaznih i izlaznih parametara linearna. U analizi vremenskih serija
linearni filter L je operator koji transformise vremensku seriju {X;};cz u vremensku seriju
{}/t}tEZ' [177 12a 107 3]

Vrednost vremenske serije {Y;}1ez u trenutku ¢ zavisi od sopstvenih proslih i buduéih
vrednosti. Kako su u praksi na raspolaganju istorijski podaci, uvodi se pretpostavka da je
j >0, pa se dolazi do definicije linearnog filtera.

Y= LX) = Y wiXe; (2.2.1)
=0

gde vrednosti {Y; }+ez u trenutku ¢ zavise samo od sopstvenih proslih vrednosti, a koeficijenti w;
o
su vremenski invarijantni. Ukoliko suma koeficijenata apsolutno konvergira, tj. Z |lw;| < o0,

j=—o0
kaze se da su stabilni.

Definicija 2.2.1: [3] Proces {X;,t € T'} je linearan ako moze da se predstavi u obliku

X, =y + Z@bjst_j, (2.2.2)
=0

gde je p; deterministiska komponenta, {g;,¢ € T'} proces belog suma, a 11, 19, ... nepoznati
parametri.

Osnovna karakteristika deterministicke komponente je da ona moze biti aproksimirana
matematickom funkcijom, Sto u situaciji prognoziranja vremenske serije znaci da ¢e izabrani
oo

tip funkcije vaziti u budué¢em periodu. Suma ijet,j predstavlja stohasticku komponentu
§=0

procesa i ona opisuje dejstvo slucajnih faktora u modelu. Osnovna pretpostavka je da

stohasticka komponenta moze da se modelira pomoc¢u procesa belog Suma.

e Ocekivanje i varijansa linearnog procesa dati su slede¢im izrazima [3]:

E(X) = B(u) + Y iB(er;) = +0 = (2.2.3)
Var(X,) = oy 47 (2.2.4)

e Momenti prvog i drugog reda su konacni u slucaju kada je u; = p = const, wa < 0.
=0
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Tada su kovarijaciona i korelaciona funkcija:

Ve = UQZ%’M% (2.2.5)
=0

W _ 0 2o ikt
7o E(;io %2

PE =

(2.2.6)

Ako su ispunjeni navedeni uslovi, kovarijaciona funkcija zavisi samo od k, pa je linearan
proces slabo stacionaran. Ukoliko se dodatno pretpostavi da je beli sum Gausovski, tada
je funkcija raspodele stohastickog procesa potpuno odredena prvim i drugim momentima
procesa i proces je strogo stacionaran.

U slucaju kad vazi y; = p = const, tada linearni proces ekvivalentno moze da se zapise
u obliku:

Xt — U= X: = Zi/)jé?tfj

J=0

B(X7) =0

(2.2.7)

Godine 1938. Wold je dokazao teoremu koja se moze smatrati egzistencijalnom. Smatrao
je da je klasa linearnih procesa dovoljno opsta da obuhvati sve slabo stacionarne vremenske
serije.

TEOREMA 2.2.1: (Woldova dekompozicija) [17] Stohasticka komponenta slabo sta-
cionarne vremenske serije {X;,t € T} moze da se predstavi u formi linearnog procesa
oblika:

X -Vi=Y Xje (2.2.8)
j=1

gde je V;, = p = E(X;) deterministicka komponenta, {g;,t € T} je proces belog Suma,
Do X7 < o0, Xo=1,a E(e, Vi) = 0.

Definicija 2.2.2: [17] Linearan proces {X;,t € T'} za koji vazi da je E(X;) = p, Vt € T je
invertibilan ako postoje ¢1, o, ... takvi da je:

f= Y (X —m =Y 60X Y Joil <o (2:2.9)
=0 =0 =0

Definicija 2.2.3: [10] Linearna vremenska serija je jedna realizacija linearnog stohastickog
procesa.

Postoje tri grupe linearnih procesa koje imaju konacan broj parametara:
e autoregresioni proces reda p (AR(p)),
e proces pokretnih proseka reda q (M A(q)),

e proces ARM A(p, q) je kombinacija AR(p) i M A(q) procesa.
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2.3 Autoregresioni procesi reda p (AR(p) procesi)

Autoregresioni procesi, kao $to im ime kazuje, impliciraju regresiju na sopstvene vrednosti,
pa otuda i prefiks ’auto’ u imenu ovog procesa. Imaju prirodnu interpretaciju - naredna
opservacija je blago 'remecenje’ jednostavne funkcije najskorijih opservacija. Koriséenjem
standardnih softvera za regresiju lako je oceniti parametre i lako ih je prognozirati. [17, 10, 6,
30, 7]

Definicija 2.3.1: [17] {X;,t € T} je autoregresioni proces reda p ako se moze predstaviti u
obliku:

p
_ Xy e 3.
X, M+Z¢Xt]+st (2.3.1)

j=1

gde je p konstanta, {e;,¢ € T'} proces belog suma, a ¢;, j = 1,...,p nepoznati parametri.

S obzirom na to da je u konstanta, ona se moze, sudeéi po izrazu 2.2.7, izostaviti u
zapisu AR(p) procesa:

p
X, = Z@-XH e = 0 X+ Xy e (2.3.2)

Jj=1

S obzirom na to da je tekuca vrednost procesa linearna kombinacija p sopstvenih proslih
vrednosti plus slucajni poremecaj’ e, izraz 2.3.2 moze se, koris¢éenjem operatora kasnjenja,
B, sazetije predstaviti u slede¢em obliku:

P(B)X¢ = &, (2.3.3)

gde je ¢(B) =1 — ¢1B — ¢poB* — ... — ¢,B”. Kako je Y°¥_, |¢;] < oo, proces je uvek
invertibilan.

Jednacina ¢(z) = 0, z € C je karakteristicna jednac¢ina AR(p) procesa. ReSenja
karakteristicne jednacine su karakteristicni koreni AR(p) procesa. Uslovi stacionarnosti
autoregresionog procesa zavise od njih, a definisani su sledeCom teoremom:

TEOREMA 2.3.1: [17] Neka su 2y, 2o, ...z, karakteristi¢ni koreni autoregresionog procesa

reda p. Ako za Vz; € C vazi |z;| > 1, j = 1,2,...,p, odnosno |¢;| < 1 (jer je z = % = ¢!

karakteristi¢ni koren), onda je AR(p) proces slabo stacionaran.

Za korene karakteristicne jednacine vaze sledece tvrdnje [10]:

e Ukoliko su svi koreni ¢y, ¢2, ..., po modulu strogo manji od jedan, onda je vremenska
serija stacionarna.

e Ukoliko postoji bar jedan koren ¢;, za j = 1,2, ...,p, koji je jednak vrednosti jedan
po modulu, onda je vremenska serija nestacionarna. Takva vremenska serija se naziva
vremenska serija sa jedini¢nim korenom. Ova forma nestacionarnosti se otklanja
postupkom uzimanja razlika. Broj jedini¢nih korena ovog tipa odreduje koliko puta
treba uzimati razlike vremenskih serija koje se tom prilikom dobijaju da bi vremenska
serija postala stacionarna. Kada je bar jedno resenje jednako minus jedan, tada u
seriji postoji sezonski jedinicni koren. Njegovo prisustvo otklanja se primenom sezonske
diference.

5. Slucajni poremecaj obuhvata novine procesa u trenutku ¢, koje nisu objasnjene proslim vrednostima
serije.
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e Ukoliko postoji bar jedan koren ¢; za j = 1,2, ..., p, koji je strogo veci od jedan, tada
je vremenska serija eksplozivna. To znaci da je pod uticajem aditivnog dejstva trajno
rastuceg efekta neocekivanih sluc¢ajnih sokova.

U slucaju kada je AR(p) slabo stacionaran, mogu se odrediti F(X}), Var(Xy), v 1 px [17):
o Kako je E(X;) = E(X;_1) = ... = E(X,_,), iz definicije X} sledi:

E(X)=Y 6;B(X) = (1-) ¢)E(X)=1

1
= E(X}) = —=—— (2.3.4a)
L- j=1 ¢j
e Autokovarijaciona funkcija ima sledeéi oblik:
p
Ve = COU(Xt, Xt—k) = Cov ZQS]Xt_J + Et7Xt—k
j=1
P
= qujCov(Xt_j, Xy 1) + Cov(ey, Xy )
j=1
- 2 k=0
g =
— s ’ 2.3.4b
Z(bﬂ'” {o L k>0 (2.3.4b)
j=1
e Varijansa AR(p) procesa je:
p P
Var(X;) =y = o + quj’y,j =%+ Z(Zﬁﬂj
j=1 j=1
p
= Y- Z¢j7j =0’
j=1
p
= % 1—Z¢jpj =0’
j=1
o2
= Var(Xy) = 2.3.4c
(%) L—¢1p1— ... — &ppp ( )
e Autokorelaciona funkcija ima oblik:
Vi
P = — = P1pp—1 + P2pp—2 + ... + OpPr—p (2.3.4d)

Yo
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2.3.1 Autoregresioni procesi prvog reda (AR(1))

Definicija 2.3.2: [7] {X,,t € T} je autoregresioni proces prvog reda ako se moze predstaviti
u obliku:

Xt = ¢1Xt—1 + &¢. (235)
Koriséenjem lag operatora B (operatora docnje/kasnjenja) formulacija 2.3.5 ima oblik:
(1 —¢1B)X: =&, (2.3.6)

odakle dobijamo:

X;=(1—-¢B) ey =14+ ¢B+¢1B*+ ..)g

=&+ P11 + Piera + ... = Z¢If5t—k~ (2.3.7)
k=0

S obzirom na to da su X;_; i &, nekorelisani, sude¢i po jednakosti 2.3.5 varijansa ovog

procesa je:
Var(X,) = ¢iVar(X; 1) + o2 (2.3.8)

Ako je {X;,t € T} stacionaran, onda je Var(X;) = Var(X;_1) = 02, pa vazi:
02 = ¢io? + ol (2.3.9)
To dalje implicira da je 02 > ¢?02 tj.
1> ¢7. (2.3.10)
Ako je |¢1| < 1 ovaj proces konvergira u srednje kvadratnom, jer je > |¢1|** < oo.
Grani¢ni proces je stacionaran i zadovoljava jednacinu 2.3.5. Dakle, ako je |¢1] < 1, onda

postoji stacionarno resenje jednacine 2.3.5. To je uslov stacionarnosti AR procesa prvog
reda.

Ako je |¢1] > 1 proces definisan sa (1 —¢;B)~! = Zgb’ka nije konvergentan. Medutim,

k=0
formulacija 2.3.5 moze se preformulisati u oblik:
1 1
Xt = EXt+1 - E€t+l7 (2311)
pa koris¢enjem istog argumenta dobijamo i:
Xo=-Y ot (2.3.12)
k=0

Ovaj proces jeste konvergentan, pa postoji stacionarna serija X; koja zadovoljava 2.3.5.
Rezultujuci proces u opstem slucaju nije zadovoljavajuéi za modeliranje ili prognozu, jer nije
uzro¢ni (zavisi od bududéih vrednosti ;).

Ako je |¢1] = 1 ne postoji stacionarno resenje za 2.3.5.
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Sudeéi po svemu prethodnom, u cilju modeliranja ili prognoze stacionarnih vremenskih
serija, paznja se mora ograniciti na serije koje imaju |¢;| < 1, tj. na one koje zadovoljavaju
uslov stacionarnosti. Sto se invertibilnosti tice, i za ove procese, kao i za uopsteno AR procese
konacnog reda, vazi da su svi invertibilni [3].

Ako se obe strane jednacine 2.3.5 pomnoze sa X;_;, k > 01 prode se ocekivanjem, dobija

se: [3, 7]
BE(Xi X ) = 1 E(Xe1 Xy k) + E(ei Xi—g). (2.3.13)
Drugi sabirak s desne strane jednak je nuli, jer je, zbog linearne reprezentacije procesa, €;
nezavisno od ranijih vrednosti X;. To znaci da autokovarijacija mora da zadovoljava rekurziju
Ve = P17Vk—1, kK = 1,2,3, ... Ovo je linearna diferencijalna jednacina prvog reda sa reSenjem

Ve = (blf%a k= 07 17 27
Preuredivanjem jednacine 2.3.9 dobija se da je v = 02/(1 — ¢?), pa odatle sledi:

_ _¢o?
C1-¢f

To, pak, znaéi da je autokorelaciona funkcija (v /v) data sa:

Ve k=0,1,2,.. (2.3.14)

ok = O, k=0,1,2, .. (2.3.15)

Ako je ¢; > 0 vrednosti autokorelacione funkcije opadaju po eksponencijalnoj krivoj
ka nuli, dok za ¢; < 0 vrednosti autokorelacione funkcije alterniraju (¢esto menjaju smer),
opadajuci ka nuli, odnosno predstavljaju kombinaciju dve opadajuée eksponencijalne krive.
U oba slucaja opadanje je sporije ukoliko je ¢; blisko granicama stacionarnosti: +1 ili —1.

e 1T o 1T

K K
05 ‘ ‘ 051 ‘
i L
0 5 10 15 k 5| 10 15 k
051 051
-1l 1
(@ ¢,>0 (b) <0

Slika 2.2: Autokorelaciona funkcija AR(1) modela, [7]

2.3.2 Autoregresioni procesi drugog reda (AR(2))

Definicija 2.3.3: [7] Autoregresioni proces drugog reda, u oznaci AR(2), definisan je sa:

Xt = ¢1Xt_1 + ¢2Xt_2 + Et, (2316)

ili, koris¢enjem operatora:
(1-¢1B = 4B X, =& (2.3.17)

Kao i kod AR(1) modela, i ovde se moze razmatrati invertibilnost AR operatora. Da bi
se proverilo da li je uopste moguca, faktorise se operator 1 — ¢ B — ¢ B? i invertuje svaki
faktor pojedinacno. Dakle, pretpostavi se da je:

1—¢1B—¢B%>=(1—-c¢,B)(1 —cB). (2.3.18)
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Invertovanje svakog od faktora odvojeno moguée je ako je |c1] < 11 |eo] < 1, ili
ekvivalentno, ako su koreni polinoma 1 — ¢,z — ¢»2% van jedini¢nog kruga. Uz malo algebre,

dobija se da je ovo ekvivalentno slede¢im uslovima:

1+ P2 <1, —=¢1+¢2<1,

Ovi uslovi se nazivaju uslovi stacioanrnosti AR(2) procesa.

