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Abstrakt

PETRICKOVA Anna: Modely ¢asovych radov s premenlivymi rezimarfiDiplomova
praca]. Univerzita Komenského v Bratislave. Fakuftatematiky, fyziky a informatiky;
Katedra aplikovanej matematiky a Statistiky, Ekonk@ a finatna matematika.

Veduci diplomovej prace: Prof. RNDr. Magda Komomilt, CSc. Bratislava: FMFI UK,
2009. 74 s.

V diplomovej praci sa budeme zaohenaredovsetkym triedou viacrezimovych
modelov s rezimami dgenymi nepozorovateaymi velicinami — Markovovymi modelmi
(MSW). Tieto modely maju nelinearny charakter. [0 prace je poskytmlucelenejSi
polfad na problematiku a podrobne popigéto triedu modelov.TaZiskom prace je
vypocet momentov 3-rezimovych MSW modelov a aplikaciaidionutych vysledkov na
realnych datach z ekondmie a figafctva. Pre kazdy zo skumanych 20 realnyasovych
radov odhadneme optimédlne hodnoty parametrov pracewe typy modelov
s premenlivymi reZimami, ana zéklade niBgah kritérii ich budeme navzajom

porovnavd.

Krucové slova ¢asové rady, MSW model, diagnosticky test, centrahmment, odhad

parametrov



Abstract

PETRICKOVA Anna: Time series models with switching regimidaster thesis].

Comenius University. Bratislava. Faculty of Matheice Physics and Informatics,
Department of Applied Mathematics and StatisticsatiMmatics of Economics and
Finance; Supervisor: Prof. RNDr. Magda Komornika@&c. Bratislava: FMFI UK, 2009.
74 p.

In this work we will discuss mainly the class ofyirae-switching models with
regimes determined by unobservable variables — daskvitching models. These models
have a nonlinear charakter. The goal of this wertoiprovide a complete overview of the
problem and to describe this class of models. Toaid of the work is evaluating the
moments of 3-regime MSW models and the applicatioh the obtained results. We
estimate all the examined real time series with antypes of switching models and

compare them using certain goodness-of-fit criteria

Key words: time series, MSW model, diagnostic test, centraim@ant, estimation of the

parameters
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1 Uvod

Jednou z vlastnosti mnohych realny@sovych radov je ich premenlivy rozptyl.
V priebehucasovych radov sa striedaju fazy s vysSim a nizéiptylom, niekedy su tieto
obdobia kratke, inokedy dlhSie. Z praktickych amdiparncnych ¢asovych radov vyplyva,
Ze autokorelacia ¥asovych radoch vynosov cien akcii je zavisla od wdtatility.
Autokorelacia ma tendenciu ras obdobiach s nizSou volatilitou atendenciu kfesa
v obdobiach s vy8Sou volatilitou. Tento charaktet’ahu je logicky, pretoZze vysSia
volatilita indikuje pritomnog relativne silnejSej nesystematickej zlozky, tglativne
slabSiu systematicku zlozku. Zmenu volatility, reaptokorelacigasového radu mézeme
chap& ako zmenu reZzimu v spravagd@soveho radu. Tato zmena moéze lspdsobena
viacerymi faktormi. Niektoré z nich su dobre idékbvate’né, iné lentazko alebo
dokonca vobec.

V poslednych rokoch bolo navrhnutych mnoZstvo modéhsovych radov, ktoré
formalizuju myslienku existencie réznych rezimovamniacasovych radov. Patria sem
napr. modely, ktoré sa daju potfire modelovanie vynosov finamych ¢asovych radov,
hydrologickych a geodetickyckiasovych radov a pod. Tieto modely maju nelinearny
charakter. K nim zarfujeme napriklad viacrezimové modely s reZimaméenymi
pozorovaténymi velicinami amodely s rezimami &gnymi nepozorovateymi
veli¢inami.

V préaci sa budeme zaobéraiedou viacrezimovych modelov s rezimamiemymi
nepozorovatnymi velicinami - modelmi MSW. V Gvode v8ak urobime pridd od
jednoduchs$ich modelov k tym zlozitejSim.

Prva kapitola obsahuje Uvod do problematiky a ziildapojmy, druha kapitola je
venovani prdladu modelov — linearnym stochastickym modelom @&eétnym
stochastickym modelom. Tretia kapitola obsahuje rgimay popis MSW modelov.
Taziskom prace je Stvrta kapitola, ktora obsahujsost momentov 3-rezimovych MSW

modelov a piata kapitola s aplikaciami dosiahnutygsiedkov.

! Markov switching — modely s premenlivymi reZimami



1.1 Stochasticky proces a stacionarita

Mnozinu nahodnych premennych

X(w t),0dQ, tOT}
kde Q je vyberovy priestor a T R je indexova mnozZina nazyvarsechasticky proces
Pre kazdé t1 T je X(., t) nAhodna premenna definovana na \ojman priestoreQ. Pre
kazdéw O Q je X(w, .) jedna realizacia stochastického procesu dedind na indexovej
mnozine T, t. j. usporiadand postuphéssiel, z ktorych kazdé odpoveda jednej hodnote
indexovej mnoZiny. Casovy rad mdZeme teda povazdvaa jednu realizaciu
stochastického procesu.

V pripade, Ze T obsahuje len kéne, resp. spoitate’ne véa hodnét, hovorime o
stochastickom procese s diskrétnyfmsom V tejto praci budeme predpoklatiaze
indexova mnozina pozostava z celyéfsiel, t. j., T ={0, %1, £2, ..} auvazované
stochastické procesy maju nespojity charakter.zfr@nodusSenie a spri&dnenie budeme
stochastické procesy oztmwa’ ako { X} aich realizaciu (t. jcasovy rad) ako X Paet
pozorovani tasovom rade sa nazyvizkiacasového radu a budeme ju ozmest’ n.
Stochasticky proces sa nazystikine stacionarnyak pre akukbvek kon€nu indexovu

dag (t,,t,,...,t,) z indexovej mnoZiny T £0, +1, +2, ..} a akékdvek reélnesislok, pre
ktoret, +kOT,i =12,...n plati
F(Xy Xy, veen X )= F(X e X X i) (1.1.1)

kde F(.) je zdruzena distritima funkcia. Striktna stacionarita teda hovori, Ze
pravdepodobnostné spravanie daného stochastickébeso jeéasovo invariantné.

Pre stochasticky proce§X,,t=0,+#1+2..}, je vhodné definowa funkciu

strednych hodnot

e =E(X,), (1.1.2)
variatnu funkciu

o2 =D(X,)=E(X, -1 ) . (1.1.3)
kovariand funkciu medzK, a X, ,i,j=12,...,n,i # |

Aot )= B, - X - ) (1.1.4)

a korel&nu funkciu medzK, a X, ,i,j=12,...,n,i # |



)_V(ti’tj)_

olt, .t (1.1.5)

Q

Q

Ak plati pre vSetkyt O T, Ze i, = u, o/ =o? akovariadna a korelénd matica zavisia

len od¢asovej vzdialenosti nahodnych i, t.j. pret; =t -k at; =t

Aot )= e -kt) = et +k) = (1.1.6)

plti.t )= plt-k.t) = plt,t +K) = o, , (1.1.7)
potom sa dany proces nazyslabo (kovariadne) stacionarny.
V praktickej analyze&asovych radov sa pod pojmom stacionarita rozumigagne slaba
stacionarita, pretoze je relativfehko overiténa.
Stochasticky proces sa nazywermalny (gaussovsky ak jeho zdruzené rozdelenie
pravdepodobnosti je normalne. Vtomto pripade sftikisé a slaba stacionarita
ekvivalentnymi pojmami (normélne rozdelenie je jedma&ne charakterizované prvymi

dvoma momentami).

Parcialna autokorelégné funkcia:

Korelaciu premennyclx; a X, ofistenl o vplyv premennych medzi nitdiy, ..., Xek+1
nazyvameparcialna autokorelana funkcia Paiitame ju ako podmienenu strednu hodnotu:
Dy, = E[(X¢ - 4) Kek - ) | Xets -ooh Kan 1. (1.1.8)

Proces bieleho Sumu:

Pokid’ je stochasticky proce{:at} radom nekorelovanych nadhodnych vili rovnakého
pravdepodobnostného rozdelenia s konStantnou stmedndnotou E(a[)zya (obvykle

nulovou), konstantnym rozptylonD(at):aj a Coa,a,,)=0 prek# 0, potom sa

ozna&uje ako proces bieleho Sumuzakladnym rysom procesu bieleho Sumu je, Ze
autokorel@nd a parcialna autokoréla funkcia su pre k > 0 identicky nulové. Ak jegeh
zdruzené pravdepodobnostné rozdelenie normalneaigen sa ako gaussovsky

V nasledujucom texte budeme uvazoetale len gaussovsky biely Sum (pdkexplicitne
neuvedieme, Ze tento predpoklad neplafi)praci budeme pouzivaaj proces tvoreny

nezavislymrovnako rozdelenymi nahodnymi premennymi (proges i.i.d.).



