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UvoD

Mnoho prac v predchddzajicich rokoch sa snaZilo analyzovat dynamické
sprdvanie ekonomickych a finannych casovych radov, medzi nimi najmi
casovych radov hrubého doméceho produktu (HDP), ako jedného z hlavnych

ukazovatel'ov stavu ekonomiky, a vyuZit’ ho na predikciu vyvoja HDP.

Sedemdesiate a osemdesiate roky boli v zajati predpokladu, Ze prva diferencia
zlogaritmovaného ¢asového radu HDP je linedrnym staciondrnym procesom,
teda, Ze optimdlnu predikciu budiceho vyvoja HDP mdZeme modelovat’
pomocou linedrnej funkcie niekol’kych predchddzajicich hodndt. V tejto oblasti
moZeme sledovat’ tri zdkladné smery. Beveridge a Nelson (1981), Nelson a
Plosser (1982) a Campbel a Mankiw (1987ab) aplikovali ARIMA a ARMA
modely na rezidudlne casové rady po odstraneni trendu, Harvey (1985), Watson
(1986) a Clark (1984) pouzili modely nepozorovanych zloZiek a Engle a
Granger (1987) odvodili princip kointegrovanej Specifikdcie. Z uvedenych
postupov sa v sicasnosti najviac vyuzivaji ARIMA modely, ktoré st zaloZzené
na Woldovej reprezentdcii: kazdy kovarian¢ne stacionarny Casovy rad sa da

vyjadrit ako funkcia kizavych priemerov pritomnej a minulych inovicii.

Vroku 1989 publikoval James Hamilton (1989) svoj sldvny ¢ldnok o
nelinedrnom modelovani HDP Spojenych Stitov, ¢im sposobil expléziu zdujmu
medzi ekonometrami o problémy testovania, odhadu, Specifikdcie a vlastnosti
nelinearnych modelov. Nelinedrne modely, samozrejme, nie si vSelieckom a

maji ohraniCenia svojich moZnosti. PredovSetkym, ich pouZitie je obtiaZne,

7



Jan Pekar Autoregresné modely HDP Slovenska

pretoZe nelinedrne optimalizacné metédy pri hladani extrému funkcie
maximdlnej vierohodnosti sa mézu zaseknit na lokdlnom optime a nemusia
poskytnit’ globdlne optimum na mnoZine parametrov. Dal§im problémom je, Ze
zostrojené na Specificky typ nelinedrneho sprdvania. Poslednou nevyhodou
nelinearnych modelov, ktord spomeniem, je vel’kd zavislost’ ispechu modelu na

konkrétnych datach.

V tejto praci budeme uvazovat nelinearne modely len urcitého typu, kde
nelinearita je dand existenciou viacerych reZimov, pricom v jednotlivych
rezimoch sa Casovy rad sprava inac, a je v nich teda Specifikovany iny (hoc aj
linedrny) model. Hoci je v sicasnosti existencia viacerych reZimov
v ekonomickych a finanénych ¢asovych radoch vSeobecne uzndvand, zatial eSte
nebola vypracovand tedria, ktord by poskytovala jednotny pristup k Specifikécii

ekonometrickych modelov zahfiajicich zmeny reZimov.

Cielom tejto prace je

e poskytnit prehl'ad niektorych modelov, ktoré mozu byt pouZzité pri
modelovani ekonomickych a finan¢nych ¢asovych radov;

e aplikovat uvedené modely na casovy rad hrubého domaceho produktu
Slovenska;

e vyuzit Specifikované modely na predikciu ex-post tempa rastu HDP;

e porovnat’ ziskané modely.

Casovy rad HDP je relativne kritky, obsahuje len 36 tudajov. Preto je
implicitnym zdmerom prace ukdzat’ aj na to, Ze hoc mdme maélo tdajov, nie je
dévod vzdat’ sa moZnosti modelovat’. PretoZe cielom price je zamerat sa na

Statistické spracovanie uvazovaného c¢asového radu a jeho projekciu do
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budicnosti, pripadné ekonomické suvislosti a otdzky, ktoré s problémom

sivisia, zmienime len okrajovo.

Préca sa skladé zo Styroch kapitol. V prvej kapitole strucne opiSeme ¢asovy rad,
ktory budeme modelovat’, a opiSeme makroekonomické prostredie, v ktorom
tento rad vznikol. V druhej kapitole opiSeme zdkladny matematicky a Statisticky
apardt, ktory budeme pouZivat'. TaZisko price je tretia a $tvrtd kapitola. V tretej
kapitole aplikujeme Standardni  Boxovu-Jenkinsovu metodolégiu  na
Specifikovanie modelov typu SARIMA v zdkladnom rade a v radoch, ktoré
zneho odvodime. Stvrtd kapitola obsahuje opis troch typov nelinedrnych
viacreZimovych modelov — samobudiaceho autoregresného modelu SETAR,
autoregresného modelu hladkého prechodu STAR a Markovovho modelu
prepinania rezimov — a ich aplikdciu v rade tempa rastu hrubého doméceho
produktu. PretoZe vSetky Statistické testy boli robené na hladine vyznamnosti

a = 0.05, nie je tato skuto¢nost’explicitne pri kazdom teste uvedena.

Pri Specifikécii jednotlivych modelov sme brali do uvahy najma tieto kritéria:

e sucet Stvocov rezidui;

e parsimonitu (¢o najmensi pocet parametrov) modelu;

e Akaikeho informa¢né kritérium (kvantifikované komplexné vyjadrenie
predoslych dvoch kritérif);

¢ vyznamnost parametrov;

e charakter rezidui ako gaussovsky biely Sum.

Pri numerickych vypoctoch, najméd regresidch, boli vyuzité tieto Standardné
softwarové produkty: Eviews 3.1, Mathematica 3.0, Microsoft Excel 97 a

StatgraphicsPlus. Priaca vznikla vrdmci rieSenia vedeckovyskumného projektu
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agentuiry VEGA C¢islo 1/9155/02 ,Dynamické modely v matematicke;j

ekonomii‘.
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. CASOVY RAD HDP SLOVENSKA 1993-2001

Ekonomicky rast kazdej krajiny vyjadreny rastom hrubého doméiceho produktu
(HDP) zavisi od viacerych faktorov zahrnujucich také javy, ako su Strukturédlne
zmeny v ekonomike krajiny, globdlna recesia, politickd nestabilita, prirodné
kalamity ale aj prave prebiehajice fazy hospodéarskeho cyklu. Zo Statistického
pohladu vSak moéZeme Stvrtro¢né ddaje o HDP povaZovat za kombindciu
Styroch navzdjom oddelenych Statistickych procesov - dlhodobého trendu,
hospodarskeho cyklu, sezénnych prejavov a kriatkodobych Sokov, ktoré sa daji

od seba oddelit’ pomocou Standardnych Statistickych metdd.

I.1 Pouzity ¢asovy rad

V tejto priaci sa budeme zaoberat casovym radom tridsiatich Siestich
Stvrtrocnych tddajov HDP Slovenska za obdobie 1.§tvrtrok 1993 - 4.§tvrtrok
2001 v stalych cenach z roku 1995. Ide o relativne kratke, osemro¢né obdobie a
o relativne maly pocet tdajov, to ndm vSak umoZni vyuzit viaceré Specidlne

metody uréené pre kratke Casové rady.

V d’alSom budeme pouzivat’ okrem pdvodného Casového radu Stvrtrocného
HDP Slovenska, ktory budeme oznafovat’ H, aj dva odvodené cCasové rady,
bezné v ekonometrickych modeloch. Prvy znich vznikne logaritmickou
transformdciou (prirodzenymi logaritmom) radu H; budeme ho oznacovat’ LH.
Logaritmicku transformaciu urobime hlavne so zretel'om na stabilizaciu rozptylu
¢asového radu. Druhy odvodeny cCasovy rad, ktory budeme uvaZovat, je Casovy

rad percentudlneho tempa rastu HDP; budeme ho oznafovat’ RH.
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1.2 Makroekonomickeé prostredie Slovenskej republiky

Pri analyze ekonomického vyvoja SR od roku 1993 moézeme rozlisit’ niekol’ko
odliSnych etdp, ktorych charakter a nédsledne aj charakter hospoddrskeho rastu
bol do znacnej miery ovplyvneny hospodarskymi politikami, ktoré v danych

obdobiach uplatiovali jednotlivé vlady.

|.2.1 Etapa vzniku nového S§tatu a vlastnej cesty transformacie (roky
1993-1995)

So vznikom nového Statu sa rozSirila potreba diskusie o alternative k dovtedy
realizovanej reforme, ktord mala previest ekonomiku od centrdlne pldnovanej
k trZzne orientovanej. Presadzovala sa akceptécia slovenskych Specifik a nasledné
odklonenie od zacCatej transformacnej cesty. V roku 1993 eSte doznievala
transformacnd recesia, nevyhnutnd dann obdobia transformdcie krajiny, redlny
pokles HDP dosiahol 6.9%. AvSak uZz vroku 1994 dochddza k oZiveniu
hospodarskeho rastu, ktorého hlavnym pilierom bol rast exportu medzirone o
12.2%. Rast bol sposobeny ozivenim ekonomiky naSich hlavnych obchodnych
partnerov. Tento vyrazny prirastok prekryl stdle spiaci domaci dopyt, ktory sa
opdtovne znizil. V roku 1995 zaznamenali prvykréat prirastok vSetky zlozky
domdceho dopytu, najvyssi prirastok vSak dosiahla spotreba domécnosti (3.6%).
Na strane exportu vSak zacalo dochddzat’ k oslabovaniu pozitivnej dynamiky
z predchddzajiceho roku — medziro¢ny rast bol vo vyske 4.8%. Medziro¢ny

vyvoj zloZziek HDP v stalych cenéch je v tabul’ke 1.1

|.2.2 Etapa nerovnovazneho hospodarskeho rastu (roky 1996-1998)

V roku 1996 bola zachovana vysokd dynamika hospodarskeho rastu (5.8%),
avSak vo vyvoji jednotlivych zloZiek nastali oproti predchadzajicemu obdobiu

vyrazné zmeny.
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Tabul’ka 1.1. Medziro¢ny vyvoj zloziek HDP v stalych cenach.

1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002

Hruby domaci produkt -6.9 5.2 6.5 5.8 5.6 4.0 1.3 2.2 33 44
Spotreba domécnosti  -0.6 1.5 3.6 9.1 6.0 5.8 2.9 -1.8 4.0 54

Vladna spotreba 4.1 -10.1 2.1 174 -45 115 -7.7 13 5.1 4.0

Tvorba hrubého 54 25 1.8 309 143 11.0 -185 1.2 9.6 -0.9
fixného kapitalu

Doméci dopyt -6.8 -45 103 179 38 6.9 -6.2 00 7.2 3.8

Vyvoz -0.5 122 48 -1.3 19.0 132 52 13.8 6.5 59

Dovoz -0.8 -54 115 19.8 138 169 -63 102 11.7 53

Udaje sii v percentdch.

Doméci dopyt zaznamenal rekordny ndrast aZz 17.9%, na ktorom sa najviac
podielal rast tvorby hrubého fixného kapitdlu o 30.9%. Domdca ponuka
nedokdzala pruzne reagovat na fiskdlnou politikou stimulovany dopyt,
nasledkom ¢oho bol vytvoreny tlak na dovozy, ktoré vzrastli o 19.8%. Cisty
vyvoz tak dosiahol vyrazne zdporni hodnotu -9.5% hrubého domadiceho
produktu. Vroku 1997 doSlo k miernej korekcii nepriaznivého vyvoja
v Struktire rastu z predoSlého roka - fiskdlna expanzia bola mierne zbrzdena,
¢fm sa spomalila dynamika rastu vSetkych zloZiek domdceho dopytu. Cisty
vyvoz zaznamenal opit zdporné saldo, jeho hodnota vSak uZz nebola takd
vyraznd. Priaznivej$i vyvoj bol dosiahnuty aj vd’aka oZiveniu na strane vyvozu,
kde sa dosiahol medziro¢ny rast 19%. V d’alSom roku uz bol hospodarsky rast,
ktory dosiahol 4%, tahany vylu¢ne domacim dopytom a saldo Cistého exportu

dosiahlo dovtedy rekordnych -10.7% HDP.

|.2.3 Etapa obnovenia rovnovahy (roky 1999-2000)

S nastupom novej vlady v oktdbri 1998 sa stala prioritou zmena charakteru
hospodarskej politiky, ktorej hlavnym cielom bolo opidtovné nastolenie
makroekonomickej rovnovihy cestou zniZovania pasivneho salda bezného tuctu
platobnej bilancie a sufasného zastavenia zadlZovania Statu. V mdji 1999 bol
prijaty bali¢ek opatreni, ktory viedol k utlmeniu vSetkych zloZiek domdaceho

dopytu, aviak slovenské hospodarstvo neskizlo do recesie a zachovalo si rast
13
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1.7%. Tento rast bol dosiahnuty aj vd’aka rastu exportu o 5.2%, pricom jeho
hlavnou pri¢inou bol opitovne priaznivy konjunkturdlny vyvoj u naSich
najvicsich obchodnych partnerov. Vysledky v roku 1999-2000 ukazovali tspech
stabilizanych opatreni, reprezentovany zmiernenim vonkajSej nerovnovahy a
zlepSenim Struktdry rastu. Hodnoty Ccistého exportu vSak zostdvali stéle

v zapornych ¢islach.

|.2.4 Etapa vysokého rastu a nerovnovahy (roky 2001-2002)

Uspech z predchddzajiicej etapy sa ukdzal ako vel'mi kratkodoby, aj ked ur¢ité
opatrenia mali ambiciu zakladat’ pozitivne stimuly v strednodobom horizonte.
K prvej zavaznej zmene dochddza uZz koncom roku 2000, kedy bolo
naStartované ozivenie domdceho dopytu. S tymto oZivenim doslo aj zvySenie
rastu dovozov, €o ohrozilo priaznivy vyvoj Cist€ho vyvozu. Vyvoj v roku 2001
uZ potvrdzuje tito nepriaznivd tendenciu vo vyvoji zloZziek HDP — silnejici
domdci dopyt (7.2%) a vysSie saldo Cistého exportu (-4.1%). So zdverom
politického cyklu v roku 2002 prichddzaji populédrne opatrenia vlady, ktoré mali
nosnym pilierom 4.4% rastu. Na druhej strane, v druhej polovici roku 2002 je
moZzné sledovat’ aj oZivenie na strane exportov, ktoré vypovedalo skor o oziveni

priemyselnej produkcie SR neZ o oZiveni u obchodnych partnerov.
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. ZAKLADNY STATISTICKY APARAT

Il.1 Zakladné pojmy

V tejto kapitole budeme skdmat® mozZnosti modelovania HDP Slovenska
pomocou Boxovych - Jenkinsovych modelov, ktoré si najCastejSie pouZivanou
metodoldgiou predikcie pomocou €asovych radov. Metodolégia bola opisand

Boxom a Jenkinsom (1976).

Definicia 2. 1. Rad ndhodnych premennych {X,,t€ T}, usporiadanych v Case,

kde parameter ¢t voldme Cas, volame ndhodny proces X. Ak T je podmnoZina
Ciselnej osi, tak ndhodny proces voldme spojity, ak T je rad indexov, tak
ndhodny proces voldme diskrétny. Redlnu funkciu x = x(¢);te T, kde x(t) je

realizdciou X(t) v Case t volame realizdcia nahodného procesu X.

Casovy rad teda mdzeme chapat’ ako realiz4ciu diskrétneho nahodného procesu.
Kazdy ndhodny proces mézeme opisat’ pomocou tychto jeho charakteristik:

¢ strednd hodnota

@.1) pu=EX,);

e rozptyl (druhy centrdlny moment)
22) or=V(X)=EX,-u1)*;

e Sikmost (treti centrdlny moment)
23) u¥=EX, - 1)

e strmost’ (Stvrty centrdlny moment)

15
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Q4w =EX, - u)"

e kovarian¢nd funkcia

(2.5) ¥, =Cov(X,, X, ) =EX, — u)(X,_, — f,_);
e korelacnd funkcia

7t,t—k

[ 2 [ 2
61‘ O-t—k

2.6) P, =

Specidlnym pripadom ndhodnych procesov su staciondrne nadhodné procesy.

Definicia 2.2 Nahodny proces X nazyvame slabo (kovariancne) staciondrny, ak

prvy a druhy moment procesu existuji a su ¢asovo invariantné, t.j.

27 E(X,)=u pre vSetky te T

2.8) E(X,—u )X, , —M1,_)=7 pre vietky te T, ke Z

Pozndmka. D4 sa l'ahko ukdzat, Ze v staciondrnych radoch pre autokorela¢nu

funkciu (2.4) plati

29) p, =1

0

Definicia 2.3 Nahodny proces X nazyvame ostro staciondrny, ak pre 'ubovol'né
hodnoty &, ka, . k,  pravdepodobnost  vyskytu  udalosti

(X, Xpig, s Xpagy e Xpag, ) 28ViST len od volby k;, ki, ... k, a nezavisi od

samotného c¢asu.

Pozndmka. 7 ostrej stacionarity vyplyva, Ze vSetky momenty ostro
stacionarneho ndhodného procesu st ¢asovo invariantné.

16
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Pretoze ostrd stacionarita sa v praxi tazko overuje, my budeme uvaZovat len
slabt, priC¢om toto adjektivum budeme vynechdvat’ a slabo staciondrne procesy
budeme nazyvat staciondrne. Pokial’ neuvedieme ina¢, d’alej budeme uvazovat

uZz len stacionarne procesy.

Nédhodné procesy modZeme charakterizovat pomocou tychto vyberovych
momentov:

® vyberovy priemer
1 N

210) x=—) x,,

@10 x=1D.%

kde N je pocet hodnot €asového radu, je odhadom strednej hodnoty procesu ;
e vyberovy rozptyl
o 1L —\2
2.11) 8% =—> (x, - %)
N t=1

je odhadom rozptylu procesu o7;

e vyberova Sikmost’

. o1& (x -x)
(2.12)S—NZ( ; j

t=1

je odhadom tretieho centrdlneho momentu procesu ¢ ;

® vyberova strmost’

s 18 (x -x)
(2.13)K—NZ( - j

t=1 s

je odhadom $tvrtého centrdlneho momentu procesu ‘¥ ;

e vyberova autokorela¢né funkcia (ACF)

s posunutim k je dand vztahom

17
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N

> (x, = x)(x,_ —X)

(2.14) 7, ==k
Z(xt - )_6)2

t=1

b

k =1, 2, ..., N-1, je odhadom kovarian¢nej funkcie p, a je dand vyberovou
autokoreldciou s oneskorenim k a vyberovym rozptylom;

e vyberova parcidlna autokorela¢nd funkcia (PACF)

s posunutim k je poslednym koeficientom v linedrnej regresii x, na konStantu a

poslednych k hodn6t.

Definicia 2. 4 Nahodny proces, ktorého stredna hodnota sa rovna nule, t.j.

1 =0, nazyvame centrovany.

Je jasné, Ze kazdy proces X mdZeme transforméciou Y, = X, — u upravit’ na
proces, ktory je centrovany. V d’alSom budeme uvaZovat’ procesy, ktoré su

centrované.

Boxove - Jenkinsove modely si vybudované na Specidlnom procese, tzv. bielom

Sume (white noise).

Definicia 2. 5 Ndhodny proces E, v ktorom E, su nezavislé ndhodné premenné
so strednou hodnotou E(E,) =0 a rozptylom V(E,) = o} volame biely Sum. Ak

E, maji Gaussovo rozdelenie, biely Sum voldme gaussovsky.

Pozndmka: Je jasné, Ze biely Sum je staciondrny centrovany ndhodny proces, pre

1 k=0

ktory plati 7, =0Opre k#0 a p, :{O E£0’
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Definicia 2.6 Predpokladajme, Ze X je ndhodny proces. Potom operdtor

posunutia L je dany vztahom

(2.15) Lx, = x,_,

a operdtor spdtnej diferencie vztahom
(2.16) Ax, =(1-L)x, =x, — x,_,.

Pozndmka. Oba operatory mdzeme aplikovat’ viackrdt za sebou, takZe

dostdvame operator posunutia radu s

(2.17) L'x, = x pre vSetky se N

t—s

a operator spitnej diferencie radu s

(2.18) A’x, =(1-L)" x, pre vSetky s€ N, .

Zakladom tedrie, ktord nds opraviiuje k d’alSim krokom je nasledujica veta,
ktora hovori o tom, Ze kazdy kovarian¢ne stacionarny ndhodny proces mozZeme
rozloZit’ na dve zloZky, deterministickd, ktord mdéZeme exaktne opisat’ pomocou
linedrnej kombindcie jeho histérie, a ndhodnu, ktord mdéZeme vyjadrit’ ako ¢len

klzavych priemerov kone¢ného radu.

Veta 2. 7 (Woldova reprezentdcia) Kazdy centrovany slabo staciondrny
ndhodny proces X moze byt jednoznacne vyjadreny (reprezentovany) v tvare
funkcie kizavych priemerov si¢asnych a minulych inovécii

2.19) x, =3 6U,., +7, s> 67 <, 0,=1,
i=0 i=0

kde E(U,U,;)=0 pre vietky i#0, E(U’)=0. a kde 7, je staciondrne

deterministicky ¢len, ktory moZeme zanedbat’ .
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1.2 Dekompozicia ¢asového radu

Ako sme uviedli v predoSlej kapitole, vyska HDP je ovplyvnend rdznymi
faktormi. Preto ¢asovy rad HDP, podobne, ako viaceré iné ekonomické Casové
rady, mézeme rozdelit’ na Styri zloZKy:

(220)Y, =T, +C, +S§,+1,,

alebo

221)Y,=T,.C,.S,.I,

kde Y, - hruby doméci produkt;
T, - dlhodoby trend;
¢ - vplyv hospodarskeho cyklu;
S - sezonny vplyv;
I, - ekonomické nepravidelnosti (Soky, inovécie).

Dekompoziciu (2.20) voldme aditivna dekompozicia, kym dekompoziciu (2.21)
volame multiplikativna dekompozicia. Metdédu dekompozicie napriklad
Standardne vyuZziva pri svojich prognézach NBER (National Bureau of
Economic Research) v USA. Dekompozi¢nd metdda, ktord je Standardnym
vybavenim beZnych Statistickych softwarovych produktov, je vyhodnd pri
dlhsich casovych radoch a poméha identifikovat’ cyklickost’ v pripade existencie
viacerych cyklov. Vzhladom na kritkost uvaZovaného casového radu, tito

metddu neaplikujeme.

V tejto praci budeme oddelovat’ trendovi zloZzku inou metédou. V literatdre sa

mdzeme stretnit’ s viacerymi spdsobmi oddelenia trendovej zlozky.
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NajrozsirenejSie softwarové produkty ponukaji urCenie trendovych funkcii
Standardnych typov - konStantny, linedrny, polynomidlny, mocninovy,
exponencidlny ¢i logaritmicky trend. Na zdklade grafickej analyzy budeme
postupne predpokladat’ existenciu konStantného, linedrneho a kvadratického

trendu.

Historicky Standardnou metédou analyzy ekonomickych ¢asovych radov bolo
odstranenie linedrneho (alebo, CastejSie, log-linedrneho) trendu. Pritom existuje
vel'ké mnozstvo dodkazov, Ze mnohé ekonomické casové rady obsahuji
stochasticky trend, ktory sa touto procedirou nedd odstranit. To je pri€inou,
preco vo vicsine makroekonomickych ¢asovych radov je linedrna detrendizicia
nevhodnd. Toto je priCinou, Ze v poslednej dobe sa objavilo niekol’ko novych
spdsobov oddelenia trendovej zlozky casového radu (filtrov), napriklad
Hodrickov-Prescottov filter (1997), Rotembergov filter (1999), zaloZenych na
minimalizicii istych penalizacnych funkcii, ¢i Baxterov - Kingov frekvencny

filter (1995), a podobne.

1.3 Testovanie hypotéz a rozhodovacie Kritéria

Pri identifik4cii a diagnostickej kontrole modelu, ako aj pri jeho vyuZiti na

predikciu budeme pouzivat’ tieto testy a kritéria:

Akaikeho informac¢né Kritérium (AIC). Akaikeho informacéné kritérium sa
pouziva pri vybere znehniezdenych alternativnych modelov, pricom sa

preferuje jeho ¢o najnizsia hodnota. Pocita sa podl'a vzorca

(2.22) AIK :—§ +%,
N N
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kde [—hodnota logaritmickej funkcie maximalnej vierohodnosti;

k — pocet odhadovanych parametrov;

N — pocet merani.
Chowov test zlomu sa pouZiva na testovanie vyznamnosti rozdielu medzi
regresnymi rovnicami, ktoré ziskame pri regresii na jednotlivych castiach
rozdeleného Casového radu. Vyznamnost' rozdielu indikuje Strukturdlnu zmenu
v modeli. Testovacou Statistikou F Statistika

y L RV u A \2
(xt_xt) - ('xt_'xt) - Z(xt_xt) Ik

i=1 i=1 i=N;+1

(i(% -%,) + i(x, - %, )ZJ(N —2k)

i=1 i=N;+1

(2.23) F = (

kde N - celkovy pocet merant;

Nj; - po€et merani v prvom podstbore;

k - pocet odhadovanych koeficientov.
Tato Statistika mdze byt zovSeobecnend prirodzenym sposobom na viac bodov
zlomu. F Statistika md asymptoticky Fischerovo F rozdelenie, ak chyby su

nezavislé a identicky distribuované z normalneho rozdelenia.

Engleho test podmienenej autoregresnej heteroskedasticity (ARCH LM
Test) Testujeme nulovid hypotézu neexistencie podmienenej autoregresnej
heteroskedasticity v rezidudloch az po rdd g proti alternativnej hypotéze jej
existencie. Testovacou Statistikou je Breuschova-Godfreyova Statistika

Lagrangeovho multiplikétora

(2.24) LM = N *R?
kde R’ - koeficient determindcie (2.27)

N — pocet merani.
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LM Statistika md asymptoticky x> (g)rozdelenie. V malych siboroch je

namiesto Statistiky (2.24) vyhodnejSia F-Statistika.

Jarqueho-Berov test. Jarqueho-Berov test slizi na testovanie, ¢i rad ma
normélne rozdelenie. My ho budeme pouZivat’ na testovanie, ¢i rezidud majd
normdlne rozdelenie. Testovacia Statistika meria rozdiely medzi Sikmostou a
strmostou meraného radu a normdlneho rozdelenia. Statistika sa poéita podla
vzorca

(2.25) JB :NT_IC(SQ +i(13—3)2j,

kde S— odhad treticho centrdlneho momentu dany vyberovou 3ikmostou
(2.12);

K - odhad $tvrtého centrdlneho momentu dany vyberovou strmostou
(2.13);

N - poCet merant;

k - pocet odhadovanych koeficientov.
Pod nulovou hypotézou

H |, : rad m4 normdlne rozdelenie
proti alternativnej hypotéze

H, :opak H,
mad JB §tatistika y* rozdelenie s dvomi stupfiami volnosti. P-hodnota Jarqueho-
Berovho testu uddva pravdepodobnost, Ze Statistika JB v absolitnej hodnote
prekroCi pozorovand hodnotu za nulovej hypotézy. Ak a = 0.05 bude vicSia,
neZ ziskand p-hodnota, tak hypotézu, Ze uvazovany rad ma normélne rozdelenie,

zamietneme.
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Ljungova-Boxova Q-Statistika. Q-Statistika s posunutim p je testovacia
Statistika nulovej hypotézy, Ze v rade nie je autokoreldcia aZ po rad p, t.j.

H, : v rade nie je autokorelécia aZ po rdd p
proti alternativnej hypotéze

H, :opak H,.
Samotn4 Statistika mé tvar

2
(226) 015 =N(N +2)3 1,

j=t 4V = J

kde r; - koeficient autokoreldcie s posunutim j;
N - pocet merani.
Q mé asymptoticky > rozdelenie s podtom stupiiov volnosti rovnym poétu

autokorelacii.

LM test serialovej korelacie. LM test je alternativou Ljungovej-Boxovej
Statistiky pri testovani existencie autokoreldcie az po rad p, pricom nulova a
alternativna hypotéza su rovnaké ako pri uvedenej Statistike. Testovacou
Statistikou je Breuschova-Godfreyova LM Statistika dand vzt'ahom (2.24), ktora
md asymptoticky y*(g)rozdelenie. Aj v tomto pripade je pri kritkych Gasovych

radoch vyhodnejsia F-Statistika.

Miery presnosti vyrovnavania. Pri odhade parametrov modelu pomocou

celého Casové-ho radu budeme zistovat’ tieto chyby (x, je merand hodnota, %,

je modelovana hodnota):
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e koeficient determinacie

(227) RS =R* =1- 2!

vyjadruje mieru zhody meranych a modelovanych udajov;

¢ adjustovany koeficient determindcie

(2.28) ARS =R* = 1—(1—R2)N—_1
N -k
kde R’ —koeficient determindcie;
N — pocet merani;
k — pocet odhadovanych parametrov.
vyjadruje mieru zhody meranych a modelovanych tdajov, penalizujici

zaradenie regresorov, ktoré neprispievaju k vysvetl'ujicej tilohe modelu;

¢ Standardnd chyba regresie

(2.29) SER =5 =

kde N - pocet merani;
k — pocet odhadovanych parametrov;

je sumdarna miera chyby zaloZena na odhade rozptylu rezidui.