—1<py<1

Realni koreni

Kompleksni koreni

-2 0 2
by —>

(2.3.19)

Slika 2.3: Oblast stacionarnih resenja AR(2) procesa, [7]

Ako se obe strane jednakosti 2.3.16 pomnoze sa X;_; i pusti oc¢ekivanje dobija se:

E(XiXik) = 1 B(Xio1Xi—k) + 02 B( X420 Xy i) + E(er Xi—k),

odakle sledi rekurzija:
Vi = P1Yk—1 + P2 V-2,

sa pocetnim uslovima
Yo = ¢17 + daye + 02
M = ¢17% + P2
Podelom izraza 2.3.21 sa 7, dobija se autokorelaciona funkcija:

Pk = $1Pk—1 + P2pk—2, kE>1.

Resenje ove diferencijalne jednacine moze se napisati u obliku:

Pk :Al(zl_l)k—‘f_AQ(ZQ_l)k? k:0a1727"'a

(2.3.20)

(2.3.21)

(2.3.22)

(2.3.23)

(2.3.24)

gde su z; i 2, koreni polinoma 1 — ¢z — @922, a A; i Ay konstante ¢ije vrednosti zavise
od pocetnih vrednosti pg =11 p_; = p;. U slucaju kad su koreni jednaki, reSenje ima opsti

oblik:
Pk = (Al + Agk)zik

(2.3.25)

Ova jednacina pokazuje da ¢e autokorelaciona funkcija AR(2) serija sa jednakim korenima

eksponencijalno opadati kako k — oo [3,7].

$,>0 >0

; P Pk $,<0 ¢,>0 Pk

054

o

05+ 054

‘|5‘|||||

o L

o

Pk

0,<0 <0

5

||||I|
5 10 15 2 k

(=]

0.5+

@)

-0.5+

“||10||1‘5"20k

(b

05+

L

©

||I||I
‘| 0 15 20k

(d)

Slika 2.4: Autokorelacione funkcije AR(2) procesa, [7]
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Na slici 2.4 prikazane su autokorelacione funkcije AR(2) procesa za Cetiri karakter-
isticne kombinacije koeficijenata ¢; i ¢o. Kada su reSenja karakteristi¢cne jednacine realna
(slucaj (a) i (b)) autokorelacione funkcije su kombinacija dve prigusene eksponencijalne
funkcije, a za kompleksna resenja (slucaj (c) i (d)) autokorelacione funkcije slede putanju
prigusene sinusne funkcije.

2.4 Procesi pokretnih proseka reda ¢ (M A(q) procesi)

Proces pokretnih proseka (engl. moving average) je koristan u modeliranju pojava kod
kojih dogadaji uzrokuju trenutne efekte, a koji traju kratak period vremena. Ovaj proces
se dovodi u vezu sa postupkom izravnanja vremenske serije. Pokretne sredine se mogu
racunati na osnovu aritmeticke sredine i medijane. Za izravnanje vremenske serije na osnovu
aritmeticke sredine postupak je slededi:

Neka je dat niz podataka:
X17 X27 -“7Xt—m7 "'7Xt—27 Xt—17 Xt7Xt+17Xt+27 "'7Xt+m7 "'7XT

Svaki podatak X; zamenjuje se novim podatkom Y; dobijenim na slede¢i nacin:

m m

Y, = Z%‘Xt—i, t=m+1,..., T —m, Zaizl.

i=—m i=—m
Navedeni postupak izravnanja se moze primeniti vise puta, ¢ime se gubi prvih m i poslednjih
m podataka. Izravnanjem se dobija vremenska serija priblizno iste aritmeticke sredine, ali sa
znatno manjim varijabilitetom [10].

Definicija 2.4.1: [7] {X;,t € T} je proces pokretnih proseka reda q ako se moze predstaviti
u obliku:

Xy =¢e1— 1641 —bagi_g — ... — Oge4—y, (2.4.1)
koji se, koris¢enjem lag operatora, sazetije predstavlja na slede¢i nacin:
X; = 0(B)ey, (2.4.2)
gdejed(B)=1—-60,B— ... —0,B9, a{e,t €T} beli sum.

U datom modelu nivo vremenske serije u trenutku ¢ opisuje se u funkciji od ¢lanova
procesa belog Suma u trenucima ¢,t — 1, ..., — ¢. Pomeranjem u vremenu menjaju se ¢lanovi
zbira, ali broj sabiraka u zbiru ostaje isti. Proces pokretnih proseka reda ¢ je linearni proces
sa konacnim oc¢ekivanjem i kona¢nim brojem parametara.

Autokovarijaciona funkcija M A(q) procesa je [30]:

(1+67+...4+602)0? , k=0
Y& = (—Qk + 010k+1 + ...+ Qq_kﬁq)az , k= y ooy @ (243)
0 , k>q

a autokorelaciona funkcija:
—0 4+ 010511 + ... + 0,10,
pp = 14607 + ... 4 02
0 , k>q.

L k=12, ..,
K (2.4.4)

Dakle, posto za proces pokretnih proseka vazi da je E(X;) < oo, Var(X;) < oo i
v = f(k), ocigledno je da je dati proces uvek slabo stacionaran [17].
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Sudedi po ponaSanju autokorelacione funkcije, uvek je lako uvideti razliku izmedu M A
i AR serija: za M A serije su karaktesti¢ni ostri prekidi, dok autokorelacione funkcije AR
procesa opadaju eksponencijalno [7].

TEOREMA 2.4.1: [18] Proces pokretnih proseka reda ¢ je invertibilan ako su svi koreni
njegove karakteristicne jednacine po modulu veéi od jedinice ili, ekvivalentno, ako su svi
parametri 6;, 1 = 1,2, ..., ¢ po modulu manji od jedinice.

Ukoliko je proces invertibilan kaze se da on ima AR(co) reprezentaciju. Neka su dati
AR(p) i M A(q) proces respektivno: ¢; = ¢(B)X; 1 Xy = 0(B)e;. Tada je:

X, =0(B)e; =0(B)¢p(B)X, = 0B)oB)=1 = 0(B)=¢(B)"', (245)
Sto daje vezu izmedu koeficijenata procesa.

Stacionarnom autoregresionom procesu konac¢nog reda odgovara proces pokretnih proseka
beskonacnog reda i invertibilnom procesu pokretnih proseka konacnog reda odgovara autore-
gresioni proces beskonacnog reda. Uzajamna veza izmedu koeficijenata ova dva modela nasla
je odraza u odnosu njihovih korelacionih i parcijalnih korelacionih koeficijenata. Korelaciona
funkcija AR(p) procesa i parcijalna korelaciona funkcija M A(q) procesa lagano odumiru ka
0, a parcijalna korelaciona funkcija AR(p) i korelaciona funkcija M A(q) su jednake 0 kada je
k veée od reda procesa [7].

2.4.1 Procesi pokretnih proseka prvog reda (M A(1))

Kada se u izraz 2.4.1 uvrsti ¢ = 1 dobija se pokretni prosek prvog reda.

Definicija 2.4.2: [7] {X,,t € T} je proces pokretnih proseka prvog reda ako se moze
predstaviti u obliku:

Xt =& — elgt_l = (1 — elB)f‘:t (246)
Za M A(1) proces matematicko ocekivanje je, ocigledno, nula (E(X;) = 0).

Autokovarijaciona i autokorelaciona funkcija ovog procesa su respektivno date izrazima:

(1+6%0% |, k=0 —0, Eo 1
Y =} —0,0? , k=1 pr=14 1+67 ’ (2.4.7)

Odavde sledi da je tekuca vrednost procesa korelisana samo sa prethodnom i narednom
vrednosc¢u, Sto sugerise da je 'memorija’ procesa ograni¢ena samo na jedan period.

Za ma koju vrednost koeficijenta 6,, M A(1) proces X; = (1 —601B)e; i Xy = (1 — %B)et
imade istu autokorelacionu funkeciju, sto znaci da se na osnovu autokorelacione funkcije (koja
je kod M A(1) procesa —0.5 < py < 0.5, za svako k) ne moze jednoznaéno identifikovati M A
proces [7].
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U nekim slucajevima pozeljno je M A proces predstaviti u formi AR reprezentacije. U
tom cilju M A(1) proces pisemo u obliku:

g = Xy + bhei 4
=X, + 01 (Xiq +0160) = Xy +0.X,_1 + 07e,
=X+ 0 X1+ (X g+ 015 3) = ...
=X+ 0 X, 1+ PX, o+ BX 5+ (2.4.8)

odnosno
Xi= (=0 X 1 — 07X 0 — ...) + &0 (2.4.9)

Uz uslov |0 < 1 dobija se konvergentna autoregresiona reprezentacija M A(1) procesa.
Dakle, ako je |0;] < 1, M A(1) proces se moze izraziti kao AR(o0) proces. U takvom slucaju
se kaze da je M A proces invertibilan, a navedeni uslov se naziva uslov invertibilnosti [3].

Nasuprot autokorelacionoj funkciji koja se prekida posle prve docnje, parcijalna autoko-
relaciona funkcija za M A(1) model lagano odumire na dva nacina, u zavisnosti od predznaka
61, odnosno predznaka p. Ako je #; negativnog predznaka (slika 2.5 d)), vrednost parcijalne
autokorelacione funkcije na prvoj docnji je pozitivna da bi zatim alternirala; u suprotnom
opada, uzimajuéi samo negativne vrednosti (slika 2.5 pod a)) [7].
0.>0

P 4 buie I
17K 1T 1

)
], 5=
=

05+ 05—+ 051 05+

o
o
=]

5“' 0 ‘||I|I
5 10 15 2k ||||II 10 15 2k 5 10 15 2k ||5 0 15 2k

-0.5 05 051 0.5

g4 (@) gL (o) gL (c) g4 (d)

Slika 2.5: Obicna i parcijalna autokorelaciona funkcija M A(1) procesa, [7]

2.4.2 Procesi pokretnih proseka drugog reda (M A(2))

Ako se u izrazu 2.4.1 zameni ¢ = 2, dobija se proces pokretnog proseka drugog reda.

Definicija 2.4.3: [7] {Xi,t € T} je proces pokretnih proseka drugog reda ako se moze
predstaviti u obliku:

Xt =&t — 918,5,1 — 928,5,2 = (1 — elB — 9232)815 (2410)

M A(2) proces je, kao i svi procesi pokretnih proseka, stacionaran. Uslov invertibilnosti
ispunjen je kada su koreni karakteristicne jednacine ovog procesa po modulu manji od jedinice,
odnosno, ekvivalentno tome, kada je:

0 +0,<1, 6,—-0,<1, —-1<6b,<]1. (2.4.11)
Autokovarijacioni i autokorelacioni koeficijenti, redom, iznose:
(1+62+62)0* , k=0 M k=1
(=01 + 0:0,)0° , k=1 L+0; +0
Ve = 0.0 _ 9 Pr=9__ "2 L — (2.4.12)
—b20 k= 1+ 2+ 02
0 , k>2 0 . k>2.

\
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Model implicira da su opservacije medusobno nekorelisane ako su udaljene vise od dva
perioda jedna od druge. [3, 7]

11p 1 1 1
k 4,0 4,70 Py 9,<0 §,<0 Py 9,20 6,<0 Pk 9,<0 ¢,>0
05 051 05 ‘ 05 ‘
9 H 5 1o 1 @ k ° 5 1 B 2 Kk ° ‘ 5w B ™k °[] 58 w B 2 «
05 05T 05 05+
1 Ak 4 4
179
17 1 17
R 8,20 §.>0 Pk 9,<0 ,<0 Puk 0,50 6,<0 sk 0,<0 §,>0
65 051 05 05
5 10
0 T I||II || Ll ‘|||I1IO
‘“IH“" - T [T 0 ® 2 0‘ T s = o« ° | [T B W«
05+ 05+ 05+ 05+

ER! al N -

Slika 2.6: Obicna i parcijalna autokorelaciona funkcija M A(2) procesa, [7]

Na slici 2.6 prikazane su obi¢na i parcijalna autokorelaciona funkcija svih karakteristi¢nih
slucajeva M A(2) procesa. Vrednosti ovih funkcija eksponencijalno opadaju ili osciliraju
sledeci prigusenu sinusoidu u zavisnosti od predznaka i veli¢ine koeficijenata 6; i 6s.