1.2 Dekompoziciatasového radu

Casové rady mdZu IfyrozloZené na niek&o zloZiek. Su to trend, sezénna zloZka,

cyklicka zloZka a rezidualna (ndhodna) zlozka.

Rozklad (lekompozicig ¢asového radu na tieto zlozky je motivované nadejmi,v
jednotlivych zlozkach rozkladu d&ahsSie podari identifikoapravidelné spravanie radu

ako v pévodnom nerozlozenom rade.

Trend zachycuje dlhodobé zmeny v priemernom spravanicasového radu (napr.
dihodoby rast alebo dihodoby pokles). Trendova kdobbvykle vznika ako dosledok

posobenia sil, ktoré systematicky pésobia v rovhakmere.

Sezbénna zlozkaopisuje periodické zmeny vasovom rade, ktorych periéda sa rovna
urcitej Standardnej jednotkéasu (tyzdea, mesiac, rok a pod.) alebo jej konStantnému
nasobku. Sezénna zloZka teda zachycuje zmeny, ktopravidelne opakuju raio rok.
Rozbor eliminovanej sezonnej zloZzky mdéZe podstatoeSirt naSe vedomosti o
zakonitostiach spravaniaditeého javu a prispieku konsStrukcii dokonalejSich predpovedi
u uvazovanéhotasového raduDalsim délezitym citom je tieZz ziskaniesezonne
ocistenéharasového raduz ktorého bola sezonna zloZzka odstranena algimh astlatena

na maximalne moznu mieru. Sezéngestenycasovy rad zbaveny sezénnych a nahodnych
fluktuacii umozuje efektivnejSie Stadium dlihodobych tendencii, nkio je priebeh
c¢asového radu podriadeny. Napr. pre nmieéaasové rady sezonna zlozka vyjadruje
zmeny radu, ktoré sa pravidelne opakuju v jedngtlivmesiacoch. Sezénna zloZzka mé6ze
zachycové aj mnohé nepravidelnosti, napr. sviatky, roziitkd mesiacov a pod.

Cyklicka zlozka je periodicka zlozka, ktorej periéda nezodpovedadlemkdarnym
jednotkam. Odhad jej periédy mozethyiekedy vémi tazky (pouzivaju sa pri tom napr.
metody spektralnej analyzy). Ide vlastne o fluktudkolo trendu, v ktorej sa strieda faza
rastu s fazou poklesu. Typickym prikladom cyklickdpzky je ekonomicky cyklus
(business cycle), ktory charakterizuje rast a pofookles ekonomickej aktivity. Jeho
perioda sa pohybuje v rozmedzi od 5 do 7 rokgkli€ka zlozka mbdZze ntasvoje préiny

aj mimo ekonomickd obl@s Napr. cyklické zmeny v klime spdsobuju cyklickgyvy v
po’nohospodarskej produkcii, cyklické zmeny v modeezapsolavaju cyklické zmeny v
odbyte réznych odvetvi odevného priemyslu. Elimia&yklickej zloZky je zlozita jednak

z vecnych dévodov, pretoze je niekethzké najs priciny veduce k jej vzniku, ale aj z

vypoctovych dévodov, pretoze charakter tejto siely sa moze ¥ase vyrazne memi
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Rezidudlna zlozkaje zloZka, ktora ostanedasovom rade po odstraneni trendu, sezdnnej
a cyklickej zlozky. Je tvorend ndhodnymi pohybntiKfuaciami) v priebehkasového
radu, ktoré nemajurgzpoznatény) systematicky charakter. Preto sa uz r@pomedzi
predchadzajuce tzv. systematické zlodlasového radu. Pokryva tiez chyby v merani

adajov, ktoré tvorigasovy rad.
Casovy rad si na zéklade predchadzajuceho vykladzemé predstatiako trend, na
ktory su “nabalené” periodické zloZzky (sezénna icka) a nahodna zlozka.

Casové rady spravidla obsahuji rezidudlnu zlozkure@k nej mdzu (ale nemusia)

obsahové aj jednu, dve alebo vSetky tri ostatné zlozky.

1.3 Linearny proces

Kazdy stacionarny stochasticky prode§}, ktory neobsahuje Ziadnu systematicku
zlozku, méze by vyjadreny ako linearna kombinacia nekorelovanyobvnako
rozdelenych nahodnych premenny#h s nulovou strednou hodnotou a konStantnym
rozptylom&?, tzv. Woldova reprezentéacia (linearny proces).

Linearny proces mdzeme teda vyjadritvare:
Xe-U=Zi+ YhZer+ YhZia* ... = 2wizt_i ,
kde ¢p = 1.
Linearny proces je stacionarny, ai|(//i| <co. Linearne stacionarne procesy mézeme
i=0
modelovd triedou linearnych modelov znamych ako ARMA(p,napdely. Aparat, ktory

sa pritom pouZiva je znamy aBox - Jenkinsova metodologfpopisana prvy raz v roku
1976) [6].

11



2 PrehPad modelov

2.1 Linearne stochastické modely

Vo vSeobecnosti mbézenfebovd’ny ¢asovy radX; napisé ako sédet dvochéasti:
¢o mdze aco nemdze by predpovedané s pouzitim vedomosti z minulostiréktsi
sustredené v mnozing.;. TedaX; méze by vyjadrené:

X =E[X¢| 2] + & (2.1.1)

kde & sa nazyvaepredikovattha (chybova)cas’ sE[&| £2-1] = 0.

2.1.1 Modely stacionarnychéasovych radov

Na modelovanie stacionarny¢hsovych radov sa v praxi gaptejSie pouziva Box —
Jenkinsova metodoldgia [6], ktord berie za zaklagmjok analyzy rezidudlnu zlozku,

tvorenu korelovanymi alebo zavislymi nahodnymi &eami.

Z&kladny predpoklad:

1. hodnota nahodnej premennsj v caset zavisi len na predchadzajucich nahodnych
premennych (deterministick@ag’) a na ndhodnych fluktuaciach (stochasticks);

2. zavislog X; na predchadzajucighnahodnych premennyetiy, ..., X, je linearna.

Modely stacionarnychiasovych radov triedy AR, MA a ARMA suU charaktedk#

Specifickou formou autokorelaej funkcie (ACF) a parcialnej autokoréfeej funkcie

(PACF), takZe ich odhady je mozné pauziri identifikacii modelu konkrétnych

analyzovanycktasovych radov.

Pri popise modelov budeme pouziviav. operator spatného posunut®, ktory
predstavuje oneskorenie, vSeobe&iX, = X, ..

2.1.1.1 Autoregresny proces radu p [ AR(p) ]

Casto pouzivany model pre predpovetiatecas’ X; je zalozeny na predpoklade, Ze je

linearnou kombinaciop hodnotX:., ..., Xp

12



Autoregresny proces ragije mozné zapisav tvare
Xi=@X .. tg X, +a, (2.1.2)
kde{ag} je striktny proces bieleho Sumu s nulovou stredmadnotouE(a;) = 0, rozptylom
D(a )=c?aaq, ..., @ su tzv. AR-koeficienty.
Pomocou operatora spatného posunutia mézeme phées vyjadri’:
(L-@gB-...-¢,BP)X, =4 (2.1.3)
t).
%,(B)X, =3, (2.1.33)
kde ¢,(B)= (1—@8—...—%8") je tzv. AR-polyndm. Za podmienky stacionarity s& d
proces AR(p) vyjadtiv tvare linearneho procesu, t.j. platfah
w(B)=w,(B)".
Tato podmienka je splnena, ak vSetky korene rovgife = O lezia mimo jednotkového

kruhu v komplexnej rovine.

Autokorelana funkcia (ACF) ma rekurzivnu formu :

P =@Pt + @0, prek>0 (2.1.4)
Hodnoty parcialnej autokoreiaej funkcie (PACF) pre oneskorerkia 1, 2, .... p su rbzne

od nuly, pred’alSie oneskorenia sa potom rovnaju nule.

2.1.1.2 Proces KHzavych priemerov radu g [MA(Q)]

Model MA(q) je dany vfahom

Xi=a +013q + 035 +...+ 8484 (2.1.5)
alebo pomocou operatora spatného posunutia ako

X, =(L+6B+6,B% +...+6,B")a, =6,(B)a (2.1.6)
kde

6,(B)= (1+ 6B+6,B*+...+ Hqu)
je tzv. MA-polyném.
Proces MA(Q) je vZdy stacionarny.

13



ACF je nulovéa prek > q a hodnoty PACF sa exponencidlne zmenSuju aleb@atvo

sinusoidy s exponencialne klesajucimi amplitidami.

