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PREDGOVOR

Tema ovog master rada je predvidanje vrednosti deviznog kursa. Predvidanje neke
vrednosti na osnovu istorijskih podataka je od izuzetne vaznosti u raznim oblastima. U tu
svrhu se koristi proces autoregresivnih integrisanih proseka (ARIMA), koji su u velikoj meri
zastupljeni u ovom radu.

Podaci deviznih kurseva su podaci vremenskih serija. Vremenska serija je skup podataka o
vrednostima neke promenljive za niz uzastopnih perioda. Proucavani su devizni kursevi dolar-
evro 1 dolar- jen 1 za svaki od ovih kurseva izvrSeno je ispitivanje autokorelacije u
rezidualima, na osnovu Cega su odredeni parametri, a zatim ocenjeni koeficijenti ARIMA
modela, pa je zatim izabranim ARIMA modelom izvrSeno predvidanje deviznih kurseva
pomocu programskog paketa Statgraphics.

Vremenske serije su Cesto kontaminirane povremenim autlajerima. Autlajer je opazanje koje
je udaljeno od ostalih opazanja. Ovo opaZanje je prouzrokovano nekim neobi¢nim faktorima.
U radu je prikazan algoritam za detekciju autlajera u deviznim kursevima u programskom
paketu MATLAB. U odbacivanju autlajera treba biti pazljiv jer, u nekim sluc¢ajevima oni su
posledice nelinearnosti, ili loSe specificiranog modela. Na kraju su samo empirijski testirani i
nelinearni modeli.

Najsrdacnije se zahvaljujem svom mentoru Dr Zorani LuZanin na usmeravanju i strucnoj
pomoci tokom izrade ovog master rada.

Novi Sad, 23.10.2011. Milana Tedi¢
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1. Regresijski model

Najjednostavniji oblik stohastickog odnosa izmedu dve promenljive X i Y zove se prost
linearni regresijski model. Taj se model formalno izrazava u obliku

Yi=a+pX;+e i=1..,n (1.1)

u kojem se Y zove zavisna promenljiva, X nezavisna promenljiva i € slucajno odstupanje u
kojem su a i f nepoznati parametri regresije. Vrednosti promenljivih X i ¥ su opazive a
vrednosti € nisu.

Ukoliko postoji niz numerickih podataka u kojima je svaki od njih povezan sa posebnim
trenutkom u vremenu tada govorimo o vremenskoj seriji. To mogu biti podaci kao: mesecna
nezaposlenost, nedeljne mere ponude novca itd, vrednost kursa, temperatura vazduha.
Analiza jednodimenzionalnog niza podataka je nazvana analizom univarijantnih vremenskih
serija. Analiza skupova podataka za isti niz vremenskih perioda je nazvana analizom
multivarijantnih vremenskih serija (analiza na osnovu mese¢nih podataka, veze izmedu
nezaposlenosti, nivoa cena, ponude novca itd). Svrha analize vremenskih serija je da prouci
dinamiku ili vremensku strukturu podataka.

Stohasticka priroda regresijskog modela podrazumeva da za svaku vrednost promenljive X
postoji cela raspodela verovatno¢a za vrednosti promenljive Y. To znaci da se vrednost
promenljive Y nikada ne moze ta¢no predvideti. Neizvesnost se pojavljuje zbog prisutnosti
slucajnog odstupanja ¢.

Potpuna specifikacija regresijskog modela pored oblika regresijske jednacine date u (1.1)
ukljucuje i specifikaciju raspodele verovatnoce odstupanja i odredivanje vrednosti nezavisne
promenljive. Tu informaciju daju osnovne pretpostavke:

Normalnost &,1 =1, ...,n ima normalnu raspodelu. (1.2)
Sredina je jednaka nuli E(¢)=0,i=1,..,n (1.3)
Homoskedaticnost Var(g) = 02,i=1,..,n. (1.4)

(1.2) — (1.4) © &:N(0,02)
Odsutnost autokorelacije Cov(ei,ej) =0({=#))ij=1,..,n (1.5)
Nestohasticnost promenljive X X je nestohasticka promenljiva sa (1.6)

fiksnim vrednostima u ponovljenim uzorcima i takva da je, za bilo koji uzorak
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veliéine n,

SR (X - X)?

n =1 L
razlic¢ita od 0 i da je njena grani¢na vrednost konacni broj kada n — oo.

To je takozvani klasicni normalni linearni regresijski model koji odreduje polaziste za
pretezni deo rada u ekonometrijskoj teoriji.

Pretpostavke na kojima se temelji klasicni normalni linearni regresijski model koriste se pri
izvodenju ocenjivaCa parametara regresije. Posto se pretpostavlja da je odstupanje normalno
raspodeljeno i da ima sredinu jednaku nuli, varijansa o2 je jedini nepoznat parametar te
raspodele. Sledi da model opisan izrazima (1.1)-(1.6) ima tri nepoznata parametra @, 8 i o°2.

Sada se moze odrediti raspodela verovatnoce zavisne promenljive Y

Var(Y) = E[Y; — EXD)? = El(a + fX; + &) — (a + BXDI> = E(e}) = 0?  (1.8)

Iz jednacine (1.1) sledi da je Y; slucajna promenljiva jer je &; slucajna promenljiva, a posto je
linearna transformacija normalne raspodele normalna raspodela sledi Y;~N (a + BX;,02).

)J' |

E{Cl»‘—.:t}*rsx

s |

Grafik 1
Dalje, budu¢idajezai # j,
Cov(Y,Y;) = E[Y, — EQI[Y; — E(Y;)] = E(ei5;) = 0 prema (1.3) i (1.5)

Y1, Y,, -+, Y, mozemo posmatrati kao skup # normalno i nezavisno raspodeljenih promenljivih.
Medutim te promenljive nisu identi¢no raspodeljene jer imaju razlicite sredine.

Jednacina (1.7), koja daje oc¢ekivanu vrednost promenljive Y za svaku vrednost promenljive X
je regresijska linija populacije. Odsecak te linije, , meri srednju vrednost promenljive Y koja
odgovara vrednosti nula promenljive X. Nagib linije, f, meri promenu srednje vrednosti
promenljive Y koja odgovara jedinici promene vrednosti promenljive X. Posto su vrednosti
tih parametara nepoznate, nepoznata je regresijska linija populacije. Kada se ocene vrednosti
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a i 8, dobijamo regresijsku liniju uzorka koja sluzi kao ocena regresijske linije populacije.
Akose a i ocenesa @ if3, tada je regresijska linija uzorka

V,=a+px; (1.9)

gde je ¥; prilagodena vrednost promenljive Y;. Veéina, ako ne sve, opazenih vrednosti
promenljive Y nece tacno lezati na regresijskoj liniji populacije ili uzorka, pa ¢e se vrednosti
Y; i ¥; razlikovati. Ta se razlika zove ostatak (rezidual) i oznatava se sa e;. Stoga moramo
razlikovati sledece:

Yi=a+pX;+¢ (populacija)

Y,=a&+pX;+e (uzorak).

Y

Y,=G+pX
= E(Y)=a+pX

z |
% X
Grafik 2
1.1. ViSestruka regresija
Yi = B1 + BaXiz + BaXiz + -+ BrXik + & (1.10)

gde Y oznacava zavisnu promenljivu, X;, k = 2, ..., Koznacavaju nezavisne promenljive, a €
je slucajno odstupanje.

Osnovne pretpostavke

g 1 =1,..,n ima normalnu raspodelu (1.11)
E(g)=0,i=1,..,n (1.12)
Var(g) =oc?,i=1,..,n (1.13)
Cov(eg) =0 (i #),i,j=1,..,n (1.14)
Sve nezavisne promenljive su nestohasticke. Svaka promenljiva je sa fiksnim (1.15)

vrednostima u ponovljenim uzorcima i takva da je za bilo koji uzorak veli¢ine n,
Y (Xik — Xi)?/n razligita od nule. Grani¢na vrednost tog izraza, kada n — oo je konacni
broj za svako k = 2,3, ..., K.

Broj opazanja ve¢i je od broja koeficijenata koje treba oceniti. (1.16)

6
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Ne postoji egzaktna linearna veza izmedu nezavisnih promenljivih (1.17)

Pretpostavke (1.11)-(1.17) ¢ine klasi¢ni normalni linearni regresijski model za viSestruku
regresiju.

Sredina promenljive Y; je

E(;)) = E(By + B2Xiz + B3Xiz + -+ BiXix + &) = f1 + foXiz + f3Xiz + - +
BrXix (1.18)

Varijansa promenljive Y; je
Var(Y;) = E[Y; = E(Y))]* = E(¢}) = 0 (1.19)

Klasi¢ni normalni linearni regresijski model obi¢no se predstavlja matricnim zapisom.
Jednacina (1.10) se moze napisati kao

y=Xp+¢ (1.20)
Y, X11 X1z Xk B1 €1
y = ):2 X = X21 XZ:Z"'XZK , B = 3:2 L £= 5:2
Yn an XnZ "'XnK ﬁK €n

1.2. Ocenjivanje parametara regresije

Ocenjivanje se vr§i pomo¢u metoda najmanjih kvadrata, metodom momenata, metodom
maksimalne verodostojnosti i metodom najboljih linearnih nepristrasnih ocenjivaca (BLUE).
Ovde ¢emo opisati metod najmanjih kvadrata.

1.2.1. Ocenjivanje metodom najmanjih kvadrata

Princip ocenjivanja metodom najmanjih kvadrata ima za posledicu minimalnu sumu
kvadriranih odstupanja opazenih vrednosti od njihove sredine. Moramo minimizirati sumu S
datu sa

S =) 0= By = BoXi = BsXis = == BiX),
i=1

Diferencirajuci S s obzirom na 81, 5, ..., Bx dobijamo:

n
aS
W =2 Z(Yz - /31 - .BZXL'Z - .33Xi3 -t .BKXiK)'
1 i=1
n
as
a_,Bz = -2 zxiz (Yi = P1 — B2 Xiz — B3 Xiz — - — ﬁKXiK)r
i=1
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n

S

W =-2 inK (Yi — P1 — B2 Xiz — P3Xiz — - — ﬁKXiK)-
K i=1

Izjednacavanjem sa nulom i sredivanjem dobijamo normalne jednacine:

n n n n

zYi = ,[?1714‘/?22)(1'2 +B32Xi3 + "'+BKZXiK'

i=1 i=1 i=1 i=1
n n n n n
inzyi = ﬁlzxiz +ﬁzzxi22 +E3ZXL'2XL'3 + '”+BKZXi2XL'Kr
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1

n n n n n
Z X Yi =P, Z Xik + B, Z X Xix + Bs Z XisXix + -+ Pk inZK'
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1

Prve dve jednacine se mogu napisati kao:

.é1 =Y - .[?2)?2 - /?3)?3 - BKXK:
gdejeV =¥, Vi K, =% Xy (k=23,..,K)
Uvrstavanjem ovih izraza u preostale normalne jednacine daje

My, = MyaPy + MyzPs + - + My B,

Myz = My3fy + Ma3fs + -+ + My Py,

Myg = Myg Py + M3k fs + - + Mgk Py,

gde je

Myx = 2eq (Y = V) X — Xp)
n

my = Z(XU — %) (Xue — Ko Gk =23, ..,K).
i=1

Ove se jednacine mogu resiti po By, Bs.....Bx. Za sluéaj gde je K = 3, resenje je sledece:
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My, My3
B, = My3 m33| _ MyzMg3 — My3My3
27 a2 m23| C Mgymag — m3,
My3 M33
Ma My
ﬁA _Imy3 my3| _ MyzMyy — MyMy3
3 ez m23| T myymaz —mi
My3M33

Normalne jednacine metode najmanjih kvadrata mogu se izraziti u matricnom zapisu
X'y) = (X'XB,
gde je

G [ n XX XiXik ]
(X’y) — Zi){iZYi , (X'X) — ZiXiz ZiXiz.z"'ZiXiZXiK

YiXikY; YiXik XiXip Xig o XiXix

Resenje za B tada postaje

B=XX)"Xy) (1.21)

Uvrstavanjem y iz izraza (1.20) u formulu za Bu(l21) dobija se
B=XX)'XXB+e)=B+XX)"X¢ (1.22)

Tada je matrica varijansi i kovarijansi koeficijenata regresije dobijenih metodom najmanjih
kvadrata sledeceg oblika

EB-B)(B-B) = EX'X) ' X'eg X(X'X)™
= (X'X)"'X'E(ee")X(X'X)"
= c2(X'X)" (1.23)
1z (1.22) i (1.23) sledi

B~N[B, a*(X'X)7]



Master rad : Autokorelacija i autlajeri u predvidanju vrednosti kursa

Razlaganje varijanse promenljive Y iz uzorka

D Wi=T =Y (F=7) 4 ) (5 =T

T T T
SST “ovoliko “je objasnio ostalo je neobjasnjeno,
nas$ model pripisujemo greski
T SSE SSR
total T T

regression explained error residual

SST = SSE + SSR

_ SSE N SSR
"~ SST ~ SST

, SSE
~ SST

R? se naziva koeficijent determinacije i predstavlja meru uspesnosti prilagodavanja. To je
udeo varijacija promenljive Y koje se mogu pripisati varijacijama promenljive X. Kao mera se
obi¢no upotrebaljava za opis koliko se regresiona linija uzorka dobro prilagodava
registrovanim podacima.

0<R*’<1

Za R? = 0 prilagodavanje je najslabije, a za R? = 1 prilagodavanje je najbolje.

10
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2. Autokorelisana odstupanja

Na pocetku rada smo pomenuli sve standardne pretpostavke klasi¢nog normalnog linearnog
regresijskog modela. Standardne pretpostavke za mnoge statisticke postupke nisu ispunjene u
realnoj situaciji. Regresijske jednacine ocenjene iz podataka vremenskih serija Cesto
karakteriSu autokorelisana odstupanja, posebno kada je razdoblje opazanja kratko i u ovom
delu rada ¢emo paznju posvetiti tom problemu.

Prema pretpostavci klasicnog normalnog linearnog modela imamo
Cov(ei,ej) =Elg — E(ei)][sj - E(ej)] =0 (Vi=#)).
Buduci da se pretpostavlja da su sredine od ¢; i ¢; jednake nuli, to znaci da je
E (eiej) =0.

Kada se uzme u obzir pretpostavka normalnosti, pretpostavka da je kovarijansa izmedu
g i & jednaka nuli takode znaci da su g; i € nezavisni. Ta je osobina regresijskih odstupanja
poznata kao neautokorelisanost. To znaci da odstupanje koje se javlja u jednoj tacki opazanja
nije korelisano ni sa jednim drugim odstupanjem. To takode znaci da se, kod opazanja tokom
vremena, ucinak odstupanja koje se javlja u jednom razdoblju ne prenosi u drugo razdoblje.

U slucaju autkorelisanih odstupanja, uz promenljive se stavlja indeks ¢ (za ,,vreme*) umesto
oznake i koja se upotrebljava u opstem slucaju.

Kada su odstupanja autokorelisana, imamo
E(gei_s) #0  (t > 5).

Taj izraz znaci da je odstupanje koje se dogodilo u vremenu ¢ povezano sa odstupanjem u
vremenu (¢ - s). Posledice autokorelacije za ocenjivanje mogu se najbolje utvrditi ako
preciznije specificiramo prirodu autokorelacije. Vec¢ina je radova u tom kontekstu izvedena na
pretpostavci da regresijsko odstupanje sledi autoregresivni model prvog reda u oznaci AR(1) i
koji ¢emo u nastavku detaljnije predstaviti.

2.1. Autoregresivna odstupanja prvog reda

Kod autoregresivnih odstupanja prvog reda, odstupanja se generisSu prema slede¢oj Semi:

& = pe_1 +up (Y1), (2.1)

11



Master rad : Autokorelacija i autlajeri u predvidanju vrednosti kursa

gde je p parametar Cija je apsolutna vrednost manja od jedan i u; normalna nezavisno
raspodeljena promenljiva sa sredinom nula i varijansom ¢2. Uz to, promenljiva u, ne zavisi
od promenljive & _;.