2.5 Autoregresioni procesi pokretnih proseka (ARM A(p, q) procesi)

Kao sto je do sada pokazano, stacionaran i invertibilan proces se moze prikazati ili u
autoregresionoj formi ili formi pokretnih proseka. Problem sa bilo kojom reprezentacijom je
taj Sto ona moze sadrzati preveliki broj parametara, cak i u slucaju M A, odnosno AR modela
konacnog reda, jer su za dobru aproksimaciju ¢esto potrebni modeli viseg reda. Uopste, veliki
broj parametara umanjuje efikasnost ocenjivanja. Stoga, u modeliranju moze biti neophodno
ukljuciti i autoregresione komponente i komponente pokretnih proseka, sto nas dovodi do
mesovitog autoregresionog procesa pokretnih proseka (ARM A procesa). [17, 10, 7, 3, 30]

Definicija 2.5.1: [17] {X;,t € T} je ARMA(p,q) proces ukoliko se moze predstaviti u

obliku: ) ,
Xy = Z¢th—j tE&r— Zeiét—i, (2.5.1)
Jj=1 i=1

ili u ekvivalentnoj formi:

#(B)X; = 0(B)ey, (2.5.2)
gde je:
o »(B)=1—¢1B — ...$,B? AR karakteristicni polinom ARM A(p, q) procesa,
e §(B)=1—-6,B— ...0,B? MA karakteristi¢ni polinom ARM A(p, q) procesa.

U ARM A(p, q) modelu, jasno, p predstavlja red autoregresione komponente, a g red kom-
ponente pokretnih proseka. Specijalni slucajevi ARM A(p, q) procesa su AR(p) = ARM A(p,0)
i MA(q) = ARMA(0, q). Drugacije se jos ARM A(p, q) proces moze zapisati:

p q
X — Z¢th—j =& — Zeﬁt—i (2.5.3)
j=1 i=1 )

N

TV Vv
AR komponenta M A komponenta
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Kako je proces pokretnih sredina kona¢nog reda uvek stacionaran i autoregresioni proces
konacnog reda uvek invertibilan, onda vazi sledece:

o ARM A(p, q) proces je stacionaran ako AR komponenta ispunjava uslove stacionarnosti
& Vz € C za koje je ¢(z) = 0 vazi |z] > 1,

e ARM A(p, q) proces je invertibilan ako M A komponenta ispunjava uslove invertibilnosti
& Vz € C za koje je 0(z) = 0 vazi |z] > 1.

Ukoliko je ARM A(p, q) proces stacionaran, onda se moze predstaviti kao proces pokretnih
proseka sa beskona¢no mnogo parametara, a ukoliko je invertibilan moze se predstaviti kao
autoregresioni proces sa beskonacno mnogo parametara.

Ako se izraz 2.5.1 raspiSe u obliku X; = ¢1 X1 +...+ 0, Xy + 61 —b1e1 — ... — 04544,
mnozenjem leve i desne strane sa X;_j i odredivanjem ocekivane vrednosti tog izraza dobijaju
se autokovarijaciona i autokorelaciona funkcija ARM A(p, q) procesa:

Ve = P1Ve—1t T O Vh—p, k= qt+1 i Pk = P1pk—1F ..+ Pppr—p, k> q+1. (2.5.4)

Kao kod AR(p) procesa i autokorelaciona funkcija ARM A(p, q) procesa 'odumire’ ka nuli
nakon ¢ koraka, Sto zavisi od autoregresionih koeficijenata procesa. Medutim, bitna razlika
je u tome sto prvih ¢ autokorelacionih koeficijenata ARM A procesa, py, pg—1, --., p1, Zavise
kako od autoregresionih tako i od koeficijenata pokretnih proseka. Sli¢no je sa parcijalnom
autokorelacionom funkcijom koja je pod uticajem M A dela procesa [7].

Programom u statistickom softveru R moze se simulirati npr. 100 observacija ARM A(2,2)
procesa i na osnovu toga iscrtati grafik serije, kao i autokorelacione i parcijalne autokorelacione
funkcije (slika 2.7).
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Slika 2.7: Simulacija ARMA(2,2) procesa u R-u
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3 NESTACIONARNE VREMENSKE SERIJE

U prethodnoj glavi istaknute su osnovne karakteristike stacionarnih stohastickih procesa:
konstantnost sredine, tj. nivoa serije, konstantnost varijanse i zavisnost autokovarijansi
samo od vremenskih intervala. Medutim, ve¢ina vremenskih serija, narocito u ekonomiji i
poslovanju, ima bar jednu osobinu kojom odstupa od karakteristicnog izgleda stacionarne
serije. [7, 10, 30]

Stohasticki procesi i vremenske serije sa vremenski zavisnim nivoom i/ili varijansom
nazivaju se nestacionarni stohasticki procesi i serije. Dakle, oni mogu imati ili nekonstantnu
srednju vrednost ili vremenski promenljive momente drugog reda, ili i jedno i drugo. Stoga,
razlikuju se procesi koji su nestacionarni u srednjem (u odnosu na srednju vrednost) i oni
koji su nestacionarni u odnosu na varijansu.

Klasa nestacionarnih procesa obuhvata dve grupe:
e procesi koji imaju eksplozivan tok,
e procesi koji transformacijama mogu da se svedu na stacionarne linearne procese.

Kod nestacionarnih procesa koji imaju eksplozivan tok varijansa neograniceno raste u
toku vremena, pa ova grupa nestacionanrih linearnih procesa nema prakti¢nog znacaja za
analizu vremenskih serija. Druga grupa obuhvata sve one procese kod kojih se stacionarnost
postize odgovarajué¢im transformacijama. Da bi se definisale transformacije potrebno je
utvrditi uzrok nestacionarnosti procesa.

3.1 Stabilizacija nestacionarnosti u odnosu na srednju vrednost

U klasi¢noj analizi vremenskih serija, uobicajeni nac¢in modeliranja nestacionarnosti u
odnosu na srednju vrednost polazi od toga da se srednja vrednost nestacionarnog procesa
moze predstaviti deterministickom funkcijom vremena. Tada se za seriju kaze da joj odgovara
deterministicki trend [7]. Postojanje trenda oznacava dugoroénu komponentu u kretanju
ekonomske vremenske serije. U opstem slucaju, pretpostavka je da sredina evoluira kao
polinom po vremenu reda d. Ocenom izabrane linije trenda i racunanjem serije reziduala
dobija se stacionaran stohasticki proces. Ovo je klasa trend stacionarnih procesa i predstavlja
se kao zbir deterministicke komponente y; (polinom po vremenu) i stacionarne komponente

Tt tJ

d
Xt = U+ = Zﬁjt] + ¢(B)Et (311)
=0
d
Posto je E(n;) = ¢(B)E(g;) = 01 E(X,) = E(u) = Zﬁjtj, a koeficijenti f; ostaju
=0

konstantni tokom vremena, ovaj trend je deterministicki. Kljucna pretpostavka od koje
polaze ovi modeli, pogotovo u situaciji njihovog koris¢enja u predvidanju, je da ¢e izabrani
tip funkcije trenda vaziti i u buduéem periodu [7].

Veoma Cesto se u primenama javlja situacija da se za vremensku seriju ne moze prihvatiti
pretpostavka postojanja deterministicke funkcije vremena kojom bismo u celom posmatranom
periodu modelirali tu seriju. Tako na primer, za seriju koja ima sve karakteristike nestacionarne



3 NESTACIONARNE VREMENSKE SERIJE 25

serije, ali se istovremeno za nju ne moze pretpostaviti postojanje globalnog deterministickog
trenda, i sam trend dozivljava promene tokom vremena pod dejstvom slucajnih faktora.
Takav trend se naziva stohasticki trend. On se menja pod uticajem slucajnih faktora i
oznacava dugorocnu tendenciju razvoja, koja se ne moze predvideti na osnovu poznavanja
podataka u proslosti. Ovaj na¢in modeliranja zasnovan je na pretpostavci da ¢e diferenca
reda d nestacionarne serije u srednjem biti stacionarna. Da bi se bolje ilustrovao postupak
transformacije potrebno je definisati proces pod nazivom slucajni hod.

Definicija 3.1.1: [10] {X;,t € T} je proces sluc¢ajnog hoda ako vazi:

Xt = Xt—l + &4, (312)

gde je {&,t € T} proces belog suma. Naziv sluc¢ajni hod potice od karakteristi¢nog
ponasanja koje podseta na putanju pijanog coveka koji slucajno krivuda dok se krece.
Vremensku seriju koja prati slucajan hod karakterisu periodi rastuceg trenda, gde se trend
menja iznenada i promena je nepredvidiva.
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Slika 3.1: Grafik slucajnog hoda

Za proces slucajnog hoda vazi: X; 1 = Xy o +¢&4_1, ..., X1 = Xy + &1. Dakle:

t
Xe=Xo+ ) e (3.1.3)
=1

t
odakle sledi da je Var(X;) = Var(X, + Zsz) = to?. Posto varijansa raste u toku

=1
vremena, slu¢ajan hod je nestacionaran proces. Ukoliko se sa obe strane jednakosti oduzme
X,;_1 dobija se stacionaran proces:

Xt = thl + Et/ — Xt,]_ = AXt = &t (314)

Operacija se zove diferenciranje, a operator A diferencni operator. Procesi kod kojih se
stacionarnost postize diferenciranjem nazivaju se diferencno stacionarni procesi. Nekada je
potrebno vise puta diferencirati proces da bi se postigla stacionarnost [10].

Tako oba trenda (i deterministicki i stohasticki) opisuju tendenciju dugoroéne promene,
u pitanju su dva potpuno razli¢ita pristupa u modeliranju vremenske serije. Razlika se uocava
u zavisnosti od toga da li se promene serije tokom vremena mogu predvideti ili ne.

Ako je, na primer, za odredenu vremensku seriju utvrdeno da je trend stacionarna serija,
to znaci da se belezi rast po konstantnoj stopi koja je implicirana koeficijentima polinoma
we. S druge strane, ako je serija diferencno stacionarna, tada i kratkorocni poremecaji imaju
odraza na dugoroc¢ni rast. Otuda interes analiticara da se ispita karakter serije.
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3.2 Stabilizacija nestacionarnosti u odnosu na varijansu

Proces nestacionaran u odnosu na ocekivanje bic¢e takode nestacionaran i u odnosu
na varijansu, ali proces stacionaran u odnosu na ocekivanje nije obavezno stacionaran i u
odnosu na varijansu. Postupak diferenciranja nije odgovarajuéi postupak transformacije, ako
je posmatrani proces nestacionaran samo u varijansi. Tada je zadatak, zbog pretpostavljene
konstantnosti varijanse u teoriji stacionarnih stohastickih procesa, na¢i transformaciju kojom
¢e se varijansa stabilizovati. [20, 7]

Neka se varijansa nestacionarnog procesa menja sa promenom sredine (nivoa) serije, tj:
Var(Xy) = cf (1), (3.2.1)
za neku pozitivnu konstantu ¢, funkciju f i ocekivanu vrednost ;.

U cilju nalazenja funkcije 7', tako da transformisana serija 7'(X;) ima konstantnu
varijansu, zeljenu funkciju treba aproksimirati Tejlorovim redom do prvog stepena, u tacki
1. Neka je:

T(Xe) ~ T(p) + T (1) (Xt — pe) (3:2.2)
gde je T'(j1;) prvi izvod od T(X;) u tacki ;. Odatle je varijansa:
Var(T(Xy)) ~ (T ())*Var(Xe) = (T () e f (1s). (3.2.3)

Da bi trazena varijansa bila konstantna, stabilizaciona transformacija varijanse 7'(X})
mora biti izabrana kao:

T (1) = ! = / ! dpsy. (3.2.4)

V() V()

Na primer, ukoliko je standardna devijacija proporcionalna nivou, tako da je
Var(X;) = A7 (gde je f(u) = p7), tada je:

10%) = [ i = [ idutzlnw- (3.25)

Vi

Dakle, logaritamska transformacija serije (osnova nije vazna), In X;, daje konstantnu
varijansu.

Prostom simulacijom statistickim softverom R dobija se slika 3.2, na kojoj su grafik
originalne serije i njene logaritamske transformacije. Jasno je da je varijansa stabilizovana i
stacionarnost u odnosu na varijansu postignuta.
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Slika 3.2: Logaritamska transformacija nestacionarne serije
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3.3 ARIMA(p,d,q) procesi

Definicija 3.3.1: [10] Stohasticki proces {X;,t € T'} je integrisan proces reda d (I(d)) ako
moze biti transformisan u stacionaran stohasticki proces diferenciranjem d puta.

Opstu klasu parametarskih modela u domenu vremena ¢ine modeli integrisanih autore-
gresionih pokretnih sredina (ARIM A modeli), koji su pogodni za opisivanje stacionarnih,
nestacionarnih, sezonskih i nesezonskih pojava. [7, 10, 2, 5, 30]

Definicija 3.3.2: [7] ARIMA(p,d,q) (engl.autoregressive-integrated-moving-average) pro-
ces dat je izrazom:

¢p(B)(1 — B)*X, = 6y + 0,(B)z, (3.3.1)
pri cemu AR operator ¢,(B) =1— ¢ B — ¢2B* — ... — ¢, B, reda p 1 invertibilni M A
operator 8, = 1—60,B —0,B*— ... — §,B9, reda ¢, nemaju zajednickih faktora, dok d oznacava

nivo integrisanosti vremenske serije. Za proces X; kaze se da je integrisan reda d, u oznaci
I(d). U prakti¢nim primenama, kod ekonomskih serija, obi¢no je broj potrebnih razlika d
jednak 0, 1 ili 2.