2.1.1.3 ZmieSané procesy [ARMA(p,q)]

Ak predpokladame, Ze predpovedai@cas’ X: je linearnou kombinaciop hodnotX:.,
..., Xep & hodnbt procesifia} typu i.i.d. s nulovou strednou hodnotou posunuty¢hse,
dostdvame model ARMA(p, q), ktory je kombinaciou (@Ra MA(q) modelu. VSeobecny
tvar pre ARMA(p, q) proce§ X, } je nasledovny:

p q
X, =2 @ X, +2.6 @, 6, =1 (2.1.7)
i=1 i=0
alebo aj
X, =@ X+ X .+ X +a +6a,+...+6a_,. (2.1.8)

Pomocou operatora spatného posunutia mézeme méddifp, q) vyjadrt’ ako
,(B)X, =6,(B)a,. (2.1.9)
Proces ARMA(p, q) je stacionarny, ak vSetky koreoenice g(x) = O lezia mimo

jednotkového kruhu v komplexnej rovine.

2.2 Nelinearne modely

V realnom Zivote s&asto stretavame casovymi radmi, ktoré vykazuju silné
nelinearnerty, preto linearne modely vo vSeobecnosti nie Zlywhodné na pouZitie. Do
pozornosti sa preto stale viac dostavaju nelinearogely, ako su napr. bilinearne modely,
neurénoveé siete aviacrezimové modely. Pritom jdedité dodrziavd prirodzeny
predpoklad, Ze dané modely musiat’ lpkrem schopnosti dobre fitowadata ajlahko
interpretovaténé. To sa vSak ukazuje v pripade neurdénovych sietohokrat vémi
zlozZité.

My sa v praci zameriame na triedu viacreZzimovychdetov, ktoré su dobre
interpretovaténé a ako neskor ukazeme v aplikaciach, sulapvehodné na modelovanie
mnohych realnych dat. Zakladnértou tychto modelov je ich ,riadenie“ pomocou jefine
alebo viacerych premennych.
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Modely s premenlivymi reZimami

Mnohé finakné, hydrologické a inéasové rady su charakteristické premenlivym
rozptylom. V priebehitasovych radov sa striedaju fazy s vysSim a nizsiptylom,co
mé& za nasledok pokles, resp. narast autokorelaciwkoreldcia ma tendenciu rés
obdobiach s mensim rozptylom a kigésa obdobiach s w&im rozptylom). Zmenu
rozptylu, resp. zmenu autokoréteej funkcie mézeme chapako zmenu rezimu v chovani
danéhatasového radu.

Efektivnym pristupom pri modelovani takychtasovych radov sa ukazala idea
uvaZzovd rozdielne stavy systénaleborezimy To umoznilo popigadynamiku spravania

sa premennej v zavislosti na rezime, ktory mézeatiaskazdomcasovom bode.

2.2.1 Modely s rezimami uréenymi pozorovatdnymi veli¢inami

Tato trieda modelov predpoklada, Ze rezimy, ktoee abjavili v minulosti
a sitasnosti, si zname, resp. ich je mozné identifik@tatistickymi technikami. V tejto
praci sa (pre zjednoduSenie) sustredime na mo#tdye predpokladaju, ze dynamické
spravaniecasového radu v kazdom reZzime méze’ lhpostaténe popisané linedrnym
modelom typu AR, v ktorom autoregresné parametvesizgana danom rezime.

Typickymi modelmi, ktoré patria do tejto triedy, stodely TAR (,Threshold
AutoRegressive”). Su zakladom viacrezimovych modelo¢enych pozorovataymi
premennymi. Navrhol ich v 80-tych rokoch Tong ([2[@]1]). Tieto modely predpokladaju,
Ze rezim, ktory nastanedaset, méze by uréeny nejakou pozorovdieou premennog; .
Hodnoty tejto premennej (tzvndikacnej premenngjsu porovnavané s tzyprahovou

hodnotouc. V pripade dvojreZimového modelu jeden rezim mastapripade, ak jg < c,

druhy v pripadey > c.

2.2.1.1 Modely SETAR (Self-Exciting Threshold Autoregressie)

Ak premennag, nadobldda oneskorené hodnoty analyzovarélového radu, t. j.

X4, kde d> 0 je celé ¢islo udavajiuce oneskorenie, hovorime o modeli SETAR
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Dvojrezimovy model SETAR, s modelom AR(1) v obo&Zimoch a oneskorenid = 1
ma tvar
(00,1 + ¢1,1Xt—1 + at ak Xt—l <C

X, = (2.2.1)
t {%,z +@, Xt ak X, >c

kde {q} je processtriktného bieleho Sumainulovou strednou hodnotou a s rozptylom.

MéZeme ho prepisado tvaru
Xt = (%,1 + wllxt—lll_ I (Xt—l > C)]+ (¢0,2 +¢1,2Xt—1)| (Xt—l > C)+ a‘t (222)
kdel[A] je indika¢na funkcia s hodnotanhA] = 1 (ak udalog A nastane)l[A] = 0 (inak).

VSeobecny tvar dvojrezimového SETAR modelu s pAR& AR(p,) Vv jednotlivych
rezimoch a oneskoreniigh= rha tvar

(2.2.3)

t

| @ r@a Xt g X, ta, ak X, <c
%,2 +¢12Xt—1 +"'+¢p2,2xt—p2 T ak Xt—l >C

Niekedy je potrebné uvazavaviac ako 2 rezimy. V tomto pripade rozliSujeme
situacie, kedy su rezimy charakterizované jedn@mgnnou alebo kombinéciou viacerych
premennych. V prvom pripade za predpokladu exigtemaezimov treba eSte definava
m+1 konstantc,,c,,...,c,,, pre ktoré plati—o =c, <c, <...<c, =o. Model SETAR
s AR(1) vo vSetkych rezimoch méa potom tvar

Xo=@, +@,; Xa+a ak Ciia < Xig €, j=21....m (2.2.4)

Model, v ktorom su rezimy (popisané AR(1)Xemé dvomi premennymi, napr.

X, a X,_,, ma za predpokladu prahovych hodopac, (c; <cp) tvar

Gor t G Xy &, ak X s¢ a X,=s¢

X, = oot G Xy T8, ak Xys¢ a X,>c (2.2.5)
ozt PaXia + & ak X ;>¢ a X ,=<¢
Boat PaXia TR ak X ;>¢ a X ,>¢

2.2.1.2 Modely STAR (Smooth Transition Autoregressive)

Pri modeli SETAR daného vahmi (2.2.1) a (2.2.2) predpokladame, Ze hranica

medzi dvomi rezimami je danaditou hodnotou premennef,. Pretoze je indik&na
funkcia I(qt >c) v modeli (2.2.2) nespojita, je prechod zjednékdimu do druhého

okamzity (skokovy). Nahradenim tejto funkcie spmjit funkciou F(q;d',c), ktora
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s rastacimq; hladko prechadza od 0 do 1 sa docieli to, ze mechjedného rezimu do
druhého je plynuly. FunkcitF (q;d,c) nazyvameprechodové funkcigfunkcia prechodu).

Dvojrezimovy model STAR s AR(1) v obidvoch rezimoahndika&nou premennowy; =

Xi.1 sa da vyjadtiv tvare
Xt = ((00,1 + wl,lxt—l)[l_ F(xt—l; 5’ C)] + (¢O,2 + (0],2 Xt—l) F (xt—l; 5’ C)+ at (226)

Ako funkcia prechoduF (q;d,c) sacasto pouZivéogistické funkcia

_ 1
1+exp- (g, -c))’

Model sa potom ozrtaje akoLSTAR Parametec je tu interpretovany akprah medzi

F(a,;.¢)

>0 (2.2.7)

dvomi rezimami zodpovedajicimi hodnotdm funkcie chadu F(qg;d,c)=0 a
F(q;d,c)=1. Parameterd sa nazyvaparameter vyhladzovanigsmoothness paramejer

a urkuje rychlog’ prechoduz jedného rezimu do druhého. Ak je hodndtae’'mi vel'ka
(0 - ), prechod je takmer okamzity a logisticka funksa sprava \&ni podobne ako
indikacna funkcia I[A] . Ak hodnota parametrad - 0, hodnota logistickej funkcie
nadobudda konStantnt hodnotu #q;; 0,c) = ¥2 a model sa redukuje na linearny model.

Limitné stavy logistickej funkcie su lim F (qt,é,c) =0 a Iim F(qt,é,c) =1, pricom
gy -» —® gy - +

F(c;oc)=%.

Ako funkcia prechodur (q;J,c) sa pouZiva apxponencidlna funkcia

F(qt:5,0)=(1—exp(—5(qt—0)2)), 0>0. (2.2.8)
Model sa potom ozraje ako ESTAR Limitné stavy logistickej funkcie su

lim F (qt,d,c):l a lim F(qt,é,c) =1. PlatiF(q;, J, ¢) = 0 preqg: = ¢ a exponencialna

Qi - qi - +o
funkcia je symetricka pre; - ¢. Podstatnou vlastntisu exponencialnej funkcie je, Ze je
rovna 0 pred - 0 aj d - o, teda v obidvoch pripadoch sa ESTAR model redukaje
linearny model.