Drugim recima
u~N(0,07) (vt),
E(us,ug) =0 (Vt #5),
E(utei—1) =0 (Vo).
U analizi vremenskih serija, u; je poznat kao savrseno cisti Sum.

1z jednacine (2.1) postupnim uvrStavanjem za &;_1, &_, ..., & dobijamo

& = PEr—q + Ug
= pper—z +Ue-1) + U
= pPerp + pup_g +u
= p*(per_s + Up_p) + pUs_q + Uy

= p3ee_s3 + pPup + pupg +ue

= P ers + P T U_pr F P TP U gy o PULg U

Buduéi da p° = 0 kad s = o0, mozemo pisati
& = XgzoP° Ur-s. (2.2)

Bududi da je |p| < 1, p? ée imati manju apsolutnu vrednost od p, p3 ¢e biti manje od p? i
tako dalje. To znaci da se ucinak lagovane promenljive # smanjuje Sto idemo viSe unazad i da
¢e konacno potpuno is¢eznuti.

Var(e,) = Var(uy) + p?Var(ue,q,) + p*Var(ue_y) + - (2.3)
=oi(1+p>+p*+-),

ili

(2.3a)

12
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gde je 2 = Var(g,) . Nadalje,
Cov(ey, &—1) = E(ug + puue_q + p*up_p + ) (2.4)
X (Ug—q + pU_p + p* Uz + )

= po;; + pPof +pof + -

prema (2.3a).
Sli¢no,

Cov(e, &—5) = p*a?,

Cov(e, &-3) = pa?,
i uopsteno

Cov(e, &_g) = pSa?. (2.5)

Iz (2.4) sledi

_ Cov (e, &—1)

o2

papostoje o2 =Var(e) = Var(g._,) sledi

Cov (e, &—1)

p= \/Var(st)\/Var(et_l)

Izraz u kojem se kovarijansa dve promenljive deli proizvodom standardnih devijacija tih
promenljivih poznat je kao koeficijent korelacije izmedu dve promenljive.

Kada je p jednak nuli imamo
& = U
Var(s) = o?.

Bududi da je u; normalno i nezavisno raspodeljena promenljiva sa sredinom nula i
konstantnom varijansom, ispunjene su sve osnovne pretpostavke o promenljivoj &.

13
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Ako koeficijente korelacije izmedu & 1 &;_4, & 1 &_, 1 tako dalje posmatramo kao funkciju
koja sadrzi vremenski lag, ta funkcija se zove autokorelaciona funkcija. Grafik te funkcije se
zove korelogram. U slucaju autoregresivnog procesa prvog reda, autokorelaciona funkcija je
opadajuca ako je p pozitivan i ima priguSene oscilacije kada je p negativan. Procesi kao taj
u kojima ni varijansa od &; ni autokorelacija izmedu €; 1 €;_; ne zavise o ¢ zovu se
stacionarni procesi.

Sada uvodimo pojednostavljenje. Prikaz promenljive &; u (2.1) ukljucuje pretpostavku da je
proces generisanja promenljive €; zapoceo u t = —oo. Posto uzorak zapocinje sa prvim
opazanjem u t = 1, prikladan nacin da se uzme u obzir u€inak odstupanja pre prvog opazanja
je da se prvo odstupanje u uzorku specificira kao

Uq

£ = ——, (2.6)
1 1= p2

1 ostavi da se preostala odstupanja uzorka generisu u skladu sa (2.1). Vazi da je
E(g) =0
2

o,
Var(s) = T _upz = g?

Cov(ey, &) = E[e1(pe; +up)] = PO'Z
Cov(ey, &3) = Ele1(p?ey + pup +uy)] = p?o?

i tako dalje. Stoga su sve prethodno specificirane karakteristike promenljivih &, €, ..., &,
sauvane.

2.2. Posledice autokorelacije

Sada ispitujemo svojstva ocenjivaca od a i § dobijenih metodom najmanjih kvadrata u
modelu jednostavne regresije Y; = a + [X; + &; kada je odstupanje &; autoregresivno.

Teorema 1:

1. Ocenjivaci metode najmanjih kvadrata (OLS) joS uvek su linearni i nepristrasni.

2. Oni nisu efikasni u poredenju sa procedurama koje uzimaju u obzir autokorelaciju.
Krace, ocenjivaci metode najmanjih kvadrata nisu najbolji linearni nepristrasni
ocenjivaci (BLUE)

3. Ocenjene varijanse OLS ocenjivaca su pristrasne. Ponekad uobicajene formule za
izraCunavanje varijansi i standardnih greSaka OLS ocenjivaca daju nize vrednosti od
tacnih varijansi i standardnih greSaka.
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4. Uobicajeni ¢ i F testovi nisu uopSteno pouzdani.

5. Uobicajena formula za izraunavanje ocene varijanse, naime 62 = SSR/d. f.
(rezidualna suma kvadrata/ stepeni slobode), je pristrasan ocenjiva¢ parametra o2,

6. Kao posledica, konvencionalno izra¢unat R? moze biti nepouzdana mera pravog R?

7. Konvencionalno izracunate varijanse i standardne greske predvidanja mogu takode biti
neefikasne.

Dokaz:
Nepristrasnost ocenjivaca metode najmanjih kvadrata

Ocenjivac od £ dobijen metodom najmanjih kvadrata je

5 T(X: — X)e
P =b+3a %2

5\ Z(Xt_X)E(gt)_
EB) =F+ 5 —nz -

Ocenjiva¢ od a dobijen metodom najmanjih kvadrata je

@ =Y—-pX=(a+pX+8&—-pX
E@=a+BX+E@ -E(f)X=a

Ocenjivaci metode najmanjih kvadrata nisu BLUE

Ovu osobinu ¢emo dokazati izvode¢i formule BLUE za autoregresivni slucaj i uporedujuci ih
s formulama metode najmanjih kvadrata. Najjednostavniji nacin izvodenja BLUE regresijskih
koeficijenata je transformisanje pocetne regresijske jednacine sa autoregresivnim
odstupanjima u ekvivalentnu jednacinu u kojoj su odstupanja nezavisna. Pocetna jednacina
Y, = a + X, + & se pomnoZi sa p i laguje jedan period da bi se dobilo

pYi—1 = ap + BpXe_1 + per_s.
Oduzimanjem druge jednacine od prve dobijamo
Vi —pYeoy =a(l—p) + BX; — pXi_y) + & — pei_s.
Posto vazi daje & = pe;_q + u mozemo pisati

Vi —pYi1 = a(l—p) + B(X; — pXe1) +ug (t=23..,1n) (2.7)
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Transformacija kojom autoregresivno odstupanje zamenjujemo klasi¢nim
odstupanjem u; se zove Cochrane- Orcuttova transformacija. Jedini njen nedostatak
je da se u procesu transformacije gubi jedno opazanje koje je povezano sa

u;. Da bi se u; ukljucilo, pocetnu jednacinu ¥; = a + X, + & u skladu sa (2.6),

posmatramo kao

— —u1 . —_—
Yl—a+ﬁXl+m/ J1—p?

Sledi da je
Y1m = “\/TPZ + BX1\/1_7PZ + Uy,
Pocetna se jednacina tada moze izraziti kao
Y/ =aW* + BX{ + u; (t=12,..,n) (2.8)
gdejezat =1,
V=Y 1-p, W =J1-p% X = X\[1-p?
izat=2,3,...,n
Yo=Y, —pY W' =1-p,X; =X, — pX;—1.
Transformacija (2.8) poznata je kao Prais- Winstenova transformacija.
Posto su objasnjavajuce promenljive u (2.8) nestohasticke i u; zadovoljava sve osnovne
pretpostavke, zadovoljeni su svi preduslovi za jednakost ocenjivaca dobijenih metodom
najmanjih kvadrata (OLS) i najboljih linearnih nepristrasnih ocenjivaca (BLUE) od a i 3.
Primenjujuéi metodu najmanjih kvadrata na (2.8) dobijamo slede¢e normalne jednacine

metode najmanjih kvadrata:

ZW*Y; = dZW*Z +EZW*X§,
ng vy = az W* X; +/§ZX;2 (2.9)

gde je

n n
DW= (1= p + (1= p) Y (%= pYic)
t=1 t=2
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DW= (1-p)+ (1= DA - p?)

n n
DW= (= pXy + (1= p) Y (K= pXesy)
t=1 t=2
n n
DXV = A= pX Y+ ) (K= pXer) (Y = pYecy)
t=1 t=2

n n
ZXEZ =1 -pHX*+ Z(Xt - pXe_1)?
t=1 t=2

Formule za @ i § ¢e sadrzati parametar p . Poto ocenjiva¢i dobijeni metodom najmanjih
kvadrata ne sadrze p, oni nisu BLUE kad je odstupanje autoregresivno. Iz ovoga sledi da
ocenjivaci dobijeni metodom najmanjih kvadrata nemaju najmanju varijansu od svih
nepristrasnih ocenjivaca i da u skladu sa tim nisu efikasni.

Pristrasnost ocenjenih varijansi ocenjvaca metode najmanjih kvadrata

Formula metode najmanjih kvadrata za ocenjivanje varijanse od 3 je

62

=
FXix - X)?
gde je 62 ocenjiva¢ od g2 definisan kao suma kvadrata reziduala metode najmanjih
kvadrata podeljena sa (n — 2). Posto je Y.(X; — X)? nestohasti¢ka, ostaje samo &2.
Stoga imamo

1

A2 _
6° =
n—2

> (=)= px. - D))
t

1
n—2

> (B =%+ (e -0~ pOX, - D))

1
n—2

DG -AE =0+ - o)

- l(ﬁ’ ‘ﬁ’)zZ(Xt ~ Xy +Z(st —e2-2(p —ﬂ)Z(xt -~ D)(e - e‘)]
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1 . _
= n_2 [Z(et —&)° — (ﬁ _B)ZZ(Xt - X)?

E(6 )=—n_2

E (Z(et - §)2> - <Z(Xt - )?)2) Var(ﬁ’)]

(g2

=no? —nE(&?)

Dalje je

Asimptotski je nE(g%2) = 62/(1 — p)? = d?(1 + p)/(1 — p). Stoga vazi da kada je n

veliko

gy 1 a?(1+p) _ R
E@H =3 ["”2 D (Z(Xt ) X)2> Var(ﬁ)‘

,  CeX —XDHVar(p) o*(1+p)
n n(1l—p)

1 _ ~
=g?— (%Z(Xt - X)Z) Var(p)
t

R

o

1z ovoga sledi da je

()~ ¢ (sm=7)

0.2

=3, - X)?

a varijansa od 8 je

oy 12
Var(ﬁ) —E Z(Xt _X)gt]

L(X, — X)?

1

T T o’ D =07 +2 ) (X~ D) (Koee = D
t

t s<t
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2

- W Z(Xt X%+ ZZ(Xt - X)X—s — X)p°*

t s<t

3 o? N 2072
XX —-X? T X — X)2)?

PZ(Xt - X)(Xt—l - X)
t=2

LYY CAES e APED SR
t=3

Posto se izrazi za E (s[% ) i Var(/? ) razlikuju konvencionalno izracunati ocenjivac varijanse

od B je pristrasan kada su odstupanja autoregresivna.
2.3 . Testovi za odsutnost autokorelacije

Ako ne znamo, ili ne Zelimo da pretpostavimo da li je regresijsko odstupanje autokorelisano,
moramo se orijentisati na informaciju iz uzorka. U okviru autoregresije prvoga reda mozemo
testirati hipotezu o neautoregresiji

Hy:p =0,

nasuprot jednostranoj ili dvostranoj alternativi. Uobicajena alternativna hipoteza u
ekonomskim vezama je ona da postoji pozitivna autoregresija, tj.

Hi:p > 0.
Neki od uobicajenih testova za autokorelaciju su:
1) Durbin-Watson d Test

Durbin-Watson statistika je test statistika koja se koristi za otkrivanje prisustva
autokorelacije u rezidualima iz regresione analize. Durbin i Watson (1950, 1951) su
primenili ovu statistiku na reziduale najmanjih kvadrata i razvili kriti¢ne vrednosti testova
za nultu hipotezu da greSke nisu autokorelisane protiv alternative da one slede
autoregresivni proces prvog reda.

Da bismo primenili test izracunavamo vrednost test veli¢ine d odredene sa

_ Yi-o(er —er_1)?

n 2
t=1€t

d

gde su e reziduali obicne metode najmanjih kvadrata. Ako je alternativna hipoteza da
postoji pozitivna autoregresija, vaze pravila

1. Odbaciti Hy ako je d < d;.
2. Ne odbaciti Hy ako je d > d.
3. Testje neodreden ako jed; < d < dy.
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Vrednosti d;, ( za ,, donju granicu “) i dy ( za ,, gornju granicu “) navedene su u tablici
koju su konstruisali Durbin i Watson. Ako je alternativna hipoteza dvostrana, t;.

(Hy: p # 0) pravila su sledeca

1. Odbaciti Hy akojed < d; iliakojed > 4 —d,.
2. Ne odbaciti Hy akoje dy < d < 4 —dy.
3. Testjeneodreden akojed, <d < dy iliakoje4—dy <d <4 —d,.

Buduci da je
d= tzef  Yr—pefq _ Di=2€ €1
=1t =1t 1€t
Sledi
d=~2(1-p)
odnosno
A D=2 €1
P t=1 6’
Vrednosti p Vrednosti d
p = —1 (perfektna negativna korelacija) d=4
p = 0 (nema autokorelacije) d=2
p = 1 (perfektna pozitivna korelacija) d=20
Tabela 1
0<d<4
51
PEIT3

Durbin-Watsonov test nije primenjiv na regresijske jednacine u kojima se umesto nezavisne
promenljive pojavljuje lagovana vrednost zavisne promenljive ili u kojoj nema konstantnog
¢lana.

Ukoliko se lagovane zavisne promenljive nalaze medu nezavisnim promenljivama i greske su
autokorelisane tada nezavisne promenljive viSe nisu nekorelisane sa greSkama.

Razmatramo model

Y, = a¥,_, + BX, + & (2.10)
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& = P& T U (2.11)

U, su nezavisne sa sredinom 0 i varijansom o2 i |a| < 1, |p| < 1. Zato §to &, zavisi od &_; i
Yi_1 zavisi od &;_4, dve promenljive Y;_; 1 & bice korelisane. Ocenjiva¢ najmanjih kvadrata
a bice nekonzistentan. Vazi da je

plima@=a+ A
i
plimp =p — 4,
gde plim predstavlja konvergenciju u verovatnoci.

Definicija: Niz {Z,} slu¢ajnih promenljivih konvergira u verovatno¢i ka Z ako za svako
€>0, limy_ P{Z, —Z = €} = 0, §to se oznaCava sa p lim,_,., Z, = Z.

gde je

. pai ol
(1—ap)D

D =Var(Y_))Var(X) — Cov?(Y_1,X) >0
2 =Var(X) o2 =Var(e)

Stoga ako je p pozitivno, ocena parametra @ je pristrasna nagore i ocena od p je pristrasna
nadole. Stoga Durbin-Watson statistika, koja je ~2(1 — p) je pristrasna ka 2 i nece biti
otkrivena svaka znacajna autokorelacija ¢ak i ako su greske autokorelisane.