Za razliku od ARM A(p, ¢) modela, u iraz oznacen sa 3.3.1 uvedena je i konstanta 6,
koja ima razlicite uloge u slucaju kad je d = 0 i u slu¢aju kad je d > 0. Ako je d = 0, proces
je stacionaran, a konstanta je u relaciji sa sredinom procesa 0y = (1 — ¢1 — ... — ¢,), gde
je p = E(X;). Medutim, u sluc¢aju d > 1, 6, se naziva ¢lan deterministickog trenda i ¢esto
se izostavlja iz modela, osim ako nije zaista neophodan. Nadalje se pretpostavlja da koreni
odgovarajuc¢ih karakteristicnih jednacina ¢, = 0 i 6, = 0 leze van jedini¢nog kruga. Drugim
reCima, pretpostavlja se da su ispunjeni uslovi stacionarnosti i invertibilnosti.

Neki specijalni slucajevi ARIM A procesa: [5, 30, 7, 10]
1. ARIMA(0,1,0) - ve¢ pomenuti proces sluc¢ajnog hoda:
AXt = &¢, tj (1 — B)Xt = &¢. (332)

Ako se u ovaj izraz uvede konstanta 6y, dobija se X; = X;_1 + 6y + &, pa se za X; tada
kaze da je proces slucajnog hoda sa konstantom (engl. random walk process with drift).

2. ARIMA(0,1,1) - dat je izrazom:
AXt =&t — ngt—b t] (1 - B)Xt = (]_ — QlB)Et, (333)

gde je |0;| < 1. Diferenciranjem procesa dobija se stacionarni M A(1) proces. Vrednosti
autokorelacionih koeficijenata ovog procesa, kao i kod ostalih ARIM A procesa, veoma,
sporo opadaju ka nuli. Parcijalni autokorelacioni koeficijent je samo na prvoj docnji
razli¢it od nule i blizak jedinici. Medutim, obi¢na i parcijalna autokorelaciona funkcija
prvih diferenci ovog procesa imaju sve karakteristike odgovarajuéih funkcija kod M A(1)
procesa.

3. ARIMA(0,2,2) - dat je izrazom:
A2Xt =& — 61€t_1 — 92515—27 t] (1 — B)QXt = (]_ — QlB — 9232)575 (334)
4. ARIMA(1,1,1) - dat je izrazom:

AXt — (,blAXt—l =& — 81815_1, tj (1 — ¢1B)(1 — B)Xt = (]. - GlB)gt (335)
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Sadasnja vrednost procesa X; moze se izraziti preko:

e prethodnih vrednosti X-eva i sadasnje i prethodnih vrednosti e-a, direktnim koris¢enjem
diferencijalne jednacine:

Ako je p(B) = ¢(B)(1 — B)*=1—¢1B — ¢asB* — ... — 0, aB"™, a 6y = 0, izraz
3.3.1 moze se zapisati kao:

X =01 Xi1+ oo+ OpraXi—p-a — 018121 — .. — 0481 + &4 (3.3.6)

e beskonacne tezinske sume sadasnje i prethodnih vrednosti &;_;:
X = Z%‘Et—j = Y(B)e; (3.3.7)
=0

Ako se obe strane ove jednakosti pomnoze sa ¢(B), dobija se o(B)X; = ¢(B)Y(B)ey,
alako jo p(B)X, = 0(B)e, = p(B)U(B) = 0(B);

e beskonacne tezinske sume prethodnih vrednosti X-eva i sadasnje vrednosti &;:

Model X; = v(B)e; moze se zapisati kao ¢~ (B)X; = &, ili
W(B)Xt = (1 - ZOO WJBJ)Xt = &¢. Dakle:

j=1
Xt = 7T1Xt,1 + 7T2Xt,2 + ...+ & (338)

Zbog uslova invertibilnosti, 7(B) mora konvergirati.

3.4 Izgradnja ARIM A modela

Opstu strategiju modeliranja ARIM A procesa koncipirali su Box i Jenkins, pa se prema
njima ona naziva i Boz-Jenkinsova metodologija. Kvalitetan model treba da prode kroz
tri etape ove metodologije: identifikaciju modela, njegovo ocenjivanje i proveru njegove
adekvatnosti i da zadovolji osnovne principe koji karakterisu dobar model [7]:

1. ekonomicnost - opisati pojavu §to jednostavnijim modelom, koji ¢e ista¢i sustinsku
karakteristiku izucavane pojave;

2. identifikabilnost - bez identifikacije modela postoje bar dva skupa vrednosti koeficijenata
koji su u saglasnosti sa podacima;

3. konzistentnost sa podacima 1 teorijom - testovima se utvrduje adekvatnost modela, t;j.
njegovo prilagodavanje podacima i apriornom znanju (ekonomskoj teoriji ili zdravom
razumu);

4. prihvatljivost podataka - model ne sme da predvida vrednosti koje ne zadovoljavaju
neka definiciona ogranic¢enja (npr. negativne vrednosti za bruto drustveni proizvod);

5. uspesnost prognoziranja - Kriterijum uspesnosti prognoziranja proverava se tako Sto
se koriste opservacije van uzorka za ocenjivanje u cilju provere stepena preciznosti
prognoze modela (ako jedan od modela ima manju srednje kvadratnu gresku prognoze,
a sve ostale karakteristike su jednake, tada se taj model kategorise kao prihvatiljiviji za
koriséenje);
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6. obuhvatnost - model treba ne samo da objasni, odnosno opise podatke, veé¢ i da objasni
uspeh ili promasaj konkurentnog modela u objasnjenju istih podataka.

Osnovu Boz-Jenkins-ove metodologije opste strategije modeliranja ¢ine tri etape izgradnje
modela: [2, 7]

1. identifikacija - postpupak koris¢enja podataka vremenske serije u cilju izdvajanja uze
klase ekonomi¢nih ARIM A modela, koji se uzimaju u razmatranje kao potencijalni
generatori datog skupa podataka; na osnovu grafika i korelograma najpre se utvrdi
potreba za transformacijama, a zatim bira odgovarajuéi model;

2. ocenjivanje - postupak zakljucivanja o koeficijentima modela na osnovu raspolozivih
podataka, sto je uslovljeno adekvatnoséu izabranog modela; konacne ocene se dobijaju
metodom najmanjih kvadrata ili maksimalne verodostojnosti;

3. provera adekvatnosti - postupak suocavanja prilagodenog modela podacima u cilju
otkrivanja njegovih eventualnih nedostataka, Sto podrazumeva proveru statisticke
znacajnosti ocenjenih koeficijenata i osobina reziduala (predstavljaju li proces belog
suma); model se ili poboljsava ili se, ako zadovoljava kriterijume, koristi za prognozu.

IDENTIFIKACIJA MODELA

|

OCENJIVANJE MODELA

|

PROVERA ADEKVATNOSTI

< MODEL JE ADEKVATAN?)L

da

STOP

Slika 3.3: Dijagram toka Boz-Jenkinsovog iterativnog postupka, 7]

3.5 Sezonski ARIM A modeli

Vremenske serije kod kojh se pojavljuju periodi¢ne fluktuacije u vremenskim intervalima
do godinu dana, nazivaju se sezonske vremenske serije. Cesto se ovakve serije sreéu u turizmu,
proizvodnji, kretanjima zaliha itd., ¢ija kretanja uslovljava vreme kao meteoroloski fenomen
ili instituciona resenja koja se primenjuju u privredi (npr. veéi priliv turista u vreme praznika,
povecani obim prodaje sladoleda u letnjim mesecima ili smanjenje proizvodnje usled strajka
ili kolektivnog odmora). U ovakvim sluc¢ajevima, izostavljanje sezonskog faktora dovelo bi do
formiranja neoptimalnog modela.

Sezonski ARIM A modeli, kao i nesezonski, uzimaju u obzir meduzavisnost uzastopnih
opservacija vremenske serije, npr. zavisnost opservacija za uzastopne mesece (kvartale)
unutar jedne godine. Medutim, za razliku od nesezonskih, istovremeno uzimaju u obzir i
meduzavisnost izmedu opservacija za iste mesece (kvartale) u uzastopnim godinama. Ideja je
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dobijanje ekonomicnog ARIM A modela, koji ¢e sa relativno malim brojem dodatnih koefici-
jenata u odnosu na nesezonske modele uspesno modelirati i sezonska kolebanja vremenske
serije.

Najmanji vremenski period u kome se ponovi uocena pojava naziva se period sezone
i oznacava se sa s. Ako su u pitanju mesecne serije, tada je period sezone jednak 12, za
kvartalne serije s = 4, a za polugodisnje s = 2. S obzirom na to da se posmatrana pojava sa
izvesnim pravilnostima ponavlja posle perioda sezone, ocekuje se da ¢e opservacije razdvojene
periodom s biti medusobno korelisane [7].

Pored grafika sezonske vremenske serije, i korelogram sezonske vremenske serije moze
biti od pomod¢i pri utvrdivanju sezonskog karaktera serije. Lagano smanjivanje vrednosti
autokorelacionih koeficijenata na sezonskim lag-ovima (s, 2s, 3s, ...) pokazatelj je sezonske
nestacionarnosti.

Slicno postupku eliminisanja nestacionarnosti kod nesezonskih serija koris¢enjem op-
eratora diferenciranja (1 — B), za otklanjanje sezonske nestacionarnosti koristimo operator
sezonskog diferenciranja (1 — B?®).

Definicija 3.5.1: [7] Sezonski ARIM A model za seriju {X;,t € T'} ima oblik:

#(B)(1 — B)*(1 — B*)PX, = 0(B)s,, (3.5.1)

gde su operatori nesezonskog i sezonskog diferenciranja primenjeni d, odnosno D puta,
respektivno.

Pri izgradnji sezonskog ARIM A modela primenjuje se iterativni postupak Boxa i
Jenkinsa. Medutim, postoje izvesne poteskoc¢e u primeni modela 3.5.1:

e Bar jedan od polinoma ¢(B) ili (B) mora biti minimalno reda s da bi obuhvatio
autokorelaciju na sezonskim [ag-ovima. Kod, na primer, mesecnih serija to znaci da red
jednog od polinoma mora biti najmanje 12, pa se moze desiti da ¢e model sadrzati toliki
broj koeficijenata, sto dalje zahteva razmatranje velikog broja modela u fazi njihovog
izbora;

e Interpretacija parcijalne autokorelacione funkcije (kao osnovnog sredstva za identifikaciju
modela) je otezana, pa se uglavnom koristi obi¢na autokorelaciona funkcija.

Iz navedenih razloga Box i Jenkins su pristupili definisanju klase tzv. multiplikativnih
sezonskih ARIM A modela [7, 2].

Pretpostavka je da je u opstem sluc¢aju vremenska serija X;, za koju je utvrdeno da ima
karakteristike sezonske serije, modelirana koris¢enjem nesezonskog ARIM A modela:

(1 - B)¢,(B)X; = 0,(B)n;, (3.5.2)

gdesu ¢, =1—-¢B—...—¢,B?i6,=1—-6,B— ... — 0,89 polinomi po operatoru
kasnjenja, reda p i ¢, respektivno. Zbog sezonskog karaktera serije, proces 7; nece biti proces
belog suma. Koeficijenti autokorelacije ovog procesa na sezonskim [ag-ovima bice razliciti od
nule. Zato se ovaj proces takode modelira i ARIM A modelom:

(1 — B*)P®p(B*)n, = Og(B)e, (3.5.3)

gde su @p(B*) =1— &, B° — ... — dpB» i Og(B*) = 1 — ©,B% — ... — O B9 polinomi
po operatoru B?, reda P i (), respektivno. Ovi polinomi zadovoljavaju standardne uslove
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stacionarnosti, odnosno invertibilnosti i pretpostavlja se da nemaju zajednickih korena.
Kombinujuéi izraze 3.5.2 i 3.5.3 dobija se Box Jenkinsov multiplikativni sezonski ARIM A
model:

(1— B)Y(1 - B*)P¢,(B)®p(B*)X; = 0,(B)Oq(B*)e;. (3.5.4)

Uobicajeno je da se u modelu 3.5.4 polinomi ¢,(B) i 6,(B) nazivaju regularnim au-
toregresionim polinomom i polinomom pokretnih proseka, a ®p(B*) i Og(B*) sezonskim
autoregresionim polinomom i polinomom pokretnog proseka. Standardna oznaka multiplika-
tivnih sezonksih ARIM A modela sa periodom sezone s je ARIMA(p,d,q) x (P, D, Q)s.

3.5.1 ARIMA(0,1,1)(0,1,1) model

Medu multiplikativnim sezonskim ARIM A modelima najcesée se koriste sledeci:
ARIMA(1,d,0)(1,D,0),, ARIMA(1,d,0)(0,D,1),, ARIMA(0,d,1)(1, D, 0), i
ARIMA(0,d,1)(0,D,1),, gde d i D uzimaju vrednost 0 ili 1. [7, 2, 5, 10]

Najcesce primenjivana klasa multiplikativnih sezonskih ARIM A modela je

ARIMA(0,1,1)(0,1,1)s model, oblika:
(1-B)(1-B°)X;=(1—-6,B)(1 —0,B%)¢, (3.5.5)

koji je u literaturi poznat kao ,,vazduhoplovni model “ (engl. airline model). Invertibilnost
ovog modela zahteva ispunjenje uslova |6, < 11 |0;| < 1.

