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Spectral Test of the Goodness of Fit of ARIMA Model

WSTEP

Widmo mocy procesow stochastyeznych stanowi wazne narzedzie
w analizie zjawisk ekonomicznych. Pozwala ono bowiem okresli¢c wplyw
roznych czestotliwosci na wariancje procesu oraz wyrozni¢ istotne waha-
nia periodyczne. Badania, ktérych rezultaty zawarto w pracy ([4]) po-'
twierdzaja hipoteze o celowosci wykorzystania funkeji spektralnej do
oceny wariancjl procesu z istotna autokorelach.

Celem niniejszej pracy jest zastosowanie funkcji widmowej do oceny
zgodnosci modelu ARIMA 1, z danymi empirycznymi.

Pierwsza czes$¢ rozwazan poswiecona jest zagadnieniom teoretycznym
zwigzanym z procesami ARIMA i testem rownowaznosci widma mocy.
Rezultaty identyfikacji modelu opisujacego ksztaltowanie sie cen gieldo-
wych zlota w latach 19771979 oraz ocene zgodnosci tego modelu przy
pomocy proponowanej przez autora procedury zawarto w koncowej czgsci

pracy.

LINIOWE MODELE TYPU ARIMA I ICH IDENTYFIKACJA

Liniowe modele typu ARIMA wykorzystuje sie do opisu zaréwno sta-
cjonarnych, jak i niestacjonarnych proceséw losowych. Niniejsze rozwa-
zania ograniczono jedynie do tych procesow, ktore okazaly sie istotne

1 Ang. Autoregressive Integrated Moving Average.
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z punktu widzenia budowy modelu przedstawiajacego ksztaltowanie sie
cen gieldowych ztota w latach 1977—1979. Dokladng prezentacje szero-
kiej klasy procesow ARIMA zawarto m. in. w pracach ([1}) i ([3]).

Niech B oznacza operator cofniecia 2, zas \/ operator rdéznicowania 3 o pod-
stawie 1, czyli:

th = Z{—1 (1)
Bmz, =z, (2)
Vz,=2z—2z-1=(1—B)z 3)

gdzie {z,} oznacza ciag losowy.

Przy takich zalozeniach ogdlng posta¢ procesu typu ARIMA (p,d,q)
mozna przedstawi¢ w nastepujacy sposob:

F(B) Viz, = G(B) a; 4
gdzie
{a,} — proces czysto losowy *
{z;} — badany ciag losowy
F(B) = 1—1,B—1,Bz— ... —1,Bp

Véz, = (1—B)iz, = w,

W przypadku, gdy d =0 proces (4) zaliczany jest do klasy procesow
ARMA (p, q). Jezeli d =0 i q =0 wzor (4) odpowiada procesowi auto-
regresyjnemu rzedu p(AR(p)). Dla d=0 i p=0 mamy do czynienia
z procesem S$redniej ruchomej rzedu q (MA(q)). Operacja roéznicowania
V9z, ma na celu doprowadzenie ciggu {z;} do stacjonarnosci.’

Jednym z najistotniejszych zagadnien zwigzanych z procesami auto-
regresyjnymi jest identyfikacja modeli opisujacych te procesy. Wydaje
sie, ze z praktycznego punktu widzenia najbardziej trafne uwagi zawarto
w pracy (3, s. 173—207). Ogoélnie méwigce zagadnienie identyfikacji mozna
sprowadzi¢ do nastepujacych etapow:

1) takiego réznicowania ciggu {z,}, ktore daloby stacjonarny
ciag {w:}. '

¢ Ang. backward shift operator.
3 Ang. backward difference operator.
4 Proces jest czysto losowy, gdy:
E@)=o

o sF0

|92 s=0
5 Autor ma na mysli stacjonarnosé w szerszym sensie. Ciekawe uwagi odnosnie

poszczegblnych rodzajéw stacjonarnosci zawarto m.in. w pracy {1).

i E(ay, aiys) =
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2) identyfikacji modelu typu ARMA dla {w,}.

Podstawe  procedury identyfikacyjnej zaproponowanej przez
G. E.P. Boxa i G. M. Jenkinsa stanowi zachowanie si¢ funkcji autokore-
lacji (px) i autokorelacji czastkowej (1) procesu & {w,}. Jezeli ciag {w;}
uzyskany z {z,} przez roznicowanie (w, = Vdz,) charakteryzuje sie dos¢
szybko wygasajgca funkcjg autokorelacji, to istnieja przestanki do stwier-
dzenia, ze {w,} jest stacjonarny.