2) Testiranje odsutnosti autoregresije u modelu sa lagovanom zavisnom promenljivom
h test
Ovaj test moZe biti opisan u sklopu sledeceg regresionog modela:
Vi=a+pXi+yYii+e (t=23,-,n)
& = PE—1 T U,

Testira se hipoteza da je p = 0 nasuprot jednostranoj ili dvostranoj alternativi. Test
statistika na kojoj se temelji h test je

21



Master rad : Autokorelacija i autlajeri u predvidanju vrednosti kursa

gde je d uobicajena Durbin-Watsonova test statistika i S}% metodom kvadrata ocenjena

varijansa od y. Prema nultoj hipotezi h ima N(0,1) raspodelu. Ovaj se test ne moze
upotrebiti kada je ns% > 1 jer se dobije negativna vrednost pod korenom.

m test

m test se sastoji od izraCunavanja reziduala metode najmanjih kvadrata i primene metode

najmanjih kvadrata na
e = ﬁl + ﬂth + ﬂ3Yt—1 + ﬁ4et_1 + gTe§ka (212)

1 testiranje signifikantnosti ocenjenog koeficijenta uz e,_; pomocu standardnog ¢- testa

ﬁk_ﬁk

— ity (k=12,..,K)
SBr
gde je sp, ocenjena standardna greska od Bi. Za dvostrani test sa nivoom znacajnosti

A1isa (n — k) stepeni slobode oblast prihvatanja se defini$e kao

PN

B

—th-ka/2 = < th-k1/2

Ovi testovi ¢e biti detaljnije objasnjeni na primeru.
Primer 1: Detektovanje autokorelacije

Posmatrali smo mese¢ne podatke za devizne kurseve dolar- evro i dolar- jen u periodu od
Januara 2000 do Decembra 2010.

Slucaj sa jednom lagovanom promenljivom
Kurs dolar- evro
7, = 0,00828907 + 0,988311 * Y,_; + ¢,
(0,011210)  (0,012838)

Durbin-Watson d Test

_ Yieo(er —er_1)?

d
D=1 €:?

0,087930
0,066857

U nasem slucaju d = = 1,315199

p = 0,342401
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Distribution of Raw residuals
— Expected Normal

No of obs
N
o

Slika 1: Histogram reziduala za kurs dolar-evro
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131

( 1,315199)\/
h=(1-==

1—131+% 0,0128382

h = 7,60916, a posto je kriti¢na vrednost standardne normalne raspodele na 5 % 1,645, nulta

hipoteza se odbacuje na osnovu ovog testa.

m test je sledeci e, = 0,007456 - 0,008904 Y,_, +0,342499 e,_, + greska

(0,010680) (0,012246)

(0,084112)

Posto je 0,342499/0,084112 = 4,07194 i t;,4 za 5 % je 1,645, nulta hipoteza o neautoregresiji

se odbacuje.

Kurs dolar-jen

¥, = 0,397417 + 0,99486 x Y,_, + e,

(2,195125) (0,019853)

Durbin- Watson d test

1439,058
861,4031

U nasem slucaju d = = 1,670598

p =0,164701

Distribution of Raw residuals
— Expected Normal

26
24
22 ]
20 T
18
16
14
12
10

No of obs

onN N O

Slika 2: Histogram reziduala kursa dolar-jen
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p - (1 1670598 131
- 2 1—131+ 0,0198532

h = 1,935724, a posto je kriticna vrednost standardne normalne raspodele na 5 % 1,645, nulta

hipoteza se odbacuje na temelju ovog testa.

m test je:

e, = 0,762680 — 0,007220 Y,_, + 0,161433 ¢,_, + greska
(2,223038) (0,020103) (0,089123)

Posto je 0,161433/0,089123 = 1,811351 i kriti¢na vrednost t;3; za 5 % je 1,645, nulta
hipoteza se odbacuje i prema ovom testu.

Za slucaj sa jednom lagovanom promenljivom zaklju¢ujemo da postoji autokorelacija prvog
reda u deviznim kursevima dolar- evro i dolar- jen.

Slucaj sa dve lagovane promenljive
Kurs dolar- evro

7, = 0,0129063 + 1,32191 * Y;_, — 0,338495 + Y,_, + e,

(0,010597)  (0,083137) (0,083129)
~0,109389 1879402
©0,058204

p = 0,060299

h = 2,156448 , a posto je kriticna vrednost standardne normalne raspodele za pozitivnu
alternativu na nivou od 5 % 1,645 nulta hipoteza se odbacuje.

Kurs dolar- jen
Y, = 1,09594 + 1,14907 * Y,_; — 0,160603 = Y,_, + e,
(2,215161) (0,086716)  (0,088665)
m test .
e; = 0,033893 + 0,579770 * Y,_; — 0,578785 * Y,_, — 0,578390 * e,_,
(2,214181) (0,552517) (0,551033) (0,559453)

Posto je 0,578390/0,559453 = 1,033849, a kriti¢na vrednost za t;3, je 1,645 pa nema razloga da
odbacimo hipotezu H,.
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Slucaj sa tri lagovane promenljive
Kurs dolar- evro
é; = 0,002394 — 0,127343 * Y;_4 + 0,155203 * Y;_, — 0,031121 * Y;_3
(0,012286) (0,482991) (0,639564) (0,1796889)
+0,125294 * e,_; + greSka
(0,490585)

Posto je 0,125294/0,490585 = 0,255397 , a kriti¢na vrednost za t;,4 je 1,645 pa nema razloga
da odbacimo hipotezu H,.

Kurs dolar- jen

¥, = 1,763716 + 1,150452 % Y,_, — 0,074775 % Y,_, — 0,092892 x Y, 5 + e,

(2,273175)  (0,088538) (0,133537) (0,089580)

m test
é; = 0,969492 — 0,740264 * Y;_, + 0,867686 * Y;_, —0,137118 * Y;_3 + 0,742512 x ¢;_4
(2,586846) (0,972869) (1,136733) (0,194885) (0,977077)

Posto je 0,742512/0,977077 = 0,759932, a kriti¢na vrednost za t;,9 je 1,645 pa nema razloga da
odbacimo hipotezu H.

Za slucaj sa tri lagovane promenljive nema dokaza da postoji autokorelacija za kurs dolar- evro
odnosno dolar- jen.

2.4 . Odstupanja pokretnih proseka prvog reda

U nekim je okolnostima regresijsko odstupanje prikladnije modelirati procesom pokretnih
proseka nego autoregresivnim procesom. Najjednostavniji oblik procesa pokretnih proseka je
MA (1). On je predstavljen kao

& = U + Oup_q (za svako t),
gde u; zadovoljava sve klasicne pretpostavke. Vazi da je:

E(e) =0

o

Var(e) = 17763

Cov(e,e_s) =0 (zas=1)
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Cov(es, &r—5) = 0 (za ostale vrednosti)
Posto je
ut = gt - Hut_:l,

uzastopnom zamenom za U_q Us_p, ***, dobijamo

w = Y (—0) et (219)
s=0
Posto je koeficijent korelacije izmedu €; 1 &_4
6
P 1+0?

parametar prosecnog pokreta 8 moze se izraziti kao

1+/1—4p?

9 =
2p

Stoga se zahteva da je (1 — 4p?) = 0, ili, ekvivalentno, da je |p| < ; )

Ocenjivanje regresijskih koeficijenata modela sa odstupanjima MA (1) zasniva se na izrazu
(2.19) izraZzenom u obliku

U =& — Ogp_q + -+ (—0) ey + (—0)u, (2.19a)

Taj se rezultat upotrebljava za transformisanje regresijske jednacine tako da se pokretno
prosecno odstupanje &, zameni klasiénim odstupanjem u.. Pristup poznat kao priblizno
maksimalno verodostojno ocenjivanje ukljuuje pretpostavku da je u, jednako nuli. To
dovodi do sledeée transformisane jednacine:

Y =aW! +BXf +u,, (t=12,-,n)
gde su
Y=Y, —0Y_  + -+ (—0)1Y,,
We=1-0+-+(—0)1,
X=X, —0X,_1+ -+ (—-0)1X,,
ili, ekvivalentno,
Yo=Y, -0Y", (Yo = 0),
W =W, —ow_, (Wg =0),
X=X, —0X{_4 (X5 =0).
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Maksimiziranje funkcije verodostojnosti uz pretpostavku da je uy = 0 ekvivalentno je
minimiziranju

S =) 0 —aW; - pX;)’
s obziromna a, 8 i p.

2.5. Mesoviti proces autoregresivnih odstupanja i pokretnih proseka

Formulacija procesa generisanja odstupanja tokom vremena koja omogucava i autoregresivnu
i Semu sa pokretnim prosecima poznata je mesSoviti proces autoregresivnih odstupanja i
pokretnih proseka. Kad je autoregresija reda p i pokretni prosek reda g, proces se krace
oznacava sa ARMA (p, q). On je definisan kao

E = P1€t—1 T P&t Tt PpEr—p T U T+ O1ui—q + Oup o + - + gqut—q.

Tipic¢no je da su u praksi p i ¢ nespecificirani i da se odreduju, zajedno sa p i 6, primenom
Box- Jenkinsove metode na reziduale metode najmanjih kvadrata.

Ove modele ¢emo detaljnije izucavati u slede¢em delu rada.
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3. Analiza vremenskih serija
Ranije je uvedena definicija vremenske serije, a sada ¢emo se baviti njenim osobinama.

Sa teoretske tacke glediSta vremenska serija je familija slu¢ajnih promenljivih {Y;,t € T},
koja se naziva stohasticki proces.

Stroga stacionarnost vremenskih serija

1. Ocekivanje u(t) = E(Y;)
2. Varijansa 6%(t) = Var(Y;)
3. Autokovarijanse y(ty,t;) = Cov(Yyq, Ysr).

Vremenska serija je strogo stacionarna (stacionarna u uzem smislu) ako je zajedniCka
raspodela svakog skupa od n opazanja Y (t,),Y(t,), - Y(t,) ista kao zajednicka raspodela od
Y(t, +k),Y(t, + k), Y(t, + k) zasvakonik.

Prethodna definicija vazi za sve vrednosti n. Zamenjuju¢i n = 1, dobijamo u(t) =u i
02(t) = a2 za svako t. Ako zamenimo n = 2, dobijamo da je zajednicka raspodela od Y (t;) i
Y(t,) ista kao zajednicka raspodela od Y(t; + k) i Y(t, + k). Ako napiSemo t; + k = t,,
vidimo da je ovo isto kao raspodela od Y(t,) i Y(t, + k). Stoga, ovo zavisi samo od razlike
(t, — t;1) koja je nazvana lag. 1z ovoga sledi da autokovarijansnu funkciju y(t,, t,) mozemo
napisati kao y(k), gde je k=t,—t; lag. Stoga y(k) = Cov[Y(t),Y(t+ k)] je
autokovarijansni koeficijent na lagu k. y (k) se zove autokovarijansna funkcija.

Posto je Var Y(t) = Var Y(t + k) = 02 = ¥(0), definisaéemo autokorelacioni koeficijent
p(k) nalagu k kao

_y(k)

p(k) =50

p(k) se zove autokorelaciona funkcija.

Vremenska serija je slabo stacionarna (stacionarna u Sirem smislu) ako je njeno ocekivanje
konstantno i autokorelaciona funkcija zavisi samo od laga, tj.

E[lY(®)] = p iCov[Y(e),Y(t + k)] =y (k)

Osobine autokorelacione funkcije

1. Autokorelaciona funkcija je parna funkcija na lagu k, npr. p(k) = p(—k). Ova
osobina sledi iz rezultata
y(k) = Cov(Y, Yiyr) = Cov(Yi_k, Y1) koji je zbog stacionarnosti jednak sa y(—k)

2. Za datu autokorelacionu funkciju postojace samo jedan normalni proces.
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Modeli koji se koriste u modelovanju vremenskih serija mogu biti razli¢itog oblika i
predstavljaju razli¢ite stohasticke procese. Ti modeli su: (1) beli Sum, (2) slucajni hod, (3)
proces pokretnih proseka ( moving average (MA) process) , (4) autoregresivni (AR) proces,
(5) mesSoviti proces autoregresivnih odstupanja i pokretnih proseka ( an autoregressive
moving average (ARMA) process), (6) proces autoregresivnih integrisanih pokretnih proseka
( an autoregressive integrated moving average (ARIMA) process) itd.

3.1. Beli Sum

Ovo je diskretni proces {Y;} koji se sastoji od nezavisnih identi¢no raspodeljenih slu¢ajnih
promenljivih.

Vi =&
Ima konstantno ocekivanje i varijansu, a autokovarijansna funkcija je
y(k) = Cov(Yy,Yiyr) =0zak #0
Autokorelaciona funkcija je data sa

zak=0

(1
p(k)_{O zak #0

Beli Sum se uopsteno koristi za generisanje odgovora na impulse. On se jo$ koristi kao osnova
nekih generatora slucajnih brojeva.

3.2. Slucajni hod

Pretpostavimo da je {&,} beli §um sa sredinom p i varijansom 2. Tada ée proces {Y;} biti
sli¢ajni hod ako vazi

Yo=Y 1+¢&

Pretpostavimo sada da je Y jednako sa nula. Tada je proces:
Y1 =¢
YZ =Y1+82 =€1+82 ltd
Vazida je
t
Y, = &
i=1

Stoga E(Y;) = tu i var(Y,) = ta?. Posto se sredina i varijansa menjaju sa t, proces je
nestacionaran.
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3.3. Proces pokretnih proseka

U toku ovog rada ve¢ smo zapoceli proucavanje odstupanja pokretnih proseka pa ¢emo sada
detaljnije proucavati ovaj proces.Pretpostavimo da je {e;} beli Sum sa ocekivanjem u i
varijansom 2. Tada je proces {Y;} definisan sa

Yt' = 90£t + 91£t_1 + -+ Qmé‘t_m

nazvan proces pokretnih preseka reda m i1 oznacava se sa MA(m). PoSto su & neopazene
promenljive, skaliramo ih tako da je 8, = 1. Posto je E(¢;) = 0 za sve ¢, imamo da je

E(Y,) = 0. Takode, Var(¥;) = (X™,67)c? posto su & nezavisne sa zajedni¢kom varijansom

a?.

y(k) = Cov(Y, Yei)

m—k
_J)o? Z 0,6;x zak=01.2,..,m
i=0
0 zak>m
Razmatranjem Cov(Y;, Y, ) dobija se isti izraz pa stoga vazi y(—k) = y (k).

Autokorelaciona funkcija moze biti dobijena deljenjem y (k) saVar(Y;). Za MA proces,
p(k) = 0 za k > m, tj. ona je nula za lagove vece od reda procesa. Posto je y; nezavisno od ¢,
MA(m) proces je slabo stacionaran.

Da bi se olak3ala notacija koristimo operator laga L. On je definisan sa L'Y, = Y,_ j za sve J.
Stoga LY, = Y1, L?Y, = Y,_, LY, = Y44, itd.

Sa ovom notacijom MA(m) proces moze biti napisan kao (posto je 8, = 1)
Y, = (14 0,L+ 0,12+ +0,L™)e =0(L)s,
Polinom u L ima m korena i mozemo pisati
Y, =01-m L)1 —m,L)--- (1 —m,L)&;
gde su 4, 7y, ..., T, Koreni jednacine
Zm+0,7Zm 4+ 4+ 6, =0

Posle ocenjivanja modela mozemo radunati reziduale iz & = [8(L)] 1y, tako da [8(L)]?!
konvergira. Ovaj uslov je nazvan uslov invertibilnosti. Uslov za invertibilnost je da |m;| < 1
za sve i. Ovo implicira da MA (m) proces moze biti napisan kao AR(o0) proces.
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3.4 . Autoregresivni proces

Na pocetku rada samo proucCavali autoregresivna odstupanja pa ¢emo sada definisati

autoregresivni proces. Pretpostavimo da je {&,} beli um sa odekivanjem yu i varijansom o2,

Tada je proces {Y;} dat sa
Yi=a i+ o+ +a Y +& (3.1
nazvan autoregresivni proces reda » i oznacava se sa AR(7).
U terminima operatora laga L, AR proces (3.1) moze biti napisan kao
Y; = (a1 + a2 + -+ a, L)Y, + &

ili

(1-—aL —ayl?> — - —aLNY, = ¢ (3.2)
ili
Y; = ! &
(1-a,L —ayl? —-—a,L")
1

A=mDA - ml) A - L)
gde su 1y, 7y, ..., 7, koreni jednacine
" — 2"V —a, 27— o=, =0

Uslov da bi razvoj jednacine (3.2) bio validan i varijansa od Y; konac¢na je da |mr;| < 1 za sve
i.