Autokovarijaciona i autokorelaciona funkcija ovog modela su:

4 ( _9

(146)(1+63)s* k=0 ?;2 k=1

_ 2 ;2 _ 19

61(1+07)o k=1 21@1 o k=e{s—lst1}
Vi = { 610107 Jke{s—1,s+1} prp=21 (1%(:)6’1)(1—1—@1)
—

_@1(1—{_9%)0—2 ’.k:VS 1_{_@% k=s

0 ,inace .
0 0 ,inace

(3.5.6)

Za ,,vazduhoplovni“ model, na slici 3.4 prikazan je izgled obi¢nog i parcijalnog korelo-
grama za pozitivne vrednosti koeficijenata 6, i ©1.

1”pk 91>0 ®1>0 1“¢kk 31>0 @1>0
05 05 T
] s I . s
’ | 2s  3s Tk ’ |||||""'|||||""' [T
05~ 054

o A+

Slika 3.4: Obicna i parcijalna autokorelaciona funkcija ,,vazduhoplovnog“ modela, [7]
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4 DESEZONIRANJE VREMENSKIH SERIJA

4.1 Uvod

Makroekonomske statistike u kojima se podaci prikupljaju za razdoblje krace od jedne
godine, danas predstavljaju kljucni alat za kreiranje ekonomske politike, analizu i modeliranje
poslovnog ciklusa i prognoziranje. Medutim, ove statistike su ¢esto pod uticajem sezonskih
fluktuacija i drugih ucinaka kalendara i radnih dana, koji mogu prikriti relevantna kratkorocna
i dugorocna kretanja serije, te spreciti jasno razumevanje ekonomskih pojava.

Posledica toga je da su mnogi statisticki podaci podlozni sezonskom prilagodavanju,
tj. desezoniranju. Glavna svrha desezoniranja je filtrirati uobic¢ajene sezonske fluktuacije i
tipicne ucinke kalendara unutar kretanja analizirane vremenske serije. Uobic¢ajene sezonske
fluktuacije podrazumevaju ona kretanja koja se ponavljaju slicnim intenzitetom u istoj
sezoni svake godine i za koja se na osnovu proslih kretanja vremenske serije, pod normalnim
okolnostima, moze ocekivati da ¢e se ponavljati.

Fluktuacije koje nastaju zbog izrazito jakih ili slabih sezonskih uticaja (npr. zbog
vremenskih uslova ili netipi¢nih rasporeda praznika) i dalje ¢ée biti vidljive u desezoniranoj
seriji prema stepenu u kojem premasuju ili se nalaze ispod normalnog sezoskog proseka.
Jasno, ostali slu¢ajni poremecaji i neobi¢na kretanja koja se mogu razumeti u ekonomskim
terminima (npr. posledice ekonomske politike ili strajkovi) takode ¢e biti primetni.

Pored toga, desezoniranje obuhvata uklanjanje kalendarskih efekata, jer ukljucuje uticaje
koji su izvedeni iz razlika u broju radnih ili trgovackih dana (tzv. working ili trading days) ili
odredenih, statisticki kvantifikovanih datuma (npr. drzavni praznici). Desezonirani podaci,
zapravo, pomazu pri otkrivanju ,,novosti‘ sadrzanih u vremenskoj seriji, sto je i krajnji cilj
sezonskog prilagodavanja.

Statisticke agencije, banke i druge institucije u svetu angazovane su svakodnevno
na desezoniranju, te se mnogi resursi posvecuju filtriranju originalnih podataka. Zaista,
desezoniranje je predmet stalne rasprave u mnogim aspektima, a mnoge metode i alati
desezoniranja se jos uvek razvijaju.

Rasprava se kontinuirano razvija, a jos uvek se proucavaju novi smerovi i granice. Jedan
od predmeta rasprave usredsreden je na prednosti i nedostatke desezoniranja, te na pridruzene
rizike ,,manipulacije* podacima.

Sezonsko prilagodavanje (desezoniranje) se dokazalo kao koristan alat za ekonomsku
analizu. Medutim, proizvodac¢i podataka bi morali razmotriti sve prednosti i nedostatke
desezoniranja i definisati jasnu strategiju proizvodnje pre pocetka ovog opseznog procesa.
Sezonsko prilagodavanje mora se sprovoditi samo kada postoji jasan statisticki dokaz i
ekonomska interpretacija sezonskih i kalendarskih ucinaka.

Treba biti svestan da sprovodenje bilo kog sezonskog i/ili kalendarskog prilagodavanja
na serijama koje ne prikazuju dokaze takvih uc¢inaka predstavlja neodgovarajuéi statisticki
tretman. Treba naglasiti da neke serije mogu biti karakterisane samo kalendarskim ucincima,
bez sezonskih. U takvom slucaju bice prikladno samo kalendarsko prilagodavanje. Nadalje,
druge serije mogu biti karakterisane samo sezonskim u¢incima, bez signifikantnih kalendarskih
ucinaka. U tom slucaju treba primeniti samo filtriranje vezano za sezonsko prilagodavanje.
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4.2 Prednosti, mere opreza, troskovi i rizici desezoniranja

Iz Furostat-a (sedista evropske statistike) i vrhunskih struénjaka iz ove oblasti, dolaze
jasna upozorenja o prednostima i rizicima pri desezoniranju, kao i preporuke o merama opreza,

koje mogu pomoci u kvalitetnijem procesuiranju [15].

Prednosti:

pruza razumljive serije za analiticare otkrivajuéi ,,novosti“ sadrzane u anal-
iziranim vremenskim serijama;

olaksava poredenje dugorocnih i kratkoro¢nih kretanja izmedu sektora i
zemalja;

snabdeva korisnike potrebnim podacima za analizu poslovnog ciklusa, dekom-
poziciju trend-ciklusa i prepoznavanje tacaka obrta;

primenjuje kontrolu kvaliteta i na strani input-a i na strani output-a, sto
omogucuje bolje poredenje s drugim serijama i metodama.

Mere opreza:

bududi da sezonalnost nije precizno definisana, desezoniranje cesto zavisi od
apriori pretpostavki, sadrzanih u osnovi odabranog modela i pretpostavljenih
procesa stvaranja podataka (subjektivnost sezonskog prilagodavanja). Sezon-
ska i sezonski prilagodena komponenta mogu varirati od jednog do drugog
softverskog programa, te zavisiti od odabranih opcija unutar softverskog
programa;

kvalitet desezoniranja u velikoj meri zavisi od kvaliteta originalnih (sirovih)
podataka;

nizi nivo poredenja podataka izmedu zemalja i statistickih podrucja ako se
ne slede, odnosno nisu jasno definisana pravila i politike;

mnoge ustanove zahtevaju proizvodnju velikog broja desezoniranih podataka
i zbog toga je razumno da analiticar odluci o relativnoj vaznosti serija
korisnicima pre nego sto donese odluku o vremenu koje ¢e posvetiti svakoj
seriji;

korisnici desezoniranih podataka moraju biti svesni toga da njihovo koris¢enje
u svrhe ekonometrijskog modeliranja treba pazljivo razmotriti.

Troskovi i rizici desezoniranja:

sezonsko prilagodavanje je vremenski intenzivno, te mu moraju biti posveceni
signifikantni racunarski i ljudski resursi;

zajednicka i dobro definisana struktura IT-a za desezoniranje je bitan zahtev;

sezonsko prilagodavanje koje je neadekvatno ili niskog kvaliteta moze proizvesti
rezultate koji mogu dovesti u zabludu i povecati verovatno¢u pogresnih sig-
nala;

prisutnost rezidualne sezonalnosti, kao i preterano izgladivanje predstavljaju
konkretne rizike, koji mogu negativno uticati na interpretaciju sezonski
prilagodenih podataka.
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4.3 Istorija procesa desezoniranja

Analiza komponenti vremenskih serija pojavljuje se u radovima iz oblasti astronomije,
meteorologije i ekonomije jos u 17-om i 18-om veku, kao i u ranim istrazivanjima koje je
sprovodio Buys-Ballot (1847). Ti prvi radovi koncentrisani su prevashodno na uklanjanje
,,Jaznih “ korelacija izmedu dve promenljive. Poynting (1884) i Hooker (1901) pokusavali
su da uklone trend iz cena pravljenjem proseka cena za nekoliko godina. Spencer (1904) i
Andersen (1914) su uveli koncept polinoma viseg reda u eliminisanju trend komponente.

Ekspanziju razvijanja oblasti desezoniranja tokom dvadesetih i tridesetih godina proslog
veka uslovio je rad W. M. Person-a (1919), koji je osmislio metod za izolovanje ¢etiri
komponente iz vremenske serije: X; = S; x T; x C; X R, (pretpostavljajué¢i multiplikativnu
vezu), gde je Sy sezonska komponenta, Ty trend, Cy ciklicna, a Ry slucajna komponenta. Njegov
metod koristi fiksirane sezonske faktore, iako je bilo jasno u literaturi tog doba da u pojedinim
oblastima ideja o fiksnoj sezonalnosti nije bila validna. Crum je 1925. godine modifikovao
Person-ov originalni metod tako da podrzava i sezonske varijacije.

Prvu uopstenu metodologiju desezoniranja dao je Macauly 1930. godine. Ovaj pristup
se danas obicno naziva ,,Klasicna dekompozicija “, a postavio je temelje mnogim modernim
pristupima, poput X-11-ARIMA metode.

Dva vrlo vazna otkri¢a, koja se vezuju za rane pedesete godine proslog veka, u velikoj
su meri doprinela razvojnom procesu metode desezoniranja. Prvo je uvodenje tehnike
eksponencijalnog izravnanja, koje je pojednostavilo dotadasnje dosadne proracune. Drugo je
uvodenje racunara, s obzirom na to da su rac¢unice koje su ranije izvodene danima, sada bile
reSavane kroz nekoliko sekundi. Ovo je omoguéilo razvoj raznih komplikovanijih metoda, jer
im je, testiranjem na velikom broju vremenskih serija, bilo lako utvrditi kvalitet.

Census I metod bio je predstavljen 1954. godine. Ovo prevazilazi Macaley-ev metod
time Sto se prognoziranjem vrednosti pre pocetka serije (engl. backcasting) i po zavrsetku
serije (engl. forcasting) nadoknaduju vrednosti koje nedostaju. Ovo je bila osnovna verzija, a
nju je Shiskin modifikovao 1955. godine u Census I, sto je zapravo elektronska verzija rucne
metode, koja se prethodno koristila.

Census II metod imao je nekoliko kritika, koje su dovele do stvaranja mnogo sofisti-
ciranije varijante od koje je nastao X-11 1965. godine, koji je najsire koris¢eni metod
desezoniranja do osamdesetih godina proslog veka. X-11 verzija imala je jedan vrlo vazan
napredak, tzv. trading day prilagodavanje pomocu razlic¢itih tehnika regresije. Pristup
koriséen u X-11 metodi rezultat je rada FEisenpress-a (1956), Marris-a (1960) i Young-a
(1965). X-11 takode dozvoljava korisniku da odabere izmedu aditivne i multiplikativne
sezonalnosti, eliminaciju ekstremnih vrednosti iz dalje analize i sl. Njegovi nedostaci vezani
su pre svega za koris¢enje pokretnih proseka u postupku ocene trend-ciklusa, jer se u tim
pokretnim prosecima koristi uvek isti skup pondera za sve vremenske serije, bez obzira na
njihove individualne karakteristike.

Najpoznatiju izmenu metode X-11 predlozila je Dagum, predstavnica Statistike Kanade
1980. godine - tzv. X-11-ARIMA, koja se od svojih prethodnika razlikuje po izgradnji
ARIM A modela, koji se potom Kkoristi za prognozu prethodnih i budué¢ih vrednosti pos-
matrane serije. Ovim prognozama se produzava analizirana serija, pa se postupak, koji
je u osnovi metoda X-11, primenjuje na tako produzenu vremensku seriju. Novije verzije
(X-11-ARIMA /88 i X-11-ARIMA /2000) prosirile su metodologiju u smislu uvodenja
dijagnostickih poruka. To su polu-parametarski models.



4 DESEZONIRANJE VREMENSKIH SERIJA 35

Program X-12-ARIMA predstavio je 1997. godine americki Popisni biro (engl. US
Census Bureau)®. Tma sve opcije kao i X-11, koji ocenjuje trend i sezonsku komponentu
koriste¢i pokretne proseke, ali nudi i mnostvo novih moguénosti ukljuc¢ujuéi: analizu trgovackih
dana (engl. trading days) i praznika, efekte autlajera (engl. outlier) i zamenu podataka koji
nedostaju novim, a takode je prosirio spektar dijagnostike, kao $to su istorija revizije (engl.

revision history) i klizni rasponi (engl. sliding spans).
Pored metoda pokretnih proseka, razvijan je i ¢ist modelski pristup, koji razlikuje:

e Deterministicki metod - smatra trend i sezonalnost kao unapred odredenu krivu
ponasanja, a sve neizvesnosti su samo skretanja realnih vrednosti vremenske serije sa te
krive. Ovaj model zasnovan je na regresionoj analizi. Primeri deterministickih metoda

su DAINTIES i BV.

e Stohasticki metod - pripisuje znacajan efekat neizvesnosti i ima vaznu ulogu u modeli-
ranju. Razlikuju se dve glavne grupe globalnih stohastickih modela: ARIM A model i
Strukturni model.