Mozna wiec w takim przypadku przystapi¢ do identyfikacji procesu
ARMA (p, q). Autorzy pracy (3, s. 175) stwierdzaja, ze dla procesu mie-
szanego zawierajagcego AR(p) i MA(q) w zakresie funkcji autokorelacji
istnieje mozliwos¢ zaobserwowania nakladajgcej sie gasnacej fali sinuso-
idalnej i wykladniczej po pierwszych (q-p) rzedach. W zachowaniu sie
funkcji autokorelacji czastkowej podobng prawidlowos¢ dostrzega sig po
(p-q) rzedach. Przedstawione w koncowej czeSci pracy badania empirycz-
ne wymagajg krotkiej charakterystyki procesow ARIMA o nastepujacych
parametrach: a) (2, 2, 0), b) (0, 1, 0), ¢) (0, 1, 1).

Ad. a) Proces ARIMA (2,2, 0) wyraza sie zaleznoscig postaci:

(1—1,B—LB?) V?z = a,, ®)
gdzie
{a:} jest procesem czysto losowym.

Zaloézmy, ze ry; (i=1,2,..,k) oznacza ocene teoretycznej autokorelacji
rzedu (i) ciagu V2z,; (t=3, ..., n). Oceny parametréw 1, i l, mozna wy-
znaczy¢ na podstawie nastgpujacych réwnan:

= n(l-1)
— 1N 2% 6
]l l—rf 3 ( )
- r,—r}
]2 = 1 _r2 (7)

Macierz wariancji i kowariancji estymatorow l; i I, szacujemy wykorzy-
stujac wzc’)r/ postaci:
o 1= - (41
Vol =nt| (®)
_ll (1+]2) 1—12
Podstawe estymacji wariancji procesu czysto losowego {a;} stanowi na-
stepujgca zaleznosé:

8 =c, (=1, —13y) ®
gdzie
5,2 — ocena wariancji {a,},
¢, — ocena wariancji {w,}.

¢ Dokladne oméwienie tych funkeji mozna znalezé w pracach: (1) i (3).
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W pracy (3, s. 176) podkresla sie, ze proces jest typu ARIMA (2,2, 0),
jesli wykres funkcji autokorelacji ciggu {wi} (Wi=2z—2z_1t2% 3;
t =23, ..., n) mozna uzyska¢ z nakladajacej sie krzywej wykladniczej i tlu-
mionej fali sinusoidalnej. Funkcja autokorelacji czastkowej takiego pro-
cesu powinna przyjmowac¢ tylko dwie pierwsze rézne od zera wartoSci.

Ad. b) Jezeli okaze sie, ze funkcja autokorelacji ciggu {w:} (wy=
=zy— 24—y ; t =2, ..., n) charakteryzuje sie wykresem zblizonym do wy-
gasajacej funkcji wykladniczej, zas wszystkie wartosci funkeji autokore-
lacji czastkowej nie réznig sig istotnie od zera, to beda podstawy do opi-
su procesu {z;} przy pomocy modelu:

VZt = a; (t‘= 2,3, .., n) (10)
gdzie
{a;} jest procesem czysto losowym

Wariancje {a,} mozna oszacowa¢ wyznaczajac ocene tego parametru
dla {w¢}.

Ad. ¢) W przypadku, gdy funkcja autokorelacji procesu {w:} (wy=
= Vz,) przyjmuje warto$¢ rézng od zera jedynie dla pierwszego rzedu,
za$ funkeja autokorelacji czgstkowej charakteryzuje sie przebiegiem zbli-
zonym do wykladniczego, istnieje mozliwos¢é wysuniecia hipotezy, ze pro-
ces jest typu ARIMA (0, 1, 1). Proces ten wyraza sie zwigzkiem postaci:

Vzz=a—hyjrai—y (t=23,..,n) (11)
Parametr h; szacujemy rozwigzujac nastepujace rownanie kwadratowe:
—hs
n = th—f— (12)
Sredni blad szacunku h; uzyskuje sie¢ z zaleznosci:
V() =n"'(1-h), (13)
za$ wariancje procesu {a;} wyraza sie¢ wzorem:

82 =co: (1-+hD- (14)

Na zakonczenie rozwazan odnosnie procesow ARIMA warto wspomnie¢
o zagadnieniu weryfikacji hipotezy o zgodnoéci danego modelu z danymi
empirycznymi. W wiekszosci prac z omawianego zakresu szczegdlng role
przywigzuje sie do badania wtlasnosci reszt odpowiadajgcych okreslonym
modelom. Do weryfikacji postawionej powyzej hipotezy wykorzystuje sie
statystyke:
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Q=n) @), (15)
k=1
gdzie )
ri(a) —— ocena wartosci funkecji autokorelacji reszt modelu ARIMA,

ktora przy zalozeniu prawdziwosci hipotezy zerowej ma rozklad chi —
kwadrat z (m—p—q) stopniami swobody. Jezeli wartos¢ statystyki Q
okaze si¢ wyzsza od wartosci krytycznej X7, to hipoteze o zgodnosci
modelu z danymi empirycznymi nalezy odrzucié.

W niniejszej pracy zaproponowana zostanie procedura pozwalajaca zwe-
ryfikowa¢ hipoteze zerowsg na podstawie pordéwmnania widm mocy proce-
cu teoretycznego i rzeczywistego.

TEST ROWNOWAZNOSCI WIDMA MOCY W OCENIE ZGODNOSCI MODELU
AUTOREGRESYJNEGO Z DANYMI EMPIRYCZNYMI

W pracach z zakresu analizy spektralnej zwraea sie uwage na
wszechstronne mozliwosei wykorzystania funkcji widma mocy do bada-
nia wtasnosci stacjonarnych ciggéow losowych. Wsréd licznych zastosowan
powyzszej funkcji warto podkresli¢ jej nastepujace zalety:

a) informuje o wplywie poszczegélnych czestotliwoSci na wariancje
procesu,

b) pozwala wyznaczy¢ w danym ciggu losowym istotne wahania pe-
riodyczne,

¢) moze stanowi¢ podstawe weryfikacji hipotezy, ze dany proces jest
czysto losowy. .

W pracy (11) widmo mocy procesu zostalo wykorzystane do wyodreb-
nienia jednorodnych podzbioréw z punktu widzenia okreslonej cechy.
Autorzy prac (3, s. 294—295) i (8, s. 33¢—359) zwracaja uwage na mozli-
wos¢ zastosowania omawianej funkeji do oceny zgodnosci modelu ekono-
metrycznego z danymi empirycznymi. Przy zalozeniu, ze ciag {a,} repre-
zentuje reszty modelu autoregresyjnego, stopien dopasowania tego mode-
lu do procesu rzeczywistego mozna okreslic na podstawie wykresu
funkeji C(fj) postaci:

C(fj) = L;:—— (16)
gdzie 7
I(fi) =2n~! [ (a, cos 2nfit)®+ ‘(a, sin 2n:fit)2]

fi=im; (i=0,1,..,[n/2)
8,2 oznacza ocene wariancji procesu {a;}.

12 — Annales
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Jak wykazuja G.E.P. Box i G. M. Jenkins (3, s. 295) analizowany
model mozna uwaza¢ za dobrze dopasowany, jezeli wartosci funkeji C(fj)
oscyluja® wokél prostej przechodzacej przez punkty o wspolrzednych
(0, 0) i (0,5, 1,0). ' )

W niniejszym opracowaniu proponuje sie¢ metode, ktora jak sie wy-
daje powinna opisywa¢ postawiony problem w sposob bardziej jedno-
znaczny. Zaldézmy, ze rozwazamy proces losowy typu ARIMA (p,d, q)
postaci:

(1—-1,B—1,B2— ... —1;Br) w," = (1—hyB— ... —h,B9) a, a7
gdzie )
Wy = W— W
wy = Viz
1 n—d ,
i i=1,2,..,p) — oceny parametréow procesu autoregresyjnego, /
h;; (i=1,2,..,q) — oceny parametréw procesu Sredniej ruchomej,
- {a,} — proces czysto losowy.