® sucet Stvorcov rezidui

N
(2.30) SSR = (x, - &,)°

t=1
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je kvantitativnym vyjadrenim presnosti vyrovnania;

¢ odmocnina priemernej Stvorcovej chyby predikcie

1 N+h

(231) RMSE = |—— > (x, - %,)° .
h+12y
kde S - zaciatok obdobia predikcie;
h — pocet predikovanych hodnot;
e priemernd absolitna chyba

N+h

1
2.32) MAE = —— X —X
(2.32) h+1t§,|t !

2

e priemerna absoldtna percentudlna chyba

N+h _%
(233) MAPE = 3 |" 4],
h+1 = x,

e koeficient Theilovej nerovnosti

1 N+h

> (x, -,
\/h+1t§‘V rot
—1 Ni‘?x2+ —1 N+h£2’
h+1 5" \h+1 57

ktory leZi medzi nulou a jednotkou, pricom nula vyjadruje dokonald presnost’

(2.34) TIC =

vyrovnania.

Rozsireny Dickeyov-Fullerov test jednotkového korena. Dickeyov-Fullerov

test pouZijeme na testovanie, ¢i skimany rad je staciondrny, a v pripade, Ze je,
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na urCenie rddu integracného Clena. Test kontroluje koreldcie vysSSich radov

priddvajic ¢leny posunutych spitnych diferencii na pravej strane regresie

(2.35) Ax, =+, + 6, A%, + 6,Ax, , + ...+ 5p—1Axt—p+l té&

Samotny test spociva v testovani nulovej hypotézy

H,:y=0
proti alternativnej hypotéze

H,:y<0.
Statistiku ziskand z rozsireného Dickeyovho-Fullerovho testu porovnivame
s MacKinnonovymi kritickymi hodnotami pre tento test, a v pripade, Ze
testovacia Statistika je menSia nez MacKinnonova kritickd hodnota, hypotézu

zamietame.

Test strednej hodnoty a odhadnutych parametrov modelu. Testujeme nulovd
hypotézu, Ze strednd hodnota procesu X sa rovna urcitej konkrétnej hodnote m,
t.j.

Hy:u=m
proti dvojstrannej alternativnej hypotéze, Ze sa jej nerovna, t.].

H,: u#+m.
PretoZe nepozndme presnu hodnotu Standardnej odchylky procesu X, pouzivame

t-Statistiku zalozend na odhadoch

X—m
b

(2.36) t =+/N

S
kde X - odhad strednej hodnoty dany vyberovym priemerom (2.10);
§— odhad Standardnej odchylky dany vyberovym rozptylom (2.11);

N — pocet merani.
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Za predpokladu, Zze X m4 normdlne rozdelenie, tak pod nulovou hypotézou ma t-
Statistika Studentovo t-rozdelenie s N-/ stupiiami vol'nosti. Podobne testujeme aj

hypotézu, Ze nejaky parameter modelu sa rovna urcitej konkrétnej hodnote.

d . vl 7 . . _L L
Test vyznamnosti ACF a PACF. Ak ACF leZi vnitri intervalu ( o W)’ kde
N je pocet merani, tak nie je na hladine vyznamnosti & = 0.05 signifikantne

rozdielna od nuly. To isté plati aj pre PACF.
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lll. BOXOVE-JENKINSOVE MODELY

V sedemdesiatych a osemdesiatych rokoch najpopuldrnejSim aparitom, ktory
pouzivali ekonémovia vo svete pri modelovani ekonomickych procesov, bola
metodoldgia vyvinutd G. E. P. Boxom a G. M. Jenkinsom. Tento aparat, zndmy
aj ako Boxova-Jenkinsova metodoldgia, bol zaloZeny na myslienke, Ze kazdy
kovarian¢ne staciondrny casovy rad mdze byt vyjadreny v tvare Woldovej
reprezentcie (2.19), pricom nekoneény kizavy priemer moZe byt dobre
aproximovany autoregresnym procesom nizkeho radu (pripadne obsahujicim aj
zlozky kizavych priemerov). Hoci ide o relativne star§iu metodoldgiu, dodnes

nachddza pomerne dobré uplatnenie pri modelovani ¢asovych radov.

lll.1 Modely ARIMA a SARIMA

Z analyzy HDP vyplyva, Ze jeho vyska v jednotlivych Stvrtrokoch nezavisi len

od produkcie v danom S$tvrtroku, ale je ovplyvnend aj produkciou v predoslych

obdobiach. Preto je prirodzené predpokladat’, Ze jednotlivé Cleny uvaZovaného

radu (pripadne rezidud po odstraneni trendu) su korelované s predoslymi ¢lenmi

radu. Na modelovanie seridlovej koreldcie (v Sume) pouZivame tieto tri

prostriedky:

® Autoregresné cCleny (AR). Autoregresnd zlozka predpovedného modelu
vyjadruje vztah k histérii (predoSlym hodnotdm) casového radu. Kazdy
autoregresny cClen zodpovedd pouzitiu posunutej hodnoty (reziduélu)
v predik¢énej rovnici.

e Cleny kizavych priemerov (MA). Zlozka kizavych priemerov
v predpovednom modeli na zlepSenie aktudlnej predpovede vyuZziva hodnoty

chyb predoslych predpovedi.
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¢ Integracny Clen (I). Integrany cClen vyjadruje rad, ktorym sa uvaZovany
casovy rad diferencuje s cielom odstranit’ nestacionaritu.

e Sezoénna zlozka (S). V pripade kratSich neZ ro¢nych c&asovych radov
(Stvrtrocnych, mesacnych. tyZdennych alebo dennych) sa odporica aj
pouzite sezénnych autoregresnych (SAR) Clenov alebo sezénnych c¢lenov

kizavych priemerov (SMA).

Modely tychto typov mdZeme aplikovat’ tak na povodné ¢asové rady, ako aj na
Casové rady rezidui, ktoré vznikli odstranenim trendovej zlozky z radov. Teraz

si podrobne opiSeme jednotlivé zlozky modelov ARIMA a SARIMA.

ll1.1.1 Procesy AR(p)

Autoregresny centrovany proces p-teho radu AR(p) je dany linedrnou
kombinaciou svojej historie v predoslych p Casovych okamzikoch a bieleho

Sumu E. Mdzeme ho vyjadrit’ vztahom
p

G X, =¢X _ +X, ,+.+0,X, ,+E =) ¢.X, . +E,,
j=1

ktory m&zeme zapisat’ aj v operdtorovom tvare ako
(32) ¢,(B)X,=E,,

kde

(33) ¢,(B)=(1-$B—¢,B> —...—¢,B"),
pricom B je operator spdtného posunu, t.j.

(G4 B(X)=X,_;.

V pripade, Ze proces X; nie je centrovany, t.,j. £ #0, ma model AR(p) tvar
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p
(35 X, =c+o X, +9X, ,+.9,X,_, +Et=c+z¢jxt—j +E,,
=1

kde

(3.6) c=u—-QU—-PU—...—P, 1.

O podmienkach stacionarity procesu AR(p) hovori nasledujiica veta (Stulajter,

2001, str.81):

Veta 3.1 Nédhodny proces X dany vzt'ahom (3.1) je staciondrny prave vtedy, ak

vSetky korene polynomickej rovnice
B7) ¢,(x)=1-¢x—¢x° —..—p,x" =0

lezia mimo jednotkového kruhu.

l11.L1.2 Procesy MA(Qq)

Model kizavych priemerov rddu q, MA(q), je najjednoduchiim modelom,
s ktorym pracuje Boxova-Jenkinsova metodoldgia. Je definovany ako linedrna
kombindcia histdrie bieleho Sumu E v tvare

q
(3.8) X,=E+6E,_ +6,E,_,+..+0,E_, =E +) 0,E

j=1

—j
alebo, v operatorovom tvare,

39 X, = Gq(B)E,,

kde

(3.10) 6,(B)=(1+6,B+6,B* +...+ 6,B").
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q
Proces MA(q) je stacionarny a plati preit ¢, =0, 0')2( = 0'125 (1 + Z GJZJ .

J=1

Aby sme zabezpecCili jednoznatnost MA procesu vzhl'adom na dani ACF,
zavedieme pojem invertovatelnosti ndhodného procesu MA, ktory ndm da

istotu, Ze v pripade jeho prepisania do tvaru radu, tento bude konvergovat’.

Definicia 3.2 Nahodny proces MA(q), ktory sa da prepisat’ v tvare kone¢ného

AR procesu volame invertovatelny.

Veta 3.3 Ndhodny proces MA(q), definovany vztahom (3.8) je invertovatelny

prave vtedy, ak vSetky korene polynomickej rovnice
(3.11) 6,(x)=1-6x—6,x*> —...—6,x7 =0

lezia mimo jednotkového kruhu.

l11.1.3 Procesy ARMA(p,q)

Kombinaciou AR(p) a MA(q) procesu vznikd ARMA(p,q) proces, ktory mdZeme

zapisat’ v tvare

X, =¢X,_+..+9,X,_ ,+E+OE _+.+0 E, =

3.12) 2 q
= Z@Xt_j +Et+249jEt_]
j=1 j=1

alebo aj ako
(3.13)¢,(B)X, =6,(B)E,,

kde ¢,(B) je dana vztahom (3.3) a Hq(B) vztahom (3.10). Podobne, ako

v pripade modelov AR a MA, mdZeme sformulovat’ vetu.
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Veta 3.4. Ndihodny proces ARMA(p,q), definovany vztahom (3.12) je
stacionarny, prave vtedy, ak vSetky korene polynomickej rovnice (3.7) lezia
mimo jednotkového kruhu a je invertovatelny prave vtedy, ak vSetky korene

polynomickej rovnice (3.11) lezia mimo jednotkového kruhu.

Proces ARMA(p,q) mdZeme zapisat’ aj ako Cisty AR( o) proces v tvare

(3.14) 7(B)X, =E,

kde

(3.15) 7(B)=9,(B)6, (B) =1+ iz B’

=1
alebo ako Cisty MA( o) proces v tvare
(3.16) X, =w(B)E,

kde
GBI w(B)=9¢, (B)8,(B)=1+ iy/ij .
j=1

Pouzitie kombinovaného ARMA(p,q) procesu je efektivne, pretoze spravidla

vyzaduje menej parametrov neZ samotné AR alebo MA procesy.

l11.1.4 Integrovane procesy ARIMA(p,d,q)

V pripade, Ze mame Casovy rad, ktory nie je centrovany, pripadne jeho trend je
polynomicky, na ich modelovanie mézeme pouzit' autoregresné integrované
modely kizavych priemerov radov p, d, q, ARIMA(p,d,q), zalozené na d-
nasobnom diferencovani uvazovaného casového radu. Diferencovany proces

ozna¢me W,. Potom mame

GBI W, =VX, =1-B)’X,,
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kde v je Standardny operétor spitnej diferencie, V =1— B. Alternativne si teda

mézeme ARIMA(p,d,q) proces vyjadrit’ v tvare
(3.19) ¢, (B)W, =6 (B)E,

alebo

(3.20) ¢, (B)(1-B)! X, =6, (B)E,.

Proces ARIMA(p,d,q) nie je staciondrny, pretoZe AR operdtor na lavej strane
vzorca (3.20) mé d koreniov leZiacich na jednotkovej kruZnici. V praxi sa ¢asto

pouzivaju len prvé diferencie, t,j, hodnota parametra d sa rovna 1.

l1l.L1.5 Sezdénne procesy SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s

V pripade, Ze skimany Casovy rad obsahuje okrem zdvislosti vnutri Casovej
periddy aj zavislost’ medzi navzdjom zodpovedajicimi veli¢inami v jednotlivych
X, X

sezOnach, teda medzi ..., X X X,.p,r, kde s je dizka periédy,

e Rl SR t+s°

pouZijeme sezénny autoregresny integrovany proces kizavych priemerov
SARIMA(p,d,q)(P,D,Q),, kde p je rad procesu AR, q je rdd procesu MA, d rad
diferencie vnutri periédy, P je rdd sezénneho procesu AR, Q je rdd sezénneho
procesu MA, D je rad sezénnej diferencie a s je diZka sezénnej periédy. Proces

ma tvar

(3.21) @, (B*)¢,(BY1-B)! (1-B*)’ X, =6,(B)®,(B*)E,,
kde

(322)®,(B)=(1-®,B* —-®,B* —...—-d,B™),

(3.23) ©,(B*)=(1+©,B* +©,B* +..+©,B%),

¢,(B) je dand vztahom (3.3) a Qq(B) vzt'ahom (3.10).
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Ekonomické cCasové rady kratSich nez ro¢nych udajov (Stvrtro¢né, mesacné,
tyzdenné, denné) v sebe spravidla obsahuji sezonnu zlozku, preto si najskor
overime, &i je to aj naSa situdcia, a v kladnom pripade uréime dizku sezény.
Sezénnost’ v ¢asovych radoch mdéZeme identifikovat’ pomocou periodogramov

alebo pomocou autokorela¢nych funkcii.

V diskrétnom pripade, pri vypoclte periodogramu sa pocitaju kvadratické
koreldcie medzi cCasovym radom a sinusovymi/kosinusovymi vlnami na

frekvencii A podla vzt'ahu:

N 2

zxte—itﬂ

t=1

1 (& Pl ’
(3.24) I(’l)_ﬁ = (; X,.sm(t./i)j +(Z X,.cos(t./l)j

27N pun

Periodogram I(A) sa vo vSeobecnosti definuje na intervale [—7z, z]. Nakolko ide
o parnu funkciu, kde plati I(4) = I(-4;), posta¢i ndm vyc¢islit' frekvencie na
intervale 0 < A; < . Pre redlne postupnosti sa periodogram /(4) m6ze odhadnit’

aj podl'a autokovarian¢nej funkcie

-1
(3.25)1(2) = .(?0 + 2Nz . cos(t.l)j :
2 t=1

2. j

pre Fouriérove frekvencieﬂj, == J=12

[=

e, pricom rg, ry, .ty SU

odhady autokovarian¢nej funkcie. Prevod na periédy v €asovych intervaloch

redlneho radu sa robi podla vztahu T, = i—” .

j
Uvedend analyza viedla k jedinému zaveru, ze kazdy z uvazovanych radov
obsahuje vyznamnud sezénnu zlozku dizky s = 4, o zodpovedd skutodnosti, Ze
tvorba HDP je priamo zavisld od poradia Stvrtroku v roku. Na obrdzku 3.1 su

zobrazené prislusné periodogramy. Pretoze vSak skumany Casovy rad je kratky,
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nie je mozné z neho urcit’ priamo hodnotu parametra Q. PretoZe je opravnené
predpokladat’, Ze tvorba HDP zdvisi aj od Stvorro¢ného volebného cyklu
(nepopuldrne opatrenia v prvom roku vlddnutia, populistické opatrenia
v predvolebnom roku), v naSich modeloch budeme tento cyklus brat’ do tvahy,

teda Q=4.
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Obrdazok 3.1. Periodogramy diferencovaného casového radu HDP (a);
diferencovaného casového radu logaritmov HDP (b); casového radu tempa
rastu HDP(c).

lll.2 Identifikacia modelov v poévodnych radoch bez
odstranenia trendu
V tejto podkapitole identifikujeme Boxovou-Jenkinsovou metodolégiou modely

priamo v povodnom rade Stvrtro¢nych udajov HDP (rad H), v rade ziskanom

jeho logaritmickou transformdciou (rad LH), ako aj v rade tempa rastu HDP (rad
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RH). V silade so zvyklostami budeme oznacCovat ¢leny radu HDP ako Y,

logaritmy HDP ako y, a percentudlny rast HDP ako g, = 100*(y, — y,_, ).

I1.2.1 Rad H

Najskor identifikujeme model v pdvodnom rade Stvrtroénych udajov HDP
Slovenska 1993-2001. Na obrazku 3.2 je zobrazeny priebeh a histogram
casového radu. V uvaZovanom obdobi hospodarstvo Slovenska dosahovalo
priemernd hodnotu HDP 155.05 mld SKK v stilych cendch priemeru roku 1995,
pricom najniz§i HDP bol dosiahnuty v prvom Stvrtroku 1993 (120.0 mld SKK
v stdlych cendch) a najvy$si HDP bol dosiahnuty v tretom Stvrtroku 2001
(183.9 mld SKK v stalych cenach). Zakladné Statistické charakteristiky radu su
uvedené vtabulke 3.1. PretoZe Jarqueho-Berova Statistika umoZiluje
nezamietnut’ hypotézu, Ze rad H ma normalne rozdelenie, mdZeme pouZit' nas

matematicky aparét.

Najskor ukazeme, Ze hypotézu nulovej strednej hodnoty radu H modZeme na
hladine vyznamnosti & =0.05 zamietnut. Hodnota t-Statistiky pri testovani
hypotézy H, : 1 = 0 proti dvojstrannej alternativnej hypotéze H,:u#0 je
t=52.58158, pricom kritickd hodnota Studentovho t-rozdelenia s 35 stupfiami
volnosti na uvedenej hladine vyznamnosti je 2.03011, takZze hypotézu mézeme
zamietnut. To nds vedie ktomu, Ze budeme hladat model obsahujici
konStantny ¢len. Z rozSireného Dickeyovho-Fullerovho testu jednotkového
korena pre nediferencovany rad a pre raz diferencovany rad vidime, Ze proces je
typu I(1). PACF diferencovaného radu identifikuje rdd autoregresnej zlozky p=3
a ACF identifikuje rdd zlozky kizavych priemerov g=4, ako aj sezénnost’ s=4 a
rad sezénnych kizavych priemerov Q=4. Hodnoty prvych 3estnastich ACF a
PACF nediferencovaného, ako aj diferencovaného radu st v tabulke 3.2.

Pretoze p-hodnota Ljungovej-Boxovej Q-Statistiky rovnd 0.294 vedie
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k nezamietnutiu hypotézy, Ze v diferencovanom rade nie je autokorel4cia prvého
rdd, nebudeme brat’ do tdvahy tie modely, v ktorych je rdd autoregresie rovny
p=1.

Na =zaklade Statistickych vlastnosti réznych modelov casového radu H
identifikujeme model My ako SARIMA (3,1,4)x(0,0,1)4 v tvare

Y, =4.534075+0.427502Y,_, — 0.180033Y,_, +0.220349Y,_,

3.26
(5.20) 0.532182Y,_, + E, +0.394138E,_, +0.355755E,_, +0.863943E,_,,

Statistické vlastnosti koeficientov modelu My, ako aj predikéné schopnosti

modelu sd uvedené v tabul’ke 3.3.

Tabul’ka 3.1 Zakladné Statistické charakteristiky radu H

Charakteristika Hodnota
Stredna hodnota 155.0500
Median 157.4000
Maximum 183.9000
Minimum 120.0000
Standardna odchylka 17.69251
Sikmost’ -0.259871
Strmost’ 1.987835
ADF test (5% kritickd hodnota testu) 1.045919 (-1.9510)
ADF test diferencovaného radu -8.705080 (-1.9514)
(5% kriticka hodnota testu)
Jarqueova-Berova Statistika 1.941915
P-hodnota JB Statistiky 0.378720

Tabul’ka 3.2 Hodnoty autokorela¢nej funkcie a parcialnej autokorela¢nej
funkcie nediferencovaného a diferencovaného radu H

Posunutie 1 2 3 4 5 6 7 8
ACF 0.812 0.665 0.653 0.682 0.507 0.371 0.363 0.402
ACF(d) -0.170  -0.646 -0.049 0.805 -0.173 -0.544 0.019 0.667
PACF 0.812 0.018 0.320 0206 -0.464 0.016 0.090 0.112
PACF(d) -0.170 -0.695 -0.702 0.270 -0.022 0.122 0.048 0.162
Posunutie 9 10 11 12 13 14 15 16
ACF 0.240 0.132 0.135 0.136 -0.010 -0.097 -0.092 -0.106
ACF(d) -0.202  -0.479 0.098 0.549 -0.256 -0.336 0.150 0.376
PACF -0.304  0.098 -0.021 -0.164 -0.039 0.021 -0.070  -0.148

PACF(d) 0.023 -0.057 -0.011 -0.041 -0.174 0.130 0.143  0.016

38



Jan Pekar Autoregresné modely HDP Slovenska

200 10
(o)
175 o oo 99 PO s 8-
00 9% 08 %8 © g 4
% 150 00 00000 o g
I 125 000,° © ; 4+ _‘
(' 2 1
100 - : : : : : : : : 1 0 }|—| | | |
o
(aV] R

1Q93
1Q94
1Q95
1Q96
1Q97
1Q98
1Q99
1Q00
1Q01
1Q02

o
=
—

130
140
150
160
170
180
190
Viac

Obrdzok 3.2. Priebeh a histogram casového radu HDP Slovenska 1993-2001. Udaje
su v miliarddch SKK v stdlych cendch z roku 1995.

Na overenie, 7Ze proces definovany modelom (3.26) je staciondrny a
invertovatelny sta¢i ukdzat, Ze korene charakteristickych polynémov pre
autoregresnii zlozku, ako aj pre zlozku kizavych priemerov leZia mimo

jednotkového kruhu. Charakteristicky polyném autoregresnej zlozky modelu je
(3.27) ¢,(B) =1+0.572498B +0.752531B” +0.532182B"

Tabulka 3.3 Statistické vlastnosti parametrov modelu M;; a miery presnosti
predikcie

Premennd Koeficient Standardnd t-Statistika p-hodnota
chyba
u 1.586889 0.416028 3.814377 0.0008
o -0.572498 0.176126 -3.250504 0.0033
0, -0.752531 0.12189%4 -6.173642 0.0000
03 -0.532182 0.177681 -2.995152 0.0061
0, 0.960389 0.000627 1532.221 0.0000
0, -0.566251 0.151260 -3.743558 0.0010
0, 0.899576 0.059448 15.13209 0.0000
Parameter Hodnota Miera presnosti Hodnota
Koeficient determinicie 0.927251 Odmocnina  priemernej  6.670892
Adjustovany koef. 0.909792  Stvorcovej chyby
determindcie
Standardna chyba regresie ~ 2.561224  Priemernd absolutna  5.713983
chyba
Stcet Stvorcov rezidui 163.9968  Priemerna absoldtna  0.035611
Logaritmicka -71.55180  percentudlna chyba
vierohodnost’
Akaikeho informacné 4.909488  Koeficient Theilovej  0.021123
kritérium nerovnosti
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a jeho korene st —1.51976, 0.052857+1.110691, pricom je zrejmé, Ze leZia mimo
jednotkového kruhu, proces je teda stacionarny. Charakteristicky polynom

zlozky kizavych priemerov ma tvar

(3.28) 6,,(B)=1+0.394139B"* +0.355755B° +0.863943B"

a korene +0.962855+0.3157881, £0.315788+9628551 a +0.714288+0.714288i. Je
jasné, Ze vSetky lezia mimo jednotkového kruhu. Proces je teda aj

invertovatelny.

Pretoze p-hodnota F-Statistiky testu seridlovej koreldcie s partametrom 12 je
0.5818, nezamietame na hladine vyznamnosti & =0.05 hypotézu, Ze v rade
inovdcii nie je seridlova zavislost’ az po rad 12, a teda m6zeme predpokladat’, ze
movacie su nezdavislé. Pretoze p-hodnota Jarqueho-Berovho testu je 0.7834,
nezamietame na tej istej hladine vyznamnosti hypotézu, Ze inovéacie maju
normdlne rozdelenie. Test nulovej strednej hodnoty poskytuje p-hodnotu 0.6650,
takZe nezamietame ani hypotézu nulovej strednej hodnoty inovicii. Konecne, F-
Statistika ARCH LM testu s parametrom 12 sa rovna 0.8394, takZe mOzeme
nezamietnut’ ani hypotézu , Ze v inovaciach neexistuje podmienend autoregresna
heteroskedasticita. Hodnoty testovacich Statistik a p-hodnoty testov radu

inovacii su uvedené v tabulke 3.4.

Tabul’ka 3.4 Vysledky testov radu inovacii modelu My

Test Hodnota testovacej p-hodnota

Statistiky
LM test seridlovej korel4cie 0.883498 0.581835
ARCH LM test 0.531709 0.839432
Test strednej hodnoty p =0 -0.437070 0.664996
Jarqueov-Berov test 0.488169 0.783422
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I1.2.2 Rad LH

Teraz identifikujeme model v rade LH prirodzenych logaritmov Stvrtrocnych
udajov HDP Slovenska 1993-2001. Na obrazku 3.3 je zobrazeny priebeh
¢asového radu a jeho histogram, pricom zdkladné Statistické charakteristiky radu
LH su uvedené v tabulke 3.5. PretoZe Jarqueho-Berova Statistika umoziuje
nezamietnut’ hypotézu, Ze rad H ma normélne rozdelenie, méZeme pouZit’ nas

matematicky aparét.
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Obrdzok 3.3. Priebeh a histogram casového radu logaritmu HDP Slovenska 1993-2001.
Udaje sii v logaritmoch milidrd SKK v stdalych cendch z roku 1995.

Tabulka 3.5 Zakladné Statistické charakteristiky radu LH

Charakteristika Hodnota
Stredna hodnota 5.037209
Median 5.058783
Maximum 5.214392
Minimum 4.787492
Standardna odchylka 0.116980
Sikmost -0.419824
Strmost’ 1.959984
ADF test (5% kriticka hodnota testu) 1.246701 (-1.9510)
ADF test diferencovaného radu -8.130708 (-1.9514)
(5% kriticka hodnota testu)
Jarqueova-Berova Statistika 2.250482
P-hodnota JB Statistiky 0.324574
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Hypotézu, 7ze rad LH mé& nulovd strednd hodnotu mdZeme na hladine
vyznamnosti & =0.05 zamietnut. Skuto¢ne, hodnota t-Statistiky pri testovani,
hypotézy H : 4 = 0 proti dvojstrannej alternativnej hypotéze H,:u#0 je
t=2.58362, pricom kritickd hodnota Studentovho t-rozdelenia s 35 stupiiami
volnosti na hladine vyznamnosti & = 0.05 je 2.03011, takze hypotézu mdzeme
zamietnut’. Toto nds vedie k tomu, Ze aj pre tento ¢asovy rad budeme hl'adat

model obsahujuci konStantny ¢len.

Rozsireny Dickeyov-Fullerov test pre nediferencovany ako aj pre raz
diferencovany rad nam ukazuje, Ze proces je typu I(1). PACF diferencovaného
radu identifikuje rdd autoregresnej zlozky p=4 a ACF identifikuje rdd zlozky
kizavych priemerov g=4, ako aj sezénnost s=4 a rad sezénnych kizavych
priemerov O=4. Hodnoty prvych Sestndstich ACF a PACF nediferencovaného,
ako aj diferencovaného radu su v tabulke 3.6. Aj v tomto Casovom rade p-
hodnota Ljungovej-Boxovej Q-Statistiky rovnd 0.246 vedie k nezamietnutiu
hypotézy, Ze v diferencovanom rade nie je autokoreldcia po prvy rad, nebudeme

brat’ do dvahy tie modely, v ktorych je rad autoregresie rovny p=1.

Tabul’ka 3.6 Hodnoty autokorela¢nej funkcie a parcialnej autokorela¢nej
funkcie nediferencovaného a diferencovaného radu LH

Posunutie 1 2 3 4 5 6 7 8

ACF 0.810 0.675 0.655 0.675 0.499 0.370 0.356 0.394
ACF(d) -0.188  -0.589 -0.077 0.802 -0.183 -0.492 -0.008 0.667
PACF 0.810 0.053 0.276 0.208 -0.452  -0.009 0.093 0.146
PACF(d) -0.188  -0.647 -0.680 0.370  0.027 0.154  0.086 0.200
Posunutie 9 10 11 12 13 14 15 16

ACF 0.230  0.130 0.129  0.129 -0.017 -0.098 -0.094 -0.107
ACF(d) -0.210  -0.450 0.078 0.552 -0.253  -0.329 0.133 0.388
PACF -0.311  0.069 0.001  -0.152 -0.055 0.019 -0.044 -0.146

PACF(d) 0.052 -0.087 -0.019 -0.070 -0.159  0.109 0.133 0.001
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Na zdklade Statistickych vlastnosti pre ¢asovy rad LH identifikujeme model M,y
ako SARIMA (3,1,4) x(0,0,2)4 v tvare

y, =0.027755+ 0.448902y,_, —0.163701y,_, +0.214808y,_,

3.29
G291 0499991 V.4 +E, +0.419259E,_, +0.388542E,_, +0.872156E, ,

Statistické vlastnosti koeficientov modelu M,y spolu s mierami presnosti
predikcie

vnutri ¢asového radu sd uvedené v tabul’ke 3.7.