Podobne ako model SETAR, aj model STAR sa da zbdemw tak, Ze sa
predpokladaju v jednotlivych rezimoch modely AR(a ARp,). Pri oneskorentl = Ina

tento model tvar
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X, = (¢0,1 + ¢L1Xt—1 +---+¢pl,1xt_pl Il_ F(Xt_l; o, C)]+

(2.2.9)
* (¢O,2 * (DLZX[_]- t.. +¢P2x2xt_P2 ) F(Xt—l; 5’ C)+ &

Dalsim zovSeobecnenim modelov z triedy STAR je Namezy STAR model pre N> 2.

Ak ozna&ime p = maxps, ..., ), Yi = (1, X1, -, Xep)' @ D = (@, Ajy - @) Pre

j=12,...N-1; c,....cy, prahové hodnoty medzi rezimamidad,,...,0,_, parametre
uréujuce rychlog prechodu, model ma tvar:

Xt = cb'lxt + (CD2 _¢1)'Yt Fl(Xt—d;él’Cl) + (d)3 _CDZ)'YI FZ(Xt—d;52’C2)
+"'+(CDN _CDN—l)'Yt FN—l(xt—d;dN—llcN—l)"'at'

Pri konstrukcii modelov SETAR a STAR vznika otaz&ko utit rady modelov a prahové
premenné. Pri odpovedi na tieto otdzky nam pomopdifikované informané kritéria
AIC a BIC.

SETAR

Tong v [21] navrhol informéné kritéria na uienie radov pmodelov AR(p) jednotlivych
rezimov,j = 1, ...,N a prahovej premennej (resp. premennych) pre SETAidely sN

rezimami. Prvym kritériom je AIC (z angl. Akaikeisformation criterion) v tvare:

N
AIC(Py,....py) = (T, INGZ +2(p, +1)),
i=1

N
kde T;,j =12,..,N, je paet pozorovani y-tom rezime, ptiom ZTj =n, kden je
=1

v s A2 . . 7z . - z
pocet pozorovani acy,j=12..,N, je rezidualny rozptyl ytom rezime. Druhe

informané kritérium je uvedené napr. v [2] aozng sa BIC (z angl. Bayesian

information criterion):
N
BIC(py,....py) =D, (T;InG% +(p; +1)InT,).
=1
Je zrejmé, ze vhodny model bude zodpovedgnizSim hodnotam informaych Kritérii.
STAR

Pre modely STAR ma AIC tvar:

N
AIC(Py,....Py) = D (T, INGZ +2(p, +1)),
j=1
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kde poda [3] T, = Z(Fj—Lt -F,,), pricom F,, je prechodova funkcia 7-1)-ho doj-teho
t=1
rezimu, preom F,, = 1a F, = 0. Druhé kritérium ma tvar:

N
BIC(py,....py) =D, (T;InG? +(p, +1)InT,).
=1

Tvorba SETAR a STAR modelov je detailne popisargr.naknihe [2]. Nebudeme smu
teda teoreticky zaobetanakd’ko hlavnou népiou tejto prace sut MSW modely.

2.2.2 Modely s rezimami uréenymi nepozorovat&nymi veli¢inami
Modely MSW - zakladny popis a vyuZitie

Pouzitie:

» Tieto modely neposkytuju len zmysluplnG cestu nadehavanieéasovych radov
podmienenych zmenami vrezime, ale tiez, pomocowdnifich filtrujacich
a vyhladzujucich algoritmov, vytvaraju optimalne vedy o nepozorovafeych
stavoch v kazdom bode v ramci vzorky.

* Modely s premenlivymi rezimami su stale Zna vyuZivané na modelovanie
agregovanych makroekonomicky¢asovych radov, napriklad agregovany vystup
a priemyselnd produkcia, kde ukazuju radikalne Soéli spravanie gas obdobi
expanzie a recesie.

e MSW modely boli UspeSne pouzité na fitovanie mnaZstekonomickych
a finartnych c¢asovych radov, napriklad Urokovej miery, vymennyktrzov,
vydavkov na spotrebu a inych.

 Je eSte mnozstvo inych neekonomickych aplikacigmemieme aspo jednu —

vyuzivaju sa pri rozpoznavanicig¢16] .

Tato trieda modelov vychadza z predpokladu, Ze dadym je uéeny nejakym

nepozorovattnym stochastickym procesom, ktory moézeme oithako {S}. Z toho
vyplyva, Ze jednotlivé rezimy nie je mozné idekiiva presne, ale len sditou

pravdepodobna®u. V pripadadvochrezimov méze proce{st} nadobudé len hodnoty 1
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a 2. Ak budeme vychadgaz modelu AR(1), potom je model s rezimamicamymi

nepozorovatymi veliéinami

+@, X+ ak =1
X, :{%,1 Pl T & S ) (2.2.10)
¢0,2 + (a.LZXt—l + a ak S( =2
Model sa da zapisaj zjednoduSene
Xt =@s t@g Xi-1 3 pre §= 12 (2.2.11)

Aby bol model (2.2.10), resp. (2.2.11) kompletnyysinby’ Specifikovany proces
{St}. Hamilton [12] priSiel s predstavou, Ze tentoqa® je Markovov proces prvého radu,
alebo MSW model. Predpoklada sa tu, ze re8mzavisi len na rezimes_;. Model

(2.2.10), resp. (2.2.11) je kompletny, ak su defar@® pravdepodobnosti prechodu

z jedného stavu do druhého

P(St =1|S, =1) = P

Pravdepodobndsprechodu zo staviv ¢aset-1 do stavy v ¢aset v Markovovom
retazci, resp. pravdepodobnogprechodu zrezimu v ¢aset-1 do rezimuj vcaset

v modeli casového radu je rovndp,. Platia rovnice p, +p, =1 a p, +p, =1.

Nepodmienené pravdepodobnosti, Ze modeldaset v danom rezime, odvodil Hamilton

([11], [12]) ako vlastny vektor odpovedajuci viladtnu ¢islu A = 1 matice
( P 1- pzz}.
1-py, P22
1-p
P(S =1)= 2 (2.2.12)
2= Py~ Py
1-p
P(§=2)=—— 1 (2.2.13)
2- P11~ P2

PretoZze modelovaniéasovych radov pomocou MSW modelov je hlavnou @pltejto

prace, budeme sa im podrobne vemovaasledujucej kapitole.
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3 Markovovské modely s premenlivymi rezimami
(MSW modely)

3.1 Diskrétne Markovovské procesy —zakladny popis

UvaZujme systém, ktory mdze tbppisany Wubovd’nom ¢ase, a hachadzajlci sa
v kazdomcase v jednom z N roziych stavov,S,S,,...,S, , tvoriacich mnozinu M, ako

je ilustrované na obrazku (kde N =5 pre zjednodigde

V pravidelne rozloZzenych diskrétnych

¢asoch systém prekona zmenu stavu (alebo sa
vrati sp& do rovnakého stavu) pta mnoziny s ~
pravdepodobnosti spojenymi s danym stavom s
Ozna&ime casové okamihy spojené so
zmenami stavu akb= 1, 2, ..., a aktualny stav
véase t ako q. V Specialnom pripade
diskrétnych Markovovskych procesov 1. radu
je délezity len stasny a predchadzajlci stav,
a teda opis pravdepodobnosti je skrateny na
Pla. =S/ 19, =S)=p, 1<i,jsN (3.1.1)

pricom plati, ze
N
p; 20, Z p; =1. (3.1.2)
j=1

Tento stochasticky proces nazyvam@a@gorovatény Markovovsky procegpretoze vystup
procesu je v kazdomdiasovom okamihu mnozina stavov, kde kazdy stav koreduje

s fyzikalnou (pozorovat@ou) udalogou.

Priklad
UvaZujme jednoduchy 3-stavovy Markovovsky modelgsia. Predpokladajme, Ze
raz za de (napr. na poludnie) je sledovanécpsie, ktoré sa mbéze nachafizajednom

Z nasledujucich 3 stavov
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Stav 1: da& (alebo sneh) §
Stav 2: zamré&ené bez zrazok S
Stav 3: slnéno -

Predpokladajme, Ze pasie v dét je charakterizované pomocou jedného z tychto®sta
a Ze maticd pravdepodobnosti prechodov (tpvechodova matidamedzi stavmi je

04 03 03
P={p,}=|02 06 02|
01 01 08

Nech p@asie v prvy d& (t = 1) je v stave 3 (sliao). M6Zeme si poloZiotazku: Aka je
pravdepodobna’s(pod’a nami definovaného modelu), Ze¢ps nasledujucich 7 dni bude
pocasie sIlnéno-singno-daar-daaf-sineno-zamraenésine&no? FormalnejSie,
definujeme postupn@s pozorovani O ako O = {83,83,83, S,,S,,S;, SZ,SB}
zodpovedajucet = 12,... 8achceme zidti pravdepodobna@sO, dand modelom. Tato

pravdepodobnasméze by vyjadrena (a odhadnutd) ako

P(oIModel)= P[s; 5; S5 .8, S, S35, Si|Model| =
= P[S;] (P[sy/S;] P[Sy/S] P[s /S5 P[sy 51| Py | P[] P[] =
= T3 [ P33 LP33 P31 P11 LP13 [Pz LPo3 =
=1{0.8) [{0.8) [{0.1) [{0.4) {0.3) [{0.1) [{0.2) =

=1.53ex107%
kde pouzivame zépis
7m=Plg,=S],1<i<N (3.1.3)

na oznaenie paiato¢nych (nepodmienenych) pravdepodobnosti stavov.