Da bi se dobila autokovarijansna funkcija, pretpostavimo da je proces stacionaran i
posmatramo p(k). Da bismo ovo dobili mnozimo jednacinu (3.1) sa Y;_,, uzimamo
ocekivanja na svim uslovima i delimo sa Var(Y;) koja je po pretpostavci kona¢na. Ovo nam
daje

p(k) =a;plk =1+ +aplk—r1)

Zamenjujuéi k = 1,2, ..., r i oznacavajuci p(k) = p(—k) dobijamo jednacine za odredivanje r
parametara a4, @5, ..., &,. Ove jednacine su poznate kao Yule- Walker jednacine.

Za AR (2) proces, procedura je sledeca
Vi=a Vi +apYep + &
1, [ 7, su koreni jednacine

Zz_alz_a2=0
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Stoga |mr;| < 1 implicira da

a, +a? +4a,
2

Ovo daje
ata, <1
a;—a, >1
la,| <1
U sluéaju AR (2) procesa mozemo dobiti p(k) rekurzivno koriste¢i Yule- Walker jednacine.
Vazidaje
p(0) =1ip(1) = a;p(0) + azp(=1)
= a;p(0) + azp(1)
ili

a

p(1) = -

Stoga
p(2) = a;p(1) + azp(0)
af

= +a
1—a, 2

p(3) = a1p(2) + ap(1)

itd.
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3.5. MeSoviti proces autoregresivnih odstupanja i pokretnih proseka

Ovi modeli su kombinacija AR i MA modela i nazivaju se meSoviti modeli autoregresivnih
odstupanja i pokretnih proseka (ARMA modeli). ARMA (p, ¢) model je definisan sa

Yi=a Vi g+t apV e+ 0164+ + 06,
gde je {&,} beli sum sa sredinom nula i varijansom 2.
Koris¢enjem operatora laga L, mozemo ovo napisati kao
DY = p(L)e
gde su ®(L) i (L) polinomi reda p i g, respektivno, definisani kao
®(L) =1—ayL — ay[* — - — a,LP
o(L) =14 6,L+ 0,L* + -+ 6,L1

Za stacionarnost zahtevamo da koreni od ®(L) =0 leZze van jedinicnog kruga. Za
invertibilnost MA komponente, zahtevamo da koreni od ¢ (L) leZe van jedini¢nog kruga.

Autokorelaciona i autokovarijansna funkcija za ARMA model su mnogo komplikovanije
nego za AR i MA model.

Izvodenje autokorelacione funkcije za ARMA (1, 1) proces:

Vi =a1Ye g + &+ 0164
U terminima operatora laga L. ovo moZze biti napisano kao

Vi —ayYe g =& + 0184
ili

(1-a L)Y, =1+6,L)s,
ili

v _1+9L
t"1—al

&t

=1 +6L)A+al + a’Ll* + - )eg
=[1+(@+0)L+ala+0)L*+a?(a+0)L3+ -]
Posto je & beli sum sa varijansom o2 dobijamo
Var(Y,) = [1+ (a + 0)? + a?(a + 0)? + --- 162

a + 0)? 1+ 6%+ 2a6
=<1+¥>0—2 - - " 52

1— a? 1— a?
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Cov(Y,Yeq) =[(a+0) +ala+0)* + a*(a + 6)* + -+ 0?]

2
=<a+9+%>02
(a+0)(1+ab) ,
= o

1— a2

Stoga

Cov(Yy, Y1) B (a+6)(1+ ab)
Var(Y,) ~ 1462+ 2a6

p(1) =

Sukcesivne vrednosti od p(k) mogu biti dobijene iz rekurentne relacije p(k) = ap(k — 1) za
k > 2. Za AR (1) proces sa p(1) = a, p(1) za ARMA (1, 1) proces je ili > a ili < a §to
zavisi od togadalije 8 > 01ili 8 < 0, respektivno.

3.6. Proces autoregresivnih integrisanih pokretnih proseka

U praksi, vecina vremenskih serija su nestacionarne. Procedura koja je Cesto koriS¢ena za
konvertovanje nestacionarne serije u stacionarnu seriju je sukcesivno diferenciranje.
Definigemo operator A= 1 — L, tako da AY; = Y, — Y,_1, A%Y, = (Y, = Yi_y) — (Ye_y — Yip),
itd. Pretpostavimo da je A%Y, stacionarna serija koja moZe biti reprezentovana sa ARMA (p.q)
modelom. Tada se moze re¢i da Y; moze biti reprezentovano modelom autoregresivnih
integrisanih pokretnih preseka ARIMA (p, d, q).

Primer 2: ARIMA modeli u Statgraphics-u

Kurs dolar- evro

Time Series Flat for kurs

kurs

Slika 3: Promene kursa u periodu od Januara 2000 do Decembra 2010
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Estimated Autocorrelations for kurs

Lower 95,0% Upper 95,0%

Lag |Autocorrelation  |Stnd. Error | Prob. Limit Prob. Limit
1 0,985024 0,0870388  [-0,170593 0,170593
2 0,960989 0,149254 -0,292534 0,292534
3 0,936972 0,190445 -0,373266 0,373266
4 0,914952 0,222646 -0,436378 0,436378
5 0,892421 0,249509 -0,48903 0,48903
6 0,872719 0,27262 -0,534327 0,534327
7 0,853145 0,293022 -0,574313 0,574313
8 0,830481 0,311271 -0,610082 0,610082
9 0,803779 0,327628 -0,64214 0,64214
10 [0,774358 0,342241 -0,670781 0,670781
11 0,745078 0,355266 -0,69631 0,69631
12 [0,717681 0,366913 -0,719138 0,719138
13 0,693497 0,377398 -0,739688 0,739688
14 |0,668573 0,386932 -0,758374 0,758374
15 0,642296 0,395587 -0,775337 0,775337
16  [0,614846 0,40341 -0,79067 0,79067
17 10,585336 0,410448 -0,804464 0,804464
18 [0,552434 0,416723 -0,816765 0,816765
19 [0,516571 0,422235 -0,827567 0,827567
20 [0,481005 0,426996 -0,836898 0,836898
21 0,447626 0,431081 -0,844905 0,844905
22 [0,415186 0,434588 -0,851779 0,851779
23 0,38282 0,437583 -0,857648 0,857648
24 10,352627 0,440113 -0,862607 0,862607

Tabela 2: Ocenjene autokorelacije za reziduale kursa dolar- evro

U ovom slucaju, 11 od 24 koeficijenata autokorelacije su statisticki znacajni na nivou
poverenja od 95 %, sa najve¢om vrednos$¢u na prvom lagu Sto implicira da serija mozda nije u
potpunosti slucajna. Beli Sum za ARIMA modele mora biti stacionaran, $to znac¢i da su
ocekivana vrednost serije i njena autokovarijansna funkcija nezavisni od vremena. Standardan
nacin da se proveri nestacionarnost je da se nacrta serija i njena autokorelaciona i parcijalna
autokorelaciona funkcija.

Estimeted Autocorrelations for kurs
1F T T T T =
» 08 -]
c L -
2 L i
s o HHHDDUD ]
[ [ ]
é L i
g 2r ]
2 - ]
< - J
06 - 7
Ak, . . . . ]
0 5 10 15 20 p:3)

Slika 4: Autokorelaciona funkcija za kurs dolar-evro
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Partial Autocorrelations

Estimated Partial Autocorrelations for kurs
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Slika 5: Parcijalna autokorelaciona funkcija za kurs dolar-evro

Ako je serija nestacionarna, njena autokorelaciona funkcija ¢e polako opadati i serija se mora
tranformisati u stacionarnu pre nego Sto se primene ARIMA modeli. To radimo tako §to
diferenciramo seriju. Posto je to ovde slucaj prvo diferenciramo seriju.

Estimated Autocorrelations for adjusted kurs

Lower 95,0% Upper 95,0%

Lag |Autocorrelation  |Stnd. Error | Prob. Limit Prob. Limit
1 0,32733 0,0873704  |-0,171243 0,171243
2 -0,0685129 0,0962777  |-0,188701 0,188701
3 -0,076991 0,0966491 -0,189429 0,189429
4 -0,052172 0,0971162  |-0,190345 0,190345
5 -0,0358649 0,0973299  1-0,190763 0,190763
6 0,0202508 0,0974307 _ 1-0,190961 0,190961
7 0,0219271 0,0974629  1-0,191024 0,191024
8 0,0259532 0,0975005  ]-0,191098 0,191098
9 0,0547886 0,0975532  ]-0,191201 0,191201
10 |-0,0198418 0,0977878  |-0,191661 0,191661
11 -0,0375339 0,0978186  |-0,191721 0,191721
12 [-0,0944237 0,0979284  1-0,191937 0,191937
13 -0,0390674 0,098621 -0,193294 0,193294
14 [0,0287118 0,0987391 -0,193525 0,193525
15 0,0268003 0,0988028  |-0,19365 0,19365
16 10,0576774 0,0988582  1-0,193759 0,193759
17 10,108346 0,0991148  |-0,194262 0,194262
18 [0,151423 0,100015 -0,196026 0,196026
19  10,101841 0,10175 -0,199426 0,199426
20 -0,0497999 0,102525 -0,200946 0,200946
21 -0,05394 0,102709 -0,201307 0,201307
22 [-0,0343687 0,102925 -0,201731 0,201731
23 -0,135607 0,103013 -0,201902 0,201902
24 [-0,0507415 0,104367 -0,204556 0,204556

Tabela 3: Ocenjene autokorelacije reziduala za deferenciranu vremensku seriju
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Estimated Autocorrelations for adjusted kurs
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Slika 6: Ocenjene autokorelacije za diferenciranu vremensku seriju

Estimated Partial Autocorrelations for adjusted kurs

Partial Lower 95,0% Upper 95,0%
Lag |Autocorrelation  |Stnd. Error | Prob. Limit Prob. Limit
1 0,32733 0,0873704  |-0,171243 0,171243
2 -0,196737 0,0873704  |-0,171243 0,171243
3 0,0165975 0,0873704  |-0,171243 0,171243
4 -0,0479202 0,0873704  |-0,171243 0,171243
5 -0,0157619 0,0873704  1-0,171243 0,171243
6 0,0328512 0,0873704  |-0,171243 0,171243
7 -0,00868268 0,0873704  |-0,171243 0,171243
8 0,0278815 0,0873704  |-0,171243 0,171243
9 0,0450147 0,0873704  [-0,171243 0,171243
10 |-0,0583764 0,0873704  |-0,171243 0,171243
11 0,00822622 0,0873704  [-0,171243 0,171243
12 [-0,101906 0,0873704  |-0,171243 0,171243
13 10,0318802 0,0873704  |-0,171243 0,171243
14 10,0116895 0,0873704  |-0,171243 0,171243
15 [-0,00670605 0,0873704  1-0,171243 0,171243
16 10,0637332 0,0873704  |-0,171243 0,171243
17 10,0746744 0,0873704  |-0,171243 0,171243
18 10,121578 0,0873704  |-0,171243 0,171243
19 10,0490467 0,0873704  |-0,171243 0,171243
20 [-0,0767915 0,0873704  |-0,171243 0,171243
21 0,0436841 0,0873704  |-0,171243 0,171243
22 |-0,0485391 0,0873704  |-0,171243 0,171243
23 [-0,145881 0,0873704  1-0,171243 0,171243
24 10,0347758 0,0873704  |-0,171243 0,171243

Tabela 4: Ocenjene parcijalne autokorelacije reziduala za deferenciranu vremensku seriju
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Estimated Partial Autocorrelations for adjusted kurs
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Slika 7: Ocenjene parcijalne autokorelacije za diferenciranu vremensku seriju

Na osnovu oblika autokorelacione i parcijalne autokorelacione funkcije sledi da bi
odgovarajuc¢i model bio ARIMA(2,1,0) model.

Ako izabrani ARIMA model dobro fituje podatke, reziduali bi trebalo da budu slucajni i svi
,, pravougaonici‘“ bi trebalo da ostanu unutar granica. Ako neki ,, pravougaonik® prevazilazi
granicu to je znak statisticki znacajne autokorelacije izmedu reziduala.

Residual Autocorrelations for adjusted kurs
ARIMA(2,1,0) with constant
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Slika 8: Rezidualne autokorelacije za ARIMA (2,1,0) model
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Residual Partial Autocorrelations for adjusted kurs
ARIMA(2,1,0) with constant
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Slika 9: Rezidualne parcijalne autokorelacije za ARIMA (2,1,0) model

13

Posto su ovde svi ,, pravougaonici
ARIMA (2,1,0) odgovarajuci.

‘ unutar granica jo$ jednom potvrdujemo da je model

Kurs dolar-jen

Time Series Flat for Cd_1
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Slikal0: promene kursa u periodu od Januara 2000 do Decembra 2010

Estimated Autocorrelations for Col_1

Lower 95,0% Upper 95,0%
Lag |Autocorrelation  |Stnd. Error |Prob. Limit Prob. Limit
1 0,954995 0,0870388  [-0,170593 0,170593
2 0,902385 0,146267 -0,286679 0,286679
3 0,842926 0,183663 -0,359973 0,359973
4 0,789334 0,210944 -0,413444 0,413444
5 0,740803 0,232245 -0,455192 0,455192
6 0,704909 0,249505 -0,489021 0,489021
7 0,67927 0,264162 -0,517748 0,517748
8 0,658199 0,277078 -0,543065 0,543065
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9 ]0,633895 0,28868 -0,565804 0,565804
10 |0,597656 0,29904 -0,586108 0,586108
11 |0,552234 0,307956 _ |-0,603583 0,603583
12 [0,502033 0315369 |-0,618112 0,618112
13 |0,452623 0321366 |-0,629867 0,629867
14 [0,40255 0,32616 -0,639262 0,639262
15 0,350154 0,329902 _ |-0,646597 0,646597
16 |0,29964 0332706 |-0,652092 0,652092
17 |0,257969 0334744 |-0,656087 0,656087
18 |0,217641 0336247 |-0,659032 0,659032
19 0,179262 0337312 |-0,661121 0,661121
20 |0,139473 0338033 |-0,662534 0,662534
21 |0,0991268 0,338469  |-0,663388 0,663388
22 0,0613402 0338689 |-0,663819 0,663819
23 |0,014313 0338773 |-0,663984 0,663984
24 |-0,0355328 0338777 |-0,663992 0,663992

Tabela 5: Ocenjene autokorelacije za reziduale kursa dolar- jen

U ovom slucaju, 10 od 24 koeficijenata autokorelacije su statisticki znacajni na nivou
poverenja od 95 %, sa najve¢om vrednoS¢u na prvom lagu Sto implicira da serija mozda nije u
potpunosti sluc¢ajna pa je moramo diferencirati.

Autocorrelations

Estimated Autocorrelations for Col_1

T T T
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Slika 11: Autokorelaciona funkcija za kurs dolar-jen
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Estimated Autocorrelations for adjusted Col_1
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Slika 12: Ocenjene autokorelacije za diferenciranu seriju kursa dolar- jen

Estimated Partial Autocorrelations for Col_1
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Slika 13: Ocenjene parcijalne autokorelacije za diferenciranu seriju kursa dolar- jen.

1z oblika auotkorelacione i parcijalne autokorelacione funkcije se dobija da je model

slu¢ajnog hoda najadekvatniji za podatke kursa dolar-jen.
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4. Ocenjivanje modela

4.1 . Ocenjivanje AR modela

Ocenjivanje AR modela je direktno. Ocenjujemo ih metodom najmanjih kvadrata
minimiziranjem Y, £2.