Prema pristupu zasnovanom na ARIM A modelu (engl. Auto Regressive Integrated
Mowing Average) polazi se od modeliranja vremenskih serija, a onda se iz ovog procenjenog
modela izvode modeli za komponente. U pristupu zasnovanom na strukturnom modelu polazi
se direktno od ocenjivanja komponenata ( Engle (1978), Harvey i Todd (1983)). Najprihvaceniji
strukturni modeli su BAYSFEA (Akaike i Ishiguro (1980)), DECOMP (Kitagawa (1985))
i STAMP (Koopman, Harvey, Doornik i Shepherd (1995)).

Prva prakticna realizacija ARIM A modeliranja potice od Engleske banke (engl. Bank
of England), iz osamdesetih godina 20-og veka. Dalji razvoj postigla je Spanska banka
(engl. Bank of Spain) pod kontrolom Augustin Maravall-a, $to je kao rezultat dalo program
TRAMO/SEATS" (Gomez i Maravall (1997)).

Program za desezoniranje X-13-ARIMA-SEATS (2006) je unapredena verzija X-
11 programa. Unapredenje ukljuc¢uje svestran korisnicki interfejs i raznovrsnost novih
dijagnostika, koje pomazu korisniku da otkrije i otkloni nedostatke u sezonskom i kalendarskom
prilagodavanju, dobijene na osnovu odabranih opcija u programu. Pored automatskog
postupka modeliranja uvedenog u X-11-ARIMA, X-13-ARIMA-SEATS ukljucuje dodatnu
proceduru modeliranja zasnovanu na TRAMO (engl. ”Time Series Regression with ARIMA
Noise, Missing Observations and Outliers”) metodi. X-13-ARIMA-SEATS takode ukljucuje
SEATS (engl. ”Signal Extraction in ARIMA Time Series”) algoritam, koji dozvoljava
korisnicima da primenjuju regA RIMA model. Dok X-11 metod izrac¢unava dekompoziciju
koriste¢i filtere pokretnih proseka za sezonu i trend, SEATS metod racuna dekompoziciju
koristeci filtere odredene ocenjenim regA RIMA modelom. Sa X-13-ARIMA-SEATS metodom
omogucena je spektralna, revizijska i dijagnostika kliznih raspona (engl. sliding spans), koja
je bila dostupna ve¢ duze u X-11 tipu prilagodavanja, ali ne i u SEATS algoritmu.

Pored parametarskih modela, razvijani su i neparametarski modeli, poput SABL-a
(Cleveland, Devlin i Terpenning (1982)). To je metod koji je u principu slican konstrukciji
X-11. SABL je specijalno kreiran da podnese anomalije u podacima (autlajere). Moze da radi
sa podacima svih frekvencija (npr. meseénim i kvartalnim), a izgladivanje funkcije kontrolise
korisnik.

6. http://www.census.gov
7. http://www.bde.es
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Razvoj metoda za desezoniranje najbolje je objasnjen na Slici 4.1.
{MIE TODE I SOFTVERI ZA DESEZONIRANJE W
[ | |
|neparmnetm‘sld | ‘pﬁlu-parmnetm‘sld ‘ parametarski
|
i pokretni [ stohastitke metode ] determ:mst:lcke metode
mecyans proseci
Telne g
strukhurmi glohalna
<ffm> modeli regresija reg:’esua
(1979

X-11 X-11-ARIMA

(1965) [ | (1975,1988,2000)
SABL STL BAYSEA
(1982) (1990) (1980) D‘?ﬂ%m

% 12.ARTMA SFATS DECOMP Buys-Ballot
(1996) (1996) (1985) BV4 (1847)

(1987) TSW (1987)

GLAS (2000) Micro CAPTAIN

(1992) (1991)

MING
(1992)
X-13-ARIMA-SEATS

(2006)

Slika 4.1: Dijagram toka razvoja metoda za desezonirange, [14]

Od devedesetih godina proslog veka , Eurostat (Statisticka kancelarija Evropske unije)®
ima glavnu ulogu u promovisanju, razvoju i odrzavanju javno dostupnih softverskih resenja
za desezoniranje.

Demetra je alat koji je razvio Furostat, a koji je bio vrlo pogodan za desezoniranje,
jer je koristio TRAMO/SEATS i X-12-ARIMA metode. Komitet za monetarnu, finansijsku
i statistiku platnog bilansa (CMFB) predstavio je smernice evropskog statistickog sistema
(engl. ESS Guidelines), kao okvir za sezonsko prilagodavanje Glavnih evropskih ekonomskih
indikatora (PEEI). Ove smernice predstavljaju korisne prakti¢ne preporuke za korigéenje
i TRAMO/SEATS i X-12-ARIMA metode. Prvi korak je tzv. pred-podesavanje (engl.
Pre-adjustment) u kom se uklanjaju deterministicki efekti iz serije pomoéu regresionih modela.
Drugi deo je dekompozicija. Pristupi metoda TRAMO/SEATS i X-12-ARIMA u prvom
koraku obrade vrlo su sli¢ni, ali se potpuno razlikuju u drugom koraku. Zato je vrlo tesko
porediti rezultate, jer njihove dijagnostike pocivaju na razlicitim aspektima, a izlazi imaju
potpuno drugacije forme.

S obzirom na to da Demetra nije mogla da pokrije sve preporuke ESS smernica, Na-
cionalna banka Belgije ju je unapredila u aplikaciju Demetra+, od kad se potpuno prestaje
sa koris¢éenjem prethodne verzije. Ova verzija je, medutim, pocivala na koris¢enju komponenti
FORTRAN jezika i mogla se koristiti samo u Windows okruzenju, te nije imala dugoro¢nu

8. http://ec.europa.eu/eurostat
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perspektivu. Ovaj problem motivisao je Furostat da preuzme inicijativu u kreiranju novog
softvera za sezonsko prilagodavanje, koji ¢e biti nezavistan od platforme.

Rezultat je plasiranje alata JDemetra+ 2012. godine. Novi softver ima brojna
poboljsanja u funkcionalnostima i mogué¢nostima koje nudi. Prvenstveno, JDemetra+
omogucuje desezoniranje koris¢enjem X-13-ARIMA-SEATS metode. Zatim, svi originalni
FORTRAN kodovi prepisani su u JAVA-i, postujuéi objektno orijentisani pristup. Ovakvo
resenje je od enormne vaznosti, jer omogucuje dugorocno odrzavanje alata, integraciju bib-
lioteke u IT okruzenju mnogih institucija i ponovno koris¢enje modula i algoritama za druge
namene. [14, 22, 25, 26]

4.4 Postupak desezoniranja

Klasi¢na analiza sezonskih vremenskih serija zasnovana je na razlaganju vremenske serije
na trend, ciklus, sezonu i iregularnu komponentu. Prvobitno su trend i ciklicna komponenta
posmatrane razdvojeno. Medutim, u poslednje vreme one se posmatraju zajedno, tj. kao
jedna komponenta. Zato ¢e se u daljem tekstu govoriti o trendu, a podrazumevati trend-ciklus
komponenta.

Paznja se uglavnom usmerava na postupke otklanjanja sezonske komponente, tj. postu-
pak sezonskog prilagodavanja, odnosno desezoniranja. Eliminacijom sezonske komponente
prevashodno se zeli omoguciti izucavanje sustinskih karakteristika vremenske serije, Sto ima
svoju vrednost ne samo sa stanovista istorijske ekonomske analize proteklih dogadaja, nego i
zbog utvrdivanja tekuéih privrednih uslova. One kreatorima ekonomske politike omogucéuju
preduzimanje pravovremenih mera u cilju stabilizovanja tekué¢ih privrednih kretanja.
Istovremeno, korisnici lakSe interpretiraju desezonirane podatke, no serije kod kojih su ostale
komponente ,,zamagljene“ prisustvom sezonske komponente.

4.4.1 Ciljevi pred-podesavanja serije (engl. Pre-adjustment)

Vecina metoda za sezonsko prilagodavanje i softverskih programa procenjuje sezonsku
komponentu upotrebom linearnih postupaka i filtera: modeli ARIMA, pokretni proseci,
regresiona analiza itd. Ti linearni alati su optimalni pod preciznim pretpostavkama, ali imaju
i neke nedostatke [15]:

e nisu otporni, tj. osetljivi su na prisutnost netipi¢nih vrednosti (autlajera);

e nisu postojani, tj. osetljivi su na bilo koju pogresnu specifikaciju osnovnog modela.

Glavni cilj pred-podesavanja serije je osigurati pouzdanu procenu sezonske komponente.
To se radi uglavnom pronalazenjem i ispravljanjem serija za podatke i/ili komponente, koje
se ponekad nazivaju ,,nelinearnosti®, a mogu sprecavati procenu sezonalnosti.

Autlajeri su jasan primer podataka koji mogu snazno uticati na kvalitet procene sezon-
alnosti. TRAMO-SEATS, X-12-ARIMA i X-13-ARIMA-SEATS® imaju ugradene postupke
pronalazenja i ispravljanja serija za razlicite vrste autlajera: impulsne autlajere (engl. additive
outliers), prolazne promene (engl. transitory changes) i pomake nivoa (engl. level shifts).

9. Zbog glomaznog zapisa, u daljem tekstu X-12-ARIMA imace oznaku X-12, a X-13-ARIMA-SEATS
oznaku X-13.
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Ekonomske vremenske serije se obi¢no beleze svakog meseca (ili kvartala), ali meseci
(ili kvartali) nisu jednaki. Oni uglavnom nemaju ni jednaku duzinu, ni isti sastav prema
broju dana. Te specificnosti, strogo povezane sa kalendarom, mogu uticati na sirove podatke.
Na primer, jedna subota viSe u mesecu moze objasniti pove¢anje prometa u maloprodaji.
TRAMO-SEATS, X-12 i X-13 imaju ugradene postupke prepoznavanja i ispravljanja serija
za ove kalendarske efekte (npr. trgovacke dane i efekat Uskrsa). Takode, oni mogu uzeti u
obzir i nacionalne specifiénosti (npr. verski i gradanski praznici) pomoc¢u specifiénih regresora
i tezinskih koeficijenata.

Treba primetiti da je deo kalendarskog ucinka sezonski (duzina veéine meseci ponavlja
se svake godine, pravoslavni Uskrs pada ¢esée u aprilu, nego u martu i maju, itd.), pa se
ispravljanje izrazeno kalendarskom komponentom treba odnositi samo na nesezonski deo
efekta, dok sezonski deo uticaja kalendara treba pripisati sezonskoj komponenti. Takode je
vazno primetiti da analiticar ima vrlo malo dvoumljenja oko budu¢nosti kalendara, jer se
ponavlja u razdoblju od 2800 godina. Zbog toga ¢e dobra procena efekta trgovackih dana
voditi boljoj prognozi originalnih podataka i stabilnijim sezonskim procenama.

Ostali efekti, kao Sto su temperatura, skolski praznici, prenoSenje praznika itd., mogu
objasniti kratkoroéno ponasanje serije, no pod normalnim uslovima seriju ne treba korigovati
za te ucinke. Treba odlucivati od slucaja do sluc¢aja. Uticaj ovih uc¢inaka moze se analizirati za
posebne potrebe. Uglavnom je uc¢inak temperature u velikom procentu sezonski, a buduénost
nesezonskog dela je vrlo neizvesna. Pod ovakvim uslovima, uzimanje u obzir takvog efekta u
modeliranju serije moze rezultirati velikim revidiranjem najnovijih vrednosti desezonirane
serije.

Veéina statistickih alata upotrebljenih u postupcima desezoniranja zavisi, barem u
jednom koraku prilagodavanja, od stacionarnosti serije. Stacionarnost prema sredini moze se
obicno postic¢i diferenciranjem. Stacionarnost prema varijansi moze zahtevati transformaciju
serije. TRAMO-SEATS, X-12 i X-13 pruzaju korisniku automatski test za log-transformaciju.
Rezultat testa ¢e takode voditi ka odabiru sheme dekompozicije.

Pristup kome treba teziti je sprovodenje detaljnog pred-podesavanja, tj. detaljni
prethodni tretman serije. Prihvatljiva i odrziva opcija, narocito ako prva zahteva angazovanje
mnogo resursa za prilagodavanje velikih koli¢ina podataka ili kako bi se savladale specificne
karakteristike podataka, je sprovodenje potpuno automatskog pred-podesavanja. Praksa koju
treba izbegavati je da uopste nema prethodnog tretmana serije.

4.4.2 Graficka analiza serije

Prva graficka analiza serije pruza analiticaru neke korisne informacije o tome kako
sprovesti desezoniranje i odabrati parametre, i otkriva mogucée probleme u podacima. Tu
analizu moguce je sprovesti koristeéi se osnovnim grafikonima ili pomocéu prvog prolaza
programa za desezoniranje koriste¢i zadate (engl. default) parametre. Tada se mogu prikupiti
sledeée informacije: [15, 19, 21]

e duzina serije (serije krace od tri godine ne mogu se prilagodavati pomoc¢u preporucenih
programskih paketa za desezoniranje);

e prisutnost neobi¢nih vrednosti (npr. nule ili autlajeri) ili problemi s podacima;
e struktura serije: prisutnost trenda, sezonske komponente, volatilnosti itd.;

e prisutnost moguéih prekida u sezonskom ponasanju;
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e shema dekompozicije (aditivna, multiplikativna).