Iny zaujimavy problém, na ktory sa mézeme spyta odpovedd pomocou
modelu) je: Predpokladajme, Ze model je v znami@mves. Aka je pravdepodobnosze
zostane vtomto stave najblizSich presthedni? Tato pravdepodobrnibsmbze by
odhadnutéa ako pravdepodobfipestupnosti pozorovani

O:{S,,S,,S,,...,Sl,sj 7 Sl}

1 2 3 d g+1

dana modelonto je
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P(0Modet g, =5 )= (p, )" (- p, )= p, () (3.1.4)
Miera p, (d) je (diskrétna) funkcia hustoty pravdepodobnostinamia systémud
¢asovych okamihov po sebe vsta® Tato exponenciadlna hustota zotrvania je
charakteristicka pre trvanie stavu v Markovovskortazci. Vychadzajuc zp, (d)

mézemelahko vypditat ocakdvany poet pozorovani (zotrvanie v stave), podmieneny

zaatim v tomto stave, ako

d, = dmp,(d)=Xd.(p, )"~ p,)= 1___'0" = (3.1.5)

Teda @akavany poet dni, kedy bude nepretrzite siné p@asie, je poth modelu
1/02 =5, pre zamréené pdasie to je 2.5 dni a pre dfA.67 dia.

3.2 Tvorba MSW modelov

Pri tvorbe nelinearnych modelov sa vo vSeobecmogima zasadadd Specialneho
ku vSeobecnémuVvhodné je zadina’ jednoduchsSimi linearnymi modelmi a potomgd’keie
su splnené podmienky pre ich pouzitie, ptejs modelom vSeobecnejSim a tiez
komplexnejSim, akymi su modely nelinearne. Odpajiisa nasledovné kroky (pozri napr.
[2]):

1. Pre dangasovy rad it vhodny linearny model typu AR(p).

N

Otestov& nulova hypotézu linearity modelu oproti alternagy hypotéze
nelinearity modelu.

Odhadnti parametre zvoleného nelinearneho modelu.

Overt vhodnos modelu diagnostickymi testami.

Ak je potrebné, modifikovamodel.

o g b~ w

Pouzf’ model na popisnécgly a predikciu.

Co potrebujeme odhadtijpri MSW?
e pocet stavov N, t.jM = {l2,..., N}, (my budeme uvazovaN = 2, resp. 3
* rozdelenie pravdepodobnosti prechodu z jednéha staxdruhého

p, = Pla, = jla =i) 1<i,j<N.
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PretoZze predpokladamergodicky procest.). z kazdého stavi mdZe nasta
fubovd’ny stavj (vratane stavi), j =12,...,N, predpokladamep; > 0

e pociatocné stavove pravdepodobnosti
n={m} = P(q, =i) i=12...,N

e autoregresné parametre a rozptyly rezidualnej gloZjkdnotlivych rezimoch, t.j.

o, I(QO,Ql,...,Qpi) , o7, i=12...,N
» odhad postupnosti stavov pre daogsovy rad, t.j.q;,d,,...,d,. Tu budeme

odhadovd pravdepodobnas s ktorou nastane staw ¢aset. Nakoniec sa v kazdom

caset vyberie stav s najwdou pravdepodobntsu.

Pri testovani linearity oproti nelinearite typu MSW potrebné pozmwaodhad
parametrov MSW modelu. Preto vtomto pripadeéirmme tvorbu modelu odhadom
parametrov.

3.2.1 Odhad parametrov modelu MSW

Parametre MSW modelu mdZzeme odhadngomocou metdédy maximalnej

vierohodnosti. Vziiadom na to, Zze Markovovsky procegs je nepozorovat®y, problém

odhadu je vBmi neStandardny. Ciem tejto odhadovacej procedury nie je len ziska
odhady autoregresnych parametrov, rozptylov nesyaiekej zloZzky v réznych rezimoch

a odhady pravdepodobnosti prechodu z jedného redmudruhého, ale aj odhady
pravdepodobnosti, s ktorymi nastane isty stav mgé/ych casoch.

UvaZujme dvojrezimovy model MSW v tvare

_{%,1+¢l,1><t_1+~-.+¢p,1><t_p+& ak g =1

= 3.2.1.1
t ¢0,2 +¢.L2xt—1+"'+¢p,zxt—p +at ak qt :2 ( )

ktory sa da zapisaaj ako
X =g B Xa -t @ Xpta,  ak ¢ =12 (3.2.1.2)

kde {at} je proces striktného bieleho Sumu, kde jednotinddodné vediny a; maju
normalne rozdelenie s nulovou strednou hodnotouoaptylom o, tj. a ~ N(O,J:).

Potom pravdepodobnostné rozdelenie &wgyi X; za podmienky rezimuy a minulej
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informéacie obsiahnutej v mnozin®,_, je normalne rozdelenie so strednou hodnotou

Bog Th X et @ Xy @ rozptylomo? s hustotou pravdepodobnosti:

. 1 —\X; = Y{D;
f(Xt lo = J.Qt_l;e):\/2 > ex;{ ( t202t 1)2] (3.2.1.3)
TO

kde

o :(wo,j,q,j,...,(pp'j) prej=1,2
Vo= X X, ) @ 8= (04} i1, pp.07)
Poznamenajme, Ze parametrp, a p,, kompletne definuju vSetky prechodové

pravdepodobnosti, pretoze, =1-p,; a p,; =1— p,,.

PretoZe stawy nie je pozorovafiy, logaritmus podmienenej vierohodnostnej

funkcie pret-te pozorovanid, (8) je dany ako logaritmus hustoty nahodnej premeipej

podmienenej len historio,_,:
1.(6) =1n (X, |Q1:8). (3.2.1.4)

Hustotu f (X, | Q,_;;8) ziskame ako zdruZen( hustofua g, teda:

f(X¢19Q11:6)= ilf (Xl = 1,2-1:8)(P(q = j12¢-1;6) (3.2.1.5)

=

Vztah (3.2.1.5) vyplyva zo znamehotaehu pre pravdepodobrogrieniku 2 javov

P(An B)=P(A|B)P(B).
Aby sme vypgitali hustotu 1‘(Xt |Qt_1;9), potrebujeme najprv vygdat podmienené
pravdepodobnostP(qt =1 Qiqs 9), t.j. pravdepodobnds zet-t4 hodnotatasového radu
bola generovana rezimojrza podmienky minulej informaci€,_, a znalosti parametrov
0. NajjednoduchSie odhady su tzmedikované pravdepodobnas®redpokladame pri
nich, Ze ak je znamy rezim, ktory botaset-1 a je znama histori®,_;, potom optimalna
predpovd pravdepodobnosti rezimu, ktory nastan€aset je rovna prechodovym

pravdepodobnostiam  Markovovského procesin}. Odhady pravdepodobnosti
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P(qt =] |Qt_1;9) pre j = 1, 2 tvoria vektor rozmeru 2 x 1, ktorydsazapiséiako (pozri
[12])

2t|t—1 = ( P(qt fjpt_l’ 9)] . (3.2.1.6)

Ozna&me

1
ak g, =1 '
£ = (Oj i =) :(pll plzj :( P11 1- pzzj
- (2] ak 0, = 2 Pa1 P2 1-py P22

Potom &1 = PEig - (3.2.1.7)

V praxi je rezim, ktory nastal §aset-1, neznamy ¢ je nepozorovatma premenna). Preto

predikovanu pravdepodobrtbsim_1 nahradime pravdepodobiios, Ze kazdy rezim

nastane ¥aset na zaklade informacii obsiahnutyclty; a hodnote pozorovaniadaset:
P(o = j19:0).