Pre ocenjivanja modela treba odrediti red autoregresije, p. Jedna od najce$¢ih metoda za izbor
reda p je Akaike FPE kriterijum.

Biramo red p minimiziranjem

1+
FPE=65(1+ p)
n

gde je 65 ocena od 02 = var(&,) kada je red autoregresionog procesa p, tj.,
65 =SSR/(n—p—1).
4.2. Ocenjivanje MA modela
Razmatramo MA(2) model
Yt = ll + St + 0181_-_1 + Hzgt_z

U sluéaju MA modela, ne mozemo odrediti Y, e? kao jednostavnu funkciju opaZenih y i
parametara u AR modelima. Moze se primeniti grid- search procedura predloZena od Box i
Jenkins. U ovoj proceduri raunamo & pomocu sukcesivnih zamena za svaku vrednost od
(84, 8,) dajuti neke pocetne vrednosti, 4 = y i &gy = €_; = 0. Tada za MA(2) model vazi,

& =YV1—HU
& =Y, — 1 — 015
&=y —pU—016_1—06_, zat =3

Ove sukcesivne vrednosti od & mogu biti generisane i ). €2 moZe biti izraunato za svaki
skup vrednosti (64, 6,).

Ova procedura nije primenljiva ako imamo puno parametara u MA procesu.
4.3. Ocenjivanje ARMA modela

Ponovo se primenjuje grid- search procedura za MA komponentu. Razmatramo ARMA(2, 2)
model

Yt = alyt-_l + azyt_z + gt’ + glgt—l + Hzgt_z

Ovo moze biti napisano kao
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(1 =L — ayL?)Y, = & + 6161 + 0,6,
ili
v - 1
E7 11— L — a,l?

(&t + 61601 + 0260 5) (4.1)

Neka je

1

7, =
t 1—a1L—a2LZSt

Dalje vazi da je

Ly —Ze g —Qplpp = & (4.2)

Iz jednacine (4.1) imamo

Yo =2+ 0121 +0,Z;,
ili

Ze =Yy =612y 4 — 037,

Grid- search procedura je slede¢a: Pocinjemo sa Z, = Z_; = 0, generiSemo sukcesivne
vrednosti od Z; za razli¢ite skupove vrednosti za (6;, 6,) u regionu datim sa

6, +6,>-1
6,—6,>-1
16, <1
kao sledece:
Z1 =Y
Z; =Y, —6,Z,
Zi =Y, —0,Z; 1 —0,Z, 5, zat=3

Mi tada koristimo generisane Z; za ocenjivanje parametara (a4, @,) u jednacini (4.2) pomocéu
metode najmanjih kvadrata. Mi biramo one vrednosti (6;,6,) koje minimiziraju Y, £Z.
Odgovarajuce vrednosti @; 1 @, daju ocene od @4 i a5.

Za ARIMA modele procedura opisana iznad se koristi posle sukcesivnog diferenciranja serije
sve dok ne postane stacionarna.

43



Master rad : Autokorelacija i autlajeri u predvidanju vrednosti kursa

4.3.1. Reziduali iz ARMA modela

Posle dobijanja ocena parametara (a4, a,, 64, 6,), dobijamo predvidene reziduale iz jednacine
(4.2). Imamo

€ =L —Zpq — Ly
Z: su dobijene iz Y i konacnih ocena 6, i 6,.

Alternativni na¢in dobijanja reziduala je reSavanje ARMA (2, 2) modela proSirenjem izraza u
terminima operatora laga L. Primetimo da model (1 — a;L — a,L?)y, = (1 + 6,L + 6,1%)e,
daje

St- = (1 + 91L + 92L2)_1(1 - alL - azLZ)yt
Posto je ovo stepena serija u L, moramo je napisati kao
(A + 1L + v, L2 + 3L + 74l + )y,

Moramo pronaéi y;. Ovo moze biti u¢injeno pomoéu (1 + 8;L + 6,L2)(1 + y,L + y,L* +
Y33 + v, L + ) = (1 — a; L — a,L?) i izjednaGavanjem koeficijenata od stepena L. Ovo
daje

koeficijentod L= 6; + y; = —a; iliy; = —(a; + 6;)

koeficijent od L2 = 0, + 0y, + ¥, = —a, iliy, = —(ay + 60,) + 0, (a; + 6;)
koeficijent od L3 = 01y, + 0,7, + v3 = 0 iliyz = —(8,y, + 0,y,)

Ostatak od y moze biti dobijen rekurzivno iz relacije

koeficijent od L/*1 = Yi+1 = —(Blyj + Bzyj_l)

Kada dobijemo y;, mozemo napisati & = Y; + ¥1Yt—1 + V2Yi—2 + - 1 dobiti ocenjene

reziduale & zamenjujuéi y umesto y.

Ocenjivanje kursa dolar- evro

Ocenjujemo ARIMA (2, 1, 0) model

ARIMA Model Summary

Parameter |Estimate Stnd. Error t P-value
AR(1) 0,396141 0,0865175 4,57874 0,0000
AR(2) -0,19837 0,0865972 -2,29072 0,0236
Mean -0,00173535 10,00230225 [-0,753764 ]0,4524
Constant -0,00139215

Backforecasting: yes
Estimated white noise variance = 0,000449829 with 128 degrees of freedom
Estimated white noise standard deviation = 0,0212092

Tabela 6: Ocenjeni koeficijenti ARIMA (2,1,0) modela
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4.4 . Procenjivanje adekvatnosti modela

Za procenjivanje adekvatnosti primenjuju se dva kriterujuma: Akaike informacioni kriterijum
(AIC) 1 Bajesovski informacioni kriterijum (BIC).

Ako je p ukupan broj ocenjenih parametara, vazi
AIC(p) = nlogé; + 2p
BIC(p) = nlogdy + plogn

Ovde je n veli¢ina uzorka. Ako je SSR rezidualna suma kvadrata, ), &7, tada je 67 =
SSR/(n — p). Ako razmatramo nekoliko ARMA modela, biramo onaj sa najmanjim AIC ili
BIC. (Dva kriterijuma mogu voditi ka razli¢itim zakljuc¢cima). Zatim treba proveriti obrazac
autokorelacije reziduala da bi bili sigurni da ne postoji autokorelacija. Moze se posmatrati
autokorelacija prvog reda u rezidualima. Kod autoregresivnih modela koristimo Durbin h- test
ili m test.

Kurs dolar- evro

AIC kriterijum za ARIMA (2, 1, 0) model je —7,68107

BIC kriterijum za ARIMA (2, 1, 0) model je —7,63739
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5. Predvidanje iz ARIMA modela

Predvidanje iz ARMA (2, 2) modela

Pretpostavimo da imamo ocenjeni model sa n opaZanja i zelimo da predvidimo y,, ;. Ovo je
tzv. prognoza unapred za k perioda. Ona je oznaena sa ¥, , gde n daje vremenski period
kada je prognoza nalinjena, a k& oznaCava vremenski period unapred za koji je prognoza
nacinjena. Poc¢injemo sa k = 1 tako da nam treba prognoza od y,,,; u periodu n. Imamo

Yne1 = O Yn + QYn_q + &y + 016, + 0264

Opazamo y,, 1 y,_1, a &, 1 &, mozZemo zameniti predvidenim rezidualima. Jedino §to je
nepoznato je &, 1 njega zamenjujemo njegovom ocekivanom vrednoséu nula. Stoga

Ina = @Y + @pYn-1 + 0,6, + 0,6,
Neka je sada k = 2. Vazi da je

Yniz = Q1Ynt1 + QoYn + Enya + 016441 + 028,

Zamenjujemo &4, 1 &,41 Njihovim ocekivanim vrednostima nula. y,,; nije poznato, ali
imamo prognozu ¥, ;. Stoga dobijamo

Inz = Q1yn1 + Q2¥n + 024,
Procedura je sledeca:

NapiSemo izraz za y,,
Zamenimo sve buduce vrednosti y,,; (j > 0,j < k) njihovim prognozama

Zamenimo sve &,y ; (j > 0) vrednoscu nula.

el A e

Zamenimo sve &,_; (j < 0) predvidenim rezidualima.

Predvidanje kursa dolar- evro

Forecasting - kurs
Data variable: kurs

Number of observations = 132
Start index = 1,0
Sampling interval = 1,0

Forecast Summary

Nonseasonal differencing of order: 1

Forecast model selected: ARIMA(2,1,0) with constant
Number of forecasts generated: 36

Number of periods withheld for validation: 12

46



Master rad : Autokorelacija i autlajeri u predvidanju vrednosti kursa

Estimation Validation
Statistic | Period Period
RMSE 0,0207075 0,0254593
MAE 0,0160596 0,0213281
MAPE 1,84534 2,82334
ME -0,000223887  10,00630568
MPE -0,0499672 0,820999

Tabela 7: Test statistike za period ocenjivanja i potvrdivanja

ARIMA Model Summary

Parameter |Estimate Stnd. Error t P-value
AR(1) 0,401588 0,0907854 4,42348 0,000021
AR(2) -0,20031 0,0906903 -2,20872 0,028974
Mean -0,00222813  [0,00236291 -0,942958 10,347479
Constant -0,00177965

Backforecasting: yes
Estimated white noise variance = 0,000429493 with 128 degrees of freedom
Estimated white noise standard deviation = 0,0207242
Number of iterations: 1

Tabela 8: Ocenjeni koeficijenti za ARIMA(2,1,0) model

Svaka od test statistika je zasnovana na greskama prognoze jedan korak unapred, koje su
razlike izmedu vrednosti podataka u vremenu ¢ i prognoze te vrednosti nacinjene u vremenu
t-1. Prve tri test statistike mere opseg greSaka, bolji model da¢e manju vrednost. Poslednje
dve test statistike mere pristrasnost. Bolji model dac¢e vrednosti bliske nuli. Tabela pokazuje
test statistike i za period ocenjivanja i za period potvrdivanja. Ako su rezultati znatno losiji u
periodu potvrdivanja, to znac¢i da model najverovatnije nece tako biti dobar u predvidanju
buducih vrednosti kao drugi o¢ekivani modeli.

F;(k) = prognoza za vreme t + k na¢injena u vremenu ¢
e, = greSka prognoziranja jedan period unapred koja je izracunata iz

ec =Y, —F1(1)

Posto su m opazanja na kraju vremenske serije zadrzana u svrhe potvrdivanja, test statistike su
sledece:

m 2
i=1Cn+i

m

RMSE = — the root mean squared error

Zﬁ1|3n+i/Yt+i|

MAPE =100 % — the mean absolute percentage error
ﬁllenﬂ'l
MAE = —————— — the mean absolute error
Yt enti
ME = % — the mean error
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m en+ti
=1 Yoti
MPE = 100 0 the mean percentage error

Forecast Table for kurs
Model: ARIMA(2,1,0) with constant
V = withheld for validation

Period |Data Forecast Residual

1,0 0,987

2.0 1,016 |0,988622 |0,0273776

3,0 1,036 |1,02469  |0,0113075

4.0 1,058 |1,03644  0,0215569

5.0 1,102 |1,06105  |0,0409509

6,0 1,053 |1,11348  |-0,0604834
7.0 1,065 [1,02273  |0,0422711

8,0 1,106 |1,07785  |0,0281454

9,0 1,148 |1,11828  |0,0297183

10,0 1,172 |1,15487  |0,0171257
11,0 |1,168 |1,17145  |-0,00344545
12,0 |11 |1,15981  |-0,0488066
13,0 |1,065 |1,08713  |-0,0221311
14,0 1,085 |1,05616  |0,0288351
15,0 1,101 |1,10047  |0,000533661
16,0 LI19 |1,10164  |0,0173604
17,0 |1,144 |1,12124 _ |0,022756
18,0 L1701 |1,14865  |0,0223455
190 1,161 |1,17506  |-0,0140555
20,0 1,109 |1,1498 20,0407961
21,0 |1,096 |1,08834  [0,00765912
22,0 1,104 |1,09942  |0,0045842
230 |1,126 |1,10804 |0,0179629
24,0 1,12 |1,13145  |-0,0114528
250 |1,133 |11114 0,021596
26,0 1,149 |1,13764  |0,0113572
270 |L141 [1,15104 |-0,0100417
28,0 1,128 |1,1328 ~0,00480269
290 |1,089 |1,1226 -0,0336022
30,0 1,045 |1,07416  |-0,0291624
31,0 |1,008 [1,03336  |-0,0253626
32,0 1,023 |1,00018  |0,0228248
330  |1,019 [1,03466  |-0,0156556
34,0 1,019 |1,01261 _ |0,00639065
350 [0,998 [1,01802  |-0,0200216
360  |0,982 |0,987787 |-0,005787
37,0 0,94  |0,978001 |-0,0380014
380  |0,928 |0,924559 |0,00344139
390 0,927 |0,929814 |-0,00281429
40,0 0,92 0927222 |-0,00722247
41,0 0,864 [0,91561  |-0,0516095
420 0,857 |0,841134 |0,0158664
430 0,88 |0,863627 |0,0163734
440 0,897 |0,888859 |0,00814097
450 0,889 [0,89744  |-0,00844022
46,0 |0,855 |0,880602 |-0,0256024
470 0,853 |0,841169 |0,0118312
48,0  |0,813 |0,857228 |-0,0442277
490 0,793 [0,795557 |-0,00255745
50,0 |0,791 [0,791201 |-0,00020097
510 |0,816 |0,792423 |0,0235766
520 |0,834 |0,824661 |0,00933934
530  |0,832 |0,834441 |-0,00244119
540  |0,823 |0,825812 |-0,0028116
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550 0,815 ]0,818007 |-0,00300667
56,0 |0,82 |0,81181  |0,00818957
570 |0,818 |0,821831 |-0,00383076
580  |0,801 |0,814416 |-0,0134156
590  |0,769 |0,792794 |-0,023794
60,0 |0,745 |0,757775 |-0,0127748
61,0 |0,763 |0,739992 |0,0230079
62,0 |0,768 [0,773256 |-0,00525635
63,0 |0,759 |0,764623 |-0,00562271
640  [0,773 |0,752605 |0,0203955
650  |0,789 |0,778645 |0,0103546
66,0 |0,823 [0,790841 |0,0321586
67,0 |0,83  |0,831669 |-0,00166938
630 |0,813 [0,824221 |-0,0112209
69,0 |0,817 |0,802991 |0,0140088
70,0 |0,831 |0,820232 |0,010768
710 |0,848 |0,834041 |0,0139587
720 0,843 [0,850243 |-0,00724301
730 |0,825 |0,835807 |-0,0108071
740  [0,838 [0,816993 |0,0210067
750 |0,831 |0,845047 |-0,0140466
76,0  |0,814 |0,823805 |-0,00980521
770 0,783 [0,806796 |-0,0237955
780  [0,79 |0,772176 |0,0178236
790 0,788 0,797241 |-0,00924106
80,0 |0,781 |0,784015 |-0,003015
81,0 0,785 [0,77681  |0,00819015
82,0 |0,792 |0,786229 |0,00577114
83,0 0,776 [0,79223  |-0,0162302
840  |0,758 |0,766393 |-0,00839277
850 0,769 [0,752197 ]0,0168033
86,0  |0,764 |0,775243 |-0,0112434
870 0,755 [0,758009 |-0,003009
830 |0,74 |0,750608 |-0,0106076
89,0 0,74 [0,733999 |0,00600069
90,0 |0,745 |0,741225 |0,00377501
91,0 0,729 |0,745228 |-0,0162283
920 |0,734 [0,719793 |0,0142066
930 [0,719 |0,737433 [-0,0184332
940  [0,703 |0,710195 |-0,00719498
950 0,681 |0,6978 -0,0167996
96,0  |0,687 |0,67359  |0,0134096
97,0 0,68 |0,692037 |-0,0120367
980  |0,679 |0,674207 |0,00479263
990  |0,644 [0,678221 |-0,0342209
100,0  |0,635 |0,628365 |0,00663492
1010 |0,643 |0,636617 |0,00638311
102,0  |0,643 |0,646236 |-0,00323583
103,0 |0,635 |0,639618 |-0,00461787
104,0 0,669 |0,630008 |0,0389924
1050 0,697 |0,682477 |0,0145232
106,0 |0,753 ]0,699654 |0,0533457
107,0 |0,786 |0,768101 |0,0178994
108,0 0,745 |0,786255 |-0,0412554
1090 |0,758 |0,720145 |0,037855
110,0  |0,781 |0,769654 |0,0113463
11,0 0,767 [0,785853 |-0,0188528
112,0 0,757 |0,754991 |0,002009
113,0 0,732 [0,754009 |-0,0220088
1140 |0,714 |0,722184 |-0,00818375
1150 |071  |0,71 4,96999E-7
1160 0,701 |0,71022 _ |-0,00921957
1170 0,687 [0,696407 |-0,00940729
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118,0 0,675 10,681401 [-0,0064009
119,0 0,67 0,671206 |-0,00120563
120,0 0,686 10,668616 [0,0173839
121,0 0,7 0,691647 [0,0083527 \%
122,0 0,731 ]0,700638 0,0303624 \Y
123,0 0,737 10,738865 [-0,00186523 \%
124,0 0,747 10,73142 0,0155797 \Y
125,0 0,795 10,748034 ]0,0469656 \%
126,0 0,819 ]0,810493 [0,00850653 \Y
127,0 0,782 10,817244 [-0,0352436 \%
128,0 0,775 10,760554 10,0144458 \Y
129,0 0,764 10,777821 [-0,0138207 \%
130,0 0,72 0,759205 ]-0,039205 \Y
131,0 0,734 10,702754 {0,0312461 \%
132,0 0,757 10,746656 10,0103438 \Y
Lower 95,0% Upper 95,0%
Period |Forecast Limit Limit
133,0 0,761653 10,720646 0,802659
134,0 0,757134 ]0,686531 0,827737
135,0 0,752608 10,662571 0,842645
136,0 0,749916 ]0,645976 0,853856
137,0 0,747962  10,632329 0,863595
138,0 0,745936 ]0,619575 0,872298
139,0 0,743735 10,60735 0,88012
140,0 0,741477 10,595725 0,887229
141,0 0,739231 10,584691 0,893772
142,0 0,737002 10,574157 0,899847
143,0 0,734777 10,564033 0,905521
1440 0,732551 0,554256 0,910846
145,0 0,730322 |0,544783 0,915862
146,0 0,728094 10,535582 0,920606
147,0 0,725866 [0,526626 0,925106
148,0 0,723638 [0,517889 0,929386
149,0 0,72141 0,509352 0,933467
150,0 0,719181 0,500998 0,937365
151,0 0,716953  10,492811 0,941096
152,0 0,714725 10,484778 0,944672
153,0 0,712497 10,476888 0,948106
154,0 0,710269 10,469131 0,951406
155,0 0,708041 [0,461498 0,954583
156,0 0,705813  10,453982 0,957644
157,0 0,703584  |0,446573 0,960596
158,0 0,701356  10,439268 0,963445
159,0 0,699128 10,432058 0,966198
160,0 0,6969 0,42494 0,96886
161,0 0,694672 10,417909 0,971435
162,0 0,692444  10,410959 0,973929
163,0 0,690216 ]0,404087 0,976344
164,0 0,687988 10,39729 0,978686
165,0 0,685759 10,390563 0,980956
166,0 0,683531 10,383903 0,983159
167,0 0,681303 ]0,377309 0,985298
168,0 0,679075 10,370776 0,987375