Jak latwo zauwazy¢ proces wyrazajacy sie zalezno$cig (17) mozna przed-
~stawi¢ w postaci:

wy = (;B+1,B2+ ... +1,Bp) w,"+(1—hB—h;B2— ... —h B9 a, (18)

Dla realizacji niestacjonarnego procesu {z;} utwérzmy nastepujace ciagi
losowe:

6]3- = llw;_l—J{—... +]pW;_p’!‘at_hlat—-l—' - _hqal—q (19)

gdzie
Wt, = det—v_v
a;; (t=1.2,..,n—d) — ciag liczb losowych uzyskanych przy wykorzy-
staniu generatora liczb losowych o rozkladzie
N(0, 4.2).

Postawmy hipoteze, ze model ARIMA (p, d, q) jest dobrze dopasowa-
ny do danych empirycznych. Wydaje sie, ze przy zalozeniu prawdziwosci

7 Wykres I(fi) w zaleznosci od fi nazywany jest periodogramem,

8 [n/2] oznacza cze$é calkowitg z liczby n/2.

9 Slowo ,0scylujg” stwarza mozliwos¢ subiektywnego spojrzenia na problem
zgodnosci modelu,
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powyzszej hipotezy ciagi: {w,T} i {wE} powinny reprezentowaé ten sam
proces. Widma mocy 1® tych ciagéw nie moga wiec roznic¢ sie od siebie
w 5posob statystycznie istotny. Zalézmy, ze H, ma postaé:

Py(f) = Pg(f)

gdzie
Pr(f) — widmo mocy procesu {w,T},
Pg(f) — widmo mocy {w,E}.

Weryfikacje hipotezy H, mozna przeprowadzi¢ na podstawie testu réw-
nowaznosci widma mocy zaproponowanego przez J. S. Bendata
i A.G. Piersola w pracy (2, s. 313).-Autorzy testu wykazali, ze przy za-
lozeniu prawdziwosci H, statystyka Dg;? wyrazona wzorem:

—1 m PT(fi) 2
2 —
D, —( 5, ST) Z[ 8 o) (20)

=0

gdzie

Pr(fj) — oceny widma mocy odpowiednio procesu {w,T} i {w&},
(m+1) — liczba punktéw estymaciji funkcji spektralnej,
Sg, St — liczba stopni swobody estymatorow Pg(f) i Pr(f),

ma rozklad chi-kwadrat z (m—+1) stopniami swobody.

Jezeli okaze sie, ze wyznaczona wartos¢ D%, spelnia nieréwnosé¢
D >X2 (X? jest wartoscia krytyczna odczytang z tablicy rozkladu
chi-kwadrat na poziomie istotnosci a i dla (m+1) stopni swobody), hipo-
teze o rownowaznosci badanych widm nalezy odrzuci¢. Istniejg wiec
w takim przypadku podstawy do stwierdzenia, ze model nie jest zgodny
z danymi empirycznymi.

OCENA ZGODNOSCI AUTOREGRESYJNEGO MODELU OPISUJACEGO
KSZTALTOWANIE SIE CEN GIELDOWYCH ZLOTA W LATACH 1977—1979

Podstawe rozwazan tej czes’d pracy stanowi szereg tygodniowych no-
towan cen zlota na gieldzie w Londynie w latach 1! 1977—1979. Szereg
ten przedstawiono na ryc. 1.

10 Pod pojeciem widma mocy stacjonarnego procesu losowego rozumie sie trans-
formate Fouriera jego funkcji kowariancji. ’

11 Dane te zaczerpnieto z tygodnika ,Zycie Gospodarcze” (poszczegélne numery
w latach: 1977, 1978, 1979). o

12*
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w h
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Ryc. 1. Ceny zlota na gieldzie w Londynie w latach 1977—1979 (w dol. za troy uncje)
Prices of gold at the Exchange in London in the years 1977—1979 (in dollars for
a troy ounce)

Juz pobiezna analiza powyzszego wykresu wskazuje na niestacjo-
narno$¢ omawianego procesu. Postawiono wiec hipoteze, ze opis procesu
generujacego ceny gieldowe zlota (w dol. za troy uncje) w Londynie
w latach 1977—1979 moze by¢ dokonany na podstawie modelu typu
ARIMA (p,d, q). W pierwszym etapie identyfikacji przeprowadzono ope-
racje roznicowania na wyjsciowym ciagu {z} (t=1,2, ..., 155). Wartosci
funkeji autokorelacji i autokorelacji czastkowe) rzedu 1—20 oszacowano
dla nastepujacych ciggow:

Z, = 2Z,—2,
—w (i=1,.,5; t=i41,..n)
gdzie

w! = piz,

Pierwsza z wymienionych funkcji estymowano na podstawie wzoru
postaci:

T = Ck/Co ¢2))

gdzie 12

n—k
E Wl
_ =1

n

Ck 3

12 Jest to asymptotycznie nieobcigZzony estymator funkcji autokowariancji pro-
cesu losowego [1, s. 477].
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n
¢, =n""! E w?
=1

n — liczba elementéow ciagu {w,}.