Slozeniji grafikoni, kao Sto je spektralni grafikon ili autokorelogram, mogu pruziti
informacije o prisutnosti sezonske komponente i/ili u¢inku trgovackih dana. Ta prva analiza
moze biti vremenski zahtevna kada se mora analizirati vrlo veliki broj serija, no relevantna je
barem za najvaznije serije.

Naravno, uvek se prvo preporucuje detaljna graficka analiza, temeljena na osnovnim
grafikonima, autokorelogramima i spektralnim prikazima, barem za najvaznije serije koje
treba desezonirati. Tu analizu treba dopuniti prvim eksploratornim prolazom programa za
desezoniranje na celom skupu. Ako se radi o velikom broju serija i nedostatku vremena,
alternativna opcija je samo prva graficka analiza bar na najvaznijim serijama, (a kad god
je moguée, na svim) po mogucénosti koristeéi se prvim prolazom programa za desezoniranje.
Treba izbegavati nesprovodenje eksploratorne analize vaznih serija. U tom slucaju kvalitet
desezoniranja u velikoj se meri oslanja na tacnost i relevantnost automatskih postupaka i
testova za prepoznavanje i ispravljanje problema u podacima.

4.4.3 Kalendarsko prilagodavanje

Ljudi su podlozni prirodnom ritmu. Jasno je koliko faktori kao sto su trajanje dana,
promena godisnjih doba i promenljivi vremenski uslovi uticu na aktivnost. Zimi, na primer,
trosi se vise energije zbog grejanja. Na nas uti¢u drustveni ritmovi, kao sto su, na primer,
praznici. Ukoliko se meri rezultat ljudske aktivnosti svakog meseca ili kvartala, jasno je da u
merenjima vazan trag ostavljaju ovakvi prirodni i drustveni ritmovi. [15, 23, 24, 26, 29]

Struktura i sastav kalendara mogu uticati na ekonomske aktivnosti na razlicite nacine. Ti
ucinci, ako za njih nije u¢injena odgovarajuca ispravka, mogu uzrokovati pogresnu specifikaciju
modela ARIMA i ugroziti ukupan kvalitet desezoniranja. Efekti kalendara obi¢no obuhvataju:

e razlicit broj radnih dana u odredenom mesecu ili razdoblju - meseci generalno ne sadrze
ceo broj nedelja; svaki dan u nedelji u jednom mesecu ponovi se najmanje ¢etiri puta, a
moze se javiti i peti put; kako mnoge aktivnosti zavise od nedeljnog ritma, ovaj uticaj
je ocigledan; primer je recimo proizvodnja televizora (ako mesec ima 22 radna dana,
verovatno ¢e biti vise televizora, nego ako mesec ima 21 radni dan)

e sastav radnih dana - neke institucije imaju neradni ponedeljak, a posluju vikendom;

e ucinak prestupne godine - ako je prestupna godina, februar ima 29 dana, sto automatski
ima uticaj na kretanje serije;

e pokretne praznike, kao sto su neki nacionalni praznici, Uskrs, Ramazan, itd. - praznici
generalno uticu na vrednost podataka u vremenskim serijama, jer se veé¢ina racuna kao
slobodni dan, a to se odrazava na, na primer, proizvodnju ili prodaju.

Vazno je primetiti da je deo kalendarskih efekata sezonski, tako da se uklanja standardnim
filterima za sezonsko prilagodavanje. Kalendarsko prilagodavanje unutar pred-podesavanja
desezoniranja mora obradivati samo nesezonski deo gore spomenutih efekata.

Preporucuje se sprovodenje kalendarskog prilagodavanja na svim serijama koje prikazuju
znacajne i uverljive kalendarske uc¢inke, u okviru postojanog statistickog pristupa, raspolozivog
u najnovijim alatima za sezonsko prilagodavanje. U svakom slucaju, treba izbegavati nikakvo
prilagodavanje kad postoji dokaz kalendarskih efekata, ili kalendarsko prilagodavanje svih
serija bez ikakve provere vaznosti i uverljivosti u¢inaka [15].
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1. Metode prilagodavanja za trgovacke/radne dane (engl. trading/working
days)

Cilj prilagodavanja za trgovacke/radne dane je dobijanje sezonski prilagodene serije ¢ije
su vrednosti nezavisne od duzine i sastava dana u nedelji (broj ponedeljaka, utoraka
itd./broj radnih dana i dana u vikendu) za odredeni mesec, odnosno kvartal.

Treba napomenuti da su duzina i sastav dana u nedelji za mesec/kvartal delimi¢no
sezonski: mart uvek ima 31 dan i u proseku sadrzi vise ponedeljaka nego februar.
Buduéi da je sezonski deo ve¢ zahvacen filterima za desezoniranje, ne treba ga uklanjati
u postupku kalendarskog prilagodavanja. Stoga, efekat radnih/trgovackih dana - u
uzem smislu - mora biti pridruzen nesezonskom delu ucinka.

Efekat prestupne godine (engl. leap year) je nesezonski deo ucinka duzine meseca,
odnosno kvartala. Nesezonski deo sastava dana u nedelji za mesec/kvartal moze se
proceniti pomoc¢u odstupanja broja radnih ili trgovackih dana od njihovog dugorocnog
mesecnog, odnosno kvartalnog proseka. Prilicno ta¢ne procene ovih dugorocnih proseka
mogu se izracunati u kalendaru c¢ija je duzina deljiva sa 28 godina.

Prilagodavanje za radne ili trgovacke dane preporucuje se za seriju u kojoj se takvi
efekti mogu pronaci, a pri tom su uverljivi i statisticki bitni. Pod pretpostavkom
da se upotrebljava prihva¢ena metoda prilagodavanja (obi¢no ona koja se temelji na
procenjenom modelu), to bi svakako trebalo da redukuje ili potpuno ukloni efekte u
poslednjim godinama. Metoda ne bi trebalo da rezultira ¢estim velikim revizijama kada
novi podaci postanu dostupni. Ako se to dogodi, postoji indikacija da procene dobijene
koris¢éenom metodom nisu pouzdane.

Najcesce se preporucuje pristup pomoc¢u modela regARIMA, sa svim prethodnim
testovima za broj regresora, duzinu i sastav meseca, s proverom uverljivosti efekata
(predznak i veli¢ina procenjenih koeficijenata) itd. Naravno, prilagodavanje treba
sprovoditi u onim vremenskim serijama u kojima postoje statisticki dokazi i ekonom-
sko objasnjenje za postojanje kalendarskih ucinaka. Treba izbegavati proporcionalno
prilagodavanje (efekat trgovackih dana procenjuje se brojanjem njihove proporcije u
mesecu, odnosno kvartalu) ili nikakvo prilagodavanje u slucajevima kada postoji dokaz
ucinaka trgovackih dana u prilagodenoj seriji, jer bi to verovatno uticalo na modeliranje
serije pomocu ARIMA modela.

2. Prilagodavanje za pokretne praznike (engl. moving holidays)

Cilj prilagodavanja za pokretne praznike je dobijanje sezonski prilagodene serije, ¢ije
su vrednosti u pojedinacnim tackama nezavisne od pojedinih efekata kalendara, koji
prate kompleksan obrazac tokom godina. Katolicki i pravoslavni Uskrs, npr., mogu
imati razli¢ite efekte na susedne mesece ili kvartale, te tako uzrokovati probleme pri
interpretaciji podataka u mesecima i kvartalima na koje uticu. Zbog toga je, kada se
takvi efekti pronadu u vremenskoj seriji i nisu zanemarljivi, preporucljivo pokusati ih
ispraviti, tj. izracunati i ukloniti procene njihovih efekata.

Ti efekti mogu biti delimi¢no sezonski: katolicki Uskrs, na primer, ¢esée pada u aprilu
nego u martu. Buduéi da je sezonski deo veé izolovan pomocu filtera za desezoni-
ranje, ne treba ga uklanjati pri kalendarskom prilagodavanju. Obi¢no se nesezon-
ski deo efekta pokretnog praznika moze proceniti uklanjanjem njegovog dugoro¢nog
mesecnog/kvartalnog proseka iz regresora.

I ovde se preporucuje pristup regARIMA, s prethodnim testovima za efekte Uskrsa
i drugih pokretnih praznika. Duzine efekta pokretnih praznika definisu se na osnovu
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prethodnih testova i provere uverljivosti u¢inaka. Treba izbegavati netestiranje, odnosno
ispravak za gore pomenute efekte, ako dijagnosticki dokazi ne potvrduju potrebu za
tim.

. Nacionalni i kalendari EU-a/evrozone

Nacionalni i kalendari EU-a/evrozone mogu se koristiti za kalendarsko prilagodavanje,
kako bi se uzele u obzir nacionalne pojedinosti. Neki programi za desezoniranje, narocito
TRAMO-SEATS, X-12 i X-13, dopustaju integraciju tih kalendara ili putem regresora
ili kao ponudenu funkcionalnost za otkrivanje i ispravljanje kalendarskih efekata.

Kalendar EU-a/evrozone, izgraden iz nacionalnih kalendara, tj. uprose¢ivanjem nacional-
nih brojeva radnih i trgovackih dana, koris¢enjem odgovarajuc¢ih tezinskih koeficijenata,
moze se smatrati alternativom u slucajevima direktnog sezonskog prilagodavanja origi-
nalnih agregata EU-a. Mogu se koristiti dodatni nacionalni kalendari u gore spomenutim
alatima za desezoniranje. Nije lak zadatak napraviti i odrzavati nacionalne kalendare
i evropski kalendar, a njihov u¢inak u velikoj meri zavisi od redovnog i korektnog
odrzavanja.

Zemlje clanice se ohrabruju da sastave, odrzavaju i azuriraju svoje nacionalne kalen-
dare, ili kao minimalnu alternativu da pruze istorijski spisak drzavnih praznika, jer
neraspolozivost takvim informacijama moze da ugrozi sposobnost Eurostata da ostvari
cilj smernica za kalendarsko prilagodavanje.

Upotreba nacionalnih kalendara preporucuje se na nivou zemlje ili za evropske agregate
kada je odabran indirektni pristup. Upotreba kalendara EU-a/evrozone preporucuje
se kada je odabran direktni pristup za desezoniranje evropskih agregata, naroc¢ito ako
serije prilagodene pomocu nacionalnog kalendara nisu raspolozive, nepotpune su ili su
nedovoljno statisticki kvalitetne. Upotrebljene kalendarske informacije treba da su na
raspolaganju javnosti (bar na zahtev).

Alternativa je upotreba zadatih (engl default) kalendara (definisanih u sklopu odabranog
alata za sezonsko prilagodavanje), dopunjenih listom nacionalnih praznika, a svakako
se ne preporucuje upotreba zadatih (engl. default) kalendara, bez ikakvog pozivanja
na nacionalne i evropske drzavne praznike, te nesprovodenje kalendarskog ispravljanja
uprkos dijagnostickim dokazima kalendarskih efekata.

4.4.4 Pronalazenje i ispravljanje ekstremnih vrednosti (engl. Outliers)

Ekstremne vrednosti su vrednosti serije koje se narocito isticu. Postoji nekoliko tipova

autlajera, a neki od najéeséih su: [23, 21, 15]

e impulsni ili aditivni autlajeri (engl. additive

AD . . . .
outliers - AQ) - ekstremne vrednosti u izolovanim

tackama serije; na grafikonu se vidi kao vrh, jer vre-

menska serija odjednom ima znacajno povec¢anje

/ \ ili smanjenje, a zatim se odmah vrac¢a na svoju

prethodnu vrednost, tako da se uticaj oseti samo

na jednom podatku; javlja se u slucaju kolektivnog

Slika 4.2: Aditivni autlajer

odmora, Strajka itd.
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e prolazne promene (engl. transitory

changes - TC') - niz autlajera s prolaznim &

efektima na nivo serije; vremenska serija  |*

se zbog nekih ’smetnji’ iznenada promeni : N

(poraste ili opadne), a zatim se postepeno |- / \\\H*__

vraca u stanje pre poremecaja; razlozi |+ /

su sliéni kao kod A0, samo §to je ovde |5 7 2 3 i 3 87 E5 6 e k@ oen

potrebno vise vremena da njihov uticaj . . ,

Slika 4.3: Transitory changes autlajer
nestane.
LS
* e pomaci nivoa (engl. level shifts - LS) - niz aut-
R / . lajera sa konstantnim i trajnim efektom na nivo
2 / serije; primetan porast ili pad kojim se promeni
nivo serije i ta promena ostaje; nastaje usled prom-

A ena u definicijama, klasifikaciji ili metodologiji.

Slika 4.4: Level shift autlajer

Metode sezonskog prilagodavanja, koje se uobicajeno temelje na linearnim modelima,
verovatno ¢e biti pod znatnim uticajem takvih autlajera (ako su prisutni), te ih zbog toga
treba pronaci i zameniti pre procenjivanja sezonske i kalendarske komponente, kako bi se
izbegla njihova iskrivljena ili pristrasna procena. Medutim, autlajeri treba da ostanu vidljivi
u sezonski prilagodenim podacima (osim ako ne predstavljaju greske u podacima), jer pruzaju
informacije o nekim posebnim dogadajima (kao $to su, na primer, Strajkovi).

S autlajerima nije lako postupati, posebno na kraju serije, kada je tesko razlikovati ih
od tacaka obrata (engl. turning point). TRAMO-SEATS, X-12 i X-13 sadrze automatski
postupak za pronalazenje autlajera i ispravljanje njihovog efekta. Skraé¢ivanje vremenskog
raspona i promena kriti¢ne vrednosti statistickih testova mogu pomod¢i u dobrom modeliranju
autlajera. Postupak koji treba izbegavati je potpuno ignorisanje njihovog postojanja [15].