Tabela 9: Prognoziranje vrednosti kursa dolar-evro
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Model Comparison
Data variable: kurs

Number of observations = 132
Start index = 1,0

Sampling interval = 1,0

Number of periods withheld for validation: 12

Models

(A) ARIMA(2,1,0) with constant
(B) Linear trend = 1,11906 + -0,00413479 t
(C) Simple moving average of 3 terms
(D) Simple exponential smoothing with alpha = 0,9999
(E) Brown's linear exp. smoothing with alpha = 0,7795

Estimation Period

Model _|RMSE MAE MAPE __|[ME MPE

(A) 0,0207075_ [0,0160596 [1,84534 [-0,000223887  [-0,0499672
(B) 0,0676194  10,055175 6,38599  |4,16334E-17 -0,500228
(©) 0,0325482 [0,0249687 [2,85184 [-0,00585185  |-0,781579
D) 0,022327 0,0175089 12,006 -0,00250862 -0,334645
(E) 0,0247651 _[0,0191031 _ [2,1853  [0,000447682  [0,0684301
Tabela 10: Test statistike izracunate za period ocenjivanja
Model _|RMSE RUNS _[RUNM__[AUTO _[MEAN __[VAR

(A) 0,0207075 _|OK OK OK OK *

(B)  0.0676194 [#** [+ ** oK **

(D) 0,022327  [** OK OK OK *

(E) 0,0247651 _|* OK OK OK **
Tabela 11: Testovi za ispitivanje modela

Validation Period

Model _|RMSE MAE MAPE __|ME MPE

(A) 0,0254593  [0,0213281 [2,82334 [0,00630568  [0,820999
(B) 0,163516 _ [0,15908 20,9067 _[0,15908 20,9067
(©) 0,0363344 [0,0322778  [4,26237 [0,0107222 1,36231
(D) 0,0264156 _ [0,0224177 _[2,95788 0,0059172 0,760216
(E) 0,0294494 [0,0222705  [2,94714 [0,000900868 [0,13445

Tabela 12: Test statistike izracunate za period potvrdivanja

RUNM = racuna broj puta koliko serija se pomera iznad ili ispod svoje medijane i taj je broj
uporeden sa o¢ekivanom vredno$c¢u za vremensku seriju koja je slucajna. Mala p- vrednost
pokazuje da reziduali nisu u potpunosti slucajni.

AUTO = Box — Pierce test: konstruiSe se test statistika zasnovana na prvih k rezidualnih

autokorelacija izraCunavajuci
k

Q =n2ri2

i=1
Test statistika je uporedena sa hi- kvadrat raspodelom sa k stepeni slobode. Mala p- vrednost
pokazuje da reziduali nisu u potpunosti slucajni.

MEAN = test za razliku u oCekivanju izmedu prve i druge polovine
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VAR = test za razliku u varijansi izmedu prve i druge polovine
OK = nije znacajno (p >= 0,05)

«=marginalno znacajno (0,01 < p <= 0,05)

x+= znacajno (0,001 < p <=0,01)

***= visoko zna¢ajno (p <= 0,001)

ARIMA model i za period ocenjivanja i za period potvrdivanja ima najmanju RMSE , MAE
i MAPE. Izabrani ARIMA model prolazi 4 testa (4 znaka OK) od ukupno 5 pa sledi da je
model najverovatnije odgovarajuci za predvidanje kursa. Model nije prosao jedino VAR test.
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6. Detekcija autlajera

Otkrivanje autlajera je primarni korak u mnogim data- mining aplikacijama. Detekcija
autlajera za data- mining je Cesto zasnovana na merama udaljenosti, klaster i prostornim
metodama.

U mnogim zadacima analize podataka velik broj promenljivih je bilo evidentirano ili
uzorkovano. Jedan od prvih koraka ka dobijanju koherentne analize je otkrivanje udaljenih
opazanja. lako su autlajeri Cesto smatrani greskom ili Sumom, oni mogu nositi vaznu
informaciju. Otkriveni autlajeri mogu voditi ka pogresnoj specifikaciji modela, pristrasnoj
oceni parametara i netacnim rezultatima. Stoga je vazno identifikovati autlajere pre
modelovanja i analize.

Tacna definicija autlajera Cesto zavisi od sakrivenih pretpostavki u pogledu na strukturu
podataka i metod detekcije. Hawkins (Hawkins, 1980) definiSe autlajer kao opazanje koje
mnogo odstupa od drugih opazanja kao sumnja koja je bila generisana razliCitim
mehanizmom. Barnet i Lewis (Barnett i Lewis, 1994) ukazuju da udaljeno opazanje, ili
autlajer, je opazanje koje deluje da odstupa upadljivo od drugih ¢lanova uzorka u kom se
dogada. Johnson (Johnson, 1992) definisSe autlajer kao opazanje u skupu podataka koje deluje
da je nekonzistentno sa ostatkom skupa podataka.

Metode otkrivanja autlajera su predlagane za brojne aplikacije, kao Sto su otkrivanje prevara
sa kreditnim karticama, klinicke studije, analize neregularnosti glasanja, ¢iS¢enje podataka,
upad na mreze, predvidanje vremena, geografski informacioni sistemi, i drugi data- mining
zadaci.

Metode otkrivanja autlajera mogu biti podeljene na univarijantne i multivarijantne metode.
Pored ovog metode otkrivanja autlajera se mogu podeliti na parametarske (statisticke) metode
i neparametarske metode. StatistiCke parametarske metode ili pretpostavljaju poznatu osnovnu
raspodelu opazanja ili su zasnovane na statistiCkim ocenama nepoznatih parametara
raspodele. Ove metode oznacavaju kao autlajere ona opazanja koja odstupaju od pretpostavki
modela. One su cCesto neodgovaraju¢e za viSedimenzionalne skupove podataka i1 za
proizvoljne skupove podataka bez prethodnog znanja o fundamentalnoj raspodeli podataka.

Unutar klase neparametarskih metoda detekcije autlajera moze se postaviti odvojen skup data-
mining metoda takode nazvanih metode zasnovane na razdaljini. Ove metode su zasnovane na
lokalnim merama udaljenosti i sposobne su da rukuju sa velikim bazama podataka. Druga
klasa metoda detekcije autlajera je osnovana na klaster tehnikama, gde klaster male veli¢ine
mozZe biti smatran grupisanim autlajerima.

Prethodno deli podatke u dva disjunktna skupa: autlajere i one koji nisu autlajeri. Poslednje
nudi rangiranje pomocu dodeljivanja svakog podatka autlajerskom klasifikacionom faktoru
koji reflektuje njegov stepen udaljenosti. Druga povezana klasa metoda se sastoji od tehnika
detekcije prostornih autlajera. Ove metode traze ekstremna opazanja ili lokalne nestabilnosti
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sa respektom na susedne vrednosti, iako ova opaZanja mozda nece biti znacajno razli¢ita od
cele populacije.

6.1. Univarijantne statisticCke metode

Vecina od najranijih univarijantnih metoda za detekciju autlajera se oslanja na pretpostavku o
poznatoj osnovnoj raspodeli podataka za koju se pretpostavlja da ¢e biti identicki i nezavisno
raspodeljena. Mnogi testovi neslaganja (disonance) za otkrivanje univarijantnih autlajera dalje
pretpostavljaju da su raspodela parametara i tip ocekivanih autlajera poznati, mada su ove
pretpostavke Cesto naruSene u realnosti za data- mining aplikacije.

Centralna pretpostavka u statisticki zasnovanim metodama za otkrivanje autlajera je
generisani model koji dozvoljava malom broju opazanja da budu slucajno uzorkovani iz
raspodela Gy, ..., G, koje se razlikuju od ciljne raspodele F, za koju se Cesto uzima da je
normalna raspodela N(u,c?). Problem identifikacije autlajera je tada prenet na problem
identifikovanja onih opazanja koja leze u tzv. autlajerskom regionu.

Za svaki koeficijent poverenja a,0 < a < 1, a- autlajer region N(u,c?) raspodele je
definisan sa

out(a,u,0%) = {x:|x — pul > z;_4/,0} (6.1)
gde je z, kvantil N(0,1) raspodele. Broj x je a- autlajer sa respektom na /' ako

x € out(a, u,0?) . lako je tradicionalno normalna raspodela kori§éena kao ciljna raspodela,
ova definicija moZe biti proSirena na svaku unimodalnu simetri¢nu raspodelu sa pozitivnom
funkcijom gustine, ukljucujuéi i multivarijantan slucaj.

6.1.1. Jednokoraéne nasuprot sekvencijalnih procedura

Davies i Gather (Davies i Gather, 1993) prave vaznu razliku izmedu jednokora¢nih i
sekvencijalnih procedura za detekciju autlajera. Jednokoracne procedure identifikuju sve
autlajere kao suprotnost sukcesivnoj eliminaciji ili dodavanju podataka. U sekvencijalnoj
proceduri, na svakom koraku, jedno opazanje je testirano da li je autlajer.

Sa respektom na jednacinu (6.1), zajednicko pravilo za nalaZenje autlajerskog regiona u
jednokora¢nom identifikatoru je dato sa

Out(an' ﬂn' 61%) = {X: |.X' - .anl > g(n: an)ﬁn} (62)

gde je n veli¢ina uzorka, fi,, 6, su ocenjena sredina i standardna devijacija ciljne raspodele
zasnovane na uzorku, a, oznacava koeficijent poverenja koji prati korekciju za visestruke
testove uporedenja i g(n,a,) definiSe granicu (kritiCan broj standardne devijacije)
autlajerskog regiona.

Tradicionalno, fi,, d, su ocenjene sa uzorackom sredinom, X, i uzorackom standardnom
devijacijom, S,. Posto su ove ocene jako pogodene prisustvom autlajera, mnoge procedure
Cesto ih zamenjuju sa drugim, robustnijim ocenama. Korekcija viSestrukog uporedivanja je
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koriS¢ena kada je nekoliko statistickih testova izvedeno istovremeno. Dok data a- vrednost
moze biti odgovarajuca za odlucivanje da li jednostruko opazanje lezi u autlajerskom regionu
(npr., jednostruko poredenje), ovo nije slucaj za skup nekoliko poredenja. Da bi se izbegle
podmetnute pozitivne @- vrednosti mora biti smanjeno racunanje za brojna izvedena
poredenja. Jedna od popularnih i jednostavnih korekcija koristi a, =1 — (1 —a)¥/™.
Kriticna vrednost g(n, a,) je ¢esto odredena numerickim procedurama, kao $to su Monte
Carlo simulacije za razlicite veli¢ine uzorka.

6.1.2. Unutrasnje i spoljasnje procedure

Sekvencijalni identifikatori mogu biti dalje klasifikovani na unutrasnje ili spoljasnje
procedure. U unutra$njem testiranju, u svakom koraku procedure ,, najekstremnije opazanje ,
npr., jedno opazanje sa najveCom merom udaljenosti je testirano da li je autlajer. Ako je
opazanje deklarisano kao autlajer, ono se briSe iz skupa podataka i procedura se ponavlja.
Ako je ono proglaseno za neudaljeno opazanje, procedura se okoncava.

U spoljasnjim procedurama testiranja, uzorak opazanja je prvo smanjen na manji uzorak, a
ukljonjena opazanja se Cuvaju u rezervoaru. Statistike su izraCunate na osnovu smanjenog
uzorka i tada se uklonjena opazanja u rezervoaru testiraju obrnutim redom da bi se pokazalo
da li su oni autlajeri. Ako je opaZzanje deklarisano kao autlajer, ono se brise iz rezervoara. Ako
je opazanje deklarisano kao neudaljeno opazanje, ono se briSe iz rezervoara, dodaje se
smanjenom uzorku, statistike se ponovo izraCunavaju i procedura se ponavlja sa novim
opazanjem. Spoljasnja procedura testiranja je okoncana kada nema vise preostalih opazanja u
rezervoaru.

6.1.3. Univarijantne robustne mere

Tadicionalno, uzoracka sredina i uzoracka varijansa daju dobre ocene za lokaciju podataka i
oblik podataka ako oni nisu kontaminirani autlajerima. Kada je baza podataka kontaminirana,
ovi parametri mogu odstupati i znacajno delovati na performansu detekcije autlajera.