Oceny funkcji autokorelacji czastkowej wyznaczono rozwiazujac uklad
réownan Yule’a-Walkera, ktéry w zapisie macierzowym mozna przedsta-
wi¢ rownoscia:

Ri=r (22)
gdzie
R — macierz ocen wartosci funkcji autokorelacji:
1 r, T, n_,
R — I 1 I, I,
o1 Te2 Tk 1
1 — wektor ocen wspélezynnikow autoregresji procesu AR(k):
T
="
|
r — wektor ocen funkcji autokorelacji
Cry ]
r=| "
I

Wartosci 13 1gx dla k=1,2, ..., L. (w naszym przypadku L=20) stanowla
oceny funkcji autokorelacji czgstkowej. Rezultaty uzyskane w przedsta-
wiony w powyzej sposéb zawarto w tabelach 11i 2.

Uwazna analiza wartosci r oraz 1 i=20,1,..,5 w konfrontaciji
Z uwagami zawartymi w czeSci 2, pozwolila wysungé przypuszczenie, ze
do badanego szeregu mozna dopasowa¢ nastepujace modele typu ARIMA:
(2,2,0), (0,1,0) i (0,1,1). Do szacowania parametréw wystepujacych
w pierwszym i trzecim modelu wykorzystano wzory: (6), (7) i (12). Sred-
nie bledy szacunku tych parametréw uzyskano natomiast na podstawie
zaleznosci: (8) i (13).

13 Latwo zauwazy¢, ze np. lj;=ry, lp=
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Tab. 1. Wartoéci estymatoré6w autokorelacji (ry) ~
Values of the estimators of the autocorrelation (ry)

Postaé ciggu losowego

ks —
Z¢ Vz Vaz, V3z, Viéz, V5z,
1 0,9605>  —0,1780 —0,6184 —0,7158  —0,7616 —0,7969
2 0,9297 0,1084 0,0958 0,2077 0,3048 0,3909
3 0,8973 0,1218 0,1047 0,0607 0,0066 0,0787
4 0,8716 —0,0602  —0,0683 —0,0688  —0,0634 —0,0533
5 0,8476 —0,0702  —0,0032 0,0412 0,0808 0,1189
6 0,8230 —0,0998  —0,0858 —0,1237  —0,1719 —0,2119
7 0,8031 0,0789 0,2155 0,2678 0,2967 0,3055
8 0,7834 —0,1965  —0,3206 —0,3508  —0,3497 —0,3258
9 0,7611 0,2586 0,2973 0,3022 0,2802 0,2534
10 0,7313 —0,0491  —0,1456 —0,1485  —0,1423 —0,1387
11 0,7105 B,1219 0,0137 —0,0181 0,0276 0,0364
12 0,6772 0,1017 0,0436 0,0423 0,0417 0,0397
13 0,6494 —0,0029  —0,0615 —0,0738  —0,0827 —0,0861
14 0,6288 - 0,0468 0,0688 0,0920 0,1032 0,1081
15 0,6137 —0,0469  —0,0995 —0,1087 —0,1149 —0,1176
16 0,6031 0,11%5 0,1007 0,1101 0,1159 0,1143
17 0,5905 0,0176 0,0742 —0,1002  —0,1051 --0,0980
18 0,5809 0,1239 0,1007 0,0992 0,0901 0,0799
19 0,5681 —0,0401  —0,0880 —0,0770  —0,0662 —0,0620
20 0,5606 0,0678 0,0211 0,0214 0,0248 0,0319

a k — oznacza rzad autokorelacji,
b wartos¢ ta jest oceng autokorelacji rzedu pierwszego ciagu {z}.
Zré6dto: Obliczenia wlasne.