Ukédzeme, Ze korene charakteristickych polyndmov pre autoregresnu zlozku a
pre zlozku kizavych priemerov modelu (3.29) leZia mimo jednotkového kruhu.

Charakteristicky polyném autoregresnej zlozZky modelu je
(3.30) ¢,(B) =1+0.551098B +0.714917B* + 0.499991B°

pricom jeho korene su -1.05562 a 0.060497+1.1341i, lezia teda mimo
jednotkového kruhu. Proces je staciondrny.

Tabulka 3.7 Statistické vlastnosti parametrov modelu M, ;; a miery presnosti
predikcie

Premennd Koeficient Standardnd t-Statistika p-hodnota
chyba
u 0.010034 0.002740 3.662553 0.0012
o -0.551098 0.178664 -3.084556 0.0049
0, -0.714917 0.126378 -5.656968 0.0000
03 -0.499991 0.173513 -2.881586 0.0080
0, 0.960344 0.000423 2269.161 0.0000
0, -0.541085 0.124137 -4.358761 0.0002
0, 0.908170 0.055047 16.49820 0.0000
Parameter Hodnota Miera presnosti Hodnota
Koeficient determindcie 0.929053 Odmocnina priemernej  0.052351
Adjustovany koef. 0.912026 Stvorcovej chyby
determinécie
Standardn4 chyba regresie 0.016133  Priemerna absoldtna  0.043726
chyba
Stucet Stvorcov rezidui 0.006507  Priemerna absolitna  0.008608
Logaritmicka vierohodnost'  90.60400 percentudlna chyba
Akaikeho informacné -5.225250 Koeficient Theilovej 0.005188
kritérium nerovnosti
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Charakteristicky polyném zlozky kizavych priemerov md tvar
(3.31) 6,,(B)=1+0.419259B* +0.388542B* + 0.872156B"*

a korene +0.714296+0.7142961, £0.960499+0.3198051, a £0.319805+0.960499i.
Je jasné, Ze vSetky leZia mimo jednotkového kruhu. TakZe proces definovany
modelom je aj invertovatel'ny. Tabul'ka 3.8 uddva hodnoty testovacich Statistik a

p-hodnoty testov niektorych vlastnosti radu inovacii.

Tabul’ka 3.8 Vysledky testov radu inovacii modelu M; 5

Test Hodnota testovacej p-hodnota
Statistiky
LM test seridlovej koreldcie 0.972775 0.516014
ARCH LM test 0.260097 0.979995
Test strednej hodnoty p =0 -0.108476 0.914370
Jarqueov-Berov test 1.147254 0.563478
11.2.3 Rad RH

Tretim radom, pre ktory budeme identifikovat SARIMA model, je ¢asovy rad
percentudlneho tempa rastu HDP. Na obrdazku 3.4 je zobrazeny priebeh
casového radu a jeho histogram. HDP Slovenska v uvazovanom obdobi réstol
v stalych cendch zroku 1995 priemerne o 1.26% Stvrtro¢ne, pricom najviac
rastol v druhom Stvrtroku 2000 o 10.26% a najmenej v prvom Stvrtroku 1995,
kedy HDP dokonca klesol o 9.27% v porovnani s predoslym Stvrtrokom.
Zakladné Statistické charakteristiky radu si uvedené v tabulke 3.9. PretoZe
Jarqueho-Berova Statistika umoZiuje nezamietnut’ hypotézu, Zze rad RH ma

normélne rozdelenie, méZeme pouZzit Boxovu-Jenkinsovu metodolégiu.
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Obrdzok 3.4. Priebeh a histogram casového radu tempa rastu HDP Slovenska 1993-
2001. Udaje sui v percentdch.

Tabul’ka 3.9 Zakladné Statistické charakteristiky radu RH

Charakteristika Hodnota
Stredna hodnota 1.260912
Median 0.622084
Maximum 10.25641
Minimum -9.271978
Standardn4 odchylka 5.365820
Sikmost’ 0.131205
Strmost’ 1.958902
ADF test (5% kriticka hodnota testu) -7.834016 (-1.9514)
Jarqueova-Berova Statistika 1.681085
P-hodnota JB Statistiky 0.431476
Tabul’ka 3.10 Hodnoty autokorela¢nej funkcie a parcialnej autokorelacnej
funkcie radu RH
Posunutie 1 2 3 4 5 6 7 8
ACF -0.190 -0.586 -0.083 0.807 -0.187 -0.490 -0.012 0.673
PACF -0.190 -0.646 -0.693 0.363 0.011 0.149  0.091 0.208
Posunutie 9 10 11 12 13 14 15 16
ACF -0.212  -0.448 0.072  0.557 -0.253  -0.328 0.122  0.397
PACF 0.073  -0.066 -0.002 -0.071 -0.166 0.098 0.095 -0.018

Hodnota Statistiky rozSireného Dickeyovho-Fullerovho testu ndm uddva typ
procesu 1(0). Podobne, ako v dvoch predoslych pripadoch identifikujeme rad
autoregresnej zlozky p=4, rad kizavych priemerov g=4, sezénnost s=4 a rad
sezénnych kizavych priemerov Q=4. Ljungova-Boxova Statistika s p-hodnotou
rovnajicou sa (0.241 umozZiuje nezamietnut hypotézu, Ze v procese nie je

autokorelacnd zavislost’” prvého radu. Tabulka 3.10 uddva hodnoty prvych
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Sestnastich ACF a PACF radu RH. Hoci hypotézu, Ze rad RH mé nulovi stredni
hodnotu nemodéZeme na hladine vyznamnosti & =0.05 zamietnut’, pretoZe
hodnota t-Statistiky pri testovani nulovej hypotézy je ¢=1.551526, pricom
kritickd hodnota Studentovho t-rozdelenia s 35 stupfiami vol'nosti je 2.03011, pri
dodrzani Standardnych kritérii, ukdzalo sa, Zze modely s konStantnym clenom

maju lepSie Statistické charakteristiky.

Spomedzi viacerych vhodnych modelov, na zaklade ich Statistickych vlastnosti,
pre cCasovy rad RH identifikujeme model Mgy opidtovne ako SARIMA
(3,0,4)%(0,0,2)4 v tvare

g, =3.253921-0.576987g,_, —0.716153g,_, —0.535589g,_,

(3-32) + E, +0.440336E,_, +0.409281F,_¢ +0.872622E,_,,

Tabul’ka 3.11 Statistické vlastnosti parametrov modelu My a miery

presnosti predikcie

Premennd Koeficient Standardnd t-Statistika p-hodnota
chyba
n 1.150312 0.264974 4.341234 0.0002
()] -0.576987 0.173372 -3.328021 0.0027
0, -0.716153 0.124271 -5.762849 0.0000
03 -0.535589 0.168302 -3.182308 0.0039
0, 0.960339 0.000483 1989.340 0.0000
0, -0.520003 0.124571 -4.174356 0.0003
0, 0.908660 0.055215 16.45681 0.0000
Parameter Hodnota Miera presnosti Hodnota

Koeficient determinacie 0.933000 Odmocnina priemernej 5.133633

Adjustovany koef. 0.916920 Stvorcovej chyby

determindcie

Standardnd chyba regresie
Sucet Stvorcov rezidui

1.589213 Priemernd absolitna chyba  4.385025
63.13992  Priemerna absoldtna 1.122584

Logaritmicka -56.27991 percentudlna chyba

vierohodnost’

Akaikeho informacné 3.954994 Koeficient Theilovej 0.744088
kritérium nerovnosti
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Statistické vlastnosti koeficientov modelu Mgy ako aj predikéné schopnosti

modelu sd uvedené v tabul’ke 3.12.

Tabul’ka 3.12 Vysledky testov radu inovacii modelu Mzy

Test Hodnota testovacej p-hodnota

Statistiky
LM test seridlovej koreldcie 0.919807 0.554484
ARCH LM test 0.257030 0.980819
Test strednej hodnoty p =0 -0.064729 0.948806
Jarqueov-Berov test 0.846041 0.655065

Charakteristicky polyndm autoregresnej zlozky modelu (3.32) je

(3.33) 9,(B)=1+0.576987X,_, +0.716153X,_, +0.535589X,_,
kym charakteristicky polyném zlozky kizavych priemerov m4 tvar

(3.34) 6, (B) =1+0.440336B* +0.409281B* +0.872622B"

RieSenim rovnice (3.33) dostaneme korene -1.469, a 0.065933+1.125461, kym
rieSenim (3.34) dostaneme korene +0.714297+0.7142971, £0.959505+0.321845i,
a +0.321845+0.9595051. Je jasné, Ze vSetky leZia mimo jednotkového kruhu.
Proces je teda staciondrny ako aj invertovatelny. Tabulka 3.12 uddva hodnoty

testovacich Statistik a p-hodnoty testov niektorych vlastnosti radu inovacii.

Ill.3 Identifikacia trendov v radoch

Vo vsetkych troch radoch, H, LH a RH, najskor identifikujeme trendy a potom
v radoch rezidui identifikujeme Boxovou — Jenkinsovou metodolégiou vhodny
model. V modeloch budeme uvazovat’ nasledujicich pat’ Standardnych typov

trendov:
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e Kkonstantny trend v tvare
(3.35) Tr., =c,

kde c je konStanta

¢ linearny trend v tvare

(3.36) Tr, , = a+ bt
e kvadraticky trend v tvare

(33N Try, =a+bt+ct’

e exponencidlny trend v tvare
(3.38) Try,, =™

¢ s-krivkovy trend v tvare
(3.39) Ty, = ™"

Vo vSetkych trendoch ¢ vyjadruje poradové ¢islo pozorovania. Ziskané trendové
funkcie Statisticky vyhodnotime a pre kazdy rad vyberieme taky trend, ktorého
Statistické parametre budi najvyhodnejSie. Budeme pri tom brat do tdvahy
Standardné ukazovatele miery presnosti vyrovnania ako aj vyznamnost

ziskanych parametrov modelu.

[11.3.1 Identifikacia trendu v rade H

V rade H sme postupne identifikovali tychto pét’ réznych trendov. KonStantny

trend

(3.40) Tr,., =155.05,

linedrny trend

(3.41) Try,, =125.948+1.57308¢,
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kvadraticky trend
(3.42) Tryy, =119.930 + 2.52323¢ — 0.02568¢7,
exponencialny trend
(3 43) Tl’ _ e4.84554+0.01036l‘
: HEt —
a s-krivkovy trend
(3.44) Tr, . = 508090474211
: HS,;t — :

Statistické hodnoty parametrov modelu (odhad parametra, $tandardnd chyba,
hodnota t-Statistiky a jej p-hodnota) sui uvedené v v tabulke 3.13. Vidime, Ze
vSetky odhady parametrov su Statisticky vyznamné. Miery presnosti vyrovnania
trendovych funkcii si wuvedené vtabulke 3.14. Porovnhanim modelov
identifikujeme vrade H kvadraticky trend (3.42). Rad rezidui, ziskany

odstranenim tohoto trendu z radu H budeme oznacovat’ HT.

Tabulka 3.13 Statistické  vlastnosti parametrov trendovych funkcii
identifikovanych v rade H
Premennd Koeficient Standardnd t-Statistika p-hodnota
chyba
Trend (3.40)
c 155.05 2.94875 52.5816 0.000000
Trend (3.41)
a 125.948 2.13873 58.8892 0.000000
b 1.57308 0.10080 15.6056 0.000000
Trend (3.42)
a 119.930 3.08461 38.8803 0.000000
b 2.52323 0.38443 6.56362 0.000000
C -0.02568 0.01008 -2.54818 0.015668
Trend (3.43)
a 4.84554 0.01453 333.471 0.000000
b 0.01036 0.00068 15.1277 0.000000
Trend (3.44)
a 5.08909 0.01714 296.868 0.000000
b -0.44742 0.08088 -5.53238 0.000003

49



Jan Pekar Autoregresné modely HDP Slovenska

Tabulka 3.14 Miery presnosti vyrovnania trendovych funkcii identifikovanych
vrade H

Model  Priemernd Priemernd  Priemernd Priemernd Priemernd
Stvorcovd  absolitna absoliitna chyba percentudl
chyba chyba percentudlna na chyba
chyba
(3.40) 313.025 14.8667 9.92101 1.65793E-14  -1.33797
(3.41) 39.4757 5.19797 3.35573 2.44742E-14  -0.16976
(3.42) 33.9849 4.68037 3.00666 1.50003E-14  -0.12636
(3.43) 44.4324 5.44876 3.52605 0.116802  -0.08628
(3.44) 169.739 10.6444 7.00076 0.568822  -0.35164

111.3.2 Identifikacia trendu v rade LH
Aj v rade LH sme postupne identifikovali pat’ r6znych trendov: konstantny trend

(3.45) Tryye, =5.03721,

linedrny trend

(3.46) Tryy; , =4.84554 +0.01036¢,
kvadraticky trend

(3.47) Try,, =4.79367 +0.01855 — 0.00022¢2,

exponencidlny trend

(3 48) Tr _ el.57338+0.00206z
: LHEt —

a s-krivkovy trend

__1.62703-0.09001/ 1
3.A49) Tryys, =e .

Statistické hodnoty parametrov modelu st uvedené v tabulke 3.15. Vidime, Ze
aj vtomto pripade su vSetky odhady parametrov Statisticky vyznamné. Miery

presnosti vyrovnania trendovych funkcii si uvedené v tabul’ke 3.16. Porovnanim
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modelov identifikujeme vrade LH kvadraticky trend (3.47). Rad rezidui,

ziskany odstrdnenim tohoto trendu z radu LH budeme oznacovat’ LHT.

Tabulka 3.15 Statistické  vlastnosti parametrov trendovych funkcii
identifikovanych v rade LH
Premennd Koeficient Standardnd t-Statistika p-hodnota
chyba
Trend (3.45)
C 5.03721 0.019497 258.363 0.000000
Trend (3.46)
a 4.84554 0.014531 333.471 0.000000
b 0.01036 0.000685 15.1277 0.000000
Trend (3.47)
a 4.79367 0.019659 243.838 0.000000
b 0.01855 0.002450 7.57163 0.000000
C -0.00022 0.000064 -3.44665 0.001567
Trend (3.48)
a 1.57838 0.002723 540.024 0.000000
b 0.00206 0.000138 14.9908 0.000000
Trend (3.49)
a 1.62703 0.003396 479.118 0.000000
b -0.09001 0.016020 -5.61858 0.000003

Tabul’ka 3.16 Miery presnosti vyrovnania trendovych funkcii
identifikovanych v rade LH

Model Priemernd  Priemernd  Priemernd Priemernd  Priemernd
Stvorcovd absoliitna absoliitna chyba percentudl
chyba chyba percentudln na chyba
a chyba
(3.45) 0.013684 0.097932 1.95387 1.23358E-16 -0.052300
(3.46) 0.001822 0.035193 0.69930 -1.72701E-16 -0.006959
(3.47) 0.001380 0.030265 0.60038 2.71388E-16 -0.004978
(3.48) 0.001870 0.035519 0.70583 0.000171 -0.003483
(3.49) 0.007286 0.069260 1.38022 0.000700 -0.013749

[11.3.3 Identifikacia trendu v rade RH

Pretoze rad RH obsahuje aj zdporné Cleny, nie je mozné identifikovat’ v nom
exponecidlny ani s-krivkovy trend. Ostdvajice tri trendy boli identifikované

takto: konStantny trend
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(3.50) Trype, =1.29541,

linedrny trend

(3.51) Trgy, , =2.31772 - 0.05526¢
a kvadraticky trend

(3.52) Trapg, =2.77903 - 0.12810¢ +0.00197¢>.

Statistické hodnoty parametrov modelu si uvedené v tabulke 3.17. Miery
presnosti vyrovnania trendovych funkcii st uvedené v tabulke 3.18. Bohuzial,
vSetky odhady parametrov su Statisticky nevyznamné, preto zradu RH

neodstranime Ziadny z uvedenych trendov.

Tabulka 3.17 Statistické vlastnosti parametrov trendovych funkcii
identifikovanych v rade RH

Premennd Koeficient Standardnd t-Statistika p-hodnota
chyba
Trend (3.50)
c 1.29541 0.88211 1.468530 0.15089
Trend (3.51)
a 2.31772 1.81684 1.275690 0.21071
b -0.05526 0.08563 -0.645332 0.52304
Trend (3.52)
a 2.77903 2.86466 0.970105 0.33905
b -0.12810 0.35880 -0.358802 0.72203
c 0.00197 0.00936 0.210338 0.83470

Tabul’ka 3.18 Miery presnosti vyrovnania trendovych funkcii identifikovanych
v rade RH

Model Priemernd stvorcovd  Priemernd absoliitna Priemernd chyba
chyba chyba

(3.50) 28.0122 4.46611 4.93432E-16

(3.51) 28.4872 4.37694 5.67447E-16

(3.52) 29.3111 4.37587 1.4803E-16
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lll.4 Identifikacia modelov vradoch s odstranenym
trendom

V tejto podkapitole sa zameriame na identifikdciu modelov v radoch H, a LH po

odstraneni kvadratického trendu, teda v radoch HT a LHT.

l1l.4.1 Rad HT
\" rade H sme identifikovali kvadraticky trend v tvare
Try,, =119.930+ 2.52323t—0.02568¢*, kde t je poradové &islo pozorovania.

Na obréazku 3.5 je zobrazeny priebeh trendu v Casovom rade ako aj ¢asovy rad
rezidui. Statistické vlastnosti trendu si uvedené v tabulke 3.13. Zakladné

Statistické charakteristiky radu rezidui HT st uvedené v tabul’ke 3.19.
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Obrdzok 3.5.

a) Priebeh kvadratického trendu v casovom rade HDP Slovenska 1993-2001.
b) Priebeh casového radu rezidui po odstrdneni kvadratického trendu.

Udaje sii v miliarddch SKK v stdlych cendch z roku 1995.

Vidime, Ze Jarqueho-Berova Statistika umoziiuje nezamietnut’ hypotézu, ze rad
rezidui ma normdlne rozdelenie. LCahko sa ukdze, Ze strednd hodnota rezidui je
s p-hodnotou 1 nulova. RozSireny Dickeyov-Fullerov test ukazuje, Ze rad HT je
typu 1(0). Vtomto pripade PACF diferencovaného radu identifikuje rad

autoregresnej zlozky p=4 a ACF identifikuje rdd zlozky kizavych priemerov
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g=4, ako aj sezénnost’ s=4 a rdd sezénnych kizavych priemerov Q=4. Hodnoty
prvych Sestnastich ACF a PACF radu HL su v tabul’ke 3.20. Aj v tomto rade
rezidui p-hodnota Ljungovej-Boxovej Statistiky rovnajica sa 0.880 vedie
k nezamietnutiu hypotézy, Ze v diferencovanom rade nie je autokoreldcia po
prvy rad, nebudeme brat’ do dvahy tie modely, v ktorych je rdd autoregresie

rovny p=1.

Na zaklade Statistickych vlastnosti pre asovy rad HT identifikujeme model My

ako ARMA (4,4), teda bez sezénnej zlozky, v tvare
(3.53) Y, =113.806 + 2.52703¢ — 0.023875¢% + R,

kde R, su rezidud dané predpisom

R, =—0.156104R, , —0.118101R,_, +0.840528R, ,

3.54
69, E, +0.426568E, , —0.458528E,_, — 0.903491E,_,

Statistické vlastnosti koeficientov modelu M ako aj miera presnosti schopnosti

jeho predikcie st uvedené v tabulke 3.21.

Charakteristicky polyném autoregresnej zlozky modelu (3.54) je
(3.55) ¢,(B)=1+0.156104B +0.118101B* — 0.840528B*

sdvomi redlnymi korenami 1.12009 a -1.03512 a dvojicou komplexne
zdruzenych korenov 0.042488+1.012091 a charakteristicky polynom zlozky

kizavych priemerov m4 tvar
(3.56) 6,(B) =1+0.426568B — 0.458528B° —0.903491B"
sredlnymi koreimi 1.01386 a —1.04502 a dvojicou komplexne zdruzenych

korenov -0.238172+0.993948i. Je jasné, Ze vSetky leZia mimo jednotkového

kruhu. Proces je stacionarny a invertovatelny.
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Tabulka 3.19 Zakladné statistické charakteristiky radu rezidui HT

Charakteristika Hodnota
Stredna hodnota 6.63E-17
Median 0.991402
Maximum 9.719891
Minimum -11.60738
Standardn4 odchylka 5.660645
Sikmost’ -0.457203
Strmost’ 2.171698

ADF test (5% kriticka hodnota testu) -9.754682 (-1.9510)
Jarqueova-Berova Statistika 2.283335
P-hodnota JB Statistiky 0.319286

Tabul’ka 3.20 Hodnoty autokorela¢nej funkcie a parcialnej autokorelac¢nej
funkcie radu HT

Posunutie 1 2 3 4 5 6 7 8
ACF -0.024 -0.685 -0.019 0.758 -0.119 -0.625 -0.005 0.595
PACF -0.024 -0.686 -0.121 0.535 -0.282 -0.041 -0.175 -0.095
Posunutie 9 10 11 12 13 14 15 16
ACF -0.196 -0.550 0.081 0.513 -0.189 -0.351 0.175 0.386
PACF -0.273 -0.177 -0.114 -0.180 -0.114 0.133 -0.049 -0.106

Tabulka 3.21 Statistické vlastnosti parametrov modelu My, a miery presnosti

predikcie
Premennd Koeficient Standardnd t-Statistika p-hodnota
chyba
o -0.156104 0.053501 -2.917784 0.0072
0, -0.118101 0.062248 -1.897271 0.0690
04 0.840528 0.064470 13.03756 0.0000
0, 0.426568 0.076659 5.564506 0.0000
0; -0.458528 0.051605 -8.885373 0.0000
0, -0.903491 0.038008 -23.77087 0.0000
Parameter Hodnota Miera presnosti Hodnota
Koeficient determindcie 0.877067  Odmocnina priemerne;j 5.342063
Adjustovany koef. 0.853426 Stvorcovej chyby
determindcie
Standardné chyba regresie ~ 2.277023 Priemernd absolttna chyba ~ 4.426422
Sucet Stvorcov rezidui 134.8056 Priemernd absolitna 1.526373
Logaritmicka -68.41560 percentudlna chyba
vierohodnost’
Akaikeho informacné 4.650975 Koeficient Theilove;j 0.701015
kritérium nerovnosti
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Podobne, ako pri predoslych modeloch, tabul’ka 3.22 uddva hodnoty testovacich

Statistik a p-hodnoty testov niektorych vlastnosti radu inovacii.

Tabul’ka 3.22 Vysledky testov radu rezidui modelu My

Test Hodnota testovacej p-hodnota
Statistiky
LM test seridlovej korel4cie 0.501036 0.735261
ARCH LM test 0.068729 0.990767
Test strednej hodnoty p =0 -0.219028 0.828064
Jarqueov-Berov test 0.147249 0.929021
11.4.2 Rad LHT

Podobne, ako vrade H, aj vrade LH sme identifikovali kvadraticky trend
vtvare, Try,, =4.74296 + 0.019369¢ — 0.000221¢>, kde ¢ je poradové &islo
pozorovania. Statistické vlastnosti trendu si uvedené v tabulke 3.15. Na

obrazku 3.6. je zobrazeny priebeh kvadratického trendu v rade LH ako aj radu

rezidui po odstraneni trendu.
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Obrdzok 3.6.

a) Priebeh kvadratického trendu v casovom rade logaritmov HDP Slovenska 1993-
2001.

b) Priebeh casového radu rezidui po odstrdneni kvadratického trendu.
Udaje sii v logaritmoch milidrd SKK v stdlych cendch z roku 1995.
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Zakladné Statistické charakteristiky radu rezidui LHT sd uvedené v tabul’ke 3.23.
Vidime, Ze Jarqueho-Berova Statistika umoZziiuje nezamietnut’ hypotézu, Ze rad
rezidui ma normdlne rozdelenie. Cahko sa ukdZe, Ze strednd hodnota rezidui je
nulova. Rozsireny Dickeyov-Fullerov test jednotkového korefia ndm udava, ze
rad rezidui je typu /(0). PACF identifikuje rdd autoregresnej zlozky p=4 a ACF
identifikuje rad zlozky kizavych priemerov g=4, ako aj sezénnost s=4 a rad
sezénnych kizavych priemerov Q=4. Hodnoty prvych Sestnastich ACF a PACF
radu sd v tabul’ke 2.24. Aj v tomto rade rezidui p-hodnota Ljungovej-Boxovej
Q-Statistiky (0.799) vedie k nezamietnutiu hypotézy, Ze v diferencovanom rade

nie je autokoreldcia po prvy rad, nebudeme brat’ do ivahy tie modely, v ktorych

je rad autoregresie rovny p=1.

Tabulka 3.23 Zakladné Statistické charakteristiky radu rezidui LHT
Charakteristika Hodnota
Strednd hodnota -1.97E-8
Median 0.009225
Maximum 0.056393
Minimum -0.070927
Standardnd odchylka 0.036077
Sikmost’ -0.483134
Strmost’ 2.059039
ADF test (5% kriticka hodnota testu) -9.380162 (-1.9510)
Jarqueova-Berova Statistika 2.728619
P-hodnota JB Statistiky 0.255557

Tabul’ka 3.24 Hodnoty autokorela¢nej funkcie a parcialnej autokorelacnej

funkcie radu LHT

Posunutie 1 2 3 4 5 6 7 8
ACF -0.041 -0.659 -0.045 0.757 -0.126 -0.597 -0.023 0.606
PACF -0.041 -0.662 -0.207 0.547 -0.293 -0.040 -0.155 -0.072
Posunutie 9 10 11 12 13 14 15 16
ACF -0.200 -0.534 0.076 0.529 -0.187 -0.355 0.166 0.402
PACF -0.282 -0.192 -0.080 -0.191 -0.070 0.120 -0.021 -0.101
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Na zédklade Statistickych vlastnosti pre rad rezidui LHT identifikujeme model

M;gr ako ARMA (4,4) v tvare
(3.57) y, =4.74296 + 0.019369¢ — 0.000221¢% + r,

kde rezidua R, vyhovuju

r. =—0.345487R,_, —0.324849r._, —0.205044r,_, +0.631891r,_,

3.58
(58) E, +0.742778E,_, +0.472305E,_, —0.606532E,_,

Statistické vlastnosti koeficientov modelu My, si uvedené v tabulke 3.25.

Tabulka 3.25 Statistické vlastnosti parametrov modelu M; ;7 a miery presnosti
predikcie

Premennd Koeficient Standardnd t-Statistika p-hodnota
chyba
o -0.345487 0.141447 -2.442511 0.0220
0> -0.324849 0.147194 -2.206946 0.0367
03 -0.205044 0.149472 -1.371785 0.1823
04 0.631891 0.135288 4.670703 0.0001
0, 0.742778 0.046828 15.86170 0.0000
0, 0.472305 0.053315 8.858801 0.0000
0, -0.606532 0.044977 -13.48528 0.0000
Parameter Hodnota Miera presnosti Hodnota
Koeficient determinacie 0.878095  Odmocnina priemerne;j 0.031055
Adjustovany koef. 0.848837 Stvorcovej chyby
determindcie
Standardné chyba regresie ~ 0.014642 Priemernd absolttna chyba  0.025864
Stucet Stvorcov rezidui 0.005360 Priemerna absolitna 1.122243
Logaritmicka 93.70669 percentudlna chyba
vierohodnost’
Akaikeho informacné -5.419168 Koeficient Theilovej 0.611172
kritérium nerovnosti

Charakteristicky polyndm autoregresnej zloZky modelu (3.58) je

(3.59) ¢,(B) =1+0.345487B + 0.324849B* + 0.205044B> —0.631891B*
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a jeho korene su 1.45266, -1.04657 a —-0.040795+1.01945. Ich absolitne
hodnoty lezia mimo jednotkového kruhu, CciZze proces je staciondrny.

Charakteristicky polyném zlozky kizavych priemerov modelu m4 tvar

(3.60) 6,(B) =1+0.742778B + 0.472305B> — 0.606532B*

a ma tieto dvojice koretiov: 1.51725, -1.05139 a 0.23293+0.989588i. Je jasné, Ze

vSetky lezia mimo jednotkového kruhu. Proces je aj invertovatel'ny.

Aj v rade inovdcii sme testovali niektoré jeho vlastnosti. Tabul'ka 3.26 udava

hodnoty testovacich Statistik a p-hodnoty testov.

Tabul’ka 3.26 Vysledky testov radu rezidui modelu M; zr

Test Hodnota testovacej p-hodnota

Statistiky
LM test seridlovej korelacie 1.059590 0.400949
ARCH LM test 0.344588 0.845045
Test strednej hodnoty p =0 -0.071441 0.943506
Jarqueov-Berov test 0.638491 0.726697

lll.5 Identifikacia trendu pomocou Hodrickovho-

Prescottovho filtra

Nelinedrny Hodrickov-Prescottov  filter je zaloZzeny na minimalizicii
penalizacnej funkcie,
T

(3.61) min{i(Xt -T2 +AY (VT )2}

! t=1 t=3
kde v* je operdtor spitnej diferencie druhého rddu. Prvy c¢len funkcie (3.61)

penalizuje velké rezidud, teda zli zhodu modelu, kym druhy ¢len penalizuje

nedostatoéni hladkost’ trendu. Parameter A reguluje vzdjomnd vihu oboch
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kritérii. Autori odpori¢aju pre Stvrtroné tudaje pouzit' hodnotu A =1600.
Postupne aplikujeme Hodrickov-Prescottov filter na vSetky tri zdkladné radyj, t.].
H, LH a RH. Po odstraneni trendu dostaneme rady rezidui, ktoré budeme

oznacovat’ HP, LHP a RHP.