Tieto pravdepodobnosti (pje= 1, 2) sa nazyvajfiltrované pravdepodobnosasi vektorovo

sa oznauju akoit|t. Paitame ich iteraéne:

2 - P(qt =1|Qt'e) — 2t|t—1 a ft (3 21 8)
N P(qt = ZIQt 'e) 1'(£t|t—l O ft) o

&y =P, (3.2.1.9)
pret=1, ..., n-1, kdd; je vektor typu 2 x 1, ktory obsahuje podmienensétbty dané
vztahom (3.2.1.3)1 je vektor jednotiek typu 2 x 1,1 ozna&uje nasobenie kazdého prvku
prvého vektora odpovedajucim prvkom druhého vektoPaoznauje maticu obsahujicu
pravdepodobnosti prechodu. K itén@mu vypétu potrebujeme patocna (Startovaciu)
hodnotu &,y. Moze to by konstantny vektor, ktorého prvky majiced 1, alebo ho
mbzeme dédmedzi parametre, ktoré musime odhatnu
Na zaklade odhadov pravdepodobnos&im_l a 2t|t sa tiez daju odhadriu
pravdepodobnosti (tzwyhladené pravdepodobngstée véase t nastanu rezimy j = 1

alebo j = 2 za predpokladu v3etkych informacii rétsd k dispozicii, t.jP(q, = j|Q,;6)
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pre j = 1, 2 a znalosti parametrév Vektor tychto odhadov pravdepodobnosti,&qn , Sa

da vypaitat’ ako
& =8 0P w80 (3.2.1.10)

kde + znamena delenie kazdého prvku prvého vektora aafmyicim prvkom druhého

vektora.
Algoritmus pracuje spatne, t.j. ako prvé cjgame :Enln poda (3.2.1.8), (3.2.1.9) a
(3.2.1.10) pre¢ = n-1, n-2, ...
Potrebujeme eSte odhadngravdepodobnosti prechodu systému zo stavtase
t-1 do stavu j vcaset. Hamilton v [12] ukazal, Ze maximalne vierohodoghady
pravdepodobnosti prechodu su dangétpm
n
ZP(Qt = J,G—g =1 |Qn;é)
Py ==2— (3.2.1.11)
> Plas =i194:8)
t=2

kde 8 je maximalne vierohodny odhd@l. Na vypa@et zadefinujeme dve pomocné funkcie

~ i n Ebi'
3(t.i,j)= P(qt = 01 =i \Qn,e)zztzfJ (3.2.1.12)
2. 2.8 Py
i=1j=1
r(i)=2 ot i) (3.2.1.13)

Funkcia (3.2.1.13) pita pravdepodobndsze systém bude daset v stave j (pri danom

modeli). Kel spo‘:itameyt(j) cezt od 1 po n-1, dostanemeakavany poet prechodov zo

stavuj. Ekvivalentne k& spaitame J(t,i, j) cezt od 1 pon-1 dostaneme, K&okrat bude

systém v stavg ak v predchadzajucotaset-1 bol v stavae:

n-1
v, (j) = ocakavany poet prechodov zo stayu
t=1

-1

d(t,i, j) = ozakavany peet prechodov zo staviwdoj

=

t

!
-
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Potom

n-1

) ;5(“1)
S

p'l = n-1
t=1
Pomocou funkcie;4(j) mozeme odhadtitaj atakavanu frekvenciu vyskytu stayw case

t=1: ﬁj =V1(j)-
Hamilton ([12]) tiez uk&zal, Ze pre tieto odhadstpl

i(xt Y@ VPl = 11908)z0  j=1,2 (3.2.1.14)
1 n 2 R 2 R
o3 = ;ZZ(Xt-Y{q’j) P(qt=JIQn;9) (3.2.1.15)
t=1 :l

Zo vzahu (3.2.1.14) vyplyva, Zé)j je odhad odpovedajuci metdde vazenych najmensich

Stvorcov regresie pozorovaniX; na vektor Y, kde vahou je druha odmocnina

pravdepodobnosti, Ze pozorovaniéaset je generované rezimom
\/P(Qt = j‘Qn’é)

Odhad&Jj sa ziska ako

n -1 n
:[ZYt( Y ij [ZYt( J)X( j)] (3.2.1.16)
t=1

t=1

kde  X(()= X/Pla, = j120:8)

Ye(i) = YedPla = 1190:0)

Maximalne vierohodny odhad rozptylu rezidudlnej Zkp (3.2.1.15) je priemerom
Stvorcov rezidui zlvochregresii odhadnutych vazenou metédou najmensioncgty.

Itera&na procedura odhadu parametrov modelu MSWc¢ispov nasledujucich
krokoch. Pre dané Startovacie hodnoty vekt6ff sa ako prvé vypotaju vyhladené

pravdepodobnost:‘, tn Pomocou vEahov (3.2.1.8), (3.2.1.9) a (3.2.1.10). Tieto stopp
kombinuju s peiatocnymi odhadmi prechodovych pravdepodobncfrh‘f’? , aby sme dostali

nové odhady prechodovych pravdepodobnq?qf? zo vzahu (3.2.1.11). Napokon sa
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pouZziju vz'ahy (3.2.1.14) a (3.2.1.15) na ziskanie odhadowragtesnych parametrov

a rezidualneho rozptylu. Spélee s novymi odhadmi pravdepodobnosti prechodu lsa ta

ziska novy odhad celého vektoru parametA&W, ktory pouzijeme na odhad®, 8®

..... Proceduru ukaiime, kel’ sa jednotlivé odhady liSia od seba uz len minimatakze
ich méZzeme povazovaza rovnaké. Je dokazané ([7]), Zze kazda iteraethevk zvySeniu
hodnoty vierohodnostnej funkci€jm je zardené, Ze vysledné odhady su maximalne

vierohodné. Cely postup mbzZeme zovSeolieappre N rezimov pre ¥ 2.

3.2.2 Identifikacia modelu

V predchadzajucejcasti sme predpokladali, Zze pozname nadv jednotlivych
rezimoch,¢o vSak nemusi byvzdy pravda. Optimalny get rezimov obyajne tiez nie je
znamy a priori a musi by uréeny pomocou nejakého objektivneho kritéria. Priengb
radu p mozeme poufi PACF. Ako objektivne kritérium budeme pouZivBayesovo

informacné kritérium BIC modifikované pri-stavovy MSW model ([1]):

BIC, = 2InL(B,, |2, )+d, In(n) (3.2.2.1)

kde L(éML |Qn) je vierohodnostna funkcia pr@asovy radQ,, pctitana pre maximalne
vierohodné odhady vektora parametr@m, dy je paet nezavislych parametrov

N-reZimového MSW modelumje dzkacasového radu. Hodnotly, = N2 + N .

Ozna&me
7.£ (X,|a, =1) 1
A, = : 1=|:
Ty f(X1|q1 = N) 1 Nx1
p.f(XJa =1) ... puf(X]a =N)
A, = : . :

lef(xt|qt =1) pNNf(Xt|qt = N) NxN

2 parcialna autokoretaa funkcia
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PotomL ML|Q EE"JA J

Vyberame model s mensim BIC.

3.2.3 Testovanie premenlivosti rezimov modelu - testovaailinearity

oproti nelinearite typu MSW.

Pre testovanie linearity oproti alternative nediniy typu MSW sa pouZivéest
vierohodnostnym pomergm ktorom sa testuje nulova hypotéza linearify, t.

Ho: ®1=®, Hi i @1#@o, i 0{01,..., p}, kde p = max (p p).
Testovacie kritérium je
LR = Lyew — Lag (3.2.3.1)

kde L,sw @ L,z sSU hodnoty logaritmov vierohodnostnych funkcii podedajtcich

modelom MSW a AR. Za predpokladu platnosti nulokgpotézy su pravdepodobnosti
prechodu p, a p2 prebyt@nymi parametrami. Hansen ukazal ([14]), Ze Staas(B.2.3.1)
nema Standardné pravdepodobnostné rozdelenie.rdzdelenie dokonca ani nemoze’ by
vyjadrené analyticky, ale jedine simérhe.

Pri simul&nom ugovani kritickych hodn6t sa postupuje tak, Zze sa qmou
modelu ARp) vygeneruje vEké mnozstvo umelyckiasovych radov (minimalne 5000).
Dalej sa pre kazdy vygenerovatigisovy rad odhadnl parametre modelov AR a MSW
auki sa hodnota testovacieho kritéria (3.2.3.1). Tymspdsobom sa odhadne jeho

rozdelenie a wia sa potrebné kritické hodnoty.

3.2.4 Diagnostické testy

Uvedieme si testy, ktoré odvodil Hamilton ([13][11] Su to testy typu LM
(Lagrange multiplier), ktorych vyhodou je, Ze k ikbnStrukcii je potrebny len odhad
modelu za predpokladu platnosti nulovej hypotézy.

Testy su zaloZené na takorovejfunkcii
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()= dln f (>;t(|;zt_l,e)

Hamilton ukazal, Ze pre dvojrezimovy MSW model s(BRv obidvoch rezimoch je

(3.2.4.1)

skoérova funkcia nasledovna:

aln f(XQ_1,8) & _ 12 . :
ht(e): k (at)|\ = ): zll’j,t EP(Qt = J|Qt)+zz¢j,T[P(Qt = J|Qt)_ P(Qt = J|Qt—1)]
j=1 1=1j=1
(3.2.4.2)
kde A= (¢’1,¢’2,02) (teda bez pravdepodobnosti, ,2)

(XY g = A
e oA

Ak su data skuttne generované dvojrezimovym MSW modelom spBR{ obidvoch

(3.2.4.3)

rezimoch, potom plati, Ze podmienena stredna hadi302.4.1) je nulova, t.j.
E[h(6)..]=0.