Tab, 2. Wartosci estymatoréw autokorelacji czastkowej (lxk)
Values of the estimators of partial autocorrelation (rux)

Postaé ciaggu losowego

ks
Zt Vz, V2z, V3iz, Viz, Vsz
1 —0,9695¢ —0,1780 —0,6184 —0,7158 —0,7616 —0,7969
2 —0,0943 0,0793  —04641 —06248 —06557  —0.6689
3 —0,0273 0,1597 —0,1971 —0,4877 —0,5082 —0,4554
4 00673  —00231  —0,0521 —03586 —03708  —0.2915
5 0,0280 —0,1224 —0,0206 —0,0995 0,0564 0,1857
6 —00159  —01538  —02452 —03209 —01287  —0.0162
7 0,0522 0,0793 0,0069 —0,0455 0,1037 0,0755
8 '0,0107  —01218  —0,2866 —02468  —00327  —0,0143
9 —0,0426 0,2369 —0,0635 —0,1931 —0,0579 —0,0136
10 —0,1094 0,0230 —0,0770 —0,1389 —0,0714 —0,0151
11 0,0891 01142  —0,0381 0,001  —00330  —0,0368
12 —0,1507 0,0518  —0,0484 0,1894 0,0902 0,0222
13 0,0054 0,0085 —0,0966 0,2632 0,1395 0,0916
14 0,1114 -—0,0029 —0,0979 0,2585 0,0573 0,0839
15 0,0563 0,0138 —0,1033 0,2510 —0,0552 —0,0052
16 0,0475 0,0959 —0,1492 0,1582 —0,1171 —0,0561
17 0,0155 0,1900 —0,0959 —0,0439 —0,1555 —0,0931
18 0,0406 0,1255 0,0401 —0,1196 —0,0092 0,0344
19 —0,0309 —0,0203 0,0184 —0,2158 0,0701 0,0517
20 0,0692 —0,0232 —0,0024 —0,3318 0,0746 0,0067

a k — oznacza rzad autokorelacji czastkowej,
b warto$é ta oznacza ocene autokorelacjiczastkowej rzedu pierwszego ciagu {z}.

Zrb6dlo: Obliczenia wlasne,
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Efektem prowadzonej w ten sposob estymacji byly modele postaci:

a) w,=—09 -w,_, —045-w,_,+a, (23)
(0,0012) (0,0012)

b) w, =3, @9

© w,=a —0,19a,_, (25)

Kolejny etap badania stanowila weryfikacja hipotezy o zgodnosci pro-
ponowanych modeli z danymi empirycznymi. Weryfikacji tej hipotezy
dokonano dwoma metodami. Pierwsza z nich wykorzystywala wyrazong
wzorem (15) statystyke Q, za$ druga statystyke D2, (20). Wyznaczenie
wartosci Di; wymagalo oszacowania funkcji widma mocy procesow:
{wT} i {w:E}. Ze wzgledu na niezbyt dlugie szeregi czasowe (155 obser-
wacji) oraz konieczno$é¢ wezesniejszego wykorzystania ocen funkeji auto-
kowariancji zdecydowano sie szacowaé funkcje spektralng mefodg stan-
dardowg 4 wykorzystujac wzér postaci:

p(f) =2 [ cat2 ) 1/2(1+cos (wh/m)) - c, cos (nkh/m)] 26)
h=1
gdzie
p(fx) — ocena funkcji widma mocy dla fy =k/2m (k=
=90, 1, ..., m),
¢p; (h=0,1,2,..., m) — ocena funkcji autokowariancji rzedu h.

Szczegdlowe uwagi odnosnie tego estymatora zawarto w wiekszosci prac
z zakresu analizy spektralnej 15. W niniejszych badaniach zgodnie z suge-
stig K. Grangera i M. Hatanaki (5) warto§¢ punktu odciecia funkcji auto-
kowariancji przyjeto na poziomie m = n/5.

Liczbe stopni swobody estymatoréw Pg(fx) i Pr(fx) wyznaczono z za-
leznosci:

ST=SE=2'n/m

Wartosci statystyk: Q i Dgr? dla modeli (23), (24) oraz (25) wraz z od-
powiednimi wartosciami krytycznymi 18 zawarto w tabeli 3.

¥ W tym samym celu mozna bylo réwniez wykorzystaé metode szybkiej trans-
formacji Fouriera (FFT).