111.5.1 Rad HP

Zradu Stvrtrocnych hodn6ét HDP Slovenska 1993-2001 sme pomocou
Hodrickovho-Prescottovho filtra s parametrom 1600 odstranili trend. PretoZe aj
pomocou tohoto modelu budeme chciet’ predikovat vyvoj HDP v budicich
obdobiach, musime trend vyjadrit v tvare predikénej rovnice. Zd4 sa
najrozumnejSie aj trend modelovat ako autoregresny proces. Zdikladné
Statistické charakteristiky radu trendu si uvedené v tabulke 3.27. NajlepSie
Statistické parametre (sd uvedené v tabulke 3.28) vykazuje model AR(3). Takze
Hodrickov-Prescottov trend vrade H budeme modelovat autoregresnou

rovnicou

(3.62) Tryyp, = 0.186813+ 2.900025Tr,, ,_, — 2.845379Tr, ,_, +0.944591Tr, .,

Vidime, Ze autoregresnd funkcia (3.62) dosahuje vysokd mieru presnosti
vyrovnania (hodnota koeficientu determindcie ako aj adjustovaného koeficientu

determindcie sa rovna 1).

Na obrazku 3.7. je zobrazeny priebeh trendu radu HDP Slovenska ziskaného
Hodrickovym-Prescottovym filtrom ako aj radu rezidui po odstraneni trendu.
Podobne, zakladné Statistick€é charakteristiky radu rezidui HP si uvedené
v tabul’ke 3.29. Vidime, Ze Jarqueho-Berova Statistika umoZiuje nezamietnut

hypotézu, Ze rad rezidui ma normélne rozdelenie. Cahko sa ukdZze, Ze strednd
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hodnota rezidui je nulova. RozSireny Dickeyov-Fullerov test jednotkového
koretla ndm uddva, Ze rad rezidui je typu [(0). PACF identifikuje rad
autoregresnej zlozky p=4 a ACF identifikuje rdd zlozky kizavych priemerov

g=4, ako aj sezénnost’ s=4 a rad sezénnych kizavych priemerov Q=4.

Tabulka 3.27 Zakladné statistické charakteristiky Hodrickovho-Prescottovho
trendu v rade H

Charakteristika Hodnota
Strednd hodnota 155.0500
Median 157.2282
Maximum 179.5177
Minimum 124.3084
Standardn4 odchylka 16.66579
Sikmost -0.277880
Strmost’ 1.854870
Jarqueova-Berova Statistika 2.430290
P-hodnota JB Statistiky 0.296667

Tabul’ka 3.28 Statistické vlastnosti parametrov modelu AR(3) v HP-trende
radu H

Premennd Koeficient Standardnd t-Statistika p-hodnota
chyba
0o 244.8302 4.811678 50.88251 0.0000
0, 2.900025 0.026874 107.9128 0.0000
0, -2.845379 0.050920 -55.87955 0.0000
03 0.944591 0.024512 38.53575 0.0000
Parameter Hodnota Miera presnosti Hodnota
Koeficient determindcie 1.000000  Odmocnina priemerne;j 0.072955
Adjustovany koef. 1.000000 Stvorcovej chyby
determindcie
Standardn4 chyba regresie ~ 0.002753 Priemernd absoldtna chyba  0.061417
Sucet Stvorcov rezidui 0.000220 Priemern4 absolitna 0.000386
Logaritmicka 149.8485 percentudlna chyba
vierohodnost’
Akaikeho informacné -8.839302 Koeficient Theilovej 0.000230
kritérium nerovnosti
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a) Priebeh Hodrickovho-Prescottovho trendu v casovom rade HDP Slovenska 1993-

2001.

b) Priebeh casového radu rezidui po odstraneni Hodrickovho-Prescottovho trendu.

Udaje sii v miliarddch SKK v stdlych cendch z roku 1995.

Tabulka 3.29 Zakladné Statistické charakteristiky radu rezidui HP

Charakteristika Hodnota
Strednéd hodnota -1.16E-11
Median 1.053190
Maximum 10.30967
Minimum -11.32320
Standardna odchylka 5.673690
Sikmost -0.379133
Strmost’ 2.168873

ADF test (5% kriticka hodnota testu) -9.318431 (-1.9510)
Jarqueova-Berova Statistika 1.898611
P-hodnota JB Statistiky 0.387010

Tabul’ka 3.30 Hodnoty autokorela¢nej funkcie a parcialnej autokorelacnej
funkcie radu HP

Posunutie 1 2 3 4 5 6 7 8
ACF -0.028 -0.665 0.016 0.774 -0.116 -0.612 0.020 0.611
PACF -0.028 -0.666 -0.061 0.593 -0.171 -0.028 -0.174 -0.043
Posunutie 9 10 11 12 13 14 15 16
ACF -0.203 -0.549 0.095 0.503 -0.229 -0.377 0.164 0.361
PACF -0.233 -0.091 -0.013 -0.077 -0.034 0.176 -0.038 -0.126
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Hodnoty prvych Sestnastich ACF a PACF radu sa v tabul’ke 3.30. Aj v tomto
rade rezidui p-hodnota Ljungovej-Boxovej Q-Statistiky (0.860) vedie
k nezamietnutiu hypotézy, Ze v diferencovanom rade nie je autokoreldcia po
prvy rdd, nebudeme brat’ do dvahy tie modely, v ktorych je rdd autoregresie

rovny p=1.

Na zédklade Statistickych vlastnosti pre rad rezidui HP identifikujeme model Myp

ako ARMA (4,4) v tvare

(3.63)Y, =Tryp, + R,

kde predikcia Hodrickovho-Prescottovho trendu je dand vztahom (3.62) a
rezidud vyhovuji modelu

R, =—0.135778R,_, — 0.146305R,_, +0.851210R,_,

3.64
Gen, E, +0.541371E,_, +0.300400E,_, —0.685483E, _,

Ako vidime, model neobsahuje sezénnu zlozku, bola odstranend Hodrickovym-
Prescottovym filtrom. Statistické vlastnosti koeficientov modelu Myp sd

uvedené v tabulke 3.31

Charakteristicky polyném autoregresnej zlozky modelu (3.64) je
(3.65) ¢,(B)=1+0.135778B +0.146305B° - 0.851210B*

a jeho korene su 1.11912, -1.04575 a —0.036684+1.00124i. Charakteristicky

polyném zlozky kizavych priemerov m4 tvar

(3.66) 6,(B) =1+0.541371B + 0.300400B> — 0.685483B"*

a tieto korene: 1.35028, -1.02641 a -0.161935+1.0131i. Je jasné, Ze vSetky leZia
mimo jednotkového kruhu. Proces (3.64) je staciondrny aj invertovatelny.
Tabulka 3.32 uddva hodnoty testovacich Statistik a p-hodnoty testov radu

inovacii modelu.
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Tabulka 3.31 Statistické vlastnosti parametrov modelu Myp a miery presnosti

predikcie
Premennd Koeficient Standardnd t-Statistika p-hodnota
chyba
0, -0.135778 0.043015 -3.156555 0.0040
0, -0.146305 0.051359 -2.848667 0.0085
Oy 0.851210 0.059598 14.28263 0.0000
0, 0.541371 0.178490 3.033056 0.0054
0, 0.300400 0.100483 2.989545 0.0060
0, -0.685483 0.097608 -7.022811 0.0000
Parameter Hodnota Miera presnosti Hodnota
Koeficient determinacie 0.869313  Odmocnina priemerne;j 4.894873
Adjustovany koef. 0.844181 Stvorcovej chyby
determinécie

Standardnd chyba regresie ~ 2.353118 Priemern4 absolttna chyba  3.954207

Stcet Stvorcov rezidui 143.9663 Priemernd absoldtna 1.057756
Logaritmicka -69.46752 percentudlna chyba
vierohodnost’
Akaikeho informacné 4.716720 Koeficient Theilove;j 0.612444
kritérium nerovnosti
Tabul’ka 3.32 Vysledky testov radu rezidui modelu My
Test Hodnota testovacej p-hodnota
Statistiky
LM test seridlovej korelédcie 0.345034 0.844579
ARCH LM test 1.627846 0.803779
Test strednej hodnoty p =0 0.187454 0.852564
Jarqueov-Berov test 0.700844 0.704391

111.5.2 Rad LHP

Podobne ako trend vrade H, aj trend ziskany Hodrickovym-Prescottovym
filtrom zradu LH budeme modelovat autoregresnou funkciou treticho radu

v tvare

Tryp, = 0.004623+2.894149Tr, | —2.828522Tr, ., +

(3.67)
+0.933488T7,,1p,
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Statistické vlastnosti trendu st uvedené v tabulke 3.33 a Statistické vlastnosti
modelu su v tabul'ke 3.34. Vidime, Ze autoregresnd funkcia (3.67) dosahuje
takisto vysokud mieru presnosti vyrovnania.

Na obrazku 3.8. je zobrazeny priebeh trendu ziskaného Hodrickovym-
Prescottovym filtrom z radu logaritmov HDP Slovenska ako aj radu rezidui po
odstraneni trendu. Podobne, v rade rezidui LHP, ktorého zakladné Statistické
charakteristiky st uvedené v tabul’ke 3.35, Jarqueho-Berova Statistika umoZznuje
nezamietnut’ hypotézu, Ze rad rezidui ma normalne rozdelenie. Lahko sa ukaze,
7Ze strednd hodnota rezidui je nulovd. RozSireny Dickeyov-Fullerov test
jednotkového koretia ndim uddva, Ze rad rezidui je typu I(0). PACF identifikuje
rad autoregresnej zlozky p=4 a ACF identifikuje rdd zloZky kizavych priemerov

g=4, ako aj sezénnost’ s=4 a rad sezénnych kizavych priemerov Q=4.

Hodnoty prvych Sestnédstich ACF a PACF radu su v tabulke 3.36. Aj v tomto
rade rezidui p-hodnota Ljungovej-Boxovej Q-Statistiky (0.823) vedie
k nezamietnutiu hypotézy, Ze v diferencovanom rade nie je autokoreldcia po
prvy rad, nebudeme brat’ do dvahy tie modely, v ktorych je rdad autoregresie
rovny p=1.

Na zéklade Statistickych vlastnosti pre rad rezidui LHP identifikujeme model

M ;yp opidtovne ako ARMA (4,3) v tvare
(3.68) y, =Tryyp, +1,

kde predikcia Hodrickovho-Prescottovho trendu je dand vztahom (3.67) a

rezidud vyhovuji modelu

r. =—0.124453r,_, —0.143114r,_, +0.8180647,_,

(3.69)
+ E, +0.515990F,_, +0.299832 —0.713446E,_,

Aj vtomto pripade Hodrickov-Prescottov filter odfiltroval sezénnu zloZku.

Statistické vlastnosti koeficientov modelu M, st uvedené v tabul’ke 3.37.
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Tabulka 3.33 Zakladné Statistické charakteristiky Hodrickovho-Prescottovho
trendu v rade LH

Charakteristika Hodnota
Stredna hodnota 5.037209
Median 5.055519
Maximum 5.192489
Minimum 4.827775
Standardnd odchylka 0.110170
Sikmost -0.358414
Strmost’ 1.899961
Jarqueova-Berova Statistika 2.585893
P-hodnota JB Statistiky 0.274461

Tabul’ka 3.34 Statistické vlastnosti parametrov modelu AR(3) v HP-trende radu
LH

Premennd Koeficient Standardnd t-Statistika p-hodnota
chyba
oo 5.503692 0.025027 219.9081 0.0000
o 2.894194 0.023522 123.0395 0.0000
0, -2.828522 0.043970 -64.32831 0.0000
03 0.933488 0.020826 44.82326 0.0000
Parameter Hodnota Miera presnosti Hodnota
Koeficient determindcie 1.000000  Odmocnina priemerne;j 0.000401
Adjustovany koef. 1.000000 Stvorcovej chyby
determindcie
Standardnd chyba regresie 1.75E-05 Priemernd absoldtna chyba  0.000336
Sucet Stvorcov rezidui 8.89E-09 Priemernd absolidtna 0.000066
Logaritmicka 316.7453 percentudlna chyba
vierohodnost’
Akaikeho informacné -18.95426 Koeficient Theilove;j 3.96E-05
kritérium nerovnosti

Tabulka 3.35 Zakladné Statistické charakteristiky radu rezidui LHP

Charakteristika Hodnota
Strednd hodnota -5.53E-13
Median 0.009814
Maximum 0.062083
Minimum -0.068585
Standardnd odchylka 0.036433
Sikmost -0.375232

Strmost’ 2.038801

ADF test (5% kriticka hodnota testu) -8.6152931 (-1.9510)

Jarqueova-Berova Statistika 2.230652
P-hodnota JB Statistiky 0.327808
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Tabul’ka 3.36 Hodnoty autokorela¢nej funkcie a parcialnej autokorelacnej
funkcie radu LHP

Posunutie 1 2 3 4 5 6 7 8
ACF -0.036 -0.617 0.008 0.773 -0.119 -0.574 0.009 0.618
PACF -0.036 -0.619 -0.081 0.631 -0.157 -0.029 -0.163 -0.004
Posunutie 9 10 11 12 13 14 15 16
ACF -0.209 -0.529 0.090 0.507 -0.240 -0.386 0.147 0.362
PACF -0.229 -0.084 0.039 -0.074 -0.003 0.129 -0.054 -0.169

Tabul’ka 3.37 Statistické vlastnosti parametrov modelu M; ;;» a miery presnosti

predikcie
Premennd Koeficient Standardnd t-Statistika p-hodnota
chyba
0, -0.124453 0.040376 -3.082326 0.0048
0, -0.143114 0.049604 -2.885156 0.0078
04 0.818064 0.056313 14.52721 0.0000
0, 0.515990 0.187903 2.746041 0.0108
0, 0.299832 0.090990 3.295230 0.0028
0, -0.713446 0.111709 -6.386658 0.0000
Parameter Hodnota Miera presnosti Hodnota
Koeficient determindcie 0.874255  Odmocnina priemerne;j 0.029295
Adjustovany koef. 0.850073 Stvorcovej chyby
determindcie
Standardnd chyba regresie ~ 0.014679 Priemerna absolitna chyba  0.023535
Stucet Stvorcov rezidui 0.005602 Priemerna absolitna 0.881213
Logaritmicka 92.99887 percentudlna chyba
vierohodnost’
Akaikeho informacné -5.437429 Koeficient Theilovej 0.558661
kritérium nerovnosti
Tabul’ka 3.38 Vysledky testov radu rezidui modelu M; gp
Test Hodnota testovacej p-hodnota
Statistiky
LM test seridlovej korelacie 0.560256 0.693871
ARCH LM test 0.331432 0.853946
Test strednej hodnoty p =0 0.461068 0.647330
Jarqueov-Berov test 0.388087 0.823622
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Obrdzok 3.8.

a) Priebeh Hodrickovho-Prescottovho trendu v casovom rade logaritmov HDP
Slovenska 1993-2001.

b) Priebeh casového radu rezidui po odstraneni Hodrickovho-Prescottovho trendu.
Udaje sii v logaritmoch milidrd SKK v stdlych cendch z roku 1995.

Charakteristicky polyném autoregresnej zloZky modelu (3.69) je
(3.70) ¢,(B) =1+0.124453B +0.143114B> - 0.818064B"*

a jeho korene su 1.12754, -1.05895 a —0.034298+1.01124i. Charakteristicky

polyném zlozky kizavych priemerov modelu m4 tvar

(3.71) 6,(B) =1+0.515990B + 0.299832B"> — 0.713446B*

a md tieto korene: 1.32707, -1.02453 a -0.151271+1.0041. Je jasné, Ze vsetky
leZia mimo jednotkového kruhu. Proces (3.69) je stacionarny aj invertovatel'ny.
Tabulka 3.38 uddva hodnoty testovacich Statistik a p-hodnoty testov radu

inovacii modelu.

111.5.3Rad RHP

Nakoniec aj trend ziskany Hodrickovym-Prescottovym filtrom zradu RH

budeme modelovat’ autoregresnou funkciou tretieho rddu v tvare

(3.72) Trapp, =2.328893Trgyp = 1.916242T vy o +0.577180T 1y 5.
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Obrdzok 3.9.

a) Priebeh Hodrickovho-Prescottovho trendu v casovom rade tempa rastu HDP
Slovenska 1993-2001.

b) Priebeh casového radu rezidui po odstrdneni Hodrickovho-Prescottovho trendu.

Udaje sii v percentdch.

Statistické vlastnosti trendu sd uvedené v tabulke 3.39 a Statistické vlastnosti
modelu sd v tabulke 3.40. Vidime, Ze autoregresnd funkcia (3.72) dosahuje

takisto vysokud mieru presnosti vyrovnania.

Na obrazku 3.9 je zobrazeny priebeh trendu v asovom rade tempa rastu HDP
Slovenska ziskaného Hodrickovym-Prescottovym filtrom ako aj rad rezidui po
odstraneni trendu. Podobne, v rade rezidui RHP, ktorého zakladné Statistické
charakteristiky st uvedené v tabul’ke 3.41, Jarqueho-Berova Statistika umoZnuje
nezamietnut’ hypotézu, Ze rad rezidui ma normalne rozdelenie. Lahko sa ukaze,
7ze strednd hodnota rezidui je nulova. RozSireny Dickeyov-Fullerov test
jednotkového koretia ndim uddva, Ze rad rezidui je typu I(0). PACF identifikuje
rad autoregresnej zlozky p=3 a ACF identifikuje rdd zlozky kizavych priemerov
g=4, ako aj sezénnost’ s=4 a rad sezénnych kizavych priemerov Q=4. Hodnoty
prvych Sestnastich ACF a PACF radu su v tabul’ke 3.42. Aj v tomto rade rezidui
p-hodnota Ljungovej-Boxovej Q-Statistiky (0.231) vedie k nezamietnutiu
hypotézy, Ze v diferencovanom rade nie je autokoreldcia po prvy rad, nebudeme

brat’ do dvahy tie modely, v ktorych je rad autoregresie rovny p=1.

69



Jan Pekar

Autoregresné modely HDP Slovenska

Tabulka 3.39 Zakladné Statistické charakteristiky Hodrickovho-Prescottovho

trendu v rade RH
Charakteristika Hodnota
Stredna hodnota 1.260912
Median 1.140200
Maximum 2.452277
Minimum 0.536095
Standardnd odchylka 0.566347
Sikmost 0.563174
Strmost’ 2.134428
Jarqueova-Berova Statistika 2.942732
P-hodnota JB Statistiky 0.229612

Tabul’ka 3.40 Statistické vlastnosti parametrov modelu AR(3) v HP-trende

radu RH
Premennd Koeficient Standardnd t-Statistika p-hodnota
chyba
o 2.328893 0.165826 14.04415 0.0000
0, -1.916242 0.314256 -6.097710 0.0000
03 0.577180 0.164383 3.511182 0.0015
Parameter Hodnota Miera presnosti Hodnota
Koeficient determindcie 0.999985  Odmocnina priemerne;j 0.010808
Adjustovany koef. 0.999984 Stvorcovej chyby
determinécie

Standardnd chyba regresie ~ 0.001906 Priemerna absoliitna chyba  0.007923

Sucet Stvorcov rezidui 0.000105 Priemerna absoltitna 0.010317
Logaritmicka 156.5834 percentudlna chyba
vierohodnost’
Akaikeho informacné -18.79039 Koeficient Theilove] 0.004325
kritérium nerovnosti

Na zdklade Statistickych vlastnosti pre rad rezidui RHP identifikujeme model

Mpgrpp ako SARIMA (3,0,4)x(0,0,1)4 v tvare
(3.73) g, =Trgyp, +h,

kde predikcia Hodrickovho-Prescottovho trendu je dand vztahom (3.72) a

rezidud vyhovuju modelu

70



Jan Pekar Autoregresné modely HDP Slovenska

h, =—0.808031h,_, — 0.602792h,_, — 0.662096,

3.74
G, E, —0.871068E,_, +0.825063E,_, —0.811467E,_, +0.099226E, _

Ako vidime, v tomto pripade Hodrickov-Prescottov filter neodfiltroval sezénnu
zlozku. Statistické vlastnosti koeficientov modelu Mzyp st uvedené v tabulke

3.43.

Charakteristicky polyném autoregresnej zloZky modelu (3.74) je
(3.75) ¢,(B) =1+0.808031B + 0.602792B" + 0.662096B>

a jeho korene su -0.017941+1.0448711 a —1.233369. Charakteristicky polyném

zlozky kizavych priemerov md tvar

(3.76) 6, =1—-0.871068B> +0.825063B* —0.811467B° —0.099226B°

a ma tieto korene: £1.01027, £3.032921, a +0.719748%0.719748i. Je jasné, Ze
vSetky lezia mimo jednotkového kruhu. Proces (3.74) je staciondrny aj

invertovatelny. Tabulka 3.44 uddva hodnoty testovacich Statistik a p-hodnoty

niektorych testov radu inovacii.

Tabulka 3.41 Zakladné Statistické charakteristiky radu rezidui RHP

Charakteristika Hodnota
Stredna hodnota -8.54E-14
Median -0.615833
Maximum 9.547197
Minimum -11.04925
Standardna odchylka 5.332424
Sikmost’ 0.175087
Strmost’ 2.167738
ADF test (5% kriticka hodnota testu) -90.694476 (-1.9514)

Jarqueova-Berova Statistika 1.188952
P-hodnota JB Statistiky 0.551852
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Tabul’ka 3.42 Hodnoty autokorela¢nej funkcie a parcialnej autokorelacnej
funkcie radu RHP

Posunutie 1 2 3 4 5 6 7 8
ACF -0.194  -0.596 -0.095 0.803 -0.194 -0497 -0.016 0.668
PACF -0.194 -0.659 -0.763 0.159 -0.215 -0.094 -0.118 0.024
Posunutie 9 10 11 12 13 14 15 16
ACF -0.215 -0.450 0.067 0.553 -0.251 -0.325 0.122  0.397
PACF -0.041 -0.149 -0.092 -0.164 -0.317 -0.104 -0.092 -0.182
Tabul’ka 3.43 Statistické vlastnosti parametrov modelu Mgy a miery presnosti
predikcie
Premennd Koeficient Standardnd t-Statistika p-hodnota
chyba
()] -0.808031 0.087622 -9.221765 0.0000
0, -0.602792 0.140001 -4.305620 0.0002
03 -0.662096 0.097288 -6.805548 0.0000
0, -0.871068 0.000416 -2091.634 0.0000
0, -0.106514 0.030166 -3.530956 0.0016
0, 0.931577 0.049945 18.65193 0.0000
Parameter Hodnota Miera presnosti Hodnota
Koeficient determinacie 0.919568  Odmocnina priemerne;j 5.147445
Adjustovany koef. 0.904101 Stvorcovej chyby
determindcie
Standardnd chyba regresie ~ 1.703801 Priemernd absoldtna chyba ~ 4.431145
Sucet Stvorcov rezidui 75.47637 Priemernd absolitna 0.987690
Logaritmicka -59.13537 percentudlna chyba
vierohodnost’
Akaikeho informacné 4.070961 Koeficient Theilove;j 0.845568
kritérium nerovnosti
Tabul’ka 3.44 Vysledky testov radu rezidui modelu Myyp
Test Hodnota testovacej p-hodnota
Statistiky
LM test seridlovej koreldcie 1.140048 0.384645
ARCH LM test 0.484002 0.849099
Test strednej hodnoty p =0 -1.505539 0.142354
Jarqueov-Berov test 0.679042 0.712112
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lll.6 Testovanie modelov (predikcia ex-post)

V tejto Casti budeme testovat’ identifikované modely na ddajoch pozorovanych
v roku 2002, priCom pouzijeme dva spOsoby testovania — dynamicku predikciu
ex-post, v ktorej sa udaje pre Styri Stvrtroky roku 2002 namodeluji z ddajov
rokov 1993 az 2001, a adjustovanu staticki predikciu ex-post, v ktorej sa
predikcie na jednotlivé Stvrtroky 2002 namodelujd aj z nameranych ddajov az
po Stvrtrok pred modelovanym. Je zaujimavé, Ze modelované hodnoty su
znacne konzervativne, modely nedokézali predikovat’ zvySend dynamiku tempa

rastu HDP Slovenska v roku 2002.

[11.6.1 Modelovanie hrubého domaceho produktu

V tejto Casti otestujeme oboma spdsobmi modely My, Myr a Mpyp. Vysledky
modelovania sd uvedené v tabul’kdch 3.45 az 3.47. Tabulky okrem nameranych
a predikovanych hodn6t HDP pre jednotlivé Stvrtroky roku 2002 udavaji aj
95% percentny interval spolahlivosti jednotlivych predikcii, ako aj Styri
zékladné miery presnosti, pomocou ktorych ohodnotime vysledky predikcie.
Grafické zobrazenie modelovanych tidajov je na obrazku 3.10.

Porovnanim kritérii, najmd odmocniny priemernej Stvorcovej chyby a
priemernej absolitnej chyby zistujeme, Ze model My ma najlepSie Statistické
vlastnosti. VSetky S$tyri namerané hodnoty HDP leZzia v 95% intervale
spolahlivosti prislusSnych modelovanych udajov. Podobne, aj model Myp ma
hodnoty porovndvacich kritérii zrovnatelné shodnotami modelu My, no
v dynamickej predikcii uZ namerand hodnota zo Stvrtého Stvrtroku lezi mimo
namodelovany interval spolahlivosti. NajhorSie dopadol model Myz;, ktorého
porovnavacie kritérid su viac neZ dvojnisobne horsie, nez pri predchadzajucich
modeloch. NavySe, s vynimkou prvého Stvrtroku, sa modelované udaje znacne

rozchadzaji z nameranymi.
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Tabulka 3.45 Vysledky modelovania HDP modelom My

Dynamickd predikcia Adjustovana staticka
predikcia
Stvrtrok  Namerand HDP 95% interval HDP 95% interval
hodnota spolahlivosti spol’ahlivosti
2002:1 171.1 170.9  (165.8,176.0) 170.9 (164.1, 177.7)

2002:2 188.5
2002:3 191.8
2002:4 187.0

183.6  (178.1, 189.1) 183.7 (177.1, 190.2)
186.5 (181.0, 192.0) 188.6 (181.7, 195.4)
183.8  (178.2, 189.3) 185.2 (178.2, 192.1)

Miera presnosti

Odmocnina priemernej
Stvorcovej chyby
Priemern4 absoltitna
chyba
Priemern4 absoltitna
percentudlna chyba
Koeficient Theilove;j
nerovnosti

3.975569 3.056245
3.426386 2.528291
0.018118 0.013386
0.021931 0.008328

Udaje v miliarddch SKK v stdlych cendch z roku 1995.

Tabul’ka 3.46 Vysledky modelovania HDP modelom My

Dynamicka predikcia Adjustovand staticka
predikcia
Stvrtrok  Namerand HDP 95% interval HDP 95% interval
hodnota spolahlivosti spol’ahlivosti
2002:1 171.1 169.0  (164.0, 174.1) 169.0 (164.3, 173.7)
2002:2 188.5 180.4  (174.9, 185.9) 180.8 (176.3, 185.3)
2002:3 191.8 179.9  (174.4,185.4) 181.8 (176.9, 186.6)
2002:4 187.0 173.2  (167.7,178.8) 175.6 (170.4, 180.7)

Miera presnosti

Odmocnina priemernej
Stvorcovej chyby
Priemernd absolutna
chyba
Priemernd absolutna
percentudlna chyba
Koeficient Theilove;j
nerovnosti

10.02206 8.613000
8.961216 7.830533
0.047692 0.041711
0.027802 0.023818

Udaje v miliarddch SKK v stdlych cendch z roku 1995.
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Obrdzok 3.10. Predikcia hodnoty HDP Slovenska na rok 2002 ziskand modelmi My,
Myr a Mpyp dynamickou predikciou (a) a adjustovanou statickou
predikciou (b). Udaje sui v miliarddch SKK v stdlych cendch z roku 1995.

Tabul’ka 3.47 Vysledky modelovania HDP modelom M;p

Dynamickd predikcia Adjustovana staticka
predikcia
Stvrtrok  Namerand HDP 95% interval HDP 95% interval
hodnota spolahlivosti spol’ahlivosti
2002:1 171.1 174.1 (169.4, 178.7) 174.1 (169.2, 179.0)
2002:2 188.5 187.5  (182.5,192.5) 186.2 (181.5, 191.0)
2002:3 191.8 187.7  (182.7,192.8) 188.2 (183.5, 192.9)
2002:4 187.0 179.0  (174.0, 184.1) 180.5 (175.5, 185.6)
Miera presnosti
Odmocnina priemernej 4.736755 4.158468
Stvorcovej chyby
Priemern4 absoltitna 4.003920 3.835876
chyba
Priemern4 absoltitna 0.021636 0.020739
percentudlna chyba
Koeficient Theilove] 0.026000 0.022255
nerovnosti

Udaje v miliarddch SKK v stdlych cendch z roku 1995.