Hampel (Hampel, 1971 ; Hampel, 1974) je uveo koncept tacke sloma, kao mere robustnosti
ocenjivaca protiv autlajera. Tacka sloma je definisana kao najmanji procenat autlajera koji
moze prouzrokovati da ocenjiva¢ primi proizvoljno velike vrednosti. Stoga, §to ocenjivac¢ ima
vecu ta¢ku sloma robustniji je. Npr., uzoracka sredina ima tacku sloma od 1/n posto jedno
vece opazanje moze uciniti da uzoracka sredina i varijansa predu svaku granicu. Prema tome,
Hampel je predlagao medijanu i medijansku apsolutnu devijaciju (MAD) kao robustne ocene
lokacije. Hampel identifikator je Cesto prakti¢no veoma efikasan. Drugi rad koji naglasava
problem robustnih ocenjivaca je predlozen od Tukey (Tukey, 1977). Tukey je uveo Boxplot
kao graficki prikaz na kom autlajeri mogu biti naznaceni. Boxplot je zasnovan na kvadrantima
raspodele. Prvi i tre¢i kavadrant , Q; 1 Q3, su koris¢eni za dobijanje robustnih mera za sredinu,
fn, = (Qq +Q3)/2 i standardnu devijaciju, G, = Q3 — Q. Drugo popularno resenje za
dobijanje robustnih mera je da se zameni sredina sa medijanom i izraCuna standardna
devijacija zasnovana na (1 — a) procentu podataka, gde je uobicajeno a; 5%.
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6.1.4. Statisticki kontrolni procesi (SPC)

Polje statistiCckih kontrolnih procesa (SPC) je blisko povezano sa univarijantnim metodama
otkrivanja autlajera.

Ben- Gal et. al (Gal et al., 2003) kategoriSe SPC metode prema dva kriterijuma:
1) metode za nezavisne podatke nasuprot metoda za zavisne podatke
2) metode koje su model- specifi¢ne nasuprot metoda koje su model- uopstene

Metode specificnih modela zahtevaju a priori pretpostavke o karakteristikama procesa,
uobicajeno definisanih osnovnom analitickom raspodelom ili izrazom bliskog oblika. Metode
uopstenih modela pokusavaju da ocene osnovni model sa minimumom a priori pretpostavki.

Vecina model- specificnih metoda za zavisne podatke su zasnovane na vremenskim serijama.
Cesto, fundamentalni princip ovih metoda je sledeéi: na¢i model vremenske serije koji moze
najbolje uhvatiti autokorelacioni proces, upotrebiti ovaj model za filtrisanje podataka i tada
primeniti tradicionalne SPC Seme za reziduale.

Specijalno, ARIMA familija modela koju smo ve¢ proucavali u ovom radu je implementirana
za ocenjivanje i filtrisanje autokorelacionog procesa. Pod sigurnim pretpostavkama, reziduali
ARIMA modela su nezavisni i aproksimativno normalno raspodeljeni, na kojim tradicionalan
SPC moze biti primenjen. UopSteno vazi da ARIMA modeli, najces¢e oni jednostavni kao
AR model mogu efikasno opisati Siroku raznovrsnost industrijskih procesa.

Model- specificne metode za zavisne podatke mogu biti dalje podeljene na parametarski-
zavisne metode koji zahtevaju eksplicitno ocenjivanje parametara modela i parametarski-
slobodne metode u kojima su parametri modela samo implicitno izvedeni, ako su izvedeni
uopste.

6.2. Multivarijantna detekcija autlajera

U mnogim slucajevima multivarijabilna opazanja ne mogu biti otkrivena kao autlajeri kada je
svaka promenljiva razmatrana nezavisno. Otkrivanje autlajera je moguce samo kada je
multivarijantna analiza izvedena i interakcije izmedu razliCitih promenljivih su poredene
unutar klase podataka. Jednostavan primer je prikazan na Grafiku 3 koji predstavlja podatke
koji imaju dve mere na dvodimenzionalnom prostoru. Donje levo opazanje je multivarijantan
autlajer, ali nije univarijantan. Kada razmatramo svaku meru posebno sa respektom na Sirenje
vrednosti duz x i y ose, mozemo videti da one padaju blizu centra univarijantne raspodele.
Test za autlajere mora uzeti u obzir veze izmedu dve promenljive koje u ovom sluc¢aju deluju
abnormalne.
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Grafik 4: Dvo- dimenzionalni prostor sa jednim udaljenim opazanjem (donji levi ugao)

Skupovi podataka sa viSestrukim autlajerima ili klasterima autlajera su predmet za maskirane
(MASKING) i preplavljene (SWAMPING) efekte.

Efekat maskiranja: Jedan autlajer maskira drugi autlajer, ako drugi autlajer moze biti
smatran autlajerom sam po sebi, ali ne u prisustvu prvog autlajera. Stoga, posle brisanja prvog
autlajera drugi primer se pojavio kao autlajer. Maskiranje se deSava kada klaster udaljenih
opazanja iskoSava ocene sredine i kovarijanse ka sebi i rezultuju¢a distanca udaljenih

opazanja od sredine je mala.

Efekat preplavljivanja: Jedan autlajer preplavljuje drugo opazanje, ako poslednji moze biti
smatran autlajerom samo u prisustvu prvog. Drugim re¢ima, posle brisanja prvog autlajera
drugo opazanje postaje neudaljeno opazanje. Preplavljivanje se deSava kada grupa udaljenih
opazanja iskosava ocene sredine i kovarijanse ka sebi i daleko od drugih ne udaljenih
opazanja i rezultujuca distanca od ovih opazanja do sredine je velika, $to ¢ini da oni izgledaju
kao autlajeri.

6.2.1. Statisticke metode za multivarijantnu detekciju autlajera

Procedure multivarijantne detekcije autlajera mogu biti podeljene na statisticke metode koje
su zasnovane na ocenjenim parametrima raspodele i data- mining povezanim metodama koje
su bez parametara.

Statisticke metode za multivarijantnu detekciju autlajera Cesto ukazuju na ona opazanja koja
su locirana relativno daleko od centra raspodele podataka. Nekoliko mera udaljenosti mogu
biti implementirane za takav zadatak. Mahalanobis distanca je dobro poznat kriterijum koji
zavisi od ocenjenih parametara multivarijantne raspodele.

Datih n opazanja iz p- dimenzionalnog skupa podataka oznacavaju vektor uzoracke sredine sa
X,, i matricu uzoracke kovarijanse sa V,,, gde je
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1
n—1

v, = ;m—mxxi—)?nﬂ (6.3)

Mahalanobis distanca za svaki multivarijantan podatak i, i = 1, ..., n, je oznacena sa M; i data
sa

1/2

M; = Z(Xi -X )"V (X - X)) (6.4)

Prema tome, ona opazanja sa velikom Mahalanobis distancom su indikovana kao autlajeri.
Efekti maskiranja i preplavljivanja imaju vaznu ulogu u adekvatnosti Mahalanobis distance
kao kriterijuma za otkrivanje autlajera. Naime, efekti maskiranja mogu smanjiti Mahalanobis
distancu autlajera. Ovo se moZe deSavati, npr., kada mali klaster autlajera privlaci X, i
podize V,, u svom smeru. Sa druge strane efekti preplavljivanja mogu povecati Mahalanobis
distancu ne udaljenih opazanja. Npr., kada mali klaster autlajera privlaci X,, i podize V,,
daleko od obrasca vec¢ine opazanja.

6.2.2. Multivarijantne robustne mere

Kao i u jedno- dimenzionalnim procedurama, sredina raspodele (koja meri lokaciju) i
varijansa- kovarijansa (koje mere oblik) su dve najvise koriS€ene statistike za analizu
podataka u prisustvu autlajera. Upotreba robustnih ocena parametara multidimenzionalne
raspodele Cesto moze poboljsati performansu procedura detekcije u prisustvu autlajera. Hadi
(Hadi, 1992) adresira ovaj problem i predlaze da se zameni vektor sredine sa vektorom
medijane promenljive i da se izracuna kovarijansna matrica za podskup onih opazanja koja
imaju najmanju Mahalanobis distancu. Caussinus i Roiz (Caussinus i Roiz, 1990) predlazu
robustnu ocenu za kovarijansnu matricu, koja je zasnovana na tezinskim opazanjima prema
njihovoj udaljenosti od centra.
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7. Algoritam pokretnih prozora

U ovom radu ¢emo dalje proucavati kombinaciju klaster tehnika sa algoritmom pokretnih
prozora da bi se filtrirali autlajerski podaci finansijskih trziSta. Ovaj algoritam zavisi od 3
parametra koji mogu zavisiti od tipa trzista ili finasijskog instrumenta.

Finansijska trziSta su vazan proces u mehanizmu prenoSenja monetarne politike. Vremenske
serije finansijskih trziSta su Cesto pogodene sa izostavljenim ili pogreSnim opazanjima ili
nepoznatim spolja$njim dogadajima koji mogu imati veliki uticaj na individualna opazanja.
Ova sumnjiva opaZzanja ili autlajeri se ne otkrivaju lako. U ovom radu prikazujemo i testiramo
metod za detekciju autlajera koji se primenjuje na dnevnim podacima. Ovaj metod
omogucava da se posle analiziranja tipa autlajera dobiju Cisti podaci finasijskog trzista.

Dacorogna, Gencay, Miiller, Olsen i Pictet (2001) i Brownless i Gallo (2005) skiciraju dva
slicna algoritma za otkrivanje autlajera. Dva algoritma se sastoje od susednih opazanja,
nazvanih filtriSu¢i prozor, koji je neophodan za procenjivanje pouzdanosti jednostrukog
opazanja. Takav prozor moze se povecavati ili smanjivati u zavisnosti od kvaliteta podataka i
volatilnosti serije. Ideja algoritma je da oceni validnost novog opazanja na osnovu njegove
relativne udaljenosti od susednih najblizih validnih proslih opazanja.

U oba slucaja numeri¢ki metodi sa problemom konvergencije su izbegnuti, pa algoritam
proizvodi dobro- definisane rezultate u svim situacijama. U oba slucaja algoritam moze biti
opisan kao sledeci:

Neka je T vremenski raspon serije x koja treba da bude filtrirana
fori=1:k

fi = x

end

untili <T

compute z; = (fL — f[i—l:i—k])/ S[Zi—l:i—k] + 1

if |z;| < threshold then f; = x; and increment i
else f; = x;_q and increment i
end
end
Za svako opazanje u uzorku izracunat je z- rezultat i to se koristi za odlucivanje da 1i da

prihvatimo opazanje ili ne. U z- rezultat formuli f[i—l:i—k] i S[Zi—lzi—k] reprezentuju pokretni
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prosek i pokretnu varijansu prethodnih k& vrednosti, respektivno. Z- rezultat je dobijen
oduzimanjem prosecne vrednosti poslednjih & validnih opazanja od i- tog vrednosnog nivoa i
deljenjem sa faktorom koji zavisi od uzoracke varijanse i poslednjih & validnih opazanja i
vrednosti A koja izbegava slucajeve u kojim je imenilac 0 ili blizak ovoj vrednosti.

Izabrani algoritam je sekvencionalan i iterativan. On koristi postoje¢u bazu filtrisanih
informacija za novo opazanje i minimalan iznos azuriranja je neophodan. Rezultat algoritma
je nova filtrisana serija f;. Cinjenica da algoritam zamenjuje moguée autlajere sa prethodnim
opazanjem ne znaCi da ¢e sumnjiva vrednost biti zamenjena punom vredno$c¢u, ali da
algoritam za otktrivanje autlajera umesto eliminisanja i- tog opazanja zamenjuje njega sa
prethodnim opazanjem kao deo raCunice pokretnog prozora. Kada je algoritam zavrSen, i- to
opazanje moze opet uzeti svoju pocetnu vrednost i biti oznaceno kao autlajer. Opazanje koje
prevazilazi prag moze alternativno biti eliminisano umesto da bude zamenjeno prethodnom
vrednoscu.

Algoritam je testiran i programiran koris¢enjem programskog paketa MATLAB.

Za svaku seriju treba prona¢i kombinaciju algoritamskih parametara koji minimiziraju odnos
detekcije autlajera. Da bi se pronasla ova kombinacija izracunava se odnos detekcije i broj
autlajera koji su bili otkriveni. Najbolja kombinacija ne treba da bude jedinstvena za sve
serije, ali treba da bude robustna u smislu da ona treba da otkrije autlajer nezavisno od
njegovog mesta ili veli¢ine.

Da bi smo bili sposobni da procenimo stvarnu efikasnost filtriSuceg algoritma definiSemo
metod zasnovan na statistici kaznjavanja.

Neka je f; filtrirana serija koja moze jo$ uvek sadrzati dodatne autlajere i x; prvobitna serija
If fi>x;+stdv(x;) thend; = f; — (x; + stdv(xy))

elseif f; < x; — stdv(x;) d; = (xi — stdv(xi)) —fi

elsed; =0
end if

Svaka od vrednosti d; predstavlja udaljenost od jednog intervala standardne devijacije do
filtrisane tacke, ali samo u slucaju gde filtrisana tacka prevazilazi interval definisan sa jednom
standardnom devijacijom iz prvobitnih podataka.

Mi na kraju definiSemo

1 T
N\ 2
bi=7,@)
J=

gde je T ukupan broj opaZanja serije x; . Prilagodavanje algoritamskih parametara je tada
zasnovano na statistici kaznjavanja D;.
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Za svaku od serija pokusatemo da pronademo algoritamske parametre A,k i prag koji
minimiziraju D;.

Primer 3: Detekcija autlajera

Posmatrali smo dnevne podatke za kurseve dolar- evro i dolar- jen u periodu od 01.06.2011.
do 08.09.2011. godine.

function [fi zi mov_mean mov_std Dstat outlier outlier num] = mwfa()
x=reshape(xx,6,[]);
% Definisanje default vrednosti
if nargin <2,
k=25;
eps = 3;
lambda = 0.02;
elseif nargin == 3,
k=25;
eps = 3;
lambda = 0.02;
elseif nargin == 4,
eps = 3;
lambda = 0.02;
elseif nargin == 5
lambda = 0.02;

end

% Proveravanje validnosti ulaznih vrednosti
if ~isnumeric(x)

error('Input x must be a numeric array');
end
[n, c] = size(x);
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fi=x;
% Podaci u 'x' su organizovani tako da su kolone vremenske serije, a redovi vremenski
% intervali.
zi = nan(n,c);
mov_mean = nan(n,c);
mov_std = nan(n,c);
outlier_mat = zeros(n,c);

d = zeros(n,c);

fori=k+1:n
mov_mean(i,:) = mean(fi(i-k:i-1,:));
zi(1,:) = fi(i,;) - mov_mean(i,:);
mov_std(i,:) = std(fi(i-k:i-1,:));
temp=abs(zi(i,:)) > (eps .* mov_std(i,:) + lambda);
fi(i,temp) = x(i-1,temp);
outlier mat(i,;) = temp*1;
templ = fi(i,:) >= (x(i,:) + mov_std(i,:));
temp?2 = fi(i,:) < (x(i,:) - mov_std(i,:));
d(i,temp1)= fi(i,temp1)-(x(i,temp1)+mov_std(i,temp1));
d(i,temp2)= (x(i,temp2)-mov_std(i,temp2))-fi(i,temp2);
end

Dstat = mean(d."2);

[i1,j1] = find(outlier mat);
if ~isempty(il),
outlier = [cellstr(strcat('Series', num2str(j1)))];

outlier num = [il j1]J;
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% outlier - ¢elija koja specificira broj serije (broj kolone u 'x' u kojoj su
% potencijalni autlajeri smesteni)
% outlier num - matrica koja obezbeduje broj vrste 1 kolone od vrednosti u 'x' koja je
% smatrana potencijalnim autlajerom.
else
outlier = ('No outliers have been identified!");
outlier num = ('No outliers have been identified!");

end

Posle izvrSenja programa u programskom paketu MATLAB zaklju¢ujemo da u deviznom
kursu dolar- evro ne postoje autlajeri, dok u kursu dolar- jen postoji jedan potencijalni
autlajer.
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8. Nelinearni modeli

8.1. Polinomni model

Za kurs dolar- evro sa mesecnim podacima fitujemo polinomni model drugog reda. Jednacina
fitovanog modela je

Y, = 0,0807941 + 0,823961 * ¥,_; + 0,0901379 * Y2,

Standard T
Parameter Estimate Error Statistic P-Value
CONSTANT 0,0807941 [0,0815931 [0,990208 [0,3239
Yminus jedan 0,823961 0,183644 4,48673 0,0000
Yminus jedan™2  [0,0901379 0,100473 0,897137 10,3713

R-squared = 97,8831 percent

R-squared (adjusted for d.f.) = 97,85 percent
Standard Error of Est. = 0,0227827

Mean absolute error = 0,0179504
Durbin-Watson statistic = 1,32263 (P=0,0000)
Lag 1 residual autocorrelation = 0,32598

Tabela 13: Ocene parametara polinomnog modela za kurs dolar- evro

U odredivanju da li je red polinoma odgovarajuc¢i, posmatramo da li je p- vrednost najveceg
reda polinoma vecéa ili jednaka sa 0,05. Posto je u ovom slucaju p = 0,3713, ovaj uslov nije
statisticki znaCajan na nivou poverenja od 95 % , pa treba razmotriti smanjivanje reda
polinoma za 1.