15 Zob.: (2), (5), (7), 9), (10). s

18 Wartosci te odczytano z tablicy rozkladu chi-kwadrat dla poziomu istotno-
$éci o= 0,01 oraz odpowiedniej liczby stopni swobody.
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Tab. 3. Ocena zgodnosci modelu z danymi empirycznymi
The estimation of the agreement of the model with empinical data -

Postaé modelu Wartosé Q x2 Wartosé X2
28,1615 37,1564 189,0380 52,08
42,1779 38,5822 56,7838 52,0
33,8498 38,5822 47,3864 52,0

a Wartosé te uzyskano poprzez interpolacje liniowg wartosci X,f dla 30 i 40
stopni swobody (a = 0,01).

Zrédlo: Obliczenia wlasne.

Jak latwo zauwazyé, statystyka Q pozwala na poziomie istotnosci
a=0,01 uzna¢ za zgodne z danymi empirycznymi modele: (23) i (25).
Test rownowaznoSci widma mocy wskazuje natomiast na zgodno$¢ mo-
delu (25). Obserwacja wyrazéow ciggow: {w.T} i {w,E} 17 sugeruje, ze ciagi
te w przypadku modelu (23) znacznie roznig sie od siebie. Duzo blizsze
wydaja sie byé¢ {w:T} i {w¥} dla modelu III. Widaé wiec, ze w omawia-
nym przypadku statystyka Dgr? daje bardziej wiarygodne rezultaty.
Przedstawione powyzej uwagi pozwalajg stwierdzi¢, ze optymalny model
opisujacy ksztaltowanie sie cen gieldowych zlota w latach 1977—1979 ma
postac:

w,=a,—0,19a_,
(0,0062)

ZAKONCZENIE

Zaproponowana w pracy procedura oceny zgodnosci modelu autoregre-
syjnego .z danymi empirycznymi dala rezultaty bardziej wiarygodne
w poréwnaniu z tymi, ktore uzyskano przy zastosowaniu testu zwiazane-
go z ocenami funkecji autokorelacji reszt modelu. Wprawdzie prezento-
wany przyklad empiryczny nie pozwala uogélni¢ powyziszego stwierdze-
nia, ale sugeruje celowos¢ przeprowadzenia symulacyjnych badan sluza-
cych poréwnaniu mocy rozwazanych testow. Zagadnienie to stanowié¢ be-
dzie temat dalszych badan autora. Podkreslenia godny jest réwniez fakt, ze
niniejsza rozprawa potwierdza stuszno$é¢ prostej procedury identyfika-
cyjnej modeli typu ARIMA, zaproponowanej przez G. E. P. Boxa
i G. M. Jenkinsa. Wydaje sie, ze analogiczne badania mozna byloby prze-

17 Ze wzgledu na dlugos¢ tych ciagéw nie prezentuje sie ich w pracy.
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prowadzi¢ dla cen wolnorynkowych roéznorodnych artykuléw zaréwno
w warunkach gospodarki kaptialistycznej, jak i socjalistycznej. Uzyskane
w ten sposob modele bylyby niewatpliwie pomocne w opisie szeregu zja~
wisk ekonomicznych.
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PE3IOME

B craThe nmnpepylaraeTcA HOBaA MNpPOLieAyPa OLEHKM COOTBETCTBMA aBTOPE-
TDECCUMBHBIX MoOJeNel JaHHBbIM JeMCTBUTEJLHOCTH. DOMIMPUMYECKONR INPOBEepKe I0JA-
BepraeTcA MeETOHA WUAeHTM(MMKAUMM aBTOPErpeccHMBHBLIX MOAeJNelt, IPeRJIO¥KEHHBIA
Ox. 3. II. Bokcom u JOm. M. JImeHkuHcoM. DddeKT npoBefeHHBIX MCCIeAOBaHUM
LPeJICTABEH MOJAEJbIO, ONMOLIBAOILEH (DOPMMPOBAHME 1I€H 30J10Ta HA JIOHJOHCKOM
6bupmxe B roasr 1977—1979.

SUMMARY

The paper presents a suggestion for a new procedure of the checking of the
goodness of fit of ARIMA models. Box — Jenkins method of the identification of
autoregressive models is subject to empirical verification. The methods presented
in the paper are verified on the basis of a model which describes the behaviour of
Stock — Exchange prices of gold in London in 1977—1979.