I11.6.2 Modelovanie logaritmu hrubého doméaceho produktu

V tejto Casti otestujeme oboma spdsobmi modely M;y, M;yra M;yp. Pomocou
tychto modelov sme ziskali predikcie logaritmizovaného HDP. Vysledky

modelovania st v tabul’kdch 3.48 aZz 3.50. Tabulky okrem logaritmov hodnot
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redlneho HDP a predikovanych hodnét obsahuji pre porovnanie aj hodnoty
HDP zodpovedajuce predikovanym logaritmom a prislusné miery presnosti pre
oba tdaje, modelované 1 transformované. Transformované udaje st pre oba typy
predikcie zobrazené na obrazku 3.11.

Podobne, ako pri predikcii modelmi HDP, aj pri modeloch logaritmovaného
HDP, najlepSie parametre ma model nedetrendovanych tdajov M,y a najhorSie
model obsahujuci kvadraticky trend M, 7. Je zaujimavé, ze kym miery presnosti
predikcie HDP  pomocou  exponencidlnej  transformdicie  predikcie
logaritmizovanych ddajov si pre modely M;y a M;yp lepSie neZz miery
presnosti predikcie pomocou modelov My a Mpyp, pre rad M,y st horSie nez

pre rad Myr.

Tabul’ka 3.48 Vysledky modelovania HDP modelom M; 5

Logaritmus Dynamicka predikcia Adjustovand staticka
nameranej predikcia
Stvrtro hodnoty In HDP 95% interval In HDP 95% interval
k (HDP) (HDP) spolahlivosti (HDP) spol’ahlivosti
2002:1 5.1422 5.1410 (5.109, 5.173) 5.1410 (5.099, 5.183)
(171.1) (170.9) (170.9)
2002:2 5.2391 5.2155 (5.180, 5.251) 5.2160 (5.175, 5.257)
(188.5) (184.1) (184.2)
2002:3 5.2565 5.2314 (5.196, 5.267) 5.2418 (5.199, 5.284)
(191.8) (187.0) (189.0)
2002:4 5.2311 5.2175 (5.182, 5.253) 5.2251 (5.182, 5.267)
(187.0) (184.5) (185.9)
Miera presnosti
Odmocnina 0.018548 0.014008
priemernej Stvorcovej (3.480142) (2.625667)
chyby
Priemernd absoldtna 0.015914 0.011253
chyba (2.977373) (2.106972)
Priemern4 absoldtna 0.003036 0.002147
percentudlna chyba (0.015743) (0.011155)
Koeficient Theilovej 9.76E-05 7.37E-05
nerovnosti (0.019150) (0.013978)

Udaje v logaritmoch milidrd SKK v stdlych cendch zroku 1995, v zdtvorke
v miliarddch SKK.
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Obrdzok 3.11. Predikcia hodnoty HDP Slovenska na rok 2002 ziskand modelmi My,
Miyr a Mpyp dynamickou predikciou (a) a adjustovanou statickou
predikciou (b). Udaje sui v miliarddch SKK v stdlych cendch z roku 1995.

Tabul’ka 3.49 Vysledky modelovania HDP modelom M; ;7

Logaritmus Dynamicka predikcia Adjustovana statickd
nameranej predikcia
Stvrtro hodnoty In HDP 95% interval In HDP 95% interval
k (HDP) (HDP) spolahlivosti (HDP) spolahlivosti
2002:1 5.1422 5.1257 (5.097, 5.155) 5.1257 (5.097, 5.156)
(171.1) (168.3) (168.3)
2002:2 5.2391 5.1866 (5.155, 5.218) 5.1857 (5.152, 5.220)
(188.5) (178.9) (178.7)
2002:3 5.2565 5.1839 (5.153, 5.215) 5.1927 (5.151, 5.234)
(191.8) (178.4) (179.9)
2002:4 5.2311 5.1462 (5.113,5.179) 5.1518 (5.098, 5.205)
(187.0) (171.8) (172.7)
Miera presnosti
Odmocnina 0.062256 0.058056
priemernej Stvorcovej (11.32171) (10.57905)
chyby
Priemernd absolitna 0.056625 0.053256
chyba (10.27322) (9.679233)
Priemernd absolitna 0.010818 0.010176
percentudlna chyba (0.054734) (0.051608)
Koeficient Theilove;j 0.000328 0.000306
nerovnosti (0.064924) (0.060457)

Udaje v logaritmoch milidrd SKK v stdlych cendch zroku 1995, v zdtvorke
v miliarddch SKK.
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Tabul’ka 3.50 Vysledky modelovania HDP modelom M ;p

Logaritmus Dynamicka predikcia Adjustovana statickd
nameranej predikcia
Stvrtro hodnoty In HDP 95% interval In HDP 95% interval
k (HDP) (HDP) spolahlivosti (HDP) spolahlivosti
2002:1 5.1422 5.1595 (5.130, 5.184) 5.1595 (5.129, 5.190)
(171.1) (174.1) (174.1)
2002:2 5.2391 5.2338 (5.202, 5.265) 5.2271 (5.198, 5.257)
(188.5) (187.5) (186.2)
2002:3 5.2565 5.2414 (5.210, 5.273) 5.2434 (5.214, 5.273)
(191.8) (188.9) (189.3)
2002:4 5.2311 5.1926 (5.161, 5.224) 5.1970 (5.167, 5.227)
(187.0) (179.9) (180.7)
Miera presnosti
Odmocnina 0.022566 0.021094
priemernej Stvorcovej (4.123856) (3.859349)
chyby
Priemernd absoldtna 0.019031 0.019132
chyba (3.476341) (3.501163)
Priemernd absoldtna 0.003648 0.003668
percentudlna chyba (0.018854) (0.018986)
Koeficient Theilove] 0.000119 0.000111
nerovnosti (0.011295) (0.010571)

Udaje v logaritmoch milidrd SKK v stdlych cendch zroku 1995, v zdtvorke
v miliarddch SKK.

[11.6.3 Modelovanie tempa rastu HDP

V tabul’kédch 3.51 a 3.52 sd uvedené vysledky testovania modelov Mgy a Mgyp
oboma typmi predikcie. Podobne, ako pri modelovani logaritmizovaného HDP,
aj v tychto tabulkdch si okrem modelovanych tdajov uvedené aj zodpovedajice
udaje HDP. Transformované vysledky modelovania ziskané oboma typmi
predikcie su zobrazené na obrazku 3.12.

Aj vtomto pripade miery presnosti predikcie su lepSie v modeli Mgy nez
v modeli M;yp, no v tomto pripade je druhy model podstatne hors$i. Navyse,
ukazuje sa, ze zo vSetkych Osmich analyzovanych modelov, model Mgy,

najlepsie predikuje hodnoty HDP v roku 2002.
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Obrdzok 3.12. Predikcia hodnoty HDP Slovenska na rok 2002 ziskand modelmi Mgy,
a Mgyup dynamickou predikciou (a) a adjustovanou statickou predikciou
(b). Udaje su v miliarddch SKK v stdlych cendch z roku 1995.

Tabul’ka 3.51 Vysledky modelovania HDP modelom My

Rast HDP Dynamicka predikcia Adjustovand staticka
predikcia
Stvrtro Rast HDP  95% interval Rast HDP  95% interval
k (HDP) (HDP) spol’ahlivosti (HDP) spol’ahlivosti
2002:1 -3.55 -3.70 (-6.82, -0.58) -3.70 (-7.80, 0.40)
(171.1) (170.8) (170.8)
2002:2 10.17 8.11 (4.50, 11.71) 8.02 (4.01, 12.03)
(188.5) (185.0) (184.8)
2002:3 1.75 1.68 (-2.12,5.47) 0.38 (-3.81,4.57)
(191.8) (191.7) (189.2)
2002:4 -2.50 -1.45 (-5.26, 2.36) -3.05 (-7.27,1.17)
(187.0) (189.0) (185.9)
Miera presnosti
Odmocnina 1.161916 1.306804
priemernej Stvorcovej (2.040314) (2.313392)
chyby
Priemerna absolitna 0.835488 1.054958
chyba (1.489649) (1.895441)
Priemerna absolitna 0.177186 0.314100
percentudlna chyba (0.007957) (0.01043)
Koeficient Theilovej 0.006359 0.006898
nerovnosti (0.010753) (0.012286)

Udaje v percentdch, v zdtvorke v miliarddch SKK v stdlych cendch z roku 1995.
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Tabul’ka 3.52 Vysledky modelovania HDP modelom Myyp

Rast HDP Dynamicka predikcia Adjustovand staticka
predikcia
Stvrtro Rast HDP  95% interval Rast HDP  95% interval
k (HDP) (HDP) spolahlivosti (HDP) spol’ahlivosti
2002:1 -3.55 -3.27 (-3.31, -3.23) -3.27 (-7.22, 0.69)
(171.1) (171.6) (171.6)
2002:2 10.17 5.42 (5.38, 5.46) 5.64 (1.94, 9.34)
(188.5) (180.4) (180.8)
2002:3 1.75 1.74 (1.69, 1.78) -1.84 (-5.73, 2.05)
(191.8) (191.8) (185.0)
2002:4 -2.50 -0.69 (-0.74, -0.64) -5.92 (-10.02, -1.84)
(187.0) (190.5) (180.4)
Miera presnosti
Odmocnina 2.548076 3.359078
priemernej Stvorcovej (4.430528) (6.103130)
chyby
Priemerna absolitna 1.716441 2.954430
chyba (3.035776) (5.392595)
Priemerna absolitna 0.320069 0.986484
percentudlna chyba (0.016209) (0.028591)
Koeficient Theilove;j 0.013549 0.017747
nerovnosti (0.024113) (0.033996)

Udaje v percentdch, v zdtvorke v miliarddch SKK v stdlych cendch z roku 1995.

lll.7 Porovnanie modelov specifikovanych Boxovou-
Jenkinsovou metodologiou

Na zaver porovndme schopnosti predikcie HDP Slovenska modelov, ktoré sme
Specifikovali Boxovou-Jenkinsovou metodoldgiou. V tabulke 3.53 su prehl'adne
uvedené miery presnosti odhadu HDP ziskaného dynamickou predikciou a
v tabul’ke 3.54 sd uvedené tie isté miery presnosti ziskané adjustovanou

statickou predikciou.
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Tabul’ka 3.53 Miery presnosti predikcie modelov ziskané dynamickou predikciou

Model Odmocnina Priemernd Priemernd Koeficient
priemernej absoliitna absoliitna Theilovej

sStvorcovej chyba percentudlna nerovnosti

chyby chyba
My 3.975569 3.426386 0.018118 0.021931
Myr 10.02206 8.961216 0.047692 0.027802
Myp 4.736775 4.003920 0.021636 0.026000
My 3.480142 2.977373 0.015743 0.019150
M yr 11.32171 10.27322 0.054734 0.064924
Myp 4.123856 3.476341 0.018854 0.011295
Mgy 2.040314 1.489649 0.007957 0.010753
Mpgyp 4.430528 3.035776 0.016209 0.024113
Tabulka 3.54 Miery presnosti predikcie modelov ziskané adjustovanou statickou
predikciou

Model Odmocnina Priemernd Priemernd Koeficient
priemernej absoliitna absoliitna Theilovej

Stvorcovej chyba percentudlna nerovnosti

chyby chyba

My 3.056245 2.528291 0.013386 0.008328
Myr 8.613000 7.830533 0.041711 0.023818
Myp 4.158468 3.835876 0.020739 0.022255
My 2.625667 2.106972 0.011155 0.013978
Myyr 10.57905 9.679233 0.051608 0.060457
Myp 3.859349 3.501163 0.018986 0.010571
Mgy 2.313392 1.895441 0.010430 0.012286
Mpgyp 6.103130 5.392595 0.028591 0.033996

Z oboch tabuliek vidime, Ze najhorSie vlastnosti maji modely identifikované
v Casovych radoch s odstranenym kvadratickym trendom, u ktorych odmocnina
priemernej Stvorcovej chyby sa pohybuje v rozpiti 8.613 az 11.322 mld SKK,
priemernd absolutna chyba v rozpiti 7.831 az 10.273 mld SKK a priemerna
absolutna percentudlna chyba od 4.17 do 5.47 percenta. Ako najlepsi model
z tohoto porovnania vychddza model identifikovany v ¢asovom rade trendu
tempa rastu HDP, ktorého odmocnina priemernej Stvorcovej chyby je 2.04
miliardy SKK u dynamickej predikcie a 2.313 mld SKK u adjustovanej staticke;j

predikcie. Priemerna absolutna chyba predikcie tohoto modelu je 1.490
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resp.1.895 mld SKK a priemernd absolitna percentudlna chyba je 0.8 resp.
1.0%. Je zaujimavé, Ze podobne dobre obstdli aj modely identifikované
v ¢asovych radoch HDP a logaritmu HDP bez odstraneného trendu, ked’ modely
neodtrendovanych casovych radoch maju lepSie predikéné schopnosti nez

modely radov s odstranenym trendom.

Presnost” vyrovnania ndm vyjadruje koeficient Theilovej nerovnosti. Koeficient
lezi medzi nulou a jednotkou, pricom nula vyjadruje dokonald vyrovnanost'.
V dynamickej predikcii najlepSiu vyrovnanost’ dosiahol model My s hodnotou
koeficientu 0.010753 a v adjustovanej statickej predikcii model M;yp s hodnotou

koeficientu 0.010571
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IV. NELINEARNE MODELY

V tejto kapitole sa budeme zaoberat” identifikaciou nelinedrnych autoregresnych
modelov v ¢asovom rade RHP. Tento Casovy rad sme zvolili preto, lebo

v ostatnych ¢asovych radoch sa ndm podarilo najlepsie identifikovat’ nelinearitu.

Pre Cleny ¢asového radu RHP, ktoré budeme oznacovat’ gt* plati

@1 g =g -8,

kde

42) g, =100%(y, = y,,)

je percentuélny rast HDP (rad HP),
4.3) y, =In(Y,)

je (prirodzeny) logaritmus hrubého domdaceho produktu Y, a g, je tzv.

prirodzend uroven (potencidl) rastu HDP, ktord by mala ekonomika prisluSnej
krajiny dosahovat’, a ktord spravidla odhadujeme nejakym trendom. V nasom
pripade odhadneme trend potencidlu rastu HDP pomocou Hodrickovho-

Prescottovho filtra.

IV.1 Test linearity

Centrovany stacionarny model ¢asovych radov moZeme v najvSeobecnejSom

tvare zapisat’ ako

4.4) X, = Ze,.et_l. +Z Zel.jet_,.e,_j + Z Z Zeijket_iet_jet_k + ...,
[=—0c0 j=—00 f=—c0

|=—00 ]=—00 j:—cx: — ] — —

kde {e,,—o<t<oo}je ostro staciondrny proces nezdvislych a identicky

rozdelenych nédhodnych premennych. Model vtvare (4.4) nazyvame
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Volterrovym rozvojom procesu. Je jasné, Ze X, je nelinedrny, ak nejaky
z koeficientov vysSieho radu {9,.1. I, {Ql.jk f, ..., je nenulovy. V literattire sa mdZzeme

stretnit’ s viacerymi testami linearity. Niektoré z nich vychddzajd zo spektrilne;j
analyzy (Subra Rao a Gabr, 1980, Van Ness, 1966, Hinich 1982), kym iné
(McLeod a Li, 1983) vychddzaju z autokorelacnej funkcie. My pouZijeme dva
testy. V prvom z nich Keenan (1985) vyuZil Tukeyovu myslienku (1949) testu
neaditivity s jednym stupfiom volnosti, zaloZeny na cCasovej Statistike.
Keenanov test vychddza z podobnosti Volterrovho rozvoja do polynému. Druhy
test, odvodeny R. S. Tsayom (1986), vychadza sice z Keenanovho, avSak je
silnejsi.

Oba pouzité testy su zaloZzené na nasledujicej uvahe: Predpokladajme, Ze

napriklad koeficient &, je nenulovy. Potom tato nelinearita sa prejavi

v diagnostike vyrovnaného linedrneho modelu, ak st rezidud vyrovnaného

modelu korelované s nelinearnym (kvadratickym) ¢lenom X, X, ;. Tukeyov

test neaditivity pouZziva agregovanu veli¢inu X ,2 (druht mocninu vyrovnane;j
hodnoty X, uvazovaného linedrneho modelu) na ziskanie nelinearnych c¢lenov,

s ktorymi mozu byt rezidud korelované. Tato jednoduchd idea je vyhodna najmi

v pripade malého poctu pozorovani, ¢o nepochybne je nas pripad.

UvaZujme parcidlnu realiziciu ¢asového radu (X, X,,..., X, )a jej projekciu na
predoslych p hodndt. Keenan (1985) odporuca proceduru pozostdvajicu z tychto

krokov:

Procedura 4. 1.

(i) Spustit’ linedrnu regresiu X, na {I,XH,X,_Z,...,XH, fa pre t=p+1,p+2,... n

vypocitat’ vyrovnané hodnoty {)? , }a rezidua {¢, }.
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(ii) Spustit linedrnu regresiu X } ma {LX X, 00 X, Ja pre

t=p+1,p+2,...,n vypocitat’ rezidud {ft }

A

(iii) Spustit’ linedrnu regresiu é:(ép+1,ép+2,...,en) na $=(Ap+l,g§p+2,...,fn) a

vypocitat’ Statistiky
1
n 2
A A Az
4.5) 77:770( 2. J :
t=p+1

kde 7),je regresny koeficient a

2
A n - 2 - 2
4.6) F,, = n( p—2) '

A2 2

Zet -7
t=M+1
V uvedenej Statistike n-2p-1 stupnov volnosti je spojenych so sumou Stvorcov
rezidui {ét} a jeden stupeni vol'nosti s neaditivitou. PretoZe potrebné odhady sa
dajui ziskat' pri linedrnej regresii v pripade tak autoregresie ako aj kizavych
priemerov, tento test je lahko implementovatel'ny. Teoretické overenie

procedury je dané nasledujicou vetou, ktori moZeme sformulovat (Keenan,

1985) (Dosledok 3.1)

Veta 4. 2. Nech X, je staciondrny invertibilny autoregresny proces radu p

s reprezentaciou
p

A7) X, =2.0X, i +e
i=1

kde e, su nezdvislé ndhodné premenné zrovnakého rozdelenia s nulovou

strednou hodnotou, rozptylom o? a kone¢nym $tvrtym momentom. Potom

-1
4.8) F, = 772{[ iéf —nzj/(n —2M — 2)} =21 +0,(1).

t=p+1
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Tsay (1986) rozvinul myslienky Tukeya a Keenana a zaviedol do procedury

namiesto X 2 nelinedrne ¢leny X, X Lj=12 .. p.

t—j >

Procedura 4. 3.

(i) Spustit’ linedrnu regresiu X, na {I,XH,X,_Z,...,XH, fa pre t=p+1,p+2,...,n
vypocitat rezidud {é, }.

(i) Spustit linedrnu regresiu vektora Z, na {l,X 15 X s X)) fa pre
t=p+1,p+2,..,n vypoditat rezidudlny vektor {&,}, kde Z, je m=1p(p+1)

rozmerny vektor zostrojeny s diagondlnych a naddiagondlnych prvkov

agregovanej matice U, kde

49 U;= > X_X,_;

t=p+1
a {Et }je m-rozmerny vektor rezidui.

(iii) Spustit’ linedrnu regresiu {¢, } na {ﬁ , }a vypocitat’ Statistiku

Zate, ZLtLt & e |Im

(4.10) F = LM“

=M +1 t=M+1
( ZéfJ/(n—p—m—l)
=M+

Veta 4. 4. (Tsay, 1986) Nech proces X, spiita predpoklady vety 4.2. Potom pre

velké n Statistika F definovand vztahom (4.10) ma priblizne F rozdelenie so

stupfiami volnosti 2 p(p+1)a n—1 p(p+3)—1.

Identifikujme v ¢asovom rade RHP autoregresny model Stvrt€ho radu. Jeho tvar

bude

(4.11) g" =—0.681303g", —0.735727g", —0.625761g" , +0.252745g" , + E,.
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Statistické vlastnosti modelu a jeho parametrov si uvedené v tabulke 4.1.

Otestujeme, ¢i dany proces je linedrny, pricom pouzijeme Tsayov test.

Najskér analyzujeme proces (4.11) z pohladu vety 4.4. Charakteristicky

polyném procesu ma tvar
(4.12) ¢, =1+0.681303B +0.735727B* +0.625761B> —0.252745B*.

Jeho korene su 3.5839, —1.07615 a —0.01595+1.01272. Je evidentné, Ze vSetky
Styri lezia mimo jednotkového kruhu, uvedeny proces je teda staciondrny.
Analyzujme rad rezidui uvazovaného procesu. Nezavislost rezidui budeme
testovat pomocou LM Statistiky s parametrom 4. LM Statistika nadobuda
hodnotu 2.2454, ¢o vedie k p-hodnote 0.0955, takZe, hoci aj na vel'mi malej
margindlnej hladine vyznamnosti, nezamietame hypotézu, Ze v rade inovdcii nie
je seridlova zdvislost’ aZ po rad 4, a teda mo6Zeme predpokladat, Ze rezidud su
nezdvislé. Homoskedasticitu testujeme pomocou ARCH LM testu takisto
s parametrom 4. V tomto teste je hodnota LM Statistiky rovna 1.275158 a p-
hodnota rovna 0.3100, takze md6Zeme nezamietnut’ ani hypotézu neexistencie
podmienenej autoregresnej heteroskedasticity rezidui. Empiricky wavelet (pozri
Goncgalves a Riedi, 2002) ndm zarucil existenciu kone¢nych momentov aspon do
radu Styri. Ostdva nam eSte ukazat’, Ze nezamietame hypotézu nulovej strednej
hodnoty rezidui. Test poskytuje p-hodnotu 0.9958, takZe nezamietame ani tuito
hypotézu. PretoZe p-hodnota Jarqueho-Berovho testu je 0.2703, nezamietame na

hladine vyznamnosti & = 0.05 hypotézu, Ze inovicie maju normalne rozdelenie.

Vyslovime nulovi hypotézu
H,: vSetky koeficienty pri nelinedrnych c¢lenoch Volterrovho rozvoja
autoregresného procesu (4.11) su nulové

proti alternativnej hypotéze
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H , : opak Hy

Realizdciou procediry 4.3 dostivame hodnotu §tatistiky (4.10) F =2.359442.
Zodpovedajuica kritickd hodnota Fischerovho rozdelenia s parametrami /0 a 20
na hladine vyznamnosti & = 0.05 je rovnd 2.347878, je teda niz§ia, nez hodnota
F Statistiky. Nulovd hypotézu H, mdZeme na hladine vyznamnosti ¢ = 0.05

zamietnut’.

Kvoli porovnaniu s nelinearnymi modelmi, ktoré budud identifikované v d’alSe;j
Casti prace, pomocou modelu (4.11) predikujme hodnotu g; v jednotlivych
Stvrtrokoch roku 2002. Trend je pri tom Hodrickov-Prescottov a je, samozrejme,
predikovany pomocou modelu (3.72). Suctom predikcii trendu a produkcnej

medzery dostaneme predikciu tempa rastu HDP, ktord porovniame

s pozorovanymi hodnotami. Vysledky predikcie su v tabulke 4.2.

Tabul’ka 4.1 Statistické vlastnosti parametrov modelu AR(4) identifikovaného
v rade RHP a miery presnosti predikcie

Premennd Koeficient Standardnd t-Statistika p-hodnota
chyba
o -0.681303 0.174387 -3.906836 0.0006
0, -0.735727 0.182656 -4.027949 0.0004
03 -0.625761 0.190140 -3.291045 0.0028
04 0.252745 0.181757 1.390567 0.1757
Parameter Hodnota Miera presnosti Hodnota
Koeficient determinacie 0.874079  Odmocnina priemerne;j 2.937015
Adjustovany koef. 0.860088 Stvorcovej chyby
determindcie
Standardnd chyba regresie ~ 2.057079 Priemernd absoliitna chyba  2.365300
Sucet Stvorcov rezidui 114.2525 Priemernd absolidtna 0.638831
Logaritmicka -64.20566 percentudlna chyba
vierohodnost’
Akaikeho informacné 4.400365 Koeficient Theilove;j 0.332837
kritérium nerovnosti
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Tabul’ka 4.2 Vysledky modelovania HDP modelom AR(4)

Rast HDP Dynamicka predikcia Adjustovana statickd
predikcia
Stvrtrok Rast HDP  95% interval Rast HDP  95% interval
(HDP) (HDP) spolahlivosti (HDP) spolahlivosti
2002:1 -3.55 -4.35 (-8.39, -0.31) -4.35 (-8.39, -0.31)
(171.1) (169.7) (169.7)
2002:2 10.17 8.63 (3.75, 13.51) 8.09 (2.86, 12.63)
(188.5) (184.3) (184.9)
2002:3 1.75 1.23 (-3.78, 6.23) -0.41 (-5.44, 3.24)
(191.8) (186.6) (187.7)
2002:4 -2.50 -4.10 (-9.11, 0.91) -6.09 (-12.07, -2.04)
(187.0) (178.9) (180.1)
Miera presnosti
Odmocnina 1.206632 2.371118
priemernej Stvorcovej (5.279674) (4.431189)
chyby
Priemerna absoliitna 1.114017 2.156777
chyba (4.715251) (3.982237)
Priemernd absoldtna 0.328061 0.773938
percentudlna chyba (0.025173) (0.021297)
Koeficient Theilove;j 0.110876 0.213426
nerovnosti (0.014474) (0.012123)

Udaje v percentdch, v zdtvorke v miliarddch SKK v stdlych cendch z roku 1995 .

IV.2 Nelinearne modely

V tejto kapitole sa budeme zaoberat’ troma typmi modelov, ktoré sa naj¢astejSie
pouZivajui v nelineirnom modelovani najméd produkcie a nezamestnanosti. Ich
zakladom je mysSlienka, Ze uvaZovany proces prebieha v réznych rezimoch
(zodpovedajucich napriklad jednotlivym fazam hospodarskeho cyklu), pricom
v roznych reZzimoch ho mo6Zeme modelovat’ réznymi linedrnymi autoregresnymi
modelmi. VSetky tri, samozrejme, predpokladaju, Ze inovéacie si gaussovskym
bielym Sumom.

Zakladom  modelovania  viacrezimovych

modelov  je  systematicky

ekonometricky pristup k Statistickej analyze Casovych radov v pripade, Ze
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mechanizmus, ktory tieto cCasové rady generuje, podliecha zmendm rezimu.
Systematicky pristup v sebe obsahuje (Krolzig, 2002):

e extrahovanie informacie z dat o zmenach rezimov v minulosti;

¢ konzistentny odhad parametrov modelu;

e detekcia aktudlnych zmien rezimu;

¢ korekcia autoregresného modelu;

e zahrnutie pravdepodobnosti budicich zmien rezimu do predikcie.

Azda najjednoduchSim zovSeobecnenim linearneho autoregresného modelu je
prahovy autoregresny model, v ktorom indikdtorom typu reZimu je niektord
z endogénnych premennych modelu, spravidla je to d-te omeSkanie samotného
procesu, a jej vybrané hodnoty, zvané prahy. Ak pozndme hodnotu omeSkania a
prahov, potom mdzZeme odhadnit’ model rozdelenim dat do skupin podl'a reZimu
a v kazdom rezime odhadniit’ parametre pomocou obycajnej metédy najmensSich
Stvorcov. Bohuzial’, na simultdnny odhad parametrov modelu nem6Zeme pouZit
nelinedrnu metédu najmens$ich Stvorcov, pretoZze funkcia sictu Stvorcov nie je

diferencovatel'na.

V mnohych pripadoch vSak prudkd zmena pri prechode medzi reZimami
nezodpovedd modelovanému javu. Tento nedostatok sa pokiSa odstranit’
autoregresny model hladkého prechodu, pre ktory je charakteristicky vazZeny
pristup do jednotlivych rezimov. NajcastejSie pouzivanymi vahovymi funkciami
si logistickd funkcia a exponencidlna funkcia. Podobne, ako v prahovom
autoregresnom modeli, aj v autoregresnom modeli hladkého prechodu je
indikatorom reZimu niektord endogénna premennd modelu, najCastejSie niektoré

omesSkanie samotného procesu.

Tretim uvazovanym modelom je Markovov model prepinania reZimov. Model je

suctom diskrétneho Markovovho retazca a gaussovskej autoregresie. Formélne
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je podobny prahovému autoregresnému modelu, avSak na rozdiel od neho,
indikdtorom reZimu je exogénny stav nejakého Markovovho retazca. Najvacsim
problémom pri modelovani pomocou tohto modelu je praktickd nemoZnost’

oddeleného pozorovania oboch zloziek modelu.