Polinomni model reda 1

Y: = 0,00828907 + 0,988311 * Y, _4

Standard T
Parameter Estimate Error Statistic P-Value
CONSTANT 0,00828907 [0,0112096 ]0,739464 10,4610
Yminus jedan  {0,988311 0,0128376 76,9858 0,0000

Tabela 14: Ocene parametara polinomnog modela reda 1 za kurs dolar-evro

Posto je sada p- vrednost najveceg reda polinoma manja od 0,05, red polinoma je
odgovarajuci.

Za kurs dolar- jen sa mesecnim podacima fitujemo polinomni model drugog reda, takode.

Y, = —18,5228 + 1,35241 * Y,_; — 0,00166894 = Y~ ;
Standard T
Parameter Estimate Error Statistic P-Value
CONSTANT -18,5228 16,6807 -1,11044 10,2689
dolar minus jedan 1,35241 0,313118 431916 0,0000
dolar minus jedan”2 -0,00166894  [0,00145863 |-1,14419 0,2547
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R-squared = 95,1634 percent

R-squared (adjusted for d.f.) = 95,0878 percent
Standard Error of Est. = 2,581

Mean absolute error = 2,04454

Durbin-Watson statistic = 1,66467 (P=0,0273)
Lag 1 residual autocorrelation = 0,156875

Tabela 15: Ocene parametara polinomnog modela za kurs dolar- jen

Posto je i u ovom slucaju p- vrednost najveceg reda polinoma veca ili jednaka sa 0,05, treba
razmotriti smanjivanje reda polinoma za jedan.

Polinomni model reda 1

Y, = 0,397417 + 0,99486 * Y,_,

Standard T
Parameter Estimate Error Statistic P-Value
CONSTANT 0,397417 12,19512 0,181045 10,8566
dolar minus jedan  [0,99486 0,0198529 50,1116 0,0000

Tabela 16: Ocene parametara polinomnog modela reda 1 za kurs dolar-jen

Posto je sada p- vrednost najveceg reda polinoma manja od 0,05, red polinoma je
odgovarajuci.

8.2. Eksponencijalni model
Kurs dolar- evro
e't = 0,023614 + 0,988364 * e¥t-1

Summary Statistics; DV: e**V1 (Kurs sa mesecnim podacima)

Multiple R 0,989
Multiple R2 0,978
Adjusted R2 0,978
F(1,129) 5701,245
0,000
p
0,058

Std.Err. of Estimate

Tabela 17: Karakteristike ocenjenog modela

Durbin-Watson d (Kurs sa mesecnim podacima) and serial correlation of residuals
Durbin- Watson d Serial corr.
Estimate 1,284780 0,348229

Tabela 18: Durbin-Watson statistika za eksponencijalni model kursa dolar-evro

65



Master rad : Autokorelacija i autlajeri u predvidanju vrednosti kursa

8.3. Logaritamski model
Kurs dolar- jen

InY; = —0,002999 + 1,000258 * InY,_,

Summary Statistics; DV: LN-V1 (Kurs sa mesecnim podacima 2)

Value
Multiple R 0,977
Multiple R2 0,955
Adjusted R2 0,954
F(1,129) 2721,448
p 0,000
Std.Err. of Estimate 0,024

Tabela 19: Karakteristike ocenjenog modela

Durbin-Watson d (Kurs sa mesecnim podacima 2) and serial correlation of residuals
Durbin-Watson d Serial corr.
Estimate 1,661723 0,157488

Tabela 20: Durbin-Watson statistika za logaritamski model kursa dolar-jen
8.4. Recipro¢ni model

Kurs dolar- evro

1
7= 0,020163 + 0,985145 *

t t—-1

Summary Statistics; DV: 1/V1 (Kurs sa mesechim podacima)

Value
Multiple R 0,987
Multiple R2 0,974
Adjusted R2 0,974
F(1,129) 4900,695
p 0,000
Std.Err. of Estimate 0,032

Tabela 21: Karakteristike ocenjenog modela

Durbin-Watson d (Kurs sa mesecnim podacima) and serial correlation of residuals
Durbin-Watson d Serial corr.
Estimate 1,341601 0,322553

Tabela 22: Durbin-Watson statistika za reciprocni model kursa dolar-evro
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Kurs dolar- jen

1
7 —0,000032 + 1,005552 =

t t—-1

Summary Statistics; DV: 1/V1 (Kurs sa mesecnim podacima 2)

Value
Multiple R 0,979
Multiple R2 0,957
Adjusted R2 0,957
F(1,129) 2904,281
p 0,000
Std.Err. of Estimate 0,000

Tabela 23: Karakteristike ocenjenog modela

Durbin-Watson d (Kurs sa mesecnim podacima 2) and serial correlation of residuals
Durbin- Watson d Serial corr.
Estimate 1,641567 0,166797

Tabela 24: Durbin-Watson statistika za recipro¢ni model kursa dolar-jen
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ZAKLJUCAK

U ovom radu su posmatrani devizni kursevi dolar- evro i dolar- jen. Kao Sto je vec¢
spomenuto predvidanje deviznih kurseva se vr$i pomocu familije ARIMA modela.

ARIMA modeli su veoma znacajni u statistici i ekonometriji, a posebno u analizi vremenskih
serija. Ovi modeli su primenjivani na podatke vremenskih serija da bi se bolje razumeli
podaci ili da bi se predvidele buduce vrednosti. Posebne klase ARIMA modela su detaljnije
izucavane u radu.

Analiza vremenskih serija obuhvata metode za analiziranje podataka vremenskih serija da bi
se dobile znacajne statistike i druge karakteristike podataka. Predvidanje vremenskih serija je
upotreba modela za predvidanje buduc¢ih dogadaja na osnovu proslih dogadaja, da bi se
predvideli podaci pre nego Sto su oni opaZeni. Metode za analizu vremenskih serija mogu biti
podeljene u dve klase: metode zasnovane na ucestalosti i metode zasnovane na vremenu.
Metode zasnovane na vremenu ukljucuju analizu autokorelacija i unakrsnih korelacija.

Posle ispitivanja ARIMA modela za devizne kurseve, ispitivali smo da li su vremenske serije
deviznih kurseva dolar- evro i dolar- jen kontaminirane autlajerima i dosli do zakljucka da u
deviznom kursu dolar- evro ne postoje autlajeri, dok u deviznom kursu dolar- jen postoji
jedan potencijalni autlajer.
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DODATAK
Podaci za devizne kurseve dolar- evro i dolar- jen koji su kori§¢eni tokom izrade primera.
Dolar- evro

Januar 2000 0,987
Februar 2000 1,016
Mart 2000 1,036
April 2000 1,058
Maj 2000 1,102
Jun 2000 1,053

Jul 2000 1,065
Avgust 2000 1,106
Septembar 2000 1,148
Oktobar 2000 1,172
Novembar 2000 1,168
Decembar 2000 1,111
Januar 2001 1,065
Februar 2001 1,085
Mart 2001 1,101
April 2001 1,119
Maj 2001 1,144
Jun 2001 1,171

Jul 2001 1,161
Avgust 2001 1,109
Septembar 2001 1,096
Oktobar 2001 1,104
Novembar 2001 1,126
Decembar 2001 1,12
Januar 2002 1,133
Februar 2002 1,149
Mart 2002 1,141
Novembar 2001 1,126
Decembar 2001 1,12
Januar 2002 1,133
Februar 2002 1,149
Mart 2002 1,141
April 2002 1,128
Maj 2002 1,089
Jun 2002 1,045

Jul 2002 1,008
Avgust 2002 1,023
Septembar 2002 1,019
Oktobar 2002 1,019
Novembar 2002 0,998
Decembar 2002 0,982
Januar 2003 0,94
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Februar 2003 0,928
Mart 2003 0,927
April 2003 0,92
Maj 2003 0,864

Jun 2003 0,857

Jul 2003 0,88
Avgust 2003 0,897
Septembar 2003 0,889
Oktobar 2003 0,855
Novembar 2003 0,853
Decembar 2003 0,813

Januar 2004 0,793

Februar 2004 0,791
Mart 2004 0,816
April 2004 0,834
Maj 2004 0,832

Jun 2004 0,823

Jul 2004 0,815
Avgust 2004 0,82
Septembar 2004 0,818
Oktobar 2004 0,801
Novembar 2004 0,769
Decembar 2004 0,745

Januar 2005 0,763

Februar 2005 0,768
Mart 2005 0,759
April 2005 0,773
Maj 2005 0,789

Jun 2005 0,823

Jul 2005 0,83
Avgust 2005 0,813
Septembar 2005 0,817
Oktobar 2005 0,831
Novembar 2005 0,848
Decembar 2005 0,843

Januar 2006 0,825

Februar 2006 0,838
Mart 2006 0,831
April 2006 0,814
Maj 2006 0,783

Jun 2006 0,79

Jul 2006 0,788
Avgust 2006 0,781
Septembar 2006 0,785
Oktobar 2006 0,792
Novembar 2006 0,776
Decembar 2006 0,758
Januar 2007 0,769

70




Master rad : Autokorelacija i autlajeri u predvidanju vrednosti kursa

Februar 2007 0,764
Mart 2007 0,755
April 2007 0,74
Maj 2007 0,74

Jun 2007 0,745

Jul 2007 0,729
Avgust 2007 0,734
Septembar 2007 0,719
Oktobar 2007 0,703
Novembar 2007 0,681
Decembar 2007 0,687

Januar 2008 0,68

Februar 2008 0,679
Mart 2008 0,644
April 2008 0,635
Maj 2008 0,643

Jun 2008 0,643

Jul 2008 0,635
Avgust 2008 0,669
Septembar 2008 0,697
Oktobar 2008 0,753
Novembar 2008 0,786
Decembar 2008 0,745

Januar 2009 0,758

Februar 2009 0,781
Mart 2009 0,767
April 2009 0,757
Maj 2009 0,732

Jun 2009 0,714
Jul 2009 0,71
Avgust 2009 0,701
Septembar 2009 0,687
Oktobar 2009 0,675
Novembar 2009 0,67
Decembar 2009 0,686

Januar 2010 0,7

Februar 2010 0,731
Mart 2010 0,737
April 2010 0,747
Maj 2010 0,795

Jun 2010 0,819

Jul 2010 0,782
Avgust 2010 0,775

Septembar 2010 0,764
Oktobar 2010 0,72

Novembar 2010 0,734
Decembar 2010 0,757
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Dolar- jen
Januar 2000 105,269
Februar 2000 109,36
Mart 2000 106,756
April 2000 105,583
Maj 2000 108,185
Jun 2000 106,313
Jul 2000 107,976
Avgust 2000 108,244
Septembar 2000 106,86
Oktobar 2000 108,411
Novembar 2000 108,874
Decembar 2000 112,189
Januar 2001 116,837
Februar 2001 116,166
Mart 2001 121
April 2001 123,78
Maj 2001 121,944
Jun 2001 122,205
Jul 2001 124,669
Avgust 2001 121,624
Septembar 2001 118,874
Oktobar 2001 121,363
Novembar 2001 122,312
Decembar 2001 127,033
Januar 2002 132,8
Februar 2002 133,455
Mart 2002 131,24
April 2002 130,773
Maj 2002 126,344
Jun 2002 123,255
Jul 2002 118,015
Avgust 2002 118,982
Septembar 2002 120,833
Oktobar 2002 123,909
Novembar 2002 121,448
Decembar 2002 122,006
Januar 2003 118,805
Februar 2003 119,425
Mart 2003 118,652
April 2003 119,89
Maj 2003 117,377
Jun 2003 118,339
Jul 2003 118,626
Avgust 2003 118,712
Septembar 2003 114,95
Oktobar 2003 109,5
Novembar 2003 109,165
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Decembar 2003 107,795
Januar 2004 106,297
Februar 2004 106,649
Mart 2004 108,513
April 2004 107,622
Maj 2004 112,092
Jun 2004 109,468
Jul 2004 109,462
Avgust 2004 110,255
Septembar 2004 110,068
Oktobar 2004 108,787
Novembar 2004 104,705
Decembar 2004 103,846
Januar 2005 103,362
Februar 2005 104,99
Mart 2005 105,277
April 2005 107,255
Maj 2005 106,627
Jun 2005 108,707
Jul 2005 111,956
Avgust 2005 110,211
Septembar 2005 111,105
Oktobar 2005 114,847
Novembar 2005 118,456
Decembar 2005 118,374
Januar 2006 115,478
Februar 2006 117,895
Mart 2006 117,288
April 2006 117,073
Maj 2006 111,757
Jun 2006 114,668
Jul 2006 115,662
Avgust 2006 115,913
Septembar 2006 117,186
Oktobar 2006 118,678
Novembar 2006 117,285
Decembar 2006 117,371
Januar 2007 120,374
Februar 2007 120,465
Mart 2007 117,304
April 2007 118,904
Maj 2007 120,813
Jun 2007 122,677
Jul 2007 121,479
Avgust 2007 116,698
Septembar 2007 115,052
Oktobar 2007 115,897
Novembar 2007 110,921
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Decembar 2007 112,52
Januar 2008 107,886
Februar 2008 107,114
Mart 2008 100,707
April 2008 102,608
Maj 2008 104,347
Jun 2008 106,934
Jul 2008 106,844
Avgust 2008 109,331
Septembar 2008 106,645
Oktobar 2008 100,072
Novembar 2008 96,861
Decembar 2008 91,31
Januar 2009 90,27
Februar 2009 92,825
Mart 2009 97,805
April 2009 98,901
Maj 2009 96,531
Jun 2009 96,627
Jul 2009 94,314
Avgust 2009 94,886
Septembar 2009 91,34
Oktobar 2009 90,301
Novembar 2009 89,144
Decembar 2009 89,917
Januar 2010 91,124
Februar 2010 90,112
Mart 2010 90,706
April 2010 93,515
Maj 2010 91,97
Jun 2010 90,83
Jul 2010 87,496
Avgust 2010 85,38
Septembar 2010 84,372
Oktobar 2010 81,803
Novembar 2010 82,552
Decembar 2010 83,27
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Cuva se: u biblioteci Departmana za matematiku i informatiku Prirodno- matematic¢kog
fakulteta u Novom Sadu

Cu

Vazna napomena:

VN

Izvod: Tema ovog rada je predvidanje vrednosti deviznih kurseva. Proucavani su
devizni kursevi dolar- evro i dolar- jen i1 za svaki od ovih kurseva ispitivana je
autokorelacija u rezidualima i ocenjeni su koeficijenti ARIMA modela, pa je zatim
izabranim ARIMA modelom vrSeno predvidanje kurseva. U radu je prikazan
algoritam za detekciju autlajera u deviznim kursevima u programskom paketu

MATLAB.
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