Dokazal to Hamilton lanku ([13]). V rovnakomilanku je dokéazané aj to, A (6)}

tvori nepredikovatny ¢asovy rad vtom zmysle, Zéh(6) nemdzeme odhadfi

(predvidd) na zaklade informacie, ktora je k dispoziciiaset-1, napr. pomocou prvkov

vektora h,_;(8). D& sa dokaza Ze rovnaké zavery platia aj pre derivacie funkcie
In f(Xt|Qt_1,e) pod’a pi1 @ p2. Z toho vyplyva, ze funkciu (3.2.4.1) mbézeme pdyxie

konsStrukciu réznych diagnostickych testov.
Autokorelacia rezidui ,naprié¢” rezimami (vzajomna autokorelacia)

Vychadza sa z podmienenej hustoty pravdepodobnosti:

‘[(Xt Yo, )‘P(xt—l‘Yt—1'¢i )]2

(XYoo Yooy O = J.Ghon = iJ\,P):O—me 20°

Nulova hypotéza je, Ze rezidua napmrezimami nie su korelované:
Ho:p=0 oproti H:p#0
Da sa dokaza Ze plati
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)= dIn f(xt|Qt—1’9’P)

h (6 9p =
2 2 . . t-12 2 . . . .
=3 D Pl = 1o =i1)+ 23 Y W ilPlae = e =i1Q0) - Plar = Jitos =120 )]
i=1j=1 1=1i=1j=1
(3.2.4.4)
kde
= F'n f(xt|Yt’Yt—11qt = -1 = i,p)} _ (Xt _Yt'q)jxxt—l _Yt—l'q)i)
bl op 0=0 20°
(3.2.4.5)
Testovacie kritérium ma potom tvar
n A
(Zn(e”)]
LM =-~t=L A (3.2.4.6)
n 2N
26

kde 6" je maximalne vierohodny odhad parametré@z(¢'1,¢'2,p11,p22,02,p) za
predpokladu platnosti nulovej hypotézy, tg.=0. Toto testovacie kritérium ma za

platnosti H asymptoticky rozdelenig?(1).

Autokorelécia rezidui vo vnutri i-teho rezimu

V tomto pripade vychadzame z podmienenej hust@ydepodobnosti v tvare

1 _[(Xt Yo, )_p(xt—l_Yt—l’cDi )]2
f (xt|Yt'Yt—1aQt =i,01 = i'}\’p) = o221 e 202

prei =1, 2.
Testovacie kritérium je oga

(3.2.4.7)

a za predpokladu platnosti nulovej hypotézyptF. 0 ma asymptoticky rozdelenje(1).
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Test ostavajucej nelinearity

Dvojrezimovy model je v pripade, z&; # ®,. Trojrezimovy model ziskame

pridanim tretieho reZzimu. Budeme teda tesfova

Hop: ®, = ®d, oproti Ho @, # @, in{oa,..., p}
Testovacie kritérium je
LR = Lyswar — Luswar (3.2.4.8)

kde Lysws, @ Lyswsy SU hodnoty logaritmov vierohodnostnych funkcii odgdajicich

dvojrezimovému a trojrezimovému MSW modelu.

Kritické hodnoty testovacej Statistiky apénusime Wit simulaciou. Pomocou modelov
AR vygenerujeme Ji&é mnozstvo umelycltasovych radov. Pre kazdy vygenerovany
casovy rad odhadneme parametre dvoj- a trojreZzimoW8W modelov a wime hodnoty

testovacieho kritéria LRDalej uz postupujeme rovnako ako pri teste linearity

3.2.5 Konstrukcia bodovych predpovedi na zdklade MSW modev

Konstrukcia bodovych predpovedi modelov MSW sadikla predpovedeX.,;,

v zavislosti od rezimu, ktory nastanecase T+h, t.j. v zavislosti na reZimegr.h
a z predpovede pravdepodobnosti, s ktorou tentoimrehastane. Pre predpale

s horizontonjednateda plati, Ze

X7 (1) = E(X741 10741 :1’QT)P(qT+1 =1 Qy 6)+ (3.2.5.1)
+E(XT+1|qT+1:2’QT)P(qT+1:2|QT é) o
kde
EXte1 | Ore1 =, Q1) = Qo + @1 j X1+ .0 +@j X1pia
a P(qT+1 =j|Qy ,é), j =1, 2 p@itame pomocou predikovanych pravdepodobnosti danych

vztahmi (3.2.1.6) a (3.2.1.7).
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4 Momenty MSW modelu

Jednoduchy autoregresny MSW modeiteho radu s normalne rozloZzenymi
prirastkami je

p
Xt :/'Iqt +Z¢J (Xt_j _/'IQt—j )-'-O-Qtat (401)
j=1
kde X;, t = 1, ..., n je skimanyasovy rad,q =12,...,N ozn&uje (nepozorovatau)

stavovl premennu, generovanu ergodick§rstavovym Markovovskym procesom,

Uy Oq 0 OM ={1, 2, ...,N} su realne konsStanty & je nahodna premenna s nulovou
strednou hodnotou a jednotkovym rozptylom, ktoraidenticky a nezavisle rozloZzena
v ¢ase (proces typu i.i.d). Predpokladame, z&spstavoWN je kongnécislo, 4, = @, Vv

(3.2.1.2) a koeficientyy , j = 1, ..., p su stavovo nezavislé. Aby sme matiomentoch
zahrnuté aj rozptyly pre jednotlivé rezimy, pricksta; vynasobime smerodajnou

odchylkoua, .

Postupom uvedenym v [19] odvodime momenty pre dripe=3. Nech vektor

= (zrl,nz,ﬂs)'je vektor pravdepodobnosti ustalenych stavov (gtstate) typu 3 x 1,

pll p12 p13

pre ktory plati rovnas Pr==n, kdeP = | p,, P,, P,;|]Jje prechodova matica typu,
Ps1 Psz  Pas

(@leaj m P =1, i=1, 2, ..). Vektorn predstavuje nepodmienené pravdepodobnosti,

v akom reZime sa proces nachadZalovd’nomcase.
Autoregresny stavovo zavisly MSW modgl-teho radu s normalne rozlozenymi

prirastkami je
p
X = Hy +Z¢m (xt—j ~Hy, )+Uqat’ (4.0.2)
=1

t.j. koeficienty autoregresného modelu su stavawosté.
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4.1 Jednoduchy autoregresny MSW

UvaZzujme autoregresny model prvého radu s normémzenymi prirastkami.
Zo (4.0.1) vidime, Ze alp = ,Ppotom
Xt zl'lq‘ +ﬂ(xt—l _:uq1_1)+0-q‘at' (411)

Po spatnej substitlcii dostaneme
X = Uy =) Ao, a. (4.1.2)
i=0

Z predpokladu, ZeE[aT_i|qt]= E[a]=0 vyplyva, Ze E|X, —,uq‘_1|qt_lJ: 0. Preto sa

prvy momentX, nemeni aE[X,] = T['E[Xt|qt] =T, kde E[Xt|qt] je vektor typu 3 x 1,

ktoréhoi-ty prvok je E[Xt|qt :i] a W, =(/,11,,uz,/,13)' je vektor typu 3 x 1 strednych
hodndt pre jednotlivé stavy.
Ozn&me |, jednotkovd maticu typiBx 30 nech je operator nasobenia dvoch

vektorov¢len poclene aB nech je3x 3matica pravdepodobnosti prechodov pfaspvo -
obrateny” Markovov réazec, ktory sa pohybujedase nazad:
3
Pla = jlasy =i)=hy, O<h <1, db =1 (4.1.3)
j=1
Plati
P(Qt =] N Gy =i)= I:>(Clt+1 =i|q = j)P(Qt = J)=
= P(Qt = |01 = i)P(qu = i)

potom je ,spatna“ matica pravdepodobnosti precho@owpojena s ,doprednymi

(4.1.4)

pravdepodobnaami prechodov nasledovne

7T,
b, = p, (?'j (4.1.5)

pri predpokladochr;; > Oa b, = 0, ak stavi moze nasty alej nie. Ak proces tuto

podmienku nedpa, moéZeme analyzu urabha podmnozine ustalenych stavov, pre ktoré
su pravdepodobnosti kladné.
V nasledujucom tvrdeni vyjadrime vyrazy pre drud#y Stvrty centralny moment

autoregresného markovového procesu prvého rads sevy @, = 1.23.
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Tvrdenie 4.1 (druhy, treti a Stvrty centrdlny momert)