IV.3 Samobudiace prahové autoregresne modely
SETAR(p,d;r)

Prahové autoregresné modely su azda najjednoduch$im zovSeobecnenim
linedrnej autoregresie a spdjaji sa s menom Howella Tonga (1978). Vo

vSeobecnom tvare ich moZeme zapisat’ ako

4.13) X, = i (Ot(j(’)) + i@(j(t))xt_i n O-(j(t))EtJ

(=1 i=1
kde
(4.14)j(t)=1,ak g(u,)<r, jit)=2,ak < g(u,)<r,, .., jt)=J,ak r,_ < g(u,)

a E, je gaussovsky biely Sum. Premennd u, voldme prahovd premennd,
parametre r, voldme prahy a hodnoty j(t) voldme reZimy. Proces dany vztahom
(4.13) rozklad4 casovu os na J rezimov, pricom v kazdom z nich definuje iny
linedrny proces. Cely proces X, je nelinearny, ak si v fnom asponl dva r6zne
rezimy s rOznymi linedrnymi procesmi. Prahové autoregresné modely su teda
také viacreZimové modely, v ktorych k zmene rezimu dochddza na zdklade

pozorovatel'nej reZimovej premenne;.

Napriek tomu, Ze identifikdcia prahovych premennych a odhad prislusnych
prahov st pomerne obtiazne a neexistuju jednoduché vypoctové procedury,
prahové autoregresné modely, najmi vSak modely typu SETAR (pozri d’alej) sa

stali pomerne populdrne pri modelovani ré6znych nelinearnych ekonomickych a
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finan¢nych Casovych radov. Napriklad, Kriger a Kugler (1993), Chappell a kol.
(1996) modelovali valutovy trh, Kuo a Mikkola (2000) a Johansson (2001)
redlne vymenné kurzy, Lizieri a kol. (1998) trh nehnutel'nosti, Montgomery a
kol. (1998), Rothman (1998) a Peel a Speight (2000) nezamestnanost, de
Gooijer a Vidiella-I-Anguera (2000) inflaciu. Po prvykrét bol tento typ modelu
aplikovany na Casovy rad hrubého doméaceho produktu USA v pracach Tiaoa a
Tsaya (1994) a Pottera (1995). V poslednych rokoch ¢asové rady hrubého
doméceho produktu modelovali prahovym autoregresnym modelom Clements a

Franses (1999) USA.

Ak prahovou premennou je posunutd endogénna premennd X,, s omeSkanim
d>0, tak dostdvame samobudiaci prahovy autoregresny model SETAR(p,d,r)
(Self-Exciting Threshold Autoregressive Model), kde p je maximilny rad
autoregresie, d je omeSkanie a r je vektor prahov. Procedira modelovania

modelov SETAR pozostava z nasledujtcich Styroch krokov:

e Volba vychodzieho linearneho AR procesu rddu p a mnoziny S moznych

hodnot parametra omesSkania d.

e Zbehnutie autoregresii na preusporiadanej bazovej zdkladne vychodzieho
AR(p) procesu pre vSetky prvky d z mnozZiny S a vykonanie testu prahove;j
nelinearity F(p,d). V pripade odhalenia nelinearity uréit parameter
omeskania d,.

e Pre dané p a d, urcit’ pomocou bodového grafu hodnoty prahov.

e V pripade potreby vylepsSit rdd AR a hodnoty prahov v kazdom rezime

pouZitim metdd linedrnej regresie.

Uvazujme vychodzi linedrny autoregresny proces radu p, AR(p), identifikovany

vV uvazovanom rade{Xl,Xz,...,XN}. Potom (p+2)-tice (X,,l,X,_l,. X )

D, G
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budeme nazyvat ddrovou bdzou procesu AR(p). Preusporiadajme bazovi
zdkladiiu procesu AR(p) vzostupne podla hodndt prahovej premennej modelu

SETAR. Formalne moZeme takyto model teda zapisat’ v tvare

4.15) Xﬁi — éj(t)) + ¢1(j(t))X7r,»—1 + .+ ¢1(7j(t))X7fi—P + G(j(t))E[,

priCom reZimy sd dané vztahmi

(4.16)j(t)=1,ak X, , <rn, j(t)=2,ak n <X, , <1y, .., jt)=J,ak r,_ < X,_,,

pricom rad autoregresie moze byt v r6znych reZimoch rdzny.

IV.3.1 Test prahovej nelinearity (AR vs.SETAR)

Test, ktory teraz opiSeme, sliZi na detekciu, ¢i v danom ¢asovom rade je jeden
alebo viac rezimov. Testujeme nulovu hypotézu

H : vychodzi autoregresny proces je linedrny (obsahuje len jeden rezim)

proti alternativnej hypotéze

H , : opak H,.

Pre pevné p a d mame v preusporiadanej bazovej zdkladni vychodzieho procesu
n—d —h+1 pozorovani, kde & =max{l, p +1—d}. Samotny test je zaloZeny na
myslienke, Ze kym v linedrnom procese su rezidudly preusporiadaného ¢asového

radu asymptoticky bielym Sumom a ortogondlne k regresorom X, ;, X,», ... X.4

v procese, v ktorom je viac rezimov, dochddza pri zmene rezimu k vychyleniu.

Procedira 4.5.

1. Zvolit b>d +h—1.

2. Pre kazdé i, i=b,b+1,.,n zbehnit linedrnu regresiu z prvych i
preusporiadanych pozorovani. Vypocitat’ prislusny pocet prediktivnych
rezidui ¢, .

3. Zbehnit linedrnu regresiu
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@1Ne, =0y +o X, g+, X,y +..+0,X T E, .,

pre i =b+1,...,n a vypocitat’ Statistiku

n—d=h+1 53 ~Nn-d—h+l Az)
(zt:bﬂ € Z[:b+1 gt /(p + 1)

St e fn—d —b—p—h)

t=b+1

4.18) F(p,d) =

Argumenty p a d sluzia na zvyraznenie faktu, Ze prisluSné Fischerovo F

rozdelenie zavisi od p a d.

Veta 4.6. (Tsay, 1989, Veta 3.1.) Predpokladajme, Ze X, je linedrny staciondrny

autoregresny proces radu p, teda, ze X; mdze byt vyjadreny v tvare (4.15) pre
J=1. Potom, pre velké n, Statistika F(p,d)definovand vztahom (4.18) mi
asymptoticky priblizne Fischerovo F rozdelenie s p+1 a n—-d—-b—-p—h

stupfiami vol'nosti.

Pretoze pocet a umiestnenie prahov nevieme urCit’ presne, neexistuje globdlny
silny test prahovej nelinearity. Napriek tomu, vySSie opisany test je relativne
silny, jednoduchy a vhodny, pretoZe jeho implementécia vyzaduje len procediry

usporiadania a linedrnej regresie.

IV.3.2 Specifikacia parametra omeskania d

Najviacsim problémom pri modelovani prahovych autoregresnych modelov je
Specifikdcia prahovej premennej, ktord zohrdva kl'i¢ovd udlohu v nelinedrnom
charaktere modelu. V literattre sa odporicaji dva protichodné sposoby. Tong a
Lim (1980) odporucaju Specifikovat’ hodnotu parametra d pomocou Akaikeho
informacného kritéria az po Specifikécii vSetkych ostatnych parametrov, kym

Tsay (1989) odporica parameter d Specifikovat’ ako prvy. Tsay sticasne navrhol
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viac-menej heuristicki metédu Specifikacie parametra d, zaloZend na analyze
realnych dat.

Predpokladajme, Ze rdd autoregresie p je dany. Pre dany proces TAR a proces
AR réadu p zostrojme mnozinu § vSetkych takych kladnych celych cisiel, ktoré
prichddzaju do uvahy ako parameter omeskania. Samotny parameter omesSkania
d, (index vyjadruje, Ze parameter zdvisi na rade autoregresie) potom

Specifikujeme ako

(4.19) dp =arg nvqeasx{ﬁ(p, v)},

kde F(p,v) je $tatistika v tvare (4.18) ziskand pri teste prahovej nelinearity
vychodzieho autoregresného procesu. V podstate, parameter omeskania uréime
tak, Ze pre kazdd jeho moZnd hodnotu testujeme, ¢i v uvaZovanom procese
dochddza k zmene rezimu alebo nie, a v pripade detekcie prahovej nelinearity
parameter Specifikujeme ako parameter toho procesu, pre ktory je Statistika
F najvicsia.

Uvazujme autoregresny proces (4.11), ktory je rddu p=4. Ako omeSkanie
pripadaji do udvahy hodnoty parametra posunutia jeden, dva, tri a Styri.
Vytvorime teda mnozinu S = {1,2,3,4}. Pre kazdd hodnotu s € § sme zbehli test
nelinearity pre zaciatoény pocet pozorovani b = 6, 7, 8, 9, 10, 11 a 12. Hodnota

b=6 je najmensia moZnd hodnota, pre ktord je mozné zbehnit linedrnu regresiu.

Testovacia Statistika F md Fischerovo F rozdelenie so stupiiami volnosti 5 a
31-b. Ziskané testovacie Statistiky, ako aj prislusné kritické hodnoty na hladine
vyznamnosti @ =0.05 sd vtabulke 4.3. Ztabulky vidime, Ze vypocitand
Statistika prekracuje kriticki hodnotu len pre d=3. Sucfasne sa potvrdila
experimentdlna skisenost, Ze pre krajné hodnoty b test zlyhdva. Ked'Ze sme

testovali nulova hypotézu jednoreZimovosti procesu proti alternativnej hypotéze
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existencie viacerych rezimov, hypotézu sme zamietli. Proces teda modZe byt

nelinearny len pre hodnotu d=3.

Tabul’ka 4.3. Vysledky testovania nelinearity v modeli AR(4)

b Kritickd hodnota d=1 d=2 d=3 d=4
Fssi1

6 2.602987 1.748236  0.350168 1.125086 0.617476
7 2.620654 1.715263 0.424109 0.836917 0.581978
8 2.639999 1.569585 0.526299  2.385549 0.530677
9 2.661274 1.486788 0.599662 3.357983 0.563222
10 2.684781 1.362966 0.652269 3.659882 0.364056
11 2.710890 1.286059 0.628628 3.548439 0.341361
12 2.740058 0.743493  0.659206 3.448413 0.692805

IV.3.3 Ur&enie hodnoty prahov r
Urcenie poctu a hodn6t prahov vyzaduje Specidlny pristup. Nech r; je skutocna

hodnota prahu takd, ze X, <r, <X, . Potom kazdé redlne Cislo vyhovujice

rovnakej nerovnosti méze byt dobrym odhadom hodnoty prahu, pretoze vedie
k rovnakej Specifikdcii modelu SETAR. V literatire sa mdzZeme stretnut’
s toznymi spdosobmi intervalového alebo bodového odhadu hodnét prahov. My
pouZijeme metddy, ktoré na ziskanie bodovych odhadov pouZivaji vyberové
empirické percentily. Tieto metdédy lokalizujd prahy pomocou analyzy
bodového grafu roznych Statistik verzus Specifikovanad prahovd premenna. Nie
su to sice formalizované metody, avSak poskytuju uZzito¢né informdacie o
moZnom umiestneni prahov. Standardne sa pouZiva metéda, ktord navrhli este
Tong a Lim (1980), a ktord analyzuje bodovy graf prediktivnych rezidudlov
ziskanych v rekurzivnych linedrnych regresiach pri teste nelinearity s prislu§nou
prahovou premennou. Tsay (1989) navrhol ako porovndvacie Statistiky t-
Statistiky jednotlivych autoregresnych koeficientov ziskanych pri rekurzivnych

regresidch. Jednotlivé bodové grafy sd na obrazku 4.1.
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Obrdzok 4.1. Bodovy graf prediktivnych rezidui vs. X, ; (a), t-Statistik clena AR(0) vs.
X,.3 (b), t-Statistik clena AR(1) vs. X, 3 (c), t-sStatistik c¢lenaAR(2) vs. X, (d),
t-Statistik ¢lena AR(3) vs. X, 3 (e) a t-Statistik clena AR(4) vs. X3 (f).

Opitovne, vychadza sa z uvahy, Ze tak priebeh hodn6t prediktivnych rezidui,
ako aj t-Statistik sa vychyluje z povodného smeru, ked hodnota prahovej
premennej dosiahne prah. Kym graf prediktivnych rezidui dokédze identifikovat’
len lokalizaciu prahov, grafy t-Statistik okrem lokalizacie prahov identifikuji aj
vyznamnost’ prislusnych koeficientov autorgresie. Z obrazkov b-e jasne vyplyva
existencia prahu r;=0, pripadne aj prahu r,=4 (obrdzky c a d). Bohuzial’, graf

prediktivnych rezidui neddva Ziadnu uZzito¢nud informéciu.
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IV.3.4 Model s jednym prahom

Najskor Specifikujeme samobudiaci autoregresny model s autoregresnou
zlozkou Stvrtého rddu, rddom omesSkania 3 a jednym prahom, r=0, t.j. model

SETAR(4,3;0). Standardni Boxova-Jenkinsova metodolégia v prvom reZime

(g, 5<0) vedie k autoregresnému modelu druhého rddu s konstantnym ¢lenom,

kym v druhom reZime (g, ;>0) k autoregresnému procesu Stvrtého radu bez

konstantného ¢lena. Model potom mdZeme zapisat’ v tvare

1.966834—0.465478g ", —0.677309¢g" , +E, g, <0
(4.20) g7 =1 -0.87832¢, —0.82192¢7 , —0.82142¢] , +

. 8:<—3 20
+0.218425g, , + E,

V tabulke 4.4 st uvedené Statistické vlastnosti parametrov odvodeného modelu.
Porovnanim s modelom (4.11) vidime, Ze model (4.20) ma lepSie Statistické
vlastnosti. Koeficient determindcie modeli SETAR je 0.9155, kym vo
vychodzom modeli AR len 0.8741. Podobne, adjustovany koeficienta
determinécie je vyssi (0.9098 vs. 0.8601). Model SETAR ma aj lepSiu hodnotu
Standardnej chyby regresie (1.6521 vs. 2.0571) a len zhruba polovi¢ny sucet
Stvorcov rezidui (60.2714 vs. 114.2525). Model otestujeme piatimi testami.
Najskor otestujeme pomocou Chowovho testu zlomu existenciu Strukturdlnej
zmeny v preusporiadanej bazovej zdkladni v mieste prahu c¢=0. Hodnota F
Statistiky (2.23) je 2.0116, ¢o vedie k p-hodnote 0.1186, takze mozZeme
nezamietnut’ hypotézu existencie Strukturdlneho zlomu v mieste prahu.
Jarqueho-Berova Statistika radu inovdcii (pozri tabulku 4.4) vedie
k nezamietnutiu hypotézy normdlnosti radu inovécii. Podobne test ndm
nezamieta hypotézu, Ze rad inovécii ma nulovi strednd hodnotu. Dal§im testom

je test existencie seridlovej koreldcie v inovacidch modelu az do radu posunutia
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4. Hodnota Breuschovej-Godfreyovej Statistiky je 28.3799, ¢o vedie k p-hodnote
0.999989, takze hypotézu neexistenciu autokorelacie az po rad 4 nezamietame s
vysokou margindlnou hladinou vyznamnosti. Podobne, v teste ARCH LM je
hodnota Breuschovej-Godfreyove;j Statistiky 9.8600, ¢o vedie pri rdde posunutia
do 4 kp-hodnote 0.9571, takze nezamietame hypotézu neexistencie

podmienenej autoregresnej heteroskedasticity az do radu 4.

Tabul’ka 4.4 Statistické vlastnosti parametrov modelu SETAR(4,3,0)

Premennd Koeficient Standardnd t-Statistika p-hodnota
chyba
X, 3<0
oo 1.966834 0.687875 2.859287 0.0126
(o)} -0.465478 0.129231 -3.601917 0.0029
0, -0.677309 0.092028 -7.359809 0.0000
Xt-SZO
(o)} -0.878317 0.147897 -5.938703 0.0001
0, -0.821919 0.175520 -4.682770 0.0009
03 -0.821424 0.167885 -4.892785 0.0006
Oy 0.218425 0.153835 1.419869 0.1861
Parameter Hodnota
Xi:3<0 X320 X3
Pocet pozorovani 17 14 31
Koeficient determindcie 0.795033 0.972905 0.915484
Adjustovany koef. 0.765752 0.964777 0.909759
determindcie
Standardnd chyba regresie 2.074874 1.281145 1.652062
Stucet Stvorcov rezidui 60.27142 16.41331 76.68474
Logaritmicka -34.87994 -20.97839 -33.96870
vierohodnost’
Akaikeho informacné 4.456463 3.568341 2.378832
kritérium
Jarqueho-Berova Statistika 2.346891 0.224220 4.781638
p-hodnota J-B Statistiky 0.309299 0.893946 0.091555
t-Statistika testu p=0 0.600004 0.104238 0.595062
p-hodnota testu p=0 0.556418 0.918572 0.556121
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Tabul’ka 4.5 Vysledky modelovania HDP modelom SETAR(4,3;0) a radu inovacii

Rast HDP Dynamicka predikcia Adjustovana statickd
predikcia
Stvrtro Rast HDP  95% interval =~ Rast HDP  95% interval
k (HDP) (HDP) spolahlivosti (HDP) spol’ahlivosti
2002:1 -3.55 -5.33 (-8.09, -2.58) -5.33 (-9.37, -1.20)
(171.1) (167.9) (167.9)
2002:2 10.17 10.31(185. (7.62,12.99) 8.27 (186.1) (3.86, 13.62)
(188.5) 2)
2002:3 1.75 1.79(188.6  (-2.49,6.08) 0.65 (189.7) (-3.69, 4.99)
(191.8) )
2002:4 -2.50 -4.89 (-9.27, -0.52) -4.78 (-9.79, 0.23)
(187.0) (179.3) (182.6)
Miera presnosti
Odmocnina 1.491917 1.704405
priemernej Stvorcovej (4.735730) (3.137349)
chyby
Priemernd absoldtna 0.998422 1.647781
chyba (4.327432) (3.013246)
Priemernd absoldtna 0.373271 0.545568
percentudlna chyba (0.023391) (0.016411)
Koeficient Theilove;j 0.124761 0.151401
nerovnosti (0.124761) (0.008559)

Udaje v percentdch, v zdtvorke v miliarddch SKK v stdlych cendch z roku 1995

Pomocou modelu (4.20) sme modelovali hodnotu g, v roku 2002. Podobne ako

pri modeli AR(4), sme dostali predikciu tempa rastu HDP. Vysledky predikcie
spolu s prisluSnymi modelovanymi hodnotami HDP sd uvedené v tabulke 4.5.
Porovnanim s predikciou pomocou vychodzieho AR(4) modelu vidime, Ze
model SETAR(4,3;0) mé& nizSiu odmocninu priemernej Stvorcove] chyby
predikcie (1.4919 vs. 1.2066 pri dynamickej predikcii a 1.7044 vs. 2.3711 pri
adjustovanej statickej predikcii). Podobne, priemernd absolitna chyba,
priemernd absolitna percentudlna chyba, ako aj koeficient Theilovej nerovnosti

je v oboch sposoboch predikcie modelom SETAR niZzSia nezZ modelom AR.
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IV.3.5 Model s dvoma prahmi

PretoZze v skiimanom c¢asovom rade produkénych medzier Slovenska moZe
okrem prahu r;=0 existovat aj prah r,=4, Specifikujme v iom aj iny samobudiaci
prahovy autoregresny model rovnakého radu autoregresie, s rovnakou prahovou
premennou, avsSak stroma reZimami a dvoma prahmi, nulou a Stvorkou, t.j.
model SETAR(4,3;(0,4)). Zbehnutim linearnej regresii v jednotlivych rezimoch

dostavame model

0.917886—0.465478¢ ., —0.677309g, , + E, \
gt 3 < O

—0.6895527 , —0.58585¢" , —0.41470g" . +
4.21) g;k _ 811 ) 81-3 0< g;k_3 <4
+O.38950g,*_4 +E,

—13.78736—0.546126g , +0.620599g, , +

. 8324
+0.781355g, 5 + E,

Statistické vlastnosti parametrov modelu si uvedené v tabulke 4.6. Porovnanim
s modelom (4.11) vidime, Ze aj model (4.21) ma lepSie Statistické vlastnosti
nielen nez vychodzi model (4.11), ale aj model SETAR(4,3,;0). Koeficient
determindcie v modeli (4.21) je 0.9324, kym v modeli (4.20) je 0.9155 a vo
vychodzom modeli AR len 0.8741. Podobne, adjustovany koeficienta
determinécie je vyS$$i.(0.9248 vs.0.9098 resp. 0.8601). TrojreZimovy model ma
aj lepSiu hodnotu Standardnej chyby regresie (1.5077 vs. 1.6520 resp. 2.0571) a
rovnako zhruba polovi¢ny sucet Stvorcov rezidui nez vychodzi model, avSak
mierne vys$i ako dvojreZzimovy model.(61.3767 vs. 60.2714 resp. 114.252).

Model otestujme opéat’ piatimi testami. Hodnota F' Statistiky (2.23) Chowovho
testu pre dva zlomy v preusporiadanej bazovej zakladne, a to v miestach prahov

c;=0 a c;=4 je 1.4669, ¢o vedie k p-hodnote 0.2385, takZe mdZeme akceptovat’

hypotézu existencie dvoch Strukturdlnych zlomov v miestach prahov. Podobne,
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Jarqueho-Berova Statistika a test nulovosti strednej hodnoty inovécii (pozri
tabul’ku 4.6) vedie k nezamietnutiu hypotézy, Ze rad inovacii md normdlne
rozdelenie s nulovou strednou hodnotou. Hodnota Breuschovej-Godfreyove;j
Statistiky v teste existencie seridlovej koreldcie v inovaciach modelu az do radu
posunutia 4 je 28.9030, ¢o vedie k p-hodnote 0.9999 a v teste ARCH LM je
9.4856, ¢o vedie k p-hodnote 0.9500, takze mdéZeme nezamietnut’ neexistenciu

autokoreldcie a podmienenej autoregresnej heteroskedasticity az do radu 4.
Aj pomocou modelu (4.21) sme modelovali hodnotu g, ; vroku 2002 a

nasledne sme predikovali tempo rastu HDP. Vysledky predikcie si uvedené
v tabul’ke 4.7. Porovnanim s predikciou pomocou modelu SETAR(4,3;0) ako aj
pomocou vychodzieho AR(4) modelu vidime, Ze trojreZimovy model m4 niZsiu
odmocninu priemernej Stvorcove] chyby predikcie (0.9707 vs 1.4919 resp.
1.2066 pri dynamickej predikcii a 1.4983 vs. 1.7044 resp. 2.3711 pri
adjustovanej statickej predikcii). Podobne, priemernd absoldtna chyba,
priemernd absolitna percentudlna chyba, ako aj koeficient Theilovej nerovnosti
je voboch sposoboch predikcie modelom SETAR nizSia neZ modelom AR.

Predikované hodnoty HDP v roku 2002 su graficky zobrazené na obrazku 4.2.

200 200

190 - 190 4

& 180 § 180 |
2 —— SETAR(4,3,0) —— SETAR(4,3,0)
170 - —0— SETAR(4,3;(0,4)) 170 - —0— SETAR(4,3;(0,4))
—e— HDP —e—HDP
160 ‘ ‘ ‘ 160 : ‘ ‘
1Q02 2002 3Q02  4Q02 1Q02 2002  3Q02  4Q02

Obrdzok 4.2. Predikcia hodnoty HDP Slovenska na rok 2002 ziskand modelmi
SETAR(4,3;0) a SETAR(4,3;(0,4)) dynamickou predikciou (a) a
adjustovanou statickou predikciou (b). Udaje si v miliarddch SKK
v stdlych cendch z roku 1995.
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Tabul’ka 4.6 Statistické vlastnosti parametrov modelu SETAR(4,3;(0,4)) a radu
inovacii

Premennd Koeficient Standardnd t-Statistika p-hodnota
chyba
X, 3<0
oo 1.966834 0.687875 2.859287 0.0126
(o)} -0.465478 0.129231 -3.601917 0.0029
0, -0.677309 0.092028 -7.359809 0.0000
0<X, 3<4
o -0.689551 0.098738 -6.983615 0.0060
0, -0.585854 0.109598 -5.345487 0.0128
03 -0.414704 0.163419 -2.537675 0.0849
Oy 0.389501 0.101337 3.843608 0.0311
X[_324
oo -13.78736 1.766664 -7.804177 0.0044
()] -0.546126 0.082762 -6.598791 0.0071
0, 0.620599 0.265634 2.336294 0.1016
03 0.781355 0.226740 3.446046 0.0411
Hodnota
X,3<0 0<X,3<4 X324 X3
Pocet pozorovani 17 7 7 31
Koeficient determindcie 0.795033  0.989194  0.983457 0.932355
Adjustovany koef. 0.765752  0.978388  0.966913 0.924839
determindcie
Standardnd chyba regresie 2.074874  0.371607  0.479931 1.507717
Stucet Stvorcov rezidui 60.27142  0.414275 0.691001 61.37670
Logaritmicka -34.87994  -0.037595 -1.828236  -32.46970
vierohodnost’
Akaikeho informac¢né 4456463  1.153599 1.665210 1.023499
kritérium
Jarqueho-Berova Statistika 2.346891  1.113250  0.659557 0.177487
p-hodnota J-B Statistiky 0.309299  0.573140  0.719083 0.084920
t-Statistika testu p=0 0.600004  0.039752 -1.36E-14 0.604199
p-hodnota testu p=0 0.556418 0.969580  1.000000 0.550108
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Tabul’ka 4.7 Vysledky modelovania HDP modelom SETAR(4,3;(0,4))

Rast HDP Dynamicka predikcia Adjustovana statickd
predikcia
Stvrtro Rast HDP  95% interval =~ Rast HDP  95% interval
k (HDP) (HDP) spolahlivosti (HDP) spol’ahlivosti
2002:1 -3.55 -3.12 (-4.70, -1.54) -3.12 (-4.70, -1.54)
(171.1) (171.9) (171.9)
2002:2 10.17 8.69 (7.11,10.27)  8.99 (186.5) (6.64, 11.33)
(188.5) (186.8)
2002:3 1.75 1.04 (-0.54,2.63) 0.65(189.7) (-1.70, 2.99)
(191.8) (188.8)
2002:4 -2.50 -3.45 (-5.03, -1.87) -4.99 (-7.33,-2.65)
(187.0) (182.2) (182.2)
Miera presnosti
Odmocnina 0.970711 1.498299
priemernej Stvorcovej (2.976010) (2.816551)
chyby
Priemernd absoldtna 0.890749 1.300516
chyba (2.568444) (2.408586)
Priemernd absoldtna 0.262079 0.465221
percentudlna chyba (0.013710) (0.012884)
Koeficient Theilove] 0.091976 0.136471
nerovnosti (0.008102) (0.007665)

Udaje v percentdch, v zdtvorke v miliarddch SKK v stdlych cendch z roku 1995 .

IV.4 Autoregresne modely hladkeho prechodu STAR

Najviacsim nedostatkom samobudiacich prahovych autoregresnych modelov
SETAR je ostry zlom modelu pri prechode prahom. Tento nedostatok sa snaZzi
odstranit’ autoregresny model hladkého prechodu STAR (Smooth Transition
Autoregressive Model), o ktorého popularitu sa zasluzili najmd Granger a
Terdsvirta (1993, 1994, 1998). V tomto modeli uvazujeme dva rezimy
s vdZzenym pristupom do rezimov, ktory zdvisi na realizicii nejakej premennej
u,. Vazeny pristup do rezimov ndm zabezpeCuje spojitd prechodovd funkcia
G(u,;7,c), ktord vyjadruje vdhu druhého rezimu, a definitoricky jej hodnoty su

ohrani¢ené medzi 0 a 1. Funkciu u, voldame prechodovd premennd.
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Prechodovou premennou moéze byt bud posunutd endogénna premenna,
napriklad u, = y,_, pre d>0, exogénna premennd alebo aj funkcia niekol’kych
posunutych endogénnych a exogénnych premennych. Prechodovd funkcia
obsahuje dva parametre. Prvy znich, ¢, je prah a druhy, ¥y je parameter

hladkosti.

Model mozeme vyjadrit’ v tvare

422) X, = (cﬁo +i¢ X ,_,-j(l—G(u,;y,c)){qoo +i¢i Xt_,-jG(u,mcHE,
kde E, je gaussovsky biely Sum. Model (4.22) vykazuje pritomnost’ dvoch
rezimov  zdruZenych  sextrémnymi hodnotami  prechodovej funkcie
G(u,;7,¢)=0 a G(u,;y,c)=1, pricom prechod z jedného rezimu do druhého je
postupny. Tento model ma aj ind interpretaciu, a to ako model s nekonecne vela
rezimami (kontinuum rezimov), kazdy spojeny s jednou hodnotou prechodove;]
funkcie. Rovnako, ako aj v modeloch typu SETAR, aj v modeloch STAR je reZim

v Case ¢ (pre dané hodnoty u, ¥ a c¢) pozorovatelny, a moéze byt urCeny pomocou

prechodovej funkcie.