4.4.5 Shema dekompozicije

Shema kompozicije podrazumeva nacin na koji se razlicite komponente - u osnovi trend-
ciklus, sezonska i iregularna - kombinuju, kako bi oblikovale originalnu seriju [23, 28, 29, 15,
16].

1. Trend-ciklus komponenta (engl. trend-cycle component)

Definise se kao dugorocni prosek kretanja ili pravac razvoja vremenske serije. Moze biti
pozitivan ili negativan, u zavisnosti od toga da li serija pokazuje tendenciju u rastu ili
opadanju. Ako nema uzlazne ili silazne putanje, serija je stacionarna u sredini. Metode
za analizu vremenske serije Cesto procenjuju trend i neke cikli¢ne fluktuacije zajedno.
Stoga se jednako koriste izrazi ,,trend-ciklus“ i ,,trend“. Ciklicne varijacije koje spadaju
u trend-ciklus komponentu su one koje se javljaju u periodu duzem od godinu dana
(nekad i do nekoliko desetina godina). Ako se posmatra previse kratka vremenska serija,
ciklicne fluktuacije se poistove¢uju sa trendom, pa je stoga u definiciji trenda izuzetno
vazan pojam ,,dugorocno kretanje“. Neki primeri vremenskih serija sa izrazenom trend
komponentom dati su na slici 4.5 [16]:
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a) Poslednjih 40 godina nivo serije se postepeno i konstantno povec¢ava. Originalni

podaci i trend su na istom grafiku i gotovo su identi¢ni, sto ukazuje na vrlo malo
sezonskih i uticaja iregularnih podataka. Sveukupno dugorocno kretanje serije ima
tendenciju rasta.

b) Vrlo sezonska serija, koja takode ima rastuci trend tokom vremena, a koji pokazuje

opste dugorocno kretanje serije u odsustvu sezonskih i iregularnih faktora. U ovom
sluc¢aju trend je generalno rastuci, sa blagim padom pocetkom devedesetih godina.

Trend je doziveo nekoliko tacaka preokreta, jer prati ciklus podataka u sredini.
Vizuelna sugestija, medutim, je da je u proteklih 40 godina dugorocno zabelezen
postepeni porast.

d) T ovde je uocljiva tendencija rasta. Medutim, nepravilnosti u seriji, koje se mogu

$m

25000 -

20000

10000

interpretirati kao slucajna kretanja oko trenda, takode rastu tokom vremena. Ovo
sugeriSe da je koli¢ina nepravilnog kretanja u vezi sa nivoom trenda, pa je najbolje
koristiti multiplikativni model.
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Slika 4.5: Primeri vremenskih serija sa izraZenim trendom, [16]

2. Sezonska komponenta (engl. seasonal component)

Ova komponenta obuhvata sezonske i kalendarske efekte, sto ukljuc¢uje prirodne i
drustvene uticaje, kao sto su promena godisnjih doba, broj radnih dana i uticaj
praznika. Sezonska komponenta ima period od godinu dana i relativno je stabilna

u

odnosu na vreme, pravac i opseg. Moze se identifikovati kao pravilno rasporedeni

usponi i padovi (svaka dvanaesta opservacija za mesecne i svaka Cetvrta opservacija za
kvartalne serije), koji su doslednog pravca i priblizno istog opsega svake godine. Kretanja
sezonskih faktora odrazavaju se na unutargodisnje promene u trajanju vremenske serije.
Sledec¢i primeri predstavljaju neke tipicne vremenske serije koje pokazuju jaku sezonsku
komponentu. Interpretacija slike 4.6 [16]:
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a) U decembru svake godine zabelezen je sezonski pad u poslovnim programima,
verovatno zbog sezone godisnjih odmora. Na grafiku se ovaj efekat odrazava kroz
ostre redovne ,,uvale“ u seriji.

b) Ocigledan je veliki sezonski rast u maloprodajnoj kupovini u decembru, zbog Boziéne
kupovine i mnogo manji sezonski porast tokom sredine godine. Ostri Siljci na grafiku
su potvrda ove pojave.

c¢) Sezonski obrazac odrazava ciklus potrosnje. Uprkos nekim nepravilnostima u seriji,
sezonski porasti i dalje mogu biti vidljivi u decembru, a sezonski padovi svakog
januara.

d) Ovo je kvartalna serija koja pokazuje maloprodajni profit. Godidnji obrazac je ¢esto
lakse utvditi kod kvartalnih serija, jer se ponavlja svake cetvrte opservacije. U ovom
slucaju postoji sezonski porast profita u c¢etvrtom kvartalu svake godine.
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Slika 4.6: Primeri vremenskih serija sa izraZenom sezonom, [16]

3. Iregularna komponenta (engl. irreqular component)

Sastoji se od fluktuacija koje ne pripadaju ni trend-ciklusu, ni sezoni. Ovo su ostaci,
AO i TC autlajeri i poneke prolazne fluktuacije. Iregularna komponenta je bitna u
proceni validnosti modela. Ako se izabere dobar model, ostaci predstavljaju slucajnu
gresku. U proseku, ova komponenta treba da ima vrednost 0 ako je model aditivan ili 1
ako je model multiplikativan. Vrednosti u razli¢itim vremenskim tackama moraju biti
nezavisne jedne od drugih, sto znac¢i da se ne mogu predvideti na osnovu prethodnih.
Veéina serija sadrzi izvestan stepen volatilnosti, izazivaju¢i oscilacije originalnih i
desezoniranih vrednosti oko opsteg nivoa trenda. Medutim, u slucaju kad je stepen
iregularnosti neobi¢no veliki, vrednosti mogu mnogo odstupati od trenda, Sto daje
ekstremnu vrednost. Nepravilnosti u seriji odrazavaju se kao kratkoroc¢ne oscilacije
trenda, koja ne prate ni sistematsko kretanje, ni ponavljanje. Kod visoko nepravilnih
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serija, reziduali mogu da dominiraju i da uzrokuju tezu identifikaciju sezone i trenda.
Tada se koriste SI grafikoni (engl. seasonal-irregular chart), na kojima se vide sezonski
i sezonsko-iregularni faktori serije za odredeni mesec (poredak je po godini).

Na slici 4.7 prikazane su iregularne komponente i njihovi SI grafici za dve vremenske
serije. Interpretacija grafika je sledeéa [16]:

a)

Ovo je primer vrlo nepravilne serije. S obzirom na to da je vrlo tesko utvrditi da li
su kratkorocna kretanja uzrokovana sezonskim ili iregularnim uticajima, mora se
koristiti i SI grafikon ove serije.

Tacke u SI grafikonu predstavljaju sezonsko-iregularne, a puna linija sezonske faktore
izracunate za seriju. Ovde se moze uociti Siroko variranje sezonsko-iregularnih oko
sezonskog faktora, sto ukazuje na dominaciju iregularne komponente u seriji.

Prikazana je originalna mesecna serija izgradnje i gradevinskih dozvola u Australiji
u odredenom periodu, kao i njena trend linija. Veliki uticaj imala su odobrenja
za izgradnju Melburn kazina (jun, 1994), Sidnej kazina (april, 1995) i Olimpijskog
stadiona (novembar, 1996), sto je izazvalo neuobicajeno visoke ekstreme u seriji i
ucinilo je neregularnom.

SI grafik ove serije posebno naglasava ekstreme u junu, aprilu i novembru, $to
potvrduje uticaj nastale situacije. Ovakve ekstreme je tesko otkriti i na SI graficima.
Najbolje su uocljivi na zajednickom grafiku za desezoniranu seriju i trend kom-
ponentu. Razlog za to je Sto ova serija nije narocito sezonska, pa su originalni i
desezonirani podaci vrlo sli¢ni i iregularni. Otuda se desezonirana serija, koja sadrzi
i iregularnu i trend komponentu, znacajno razlikuje od trenda. Kod nestabilnih
serija je takode tesko otkriti ekstreme na SI grafiku, jer postoji mnogo varijabilnosti
u sezonskoj i iregularnoj komponenti.
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Slika 4.7: Primeri vremenskih serija sa izraZenom iregularnom komponentom, [16]
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4.4.6 Odabir modela

Odluka o odabiru modela je subjektivna. Model je samo aproksimacija stvarnih podataka,
tako da se kasnije po potrebi moze menjati. Radije se koriste jednostavniji modeli, jer se
lakse interpretiraju, a i mogu se koristiti za kratke vremenske serije. Takode, moze se na bilo
kom delu vremenske serije izabrati posebno model, a onda oni zajedno formiraju model cele
serije. Ponekad se mogu odabrati nekoliko modela (ako je, na primer, kod svih podjednako
dobro uklapanje s podacima), pri ¢emu se razli¢iti modeli koriste u razlic¢ite svrhe.

Odabir modela zapravo se odnosi na kriterijume za odabir adekvatnog modela za pred-
prilagodavanje i sezonsko prilagodavanje, log nasuprot ne-log, tj. none specifikaciji modela,
red diferenciranja za sezonski i nesezonski deo, upotrebu aditivnih i multiplikativnih procena
modela, analizu dekompozicije na osnovu odabranog modela itd. Relevantnost ove stavke je
bitno razli¢ita ako je re¢ o metodama baziranim na modelu ili neparametarskim metodama.
Nepoznati parametri se ocenjuju metodom najmanjih kvadrata ili metodom maksimalne
verodostojnosti.

Pri izboru modela treba obratiti paznju na sledece [15, 16, 19, 20, 21] :

1. Autokorelaciona funkcija (engl. autocorrelation function)

Autokorelacija, tj. koeficijent autokorelacije definisan je, kako je u poglavlju 1.2
naznacCeno, sa pr = %{XXS’“), za k > 0. Ukoliko se autokorelacija posmatra kao
funkcija promenljive, ova funkcija se zove autokorelaciona funkcija (ACF). 1z ACF se
moze lako zakljuciti koliko je neka vrednost povezana sa prethodnim vrednostima. Na
primer, ako p; meri kako je podatak vremenske serije u vezi sa prethodnim vrednos-
tima, onda p;o meri kako se podatak povezuje sa dvanaestim podatkom ispred njega.
Autokorelacija se ocenjuje na osnovu uzorka autokorelacije, tj. uzorka koeficijenta

autokorelacije, koji se izracunava po formuli:

N—-k <
e = g 2t (Ko = )Xo = X) za k> 0. (4.4.1)
LYY (X — X)2 -

Za veliko N, faktor L (1]7]; k) je blizu 1. Ako se uzorak autokorelacione funkcije posmatra

kao funkcija promenljive, zove se uzoracka autokorelaciona funkcija (uzoracka ACF).

Grafik funkcije ACF, tj. uzoracke ACF zove se autokorelogram. Ako je vremenska

serija stacionarna, za k > 0 r; je priblizno normalno raspodeljena sa ocekivanjem —%

i varijansom % Iz toga sledi da oko 95% uzoracke autokorelacije lezi na intervalu
1 2

(% — 7% —%+ \/Lﬁ) Priblizno se uzima (—\/LN, \/LN)

Uzoracka ACF pomaze pri izboru odgovarajué¢ih modela. Posebno se kod meseénih
vremenskih serija mora voditi ra¢una o 7y, g, 12, 794, 0dNOSNO 0 71,79, 14, s kod kvar-
talnih vremenskih serija. Ako se ovi koeficijenti nalaze izvan gornjeg intervala ili blizu
granica, onda treba pokusati sa popravkom modela.

2. Pogodnost ARIMA modela

Da bi korisnik bio siguran u adekvatnost odabranog modela, treba da prode kroz
dodatne faze provere:

e utvrdivanje da li interpretacija modela odgovara smislu podataka;

e provera statisticke znacajnosti parametara modela;
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e testiranje statisticke znacajnosti dodatnih parametara (npr. ako smo se odluéili
za ARMA (p,q) model, testira se statisticka znacajnost dodatnih parametara u
ARMA (p+1,q) i ARMA (p,q+1) modelu);

e provera uravnotezenosti ARIMA modela (p+ P +d+ D = q+ Q);

e provera da li se mogu eliminisati sve ostale informacije (sezonske, kalendarske), a
da ostaci budu slucajni, sa priblizno normalnom raspodelom,;

e dodatni kriterijjumi - ako je N broj podataka koris¢enih za procenu modela (tj.
broj podataka u diferenciranoj vremenskoj seriji), n, broj ocenjenih parametara,
L,, prilagodena funkcija maksimalne verodostojnosti, definise se:

— AIO = —2LN + 27’Lp

-1
— AICC = 2Ly +2n, (1 - ")
— BIC = =2Ly +n,Inln N

Najbolji je model kod kojeg je vrednost kriterijuma najmanja.

3. Spektralna analiza

Spektar, odnosno spektralna gustina je nenegativna funkcija, simetri¢na na intervalu
[—7, ], pa je dovoljno posmatrati je na intervalu [0, 7]. Dovoljan uslov za postojanje
spektralne gustine je da je suma apsolutnih vrednosti autokovarijacije kona¢na. U
praksi, to vazi za vec¢inu vremenskih serija. Ako se uzmu teorijske autokovarijacije,
dobija se teoretski spektar. On se ocenjuje pomoc¢u dostupnih podataka. Vrhovi, koji
se pojavlju