V praxi sa najCastejSie pouzivaju dva typy prechodovej funkcie, logisticka
funkcia, a exponencidlna funkcia. Logisticka prechodova funkcia, ktord ma tvar

1
1+exp(—y(u, —c))’

(4.23) G(u,;7,c)=

nam zabezpeCuje roézne spravanie modelu v takych hodnotich prechodovej
premennej u,, ktoré neprekracuju a prekracuji hodnotu prahu ¢, ¢o znamend, 7Ze
model sa meni monoténne vzhl'adom na prechodovi premennd. Model
s logistickou prechodovou funkciou budeme oznacovat’ LSTAR. Pre extrémne

hodnoty parametra hladkosti model LSTAR prechddza do dvojrezZimového
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modelu SETAR (ak ¥ — ) a do linedrneho AR modelu (ak ¥ —0).
Dvojrezimovy model typu SETAR je teda vnoreny do modelu LSTAR. Tento typ
modelov je obzvlast vhodny na modelovanie asymetrie hospodarskych cyklov

(pozri Terdsvirta a Anderson(1992) a Skalin a Terésvirta (2002)).

Exponencialna prechodové funkcia, ktord ma tvar

(4.24) G(u,;7,c)=1—exp(=y(u, —c)*),

ndm zabezpecuje rdzne spravanie modelu v malych a velkych odchylkach
hodnoty prechodovej premennej u, od hodnoty prahu ¢, ¢o znamend, Ze model sa
meni “symetricky” k hodnote prahu. Model s exponencidlnou prechodovou
funkciou budeme oznacovat’ ESTAR. Pre oboje extrémne hodnoty parametra
hladkosti, tj. pre ¥ — o ako aj pre ¥ — 0, model ESTAR prechddza do
linedrneho AR modelu. Teda, v tomto pripade nie je model typu SETAR vnoreny
do modelu ESTAR. Tento typ modelov bol pouzity najmi v pripade modelovania

vymennych kurzov (pozri Sarantis (1999) a Taylor a kol.(2001)).

IV.4.1 Test linearity (AR vs. STAR)

Uvazujme autoregresny model hladkého prechodu v tvare (4.22) s prechodovou
premennou X,,;, d>0. Luukkonen, Saikkonen a Terdsvirta (1988) navrhli
niekol’ko testov, ktoré mdzu byt pouzité v celej takej triede modelov STAR
snezndmym d, v ktorej prechodovd funkcia G spliuje nasledujice dve

podmienky:

Predpoklad 4.7.
1. Prechodova funkcia G(u;ie,0)je v svojej prvej premennej neparna, rydzo
rastica a pre nejaké a>0 a s>0 existuje na otvorenom intervale (-a, a)

nenulova derivacia radu 2s +1.
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2. G(0pe)=0 a [BkG(u;o,o)/auk ]MZO;tOpre vietky také neparne k, Ze

1<k<2s+1.

Navrhnuté testy testujd, ¢i sa model (4.22) redukuje na linedrny v tvare
(4.25) X, = ¢, +Zp:¢i X,,+E,.
i=1

Testovaci problém komplikuje pritomnost’ neidentifikovate'nych parametrov za
platnosti nulovej hypotézy. Uvedeni autori tento identifikaCny problém
odstranili nahradenim prechodovej funkcie G(u;e,0)aproximiciou vhodnym
Taylorovym polyndmom. Linearita je potom testovand pomocou Statistiky
Lagrangeovho multiplikétora so $tandardnym asymptotickym y? rozdelenim pri
platnosti nulovej hypotézy. Takyto pristup ma dve vyhody. Prvu, ze model pri
platnosti alternativnej hypotézy nemusi byt Specifikovany, a druhd, Ze na
ziskanie kritickych hodndt testu mdze byt pouzitd Standardnd asymptoticka

tedria.

Z uvedenych testov si vSimnime test tretieho radu. Ak je predpoklad 4.7 splneny
pre s=1, tak je mozné funkciu G(u;o,0) aproximovat pomocou Taylorovho

polynomu tretieho radu

(4.26) Ty(u) = gu+ g u’,

kde

(4.27) g, =[0G (us0,0) / u] .,

a

(4.28) g, = 1[0°G(use.0) /] ;.

Dosadenim
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429 u, =X, ,
a nahradenim funkcie G funkciou 73 dostaneme pomocny model

X, &+ZﬁX“+Zz%J &j+ZZ%X &J

i=1 j=i i=1 j=1

(4.30) ,

+ZZQX<W

i=1 j=I

Budeme testovat’ hypotézu

HY @; =0 pre vietky i =1,...pa j=i,...p, ¢; =0 a ¢; =0 pre vSetky
i,j=1..p

proti alternativnej hypotéze

H f) : aspoit jeden z koeficientov ¢,;, ¢, fij je nenulovy

nasledujucou procedurou:

Procedura 4.8.

1. Zbehniit' regresiu X, na {1, X, ., X, ... X i—p J» vypocitat’ rezidud E, a sdcet

ich Stvorcov.

(4.31) SSR, = > E}

t=n—p+1
2. V pripade, Ze d nie je zndme, zbehnut regresiu E na {l,X, ,,i=1,..,p,

X X, _i=l.,p,j=i,...,.p, X, x* i=1..,p,j=1..,pk=23}

i—jo! i—jo!
v pripade, Ze d je zname, zbehnit regresiu £ , ha
{1 X, . i=lo.pX, X, ,i=l.,p,X,_XF, i=1,. ,p,k:2,3}, vypocitat’
rezidudly 7, a stcet ich Stvorcov

(4.32) SSRy = DA

t=n—p+1
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3. Vypocitat’ Statistiku

SSR, — SSR,
SSR,

(4.33) S; =(n—p)
Veta 4.9. (Luukkonen, 1988) Nech proces X, spiiia predpoklady vety 4.2. Potom

za platnosti hypotézy Hé3) ma S; asymptoticky x> rozdelenie so stupfiami

volnosti 1 sp(p+1D+2 p (ak nepozname d), resp. 3p (ak d pozndme).

Test dany procedtrou 4.8 je sucasne aj testom linearity modelu proti nelinearite
typu LSTAR (pozri van Dijk, Terdsvirta, Franses (2002)). Saikkonen a
Luukkonen (1988) navrhli test, ak ako alternativu k lineirnemu AR modelu

postavime model typu ESTAR. Podl'a ich ndvrhu, pomocny model nadobuda tvar
(4.34) X, = 3, +Zﬁ X, + Z}Z% X+ iigﬁxt_,.xf_j +E,
i=1 j=i inl j=
Nulové hypotéza ma tvar
Hé” : ¢,; =0 pre vSetky i=1Ll..pa j=i..p, ¢;=0 pre vSetky
i,j=1..p
Hypotézu sme postavili proti alternativnej hypotéze

H ff) : aspoit jeden z koeficientov ¢;;, ¢, je nenulovy

Procedura 4.10.

1. Realizovat krok 1 z procediry 4.8.
2. V pripade, Ze d nie je zndme, zbehnit regresiu E ., ha

WX il o X X i = e py j= i p X X2 iy =L p) v

tj’

ripade, Ze d je zname, zbehnut’ regresiu E, na
1

110



Jan Pekar Autoregresné modely HDP Slovenska

{1 X _i=L.,pX_ X, _,i=l.,p,X,_ Xt g1 =1 ,p}, vypocitat

l‘l’

rezidudly 7, a sucet ich Stvorcov
(4.35) SSR, = Y7}
t=n—p+1
3. Vypocitat Statistiku

SSE, — SSR,
SSE,

(4.36) §, =(n—p)
Veta 4.11. (Luukkonen, 1988) Nech proces X, spia predpoklady vety 4.2.

Potom za platnosti hypotézy Héz) ma S; asymptoticky y* rozdelenie so

stupfiami vol'nosti + Ssp(p+D+ p (ak nepozname d), resp. 2p (ak d pozndme).

Escribano a Jorda (1999) tvrdia, Ze aproximdcia Taylorovym polynémom
prvého rddu nedostatocne vystihuje charakteristickd vlastnost’ exponencidlnej
prechodovej funkcie, dva inflexné body. Preto navrhli aproximéciu prechodove;]

funkcie Taylorovym polynémom druhého radu, ktora vedie k pomocnej rovnici

X, =P, +ZIBX: i +ZZ¢’U X +ff€ly~X -

i=l j=i i=1l j=1

+ZZ§UX X7 +Zzl/jijxt—ixt4—j +E,

i=1 j=1 i=1 j=1

(4.37)

Nulova hypotéza tohoto testu ma tvar

H @; =0 pre vSetky i =1,..pa j=i..p, ¢;=0,§;,=0ay, =0
pre vSetky i, j=1,...p

Hypotézu sme postavili proti alternativnej hypotéze

4 . v . . . . L
H,”: aspon jeden z koeficientov ¢;;, ¢;;, ¥; a ¥, je nenulovy.
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Procedura 4.12.

1. Realizovat krok 1 z procedury 4.8.
2. V pripade, Ze d nie je zndme, zbehnit regresiu E ., ha

X il p XX i = e py j= i o X XKy =1 ok =2,3.4)

—j*
v pripade, Ze d je zname, zbehnit regresiu £, na

WX, izl p X X, izl po X X5 i=1 pok =234,
vypocitat’ rezidudly 7, a sucet ich Stvorcov
(4.38) SSR, = D7} .
t=n—p+1
3. Vypocitat’ Statistiku

(4.39) S, =(n—p) SSE,

Veta 4.13. (Luukkonen, 1988) Nech proces X, spia predpoklady vety 4.2.

(4)
0

Potom za platnosti hypotézy H " mi S, asymptoticky y° rozdelenie so

stupflami vol'nosti - p(p+1)+3p® (ak nepoznime d), resp. 4p (ak d

pozname).

Pretoze v pripade kritkych casovych radov mdZe pocet stuptiov volnosti
rozdelenia y* prevySovat’ polet pozorovani, mdZeme pre zndme d pouZit
namiesto LM testu verziu F testu, v ktorej namiesto Statistiky (4.33) pocitame

Statistiku

(SSR, — SSR,)/3p

(4.40) F, =
SSR, /(n—5p)
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ktord ma asymptoticky Fischerovo F rozdelenie so stupiiami volnosti 3p a
n —35p , namiesto Statistiky (4.36) Statistiku

(SSR, — SSR,)/2p
SSR, I(n—4p)

(4.41) F, =

ktord ma asymptoticky Fischerovo F rozdelenie so stupiiami volnosti 2p a
n—4p anamiesto Statistiky (4.39) Statistiku

(SSR, — SSR, )/ 4p

442)F, =
(42 Fy SSR, /(n —6p)

2

ktorda ma asymptoticky Fischerovo F rozdelenie so stupfiami volnosti 4p a

n—6p.

IV.4.2 Specifikacia modelu STAR

Ako je zreyjmé z (4.22) a (4.25), linearny AR(p) model je vnoreny do modelu
STAR. Preto je prirodzené predpokladat, Ze prvym krokom v Specifikdcii
modelu je testovanie linearity modelu proti Specifikdcii STAR. Ak nulova
hypotéza linearity modelu je akceptovand, musime vyslovit’ zdver, Ze dany
casovy rad mdze byt adekvatne opisany pomocou linedrneho AR modelu. Ak
nulovd hypotéza je =zamietnutd, ma zmysel sa zaoberat Specifikdciou
nelinedrneho modelu. Postupnost” krokov pri Specifikdcii modelu STAR

definoval Terisvirta (1994) takto:
e Specifikdcia vychodzieho linedrneho AR modelu.

e Testovanie linearity pre r6zne hodnoty parametra omeskania d, a v pripade
zamietnutia nulovej hypotézy linearity, Specifikovat’ d.
e Volba typu modelu medzi LSTAR a ESTAR pomocou postupnosti testov

vnorenych hypotéz.
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Aj v tomto pripade Specifikujeme vychodzi linedrny model AR(4) dany vzt'ahom
(4.11) a testujme jeho linearitu vs. nelinearitu pre hodnoty d e {1,2,3,4}
pomocou procedury 4.8. Vysledky testovania st v tabul’ke 4.8. Vidime, Ze obe

Statistiky procedury 4.8 vedu k identifikécii jedinej prechodovej premennej, a to
g, - Tento test sicasne vedie k nezamietnutiu hypotézy, Ze sprdvnym modelom

bude model typu LSTAR. KedZze aj procedira 4.10 vedie k akceptacii
alternativnej hypotézy (model typu ESTAR), o vhodnejSom modeli musi
rozhodnit’ p-hodnota oboch testov. Ta je v pripade procediry 4.8 rovna 0.0346
(Statistika S3), resp. 0.0321 (Statistika F;), kym v pripade procedury 4.10 je
rovnd 0.0326 (Statistika §5), resp. 0.0253 (Statistika F,). Z uvedenych hodnot
vyplyva, Ze napriek ndzorom, Ze hospodarske cykly lepSie modeluje logisticky
STAR model, vnaSom pripade by mal byt vhodnej$i exponencidlny. My
v dalSom identifikujeme modely oboch typov a porovname ich Statistické
vlastnosti.

Etrheim a Terdsvirta (1996) tvrdia, Ze Ljungova-Boxova Statistika seridlove;j
koreldcie nie je vhodnym apardtom testovania seridlovej nezavislosti, pretoze
v pripade rezidudlov modelov typu STAR nie je zndme asymptotické nulové
rozdelenie. Sami navrhuju test typu LM, v ktorom wuvazuji nelinearny

autoregresny model radu p
(4.43) X, =F(w,,¥Y)+E,

Tabul’ka 4.8. VysledKky testovania linearity modelu AR vs. STAR

Procediira 3.9 Procediira 3.11 Procediira 3.13
Statistika  Statistika Statistika Statistika Statistika Statistika
Posunutie S3 F; S5 F, Sy F,
d=1 14.24595 0.062874 7.930278 0.816413 21.80694 1.630824
d=2 16.96694 1.511336 6.196895 0.593378 22.46523 1.809639
d=3 22.26972 3.188576 16.77299 2.800017 23.36722 2.104733
d=4 18.92886 1.960135 12.88868 1.690136 20.97951 1.439391

Kriticka
hodnota 21.02607 2.787569 15.50731 2.640797 26.29623 3.494408
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s autokorelovanymi inovaciami
)4
AANE, =ay+ D o X, +e,,
i=0
kde e, je gaussovsky biely Sum. Testuje sa nulova hypotéza
Hés) ca; =0 pre vSetky i=1, 2, ... p
proti alternativnej hypotéze
H'> :aspofi jedno «; #0.

A

Ak oznac¢ime 7V, =(Et_l,...,E ), w, =X, X

t=p

A

)9 Gl‘—d = GA(Xt—d 7 779 6) H

=p

f% =dF 1y, f,=dF I, 8=9® —¢" a m je rozmer vektora gradientov

2. =dF(w,,¥)/ MW, prisluiny test mdZzeme urobit’ nasledujiicou procediirou:

Procedira 4.14
1. Nelinedrnou metédou najmenSich Stvorcov odhadnit model STAR za

predpokladu nekorelovanych inovécii a vypocitat’ sicet Stvorcov rezidui

SSRy.

A

2. Zbehnit' regresiu E, na {ﬁt,wt,thAt_d,éwt fﬁ,éwt fct} a vypocitat' stcet

Stvorcov rezidui SSRj.

3. Vypocitat testovaciu Statistiku

SSR, — SSR
4.45) 8, =(n— p)—2 "5
( )Sg =( p) SSR,

alebo

R, — SSR
(4‘46)FS:(SS o —SSR¢)/ p

SSR¢(n—m — p) .

Na zdklade vety 4.25 z prace White (1984) a prace Eitrheim, Terdsvirta (1996)

modzeme vyslovit’ vetu
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Veta 4.15 Nech proces X, dany vztahom (4.43) spiia predpoklady vety 4.2.

Potom za predpokladu platnosti nulovej hypotézy Hés) ma Statistika Sy

asymptoticky rozdelenie x> s p stupiiami volnosti a Statistika Fs Fischerovo

rozdelenie so stupfiami vol'nosti p a n-m-p.

Aj v tomto pripade je pre kratSie ¢asové rady vyhodnejSie pouZivat’ F-Statistiku.
V pripade, Ze model je obtiaZne Specifikovat vzhladom na maly pocet
pozorovani, Eitrheim a Terdsvirta (1996) navrhuji upravit' v procedire krok 1

nasledovne:
1. Zbehnit regresiu £, na {wt,wtét_ 0w f Bw, fct} a vypoditat’ rezidua E, a
sucet ich Stvorcov SSR.

V krokoch 2. a 3. pouZit’ namiesto rezidui E, rezidud E, .

V.4.3 Model LSTAR

Najskor Specifikujme parametre logistického autoregresného modelu hladkého
prechodu (4.22) s prechodovou funkciou (4.23). Zatial’ sme Specifikovali len
hodnotu parametra d a snim prechodovi premenni g ;. VSetky ostatné

parametre musime Specifikovat’ pomocou série nelinedrnych regresii. Nakoniec
sme zvolili $pecifikéciu, ktord urcuje model v tvare
¢’ =(-1.051882g", —1.054950g ", —1.030401g " ,)exp(1.815208(g" , +1.662396))/

(4.47) (1+exp(1.815208(g", +1.662396)))+
(03116095, +0.429456 ", +0.511322¢",) /(1 +exp(1.815208(g ", +1.662396)))+ E,

Statistické vlastnosti parametrov modelu LSTAR si uvedené v tabulke 4.9.

Vidime, Ze vSetky parametre si vyznamné s vynimkou parametra hladkosti y.
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Viaceri autori

najproblematickejSia, pretoze jeho presny odhad vyzaduje velky pocet
pozorovani v bezprostrednom okoli prahu ¢ (Krolzig, 2002), no nevyznamnost’

y nemdZe byt interpretovand ako dokaz neexistencie nelinearity typu STAR

(Bates a Watts, 1988).

tvrdia,

Ze prave

Specifikdcia

tohoto

parametra

Tabul’ka 4.9 Statistické vlastnosti parametrov modelu LSTAR a radu inovécii

Premennd Koeficient Standardnd t-Statistika p-hodnota
chyba
()] -1.051882 0.116753 -9.009478 0.0000
o, -1.054950 0.121709 -8.667778 0.0000
03 -1.030401 0.115765 -8.900830 0.0000
0 0.311609 0.138514 2.249654 0.0343
03 0.429456 0.139111 3.087134 0.0052
04 0.511322 0.163209 3.132935 0.0047
Y -1.815208 2.124230 -0.854525 0.4016
c -1.662396 0.425669 -3.905373 0.0007
Parameter Hodnota Miera presnosti Hodnota
Koeficient determindcie 0.909565  Odmocnina priemerne;j 1.626644
Adjustovany koef. 0.882041 Stvorcovej chyby
determinécie
Standardnd chyba regresie ~ 1.888816 Priemerna absoliitna chyba  0.945972
Sucet Stvorcov rezidui 82.05536 Priemernd absolitna 0.301734
Logaritmicka -59.07490 percentudlna chyba
vierohodnost’
Akaikeho informacné 4.327413 Koeficient Theilove;j 0.153872
kritérium nerovnosti
Analyza radu inovacif Statistika P-hodnota
Jarqueho-Berrov test 3.276842 0.198702
normality
Test p=0 0.142470 0.887661
Upraveny test seridlovej 2.508021 0.067049
korelacie
LM test seridlove;j 0.334299 0.851432
korelacie
ARCH test 0.134466 0.967933
heteroskedasticity
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Aj rad inovdacii modelu (4.47) sme podrobili niekol’kym testom. Hodnota t-
Statistiky testu nulovej strednej hodnoty inovacii je 0.1425, ¢o vedie k p-hodnote
0.8877, takze hypotézu, Ze rad inoviacii md nulovd stredni hodnotu
nezamietame. Hodnota F-Statistiky pri teste seridlovej korelacie danom
upravenou procedurou 4.17 je 2.5080, ¢o vedie k p-hodnote 0.0670. Podobne,
hodnota F-Statistiky pri Standardnom teste seridlovej koreldcie je 0.3343, ¢o
dava p-hodnotu 0.8514, takze hypotézu neexistencie seridlovej koreldcie
nezamietame. Hodnota F-Statistiky pri ARCH LM teste je 0.1345, ¢o vedie k p-
hodnote 0.9679, takZe hypotézu neexistenciu podmienenej autoregresnej
heteroskedasticity mdZeme nezamietnut. Konecne, Jarqueho-Berrova Statistika
(3.2768) vedie k p-hodnote 0.1987, takZze nezamietame ani hypotézu normality
radu inovécii.

Tabul’ka 4.10 Vysledky modelovania HDP modelom LSTAR

Rast HDP Dynamicka predikcia Adjustovana statickd
predikcia
Stvrtro Rast HDP  95% interval Rast HDP  95% interval
k (HDP) (HDP) spolahlivosti (HDP) spol’ahlivosti
2002:1 -3.55 -5.89 (-8.59, -3.19) -5.89 (-8.59, -3.19)
(171.1) (166.9) (166.9)
2002:2 10.17 10.53 (7.83,13.23) 8.11 (185.0) (5.59, 10.62)
(188.5) (184.5)
2002:3 1.75 2.26 (-0.44,4.96) 2.12(192.5) (-0.40, 4.64)
(191.8) (188.7)
2002:4 -2.50 -3.84 (-6.54, -1.13) -3.04 (-5.56, -0.52)
(187.0) (181.5) (186.0)
Miera presnosti
Odmocnina 1.382655 1.594076
priemernej Stvorcovej (4.277950) (2.795616)
chyby
Priemernd absoldtna 1.136697 1.328163
chyba (4.187499) (2.353294)
Priemernd absoldtna 0.379471 0.332256
percentudlna chyba (0.022763) (0.013039)
Koeficient Theilove] 0.114929 0.145710
nerovnosti (0.011709) (0.007605)

Udaje v percentdch, v zdtvorke v miliarddch SKK v stdlych cendch z roku 1995 .
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Pomocou modelu STAR urobime predikciu ex-post tempa rastu HDP Slovenska
vroku 2002 oboma uvazovanymi spOsobmi. Vysledky predikcie spolu
s prisluSnymi modelovanymi hodnotami HDP sd uvedené v tabulke 4.10 ako aj

na obrazku 4.3.

IV.4.4 Model ESTAR

Teraz Specifikujme parametre exponencidlneho autoregresného modelu
hladkého prechodu (4.22) s prechodovou funkciou (4.24). Podobne, ako pri

predoSlom modeli, sme Specifikovali hodnotu parametra d=3 a snim
prechodovii premennd g, ; . VSetky ostatné parametre musime Specifikovat’

pomocou série nelinedrnych regresii. Nakoniec sme zvolili Specifikaciu, ktora

vedie k modelu

g  =(=0.777481g" , +1.413415g" ,)exp(—0.095060(g " ; —2.668559)%) +
(4.48) (~0.471070g ", —0.720133g ", —0.465147g" ) x
x (1 exp(=0.095060(g"; —2.668559)%))+ E,

Statistické vlastnosti parametrov modelu st uvedené v tabul’ke 4.11.

Porovnavajic model ESTAR s modelom LSTAR vidime, Ze oba majd priblizne
zhodné Statistické vlastnosti, avSak v modeli ESTAR sa nam podarilo
Specifikovat’ vyznamny parameter hladkosti. Ostdva eSte ukéazat’, ze model bol

Specifikovany korektne.

Analyza radu inovicii modelu (4.48) viedla k tymto vysledkom: Jarqueho-
Berova Statistika md hodnotu 3.2318 (prislusna p-hodnota je 0.1987), takze
mdzeme nezamietnut’ hypotézu, Ze inovacie maju normalne rozdelenie. Hodnota

F-Statistiky pri teste seridlovej koreldcie danom upravenou proceddrou 4.17 je
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0.9650, c¢o vedie k p-hodnote 0.4440. Podobne, hodnota F-Statistiky pri
Standardnom teste seridlovej koreldcie je 0.6991, o dava p-hodnotu 0.6016,
takze hypotézu neexistencie seridlovej koreldcie nezamietame. Hodnota F-
Statistiky pri ARCH LM teste je 0.4340, o vedie k p-hodnote 0.7825. Takze
nezamietame hypotézu neexistencie

podmienene;j autoregresnej

heteroskedasticity.

Tabulka 4.11 Statistické vlastnosti parametrov modelu ESTAR a radu inovécii

Premennd Koeficient Standardnd t-Statistika p-hodnota
chyba
03 -0.777481 0.379698 -2.047633 0.0517
4 1.413415 0.157844 8.954533 0.0000
0 -0.471070 0.160721 -2.930987 0.0073
0, -0.720133 0.116264 -6.193937 0.0000
03 -0.465147 0.156981 -2.963079 0.0068
Y 0.095060 0.032414 2.932640 0.0073
c 2.668559 0.487889 5.469601 0.0000
Parameter Hodnota Miera presnosti Hodnota
Koeficient determinacie 0.907646  Odmocnina priemerne;j 1.644114
Adjustovany koef. 0.884557 Stvorcovej chyby
determinécie
Standardné chyba regresiec ~ 1.868560 Priemernd absoldtna chyba  1.171880
Stucet Stvorcov rezidui 83.79640 Priemerna absolitna 0.524530
Logaritmicka -59.40034 percentudlna chyba
vierohodnost’
Akaikeho informacné 4.283893 Koeficient Theilovej 0.155576
kritérium nerovnosti
Analyza radu inovacif Statistika P-hodnota
Jarqueho-Berrov test 3.231896 0.198702
normality
Test p=0 -0.726815 0.472973
Upraveny test seridlove;j 0.964988 0.443983
korelacie
LM test seridlovej 0.699078 0.601598
korelacie
ARCH test 0.434045 0.782546
heteroskedasticity
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Specifikdcia parametrov oboch modelov je obtiazna. Vyplyva to z nelinearity
funkcie maximalne]
lokdlnych maxim. V dosledku toho sme pre niektoré kombindcie parametrov

naslhi viacero hodndt, kym pre niektoré iné kombindcie parametrov software

vierohodnosti, ktord v nasom pripade mala viacero

neskonvergoval k Ziadnemu maximu.

Pri porovnani vysledkov predikcie ex-post vidime, Ze oba modely maju lepSie
predikcné vlastnosti, neZz vychodzi linedrny model (4.11), ¢o sme vSak aj
predpokladali. Zo vzdjomného porovnania modelov LSTAR a ESTAR ndm
vychéddza, na rozdiel od inych autorov, lepSie exponencialny autoregresny model

hladkého prechodu.

Tabul’ka 4.12 Vysledky modelovania HDP modelom ESTAR

Rast HDP Dynamicka predikcia Adjustovana statickd
predikcia
Stvrtro Rast HDP  95% interval Rast HDP  95% interval
k (HDP) (HDP) spolahlivosti (HDP) spolahlivosti
2002:1 -3.55 -2.73 (-6.25, 0.80) -2.73 (-6.25, 0.80)
(171.1) (172.6) (172.6)
2002:2 10.17 10.89 (7.35, 14.42) 10.45 (8.66, 12.25)
(188.5) (191.3) (189.0)
2002:3 1.75 - (-3.70, 3.371) 0.75 (-1.04, 2.54)
(191.8) 0.17(191.0 (189.9)
)
2002:4 -2.50 -5.19 (-8.72, -1.66) -3.47 (-5.26, -1.67)
(187.0) (181.1) (185.2)
Miera presnosti
Odmocnina 1.737316 0.818429
priemernej Stvorcovej (3.371465) (1.525973)
chyby
Priemernd absoldtna 3.688792 0.766622
chyba (2.739594) (1.417955)
Priemernd absoldtna 0.617230 0.303748
percentudlna chyba (0.014774) (0.007694)
Koeficient Theilove;j 0.147450 0.072527
nerovnosti (0.009138) (0.004135)

Udaje v percentdch, v zdtvorke v miliarddch SKK v stdlych cendch z roku 1995 .
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IV.4.5 Viacrezimové autoregresné modely hladkého prechodu
MRSTAR

Van Dijk a Franses (1999) opisali rozSirenie STAR modelu umoZnujice viac
nez dva rezimy, pretoZze ako ukazali, zdkladny STAR model umoziuje len dva
rezimy bez ohladu na zvoleni prechodovi funkciu. Nedostatkom
viacrezimového autoregresného modelu hladkého prechodu MRSTAR
(Multiregime Smooth Transition Autoregressive Model) je to, Ze umoZnuje
pouzit' len logisticki prechodovi funkciu. Najjednoduch$im modelom typu
MRSTAT je model, ktory vznikne spojenim dvoch modelov typu LSTAR, ktory

mdZeme zapisat’ v tvare

X, [( (l)+z¢(l)X ]1 G, (uy3 7,6 ( (2)+z¢(2)X JG (ulr’yl’cl)j

(I_G (u2t;72’C2))

(o0 + o0 Jo-Gosma)s o+ Sax, Jowsn

G,(uy;37,,¢,)+E,

(4.49)

pricom obe prechodové funkcie musia byt’ v tvare (4.23). Podobnym spdsobom

mozeme model MRSTAR zovSeobecnit’.

Model (4.49) sa da prepisat’ do tvaru

j P
Xz = [951) + Zei(l)Xt—iJ + (952) + zgi(Z)Xt—i]Gl (”1; e ’Cl) +

i=1 i=1

i=1

(4.50) [9“) +Ze<3>x jG (Uy, V51 Cy) +

(9(4) +zg(4)X ]G (uUa}/l?C )G (u21"72’c2)+E

i=1
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V tej istej préaci je navrh testu typu LM. Testovuje sa nulova hypotézu H (()M )

spravnosti Specifikdcie LSTAR proti alternativnej hypotéze H EXM ) existencie

viacerych rezimov, teda

HéM) : ﬁi(k) =0 pre vsetky i=0,1,...,p, k=3,4
proti
HM aspof jedno 8% #0.

Ak, podobne ako v procedire 4.14, oznaéime w,=(X, ,...X t_p),
G, =G(X, ;:7.8), fﬁ =dF|dy, f,=dFdc a 8, =92 —p, testovacia

procedudra ma tvar:

Procedira 4.16
1. Nelinedrnou metédou najmensich Stvorcov odhadnit model LSTAR za

predpokladu nekorelovanych inovécii a vypocitat’ sucet Stvorcov rezidui
SSRy.

2. Zbehniit' regresiu £, na {wt,w,é,_d,ézw f..0,w, Act} a vypocitat' sucet
Stvorcov rezidui SSRy,.

3. Vypocitat testovaciu Statistiku

(SSR, — SSR,, )/(6p)

451) F,, =
1) Fy SSR¢(n —6p)

Podobne, ako v procedire 4.14, m6zeme modifikovat’ krok 1
1°. Zbehnit' regresiu E, na {wt,w,GA,_d} a vypoéitat’ rezidud E, a sicet ich
Stvorcov SSR.

V krokoch 2. a 3. pouZit’ namiesto rezidui E, rezidud E, .
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Po zbehnuti procedury 4.16 dostavame hodnotu Statistiky F,, =9.686479, co

vedie k p-hodnote 0.024, takze hypotézu H éM ) na hladine vyznamnosti

o = 0.05 zamietame.

Nelinedrnou metddou najmensich Stvorcov sme Specifikovali nasledujici model

MRSTAR:

g  =0.829413g"  +

—(0.946177g", —0.483135g", )/(1 + exp(6.423843(5 -, —7.023063)))

0.603773g", /(1 +exp(— 2.108751(g ", +1.258383)))— (1.974660g " , +1.307780g ", )/
((1+expl6.423843(g" , —7.023063) )1 + exp(— 2.108751(g ", +1.258383))))+ E,

(4.52)

Podobne, ako pri dvojrezimovych modeloch typu STAR, aj pri viacreZimovom
modeli najva¢sim problémom bola existencia viacerych lokdlnych extrémov
funkcie maximalnej vierohodnosti. NavySe vypocCty boli silne nestabilné.

Statistické vlastnosti parametrov modelu (4.52) st v tabulke 4.13.

Ak porovnavame modely LSTAR a MRSTAR vidime, Ze viacreZimovy model ma
lepSie  Statistické vlastnosti - vyS$i koeficient determindcie vritane
adjustovaného (0.923853 a 0.892701 proti 0.909565 a 0.882041) a nizsiu
Standardnu chybu regresie (1.802223 proti 1.888816) a sucet Stvorcov rezidui
(71.45618 proti 82.05536). Pretoze model LSTAR je vnoreny do modelu
MRSTAR, mé zmysel porovnat’ aj Akaikeho informa¢né kritérium. Vidime, Ze aj
v tomto ukazovateli je viacreZimovy model lepsi (4.266226 proti 4.327413).

Analyza radu inovacii modelu (4.52) vedie k tymto zdverom:. Jarqueho-Berrova
Statistika ma hodnotu 1.4280 (p-hodnota je 0.4897), teda nezamietame hypotézu,
7e rad inovacii m4 normdlne rozdelenie. Test nulovej strednej hodnoty dava t-

Statistiku 0.0379 s prisluSnou p-hodnotou 0.9700. F-Statistka LM testu seridlove]

124



Jan Pekar Autoregresné modely HDP Slovenska

korel4cie az do radu 4 je 0.0962 (s p-hodnotou 0.9824) a ARCH testu 0.044389
(p-hodnota 0.9660).

Aj modelom MRSTAR sme urobili predikciu ex-post tempo rastu HDP
Slovenska v rkou 2002. Vysledky predikcie si v tabul’ke 4.14 a na obrazku 4.3.
Z nich je vidiet’, Ze hoci model MRSTAR dosahoval lepSie vysledky neZ model
LSTAR, v porovnani s modelom ESTAR vSak bol horsi.

Tabulka 4.13 Statistické vlastnosti parametrov modelu MRSTAR a radu inovécii

Premennd Koeficient Standardnd t-Statistika p-hodnota
chyba
e, 0.829413 0.253355 3.273719 0.0035
0,% -0.946177 0.268638 -3.522120 0.0019
0,” -0.483135 0.077234 -6.255516 0.0000
0,” -0.603773 0.144405 -4.181107 0.0004
0, -1.028484 0.149345 -6.886618 0.0000
0, -1.307780 0.180275 -7.254362 0.0000
Y -6.423843 6.902018 -0.930720 0.3621
Y 2.108751 1.520035 1.387305 0.1792
) 7.023063 0.155900 45.04864 0.0000
) -1.258383 0.419768 -2.997806 0.0066
Parameter Hodnota Miera presnosti Hodnota
Koeficient determinacie 0.923853  Odmocnina priemerne;j
Adjustovany koef. 0.892701 Stvorcovej chyby 1.494325
determindcie
Standardnd chyba regresie ~ 1.802223 Priemernd absoliitna chyba  0.867002
Sucet Stvorcov rezidui 71.45618 Priemernd absolitna 0.386330
Logaritmicka -58.25961 percentudlna chyba
vierohodnost’
Akaikeho informacné 4.266226 Koeficient Theilove;j 0.140702
kritérium nerovnosti
Analyza radu inovécii Statistika P-hodnota
Jarqueho-Berrov test 1.428043 0.489671
normality
Test u=0 0.037866 0.970037
LM test seridlove;j 0.096180 0.982377
korelacie
ARCH test 0.044389 0.996002
heteroskedasticity
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Tabul’ka 4.14 Vysledky modelovania HDP modelom MRSTAR

Rast HDP Dynamicka predikcia Adjustovana statickd
predikcia
Stvrtro Rast HDP  95% interval =~ Rast HDP  95% interval
k (HDP) (HDP) spolahlivosti (HDP) spol’ahlivosti
2002:1 -3.55 -3.39 (-5.22, 1.57) -3.39 (-5.22, 1.57)
(171.1) (171.4) (171.4)
2002:2 10.17 8.17 (6.35,9.99) 8.35(185.4) (6.39,10.31)
(188.5) (185.4)
2002:3 1.75 1.43 (-0.38,3.26) 1.27 (190.1) (-0.69, 3.23)
(191.8) (188.0)
2002:4 -2.50 -3.41 (-5.23, -1.58) -4.42 (-6.37, -2.46)
(187.0) (181.6) (183.3)
Miera presnosti
Odmocnina 1.111193 1.344009
priemernej Stvorcovej (3.634294) (2.452064)
chyby
Priemernd absoldtna 0.845053 1.092642
chyba (3.132974) (1.991896)
Priemernd absoldtna 0.196293 0.315589
percentudlna chyba (0.016629) (0.010623)
Koeficient Theilovej 0.106912 0.126122
nerovnosti (0.009917) (0.006699)

Udaje v percentdch, v zdtvorke v miliarddch SKK v stdlych cendch z roku 1995 .
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Obrdzok 4.3. Predikcia hodnoty HDP Slovenska na rok 2002 ziskand modelmi LSTAR,
ESTAR a MRSTAR dynamickou predikciou (a) a adjustovanou statickou
predikciou (b). Udaje sii v miliarddch SKK v stdlych cendch z roku 1995
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IV.5 Markovove modely prepinania rezimov

Dvojrezimovy Hamiltonov Markovov model prepinania rezimov (Kuan, 2002)

modzZeme zapisat’ v tvare

k
o, +> ¢;X, . +E, S. =0
(4.53) X, = . ,
o+, + > 0X,  +E, S, =1
i-1

alebo

k
459 X, =a,+o,S, +> 0,X,_, +E,

i-1
kde S, je bindrna stavovd premennd. Vidime, Ze je formdlne podobny
samobudiacemu prahovému autoregresnému modelu, no medzi nimi je
podstatny rozdiel. Kym v modeli SETAR (a aj v modeli STAR) je prahova
premennd, teda premennd, pomocou ktorej sa urcuje aktudlny reZim,
endogénnou pozorovatelnou premennou modelu, v Markovovom modeli je
aktudlny rezim ur¢eny hodnotou exogénneho nepozorovate'ného Markovovho
pocet hodndt S vedie k modelu s viac neZ dvoma reZimami. Markovov model
tak vznikd kombindciou dvoch (alebo viacerych) dynamickych modelov

pomocou markovovského mechanizmu prepinania.

Vyhodou Markovovho modelu prepinania rezimov je, Ze nevyzaduje ad hoc
odhad hodnét prahov, teda bodov, v ktorych dochddza k zmene reZimov.
Namiesto toho model len odhaduje pravdepodobnost’ s akou sa ekonomika
nachddza v kazdom z identifikovanych rezimov. UmozZiuje to algoritmus, ktory
plne vyuziva vlastnosti Markovovho procesu ako aj predpoklady o rozdeleni

pravdepodobnosti vysvetlovanej premennej, Hamiltonov filter. Inymi slovami,
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pri odhade Markovovho modelu nds zaujima Casovanie prepinania rezimov, teda

Strukturalne zmeny modelu.

Markovov model prepinania rezimov, tak ako ho zaviedol v svojej zarodoCne;j
pract Hamilton (1989), je zamerany na spravanie sa strednej hodnoty
premennych, pricom mdZe byt pouzity na modelovanie Sirokého rozpitia
ekonomickych a finanénych Casovych radov, napr. hospodarskych cyklov (Kim
a Nelson (1998), Huang (1999), Krolzig a Sensier (2000), Kim a kol. (2002)),
redlnej urokovej miery (Garcia a Perron (1996)), vynosov z cennych papierov
(Scheller a van Norden (1997)), vymenného kurzu (Frommel, MacDonald,
Menkhoff (2002)). Tento typ Markovovho modelu voldme aj modelom
podmienenej strednej hodnoty. PretoZe sa model podmienenej strednej hodnoty
ukdzal byt dspeSnym, v literatire sa moZeme stretnit’ aj s jeho prirodzenymi
modifikdciami, Markovovymi modelmi prepinania rezimov podmienene]
variancie ARCH (Autoregressive Conditional Heteroskedasticity Model) a
GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity Model).

Tymito modelmi sa v nasej praci nebudeme zaoberat’.

Vznikd otdzka, akid informdciu mdme o stavovej premennej v modeli (4.53),
ked’Ze nie je pozorovateI'na. Predpokladame, Ze prechod medzi stavmi je riadeny

Markovovym procesom prvého radu

Pr[S, =11S,_, =1]=p
Pe[S, =018, =1]=1—
455 L m ==1=p
Pr[S, =015, =0]=g¢

Pr[S, =11S,_, =0]=1—¢q

2

¢o moZeme vyjadrit’ aj maticou prechodu
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(4.56)P:(Pr[st:1|5t—1:1] Pr[StzllSt_1=0]j:(p“ pmj:( p 1_pj_

Pr[S, =01S,,, =1] Pr[S, =0IS,_, =0] Poi Poo 1-qg ¢

Je jasné, Ze pre pravdepodobnosti prechodu plati p,, + p;, =1. Matica prechodu
urcuje ndhodné sprivanie stavovej premennej S, priCom obsahuje dve premenné,

P11 a Poo-

V Markovovom modeli prepinania reZimov su vlastnosti X, urCené spolo¢ne
ndhodnymi charakteristikami inovécii E, a stavovej premennej S, PresnejSie,
markovovskd stavovd premenna poskytuje ndhodné a Casté zmeny Struktiry
modelu a pravdepodobnosti prechodu urcuji trvanie kazdého rezimu. Hoci
prahové modely maji podobné vlastnosti, Markovov model sa implementuje
relativne jednoduchSie, pretoZe nie je potrebné vopred poznat hodnotu prahu.
Namiesto toho, urCenie reZimu je ndhodné a urcené ditami. Problémy vSak

mdzu vzniknit’ pri interpretécii, pretoZe stavovd premennd nie je pozorovatelnd.

IV.5.1 Odhad parametrov modelu

Je niekol’ko spdsobov, ako sa daju parametre Markovovho modelu zmeny
rezimu odhadnit’. Hamilton (1989, 1990, 1994), Kim (1994) a Kim a Nelson
(1999) odhaduji parametre pomocou kvazi maximdlnej vierohodnosti, kym
Albert a Chib (1993), McCulloch a Tsay (1994) a Kim a Nelson (1999)
pomocou Gibbsovych vyberov, ¢o nie je ni¢ iné len simuldcia Markovovho

retazca metédou Monte Carlo. My zvolime prvu, klasickud, metédu.

Oznacme vektor parametrov modelu (4.53) ako 0, t.].

6= (ao,al,(ol,...(ok,aé,p,q)T. Nech X'={X,,X,,,..X,} oznaduje mnoZinu

vSetkych pozorovanych premennych az do Casu t, ktord reprezentuje informacnu
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mnoZinu, ktord mdme v ase f. Potom X" oznaluje informaénd mnoZinu
zalozenu na celom vybere. Funkcia kvazi logaritmickej vierohodnosti m4 tvar
1 N
(4.57) Ly(6)=—— > In f(X,1X"7;6),
N -k t=k+1

kde

@:58) F(X, 1X70)=Pr[S, =01X"",01f(X,1S,=0,X"":6)+
© U Pr[S, =01X " 01£(X, 1S, =0,X"";0)

pricom za predpokladu normality md hustota rozdelenia X; podmienene

vzhladom na X/ tvar

. 2
(4.59) F(X,18, =i, X"":0)= 1 exp[ (X, - - ai ¢1)§t—1 =X ) J
= 207

pre i = 0, 1. Filtrujuce pravdepodobnosti S, su z Bayesovej vety dané
rekurentnym vzt'ahom

Pr[S, =il X" 01f(X,1S, =i, X", 6]
f(x,1x7,0)

(4.60) Pr[S, =il X';0]=

a, konec¢ne, predik¢né pravdepodobnosti vztahom

(4.61) Pr[S,,, =i X";0]= py, Pr[S,,, =01 X";60]+ p,, Pr[S,,, =11 X";6].

t+1

Pri vhodnej volbe zaciato¢nej iteracie, mozZeme vztahy (4.57) az (4.61)
iterativne odvodit’ pre t = k, k+1, ... N. Hamilton v prici (1989) navrhuje
zaCiatocnu iteraciu pravdepodobnosti Pr[§, =il X “-1.61, vypoéitat pomocou

1-q

limitnej pravdepodobnosti Markovovho procesu S rovnej =1

kym
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v uéebnici (1994) navrhuje vziat treti stipec matice (ATA)_IAT, kde matica
I-P o : : :
A= .t V tomto pripade je I jednotkova matica typu 2x2, P je matica

prechodu a 1 je vektor dvoch jednotiek. Po skonStruovani funkcie kvazi
maximélnej vierohodnosti (4.57) ndjdeme jej maximum nejakou numerickou

metodou.

IV.5.2 Specifikacia Markovovho modelu tempa rastu HDP

Pretoze Hamiltonov Markovov model uvazuje zmenu rezimu len v konStantnom
Clene autoregresnej rovnice, budeme hl'adat’ Markovov model tempa rastu HDP

Slovenska v ¢asovom rade RH, pricom v modeli (4.54) budeme uvazovat k=4:
(4.62) g, =+ S, + P8, + 0,8, 5 + P38, 3+ Pu8, 4 T E,.
Funkciu (X, 1X"";8) potom mdzeme vyjadrit' v tvare

Fx,1x" " he)=

46y y 3y ! _&Xf_é(p"x"’)_“"(l_é‘”’}_“{l‘gq”‘”}f

—=exp >
5,=05,,=05,_,=05,_,=0 1| 27T0 & 20

XPr[S, =5,,8 =58 =5.,5.3 =53]

Po dosadeni do (4.57) dostaneme funkciu kvizi maximdlnej vierohodnosti
modelu (4.62). Jej extrém sme hladali Newtonovou metédou, priCom sme
dostali vektor parametrov 6, ktory je uvedeny v tabulke (4.15). V tej istej
tabul’ke uvddzame na porovnanie aj hodnoty zodpovedajiceho AR(4) modelu.
Vidime, Ze hodnoty autoregresnych parametrov v oboch modeloch si takmer
zhodné a parameter ¢, je velmi maly, takze moZeme predpokladat, Ze je

nulovy. Podobne, hodnota pravdepodobnosti prechodu z oboch stavov, nula i
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jedna, do stavu jedna je 0.000001, teda blizka nule, a do stavu nula je 0.999999,
teda blizka jednotke. M6Zeme konStatovat’, Ze v asovom rade tempa rastu HDP

sa nam nepodarilo identifikovat’ Hamiltonov Markovov model.

Tabul’ka 4.15 Parametre Hamiltonovho Markovovho modelu prepinania rezimov

Parameter Hodnota parametra Hodnota parametra
v Markovovom modeli v modeli AR(4)
oo 1.188390 1.188413
oy -0.000008 *
0 -0.482157 -0.482185
0} -0.542543 -0.524561
03 -0.400291 -0.400307
04 0.471846 0.471834
¢’ 2.503356 *
p 0.000001 *
q 0.999999 *
Koeficient determinécie 0.809801 0.851355
Adjustovany koef. 0.740637 0.828487
determindcie
Standardn4 chyba regresie 2.822430 2.295189
Sucet Stvorcov rezidui 175.2545 136.9652

* - parameter nie je Specifikovany

IV.6 Porovnanie predikénych schopnosti modelov

V zavere porovndme Statistické vlastnosti predikénych schopnosti odvodenych
nelinearnych modelov pri predikcii ex-post HDP Slovenska v roku 2002.
Hodnoty Styroch zdkladnych charakteristik (odmocniny priemernej Stvorcovej
chyby, priemernej absolitnej chyby, priemernej absolttnej percentudlnej chyby
a koeficientu Theilovej nerovnosti) su uvedené v tabulke 4.16 pre dynamicku
predikciu a v tabul’ke 4.17 pre adjustovanu staticku predikciu. Kvoli porovnaniu,
v oboch tabul'kdch si uvedené aj hodnoty charakteristik ziskané pri predikcii
vychodzim modelom AR(4), modelom SARIMA identifikovanom v asovom
rade RHP a najlepSim modelom identifikovanym Boxovou-Jenkinsovou

metodolégiou, Mgy.
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Tabul’ka 4.16 Miery presnosti predikcie modelov ziskané dynamickou
predikciou

Model Odmocnina Priemernd Priemernd Koeficient
priemernej absoliitna absoliitna Theilovej

Stvorcovej chyba percentudlna nerovnosti

chyby chyba
SETAR(4,3,0 4.735730 4.327432 0.023391 0.012341
)
SETAR(4,3;( 2.976010 2.568444 0.013710 0.008102
0.4))

LSTAR 4.277950 4.187499 0.022763 0.011709
ESTAR 3.371465 2.739594 0.014774 0.009138
MRSTAR 3.634294 3.132974 0.016629 0.009917
AR(4) 5.279674 4.715251 0.025173 0.014474
SARIMA 4.430528 3.035776 0.016209 0.024113
Mgy 2.040314 1.489649 0.007957 0.010753

Tabul’ka 4.17 Miery presnosti predikcie modelov ziskané adjustovanou
statickou predikciou

Model Odmocnina Priemernd Priemernd Koeficient
priemernej absoliitna absoliitna Theilovej

stvorcovej chyba percentudlna nerovnosti

chyby chyba
SETAR(4,3;0 3.137349 3.013246 0.016411 0.008559
)
SETAR(4,3;( 2.816551 2.408586 0.012884 0.007665
04))

LSTAR 2.795616 2.353294 0.013039 0.007605
ESTAR 1.525973 1.417955 0.007694 0.004135
MRSTAR 2.452064 1.991896 0.010623 0.006699
AR(4) 4.431189 3.982237 0.021297 0.012123
SARIMA 6.103130 5.392595 0.028591 0.033996
Mgy 2.313392 1.895441 0.010430 0.012286

Vysledky predikcie ukazuju, Ze nelinedrne modely poskytuji vo vSeobecnosti

lepSiu predikciu, nez nielen vychodzi model AR(4), ale aj lepSiu predikciu nez

model SARIMA identifikovany v spolo¢nom ¢asovom rade RHP. ZrovnateI'né

vysledky, v pripade adjustovanej statickej predikcie dokonca najlepSie dava
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Boxov-Jenkinsov model Mpgy. V literatire sa uvadza, Ze na modelovanie
produkcie a hospodarskych cyklov st vyhodnejSie modely LSTAR nez ESTAR.
U nds sa tidto hypotéza nepotvrdila. Spomedzi troch Specifikovanych
autoregresnych modelov hladkého prechodu dvojrezimovy model LSTAR sa

ukdzal byt’ najhor$im, kym najlepSie predikoval StvorreZimovy model MRSTAR.
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ZAVER

V prici sme sa zaoberali modernymi spdsobmi modelovania ekonomickych a
financnych ¢asovych radov, Boxovymi-Jenkinsovymi modelmi SARIMA a tromi
zakladnymi nelineérnymi  modelmi, SETAR, STAR a Hamiltonovaym
Markovovym modelom prepinania rezimov z pohl'adu pouzitel'nosti v ¢asovom
rade HDP Slovenska 1993-2001. Identifikovali a Specifikovali Strndst’ r6znych
modelov, ktoré sme ndasledne testovali predikciou ex-post HDP Slovenska v
roku 2002. Uk4zalo sa, Ze s vynimkou Markovovho modelu, ktory vzh'adom na
svoju Specidlnu Struktiru neviedol k uspeSnej Specifikdcii modelu, vSetky
Specifikované modely su zo Statistického ako aj predikéného hladiska lepSie nez
prislusny linedrny autoregresny model. Praca ukazala, Zze aj napriek kratkemu
Casovému radu existuje Statisticky apardt umoZiujici relativne kvalitné
modelovanie. NajvacSim nedostatkom ziskanych modelov v ich prediktivnej
schopnosti je konzervativne podhodnotenie ex-post predikovaného HDP v roku
2002. Ako zdroj nepresnosti prichddzaji do tvahy tri moZné priciny:
¢ dynamika vyvoja HDP v minulosti neposkytuje dostatocnd informéciu o
budicom vyvoji— je potrebné zobrat’ iny typ modelu, napriklad vektorovy
autoregresny model (VAR) alebo klasicky linedrny ¢i nelinedrny regresny
model;
¢ maly pocet pozorovani — nedostatok sa ¢asom odstrani sam;
e zvySeny rast HDP je prejavom exogénnych vplyvov, v nasSom pripade

uspesnou makrokeonomickou politikou vlady.

.....

pozornost z pohladu moZnosti modelovania slovenskych ekonomickych
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casovych radov by si zasldzili aj iné typy nelinedrnych modelov, napriklad
autorefresné modely podmienenej heteroskedasticity ¢i modely priesotorov
stavov. Hoci nasa pozornost bola zamerand na jednorozmerné casové rady,
uvedené nelinedrne modely mézu byt zovSeobecnené aj do viacrozmernych

(vektorovych) €¢asovych radov.
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Casové rady HDP Slovenska 1993-2001

V tabulke A1 su uvedené udaje, s ktorymi boli realizované vypocty. Tabulka
obsahuje pévodny Casovy rad, ¢asovy rad logaritmov HDP a tempa rastu HDP,
ako aj Casové rady ziskané z nich odstranenim jednotlivych typov trendov.

Jednotlivé Casové rady su v tabul'kach oznacené takto:

H casovy rad HDP

HT casovy rad HDP po odstraneni kvadratického trendu

HP ¢asovy rad HDP po odstraneni trendu Hodrickovym-Precottovym
filtrom

LH Casovy rad logaritmov HDP

LHQ  Casovy rad logaritmov HDP po odstrdneni kvadratického trendu

LHHP c¢asovy rad logaritmov HDP po odstraneni trendu Hodrickovym-
Precottovym filtrom

RH Casovy rad tempa rastu HDP

RHP  cCasovy rad tempa rastu HDP po odstrdneni trendu Hodrickovym-

Precottovym filtrom
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Tabulka A.1. Casovy rad HDP Slovenska 1993-2001

Obdobie H HT HP LH LHT LHP RH RHP
Q1.1993 120 | -2.428 | -4.308 | 4.787 | -0.025| -0.040 8 *
Q2.1993 128.6 | 3.726 | 2.279| 4.857| 0.027| 0.015| 7.167| 4.714
Q3.1993 1294 | 2.131 | 1.070| 4.863| 0.016 | 0.007| 0.622| -1.722
Q4.1993 130 | 0.388 | -0.335] 4.868| 0.003| -0.003| 0.464| -1.775
Q1.1994 125.6 | -6.305| -6.736 | 4.833| -0.048 | -0.052| -3.385| -5.523
Q2.1994 133.2 | -0945] -1.132| 4.892| -0.005| -0.007| 6.051| 4.007
Q3.1994 1389 | 2.565| 2.583| 4934| 0.021| 0.021| 4.279| 2.328
Q4.1994 145.6 | 7.127| 7314 4981 | 0.053| 0.054| 4.824| 2961
Q1.1995 132.1 | -8.459| -8.135| 4.884| -0.059 | -0.057| -9.272| -11.05
Q2.1995 1432 0.605] 1.036| 4.964| 0.007| 0.010| 8.403| 6.704
Q3.1995 147.8| 3221 | 3.732| 4996| 0.025| 0.029| 3.212| 1.588
Q4.1995 145.8 | -0.711 | -0.145| 4.982| -0.002 | 0.002 | -1.353 | -2.906
Q1.1996 139.7] -8.693 | -8.091| 4.939| -0.058 | -0.053| -4.184 | -5.671
Q2.1996 1516 1378 | 1.995| 5.021| 0.011| 0.016| &.518| 7.093
Q3.1996 156.7| 4.699| 5319 5.054| 0.032| 0.038| 3.364| 1.999
Q4.1996 154.1| 0372] 0987 | 5.038| 0.004| 0.009| -1.659 | -2.965
Q1.1997 147.6 | -7.804 | -7.199 | 4.995| -0.051| -0.045| -4.218 | -5.467
Q2.1997 160 | 2972 | 3.564| 5.075] 0.019| 0.025| 8.401 | 7.206
Q3.1997 1657 7.099| 7.680| 5.110| 0.044| 0.049| 3.563 | 2.422
Q4.1997 162.8 | 2.677| 3.254| 5.093| 0.016| 0.022| -1.750 | -2.836
Q1.1998 156.8 | -4.793 | -4.214| 5.055| -0.031| -0.025| -3.686 | -4.719
Q2.1998 169.1 | 6.088| 6.671| 5.130| 0.036| 0.042| 7.844| 6.859
Q3.1998 174.1| 9.720| 10.310| 5.160| 0.056| 0.062| 2.957| 2.019
Q4.1998 161.3 | 4396 | -3.802| 5.083| -0.028 | -0.022 | -7.352 | -8.245
Q1.1999 158 | -8.961 | -8.376| 5.063| -0.056| -0.051 ] -2.046| -2.901
Q2.1999 173.1 | 4925| 5480 5.154| 0.028 | 0.033| 9.557| 8.735
Q3.1999 173.4| 4.063| 4.563| 5.156| 0.022| 0.027| 0.173 | -0.616
Q4.1999 165.5| 4948 | -4535| 5.109| -0.031| -0.027 | -4.556 | -5.315
Q1.2000 159.9| -11.61 ] -11.32| 5.075| -0.071 | -0.069 | -3.384 | -4.117
Q2.2000 176.3 | 3.785| 3.892| 5.172| 0.021 | 0.022 | 10.256 | 9.547
Q3.2000 177.8| 4328 | 4.211| 5.181] 0.025| 0.023| 0.851 ] 0.168
Q4.2000 170.8 | -3.578 | -3.969 | 5.140| -0.020 | -0.024 | -3.937 | -4.593
Q1.2001 164.7| -10.53 | -11.25| 5.104| -0.061 | -0.067 | -3.571 | -4.201
Q2.2001 181.3| 5.266| 4.160| 5.200| 0.032| 0.022 | 10.079 | 9.477
Q3.2001 1839| 7.114| 5570 5214] 0.043| 0.029| 1.434| 0.864
Q4.2001 1774 ] -0.086 | -2.118 | 5.178| 0.004 | -0.014 | -3.535| -4.071

Udaje sii v miliarddch SKK, v stalych cendch z roku 1995.

Zdroj: NBS Bratislava, vlastné vypocty
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