Predpokladajme, zgX,} je jednoduchy stacionarny autoregresny Gaussov Np&mes

prvého radu, pre ktory plati
X, = ply +@X— 4y o8, Jgl<1 a, ~iid N(02),

kde @ je autoregresny koeficient, ktory je nezavislysbavu (rovnaky pre vSetky 3 stavy).
Ozna&me u nepodmienenu strednt hodnotu procgsX,}. Predpokladajmelalej, ze
proces z&l zo svojho ustaleného rozdelenia charakterizdvanévektorom
nepodmienenych pravdepodobnastPotom pre varianciu (2. centralny moment), Sikinos

(3. centralny moment) a Spicafdg@. centralny moment) proce§X, } plati:

_ o Y
H—H H—H 1_?2
2| _ 0-2
e[, - )]=0m 0 )| - |O] -]+ o ||
Hs —H Hs—H 03?
i 1-¢ )]

g, M~ H
+3fnt| | B, ~fB) | 0f | |O| o - ut ||+
0-3? Hs —H
H—H J12
+3m| | 1, — 4 |0 J22
Hs—H J:f

H—H H—H H—H H—H
E[(Xt—/,[)4]:T[’ o = \U iy = (Ol =\ O pty — ||+
Hy —H Hy—H Hz3 —H Hz3 —H
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g, H—H H—H
-1
+6m| Bl , - ¢fB)"| 02 || O]t~ |O| -t | +
O3 Hs—H Hs—H

H—H H—H g,
+6m| |, —p 0| g, —p|0] 0, ||+
Hs—H Hs —H O3

o} al\) (of
v, -g'B)"|3 o |+6¢| BL, -fB)"| 02 ||O| 02 ||+
g, -4 o, |[+6¢|BUl,-¢B) | o, ||0]|0;
a3 al)) o3
al)) (of a}
+6g| B, -¢fB) | 02 ||O| 02 |+ 30| o
at)) \oi a3

Dokaz

Druhy centralny moment:
Plati:

El(x, - )| = Ellu, - uf + @ (X - f +02a? |+
+ ZQCO\/(,uq U X~ ,uq1_1)+ ZCoxl(,uq ~H, 0,3 )+ (4.1.6)
+ 2(1)1C0\/(Xt_l ~Hy 0o )

Zo vztahu (4.1.2) platiX, -4, =Y ¢o, a_ . Z predpokladu, Z¢ a;} je proces typu
i=0

li.d. =N(O, 1) a nezavislosti meda,_; a g, pre i = 0,1, +2,... vyplyva, ze vSetky tri

vyrazy kovariancie su rovné nule. Preto

El(x, - )| = E[El(X, - |10 ] = ElEl(w, - P + & (X - 1, f + 020210, |=

i=0 2

Hs —H Hs —H O3
H—H H—H . _ g,
=T | fy— O~ +ﬂ2 Z(qzlnlpl J22

i=0 2

H—H H—H © 012 J12
=T | fy = O~ +T[,ﬂ2 Zﬂzpi 022 +1 J22 =
Hs—H Hs —H J3J
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i=0 2
US

H—H H—H
= {ﬂz‘ﬂ}m{ﬂz_ﬂJ +qt
Hy —H Hy —H
H—H H—H 012 012
=T [,uz_,UJD{:Uz_IUJ"'#(]'_@Z){UZZJ*—{U;} =
Hs —H Hs —H 0-3? 0-3?

—
11 q
Q"m

I\qu

H—H H—H
=T |~ |\ O~ |+ (1_—#) : (4.1.7)
Hs—H Hs —H o2
3
1-¢))
Poznamka V dokaze sme vyuzili to, ZeanZ‘ =1 1¢2 a T je vektor ustalenych
i=0 -

pravdepodobnosti, pre ktory pla'lii’Pi =Tr.

Treti centrdlny moment:

Pre tretiu mocninu plati:
E[(X, - 12| = Ellwy - af + @ (X - a1y f + 50|+
+ 3, - (s s, |+ el - f o+
+3g el - -, J e o El(x s - a0, Popa e
+3€{(u, - ol o]+ 3mE[[x, ~ 4, Jozal]+
+6aEf(u, ~uXs 1. Joua]
Op& pouzijeme veah (4.1.2), predpoklad, Zga;} je proces typu i.i.d=N(0, 1) a
nezavislos medzia;_; aq, prei=0%1,%2,... Potom
El(x. ~ ) |= El(u, —uf |+ 3B, ~ilXs a1y |+ 2ty - wilolal].

(4.1.8)
Podobne ako pri vyjadreni rozptylu, aj pre Sikthquati:

E|(x, - u)’|= E[E[(X, - 1) |la.

Vyraz (4.1.8) vSak obsahuje v druhotitanci (Xt_1 Uy, )2. Predpokladajme, ze
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El.(xt—l _ﬂqt,1)2|qt—l =jng = iJP(qt—l = j|qt = i): EI,(Xt—l _ﬂqt,l)2|qt—l = J]b., :

Potom plati:
El(x, -, Fla =i]= 2 2_31 (% 44, Fla =i na =i]tPla, = g =i)+ 07 =
]:

=7 Y ElXs - a1, Vs = ]y + o7
. (4.1.9)
Ked” dame dohromady rovnice pre i =1, 2, 3, dostaneme
oy

(Xt _/Jl)2 |qt =1
B (X, -, ) 16 =2| = E[[X, ~u, Fla.]= @BE[X,, ~n, Flau|+| 07| @220
2

(Xt_lus)zlqt =3 O,

PretoZe predpokladame stacionaritu prode&d (t.. |@| <1), plati

a;

E[(Xt-l ~Hg, )Zlqt_l] =(1,-¢B)" ho? (4.1.11)

a;

kde I ; je 3-dimenzionalna jednotkova matica. Plati

2 qtfl ) 2 qt_lfl ) 3 Ulz
E(Xt—1_uq1_1) qt_2 =BE (xt—l_uq‘_l) qt—1_2 _B(Is_ﬂzB) g, |-

q =3 0 =3 o;

(4.1.12)
Ak dosadime (4.1.11) a (4.1.12) do (4.1.8) , dastdsy

H—H H—H H—H
el(x, - wp]=Ele](x, - ]1a]=m [uz —u] 0 [,Uz —ﬂ] 0 [/Jz —u} +

Hs—H Hy —H Hs—H
or M~ H
+3gfnt|| Bl - ¢fB) | 02 || O] - || +

; Hs—H
M~ H oy
+3n| | p, -4 |0 03

T3
2
Hy—H O3

(4.1.13)
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Stvrty centralny moment

Pre Stvrtd mocninu plati:
El(x, - 1) |= Ell, -+t (X -+ i)+

+ ala€l(u, - P (% -+ Ell, -ufo,ale
+ @E[(/Jq - ,u)(Xt_l ~Hq, )3] + @E[(Xt_l ~ Mg, )3 04,8 ] +
+Ellu, - ulodad]+ ael(x., - p Jotad]+
vl Ellu, - uP (X -1y F ]+ Ell, - P oze?]+
+ (X - Folat)s
120, - uf (X - 1 o o)+ el - X -, Foal+

+ g, - X -, Joda )

Op& pouzijeme vFah (4.1.2), predpoklad, zga;} je proces typu i.i.d=N(0, 1) a

nezavislog medzia,_; a g, prei=02x1,+2,... Potom

El_(xt _H)4] = El_(llqt _H)4J+ 6(42 EI,(”qt _u)z (xt—l Mg, )2]+
+6E[(n, —nfo? a?|+ g Elx . —n, )]+ (4.1.14)
+64 E[(Xt—l Mg, )2"51 ‘Stz]"' E["gl af].
Podobne, ako pri odvodeni Sikmosti by sme dokazalplati
(X, —4)" g, =1 (Xa—m) laa =1|| (o}
E| (X, —4,)" 16 =2|=¢'BE| | (Xy — 44)" gy =2||+3 07 |+
(X, - )" 19, =3 (Xa—1)' 10, =3]| o3
(X = 14) 07 1q =1}

N—

(Xt—l _/12)2022 | Q. = 2
(xt—l _'u3)20_§ |qt =3

+6¢ E

¢o mbézeme skratene napisa

El.(xt ~H, )4|qt ] = ¢14B |:EI,(xt—l “Hq, )4|qt—1]+303 + 6@2 El,(xt—l “Hq, )Zoi |qt ] (4.1.15)

Dalej zo vzahu (4.1.12) vyplyva, Ze

o1
E[(Xt—l L )203|qt] = (B DE[(Xt—l ~Hq, )2|‘31t—1])D {G% )
03
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=B, -@B) o2 ||0]| o2
0% O3

Preto, za predpokladu, Ze proces je stacionarrstademe

El(x, —w, Fla )= 05 -'B) 3ot + 662 (B(1, - 7B) 6?0 67) (4.1.16)
(Xt _:u1)4 Q. =

PouZitim vzahov (4.1.14), (4.1.16) a rovnosE[(Xt —,u)4] =1E| (X, - 1,)"|q, =2
(xt —Hs ) q. =

dostaneme vyraz pre Spicatos
H—H H—H H—H H—H
E[(Xt_ﬂ)4]:ﬂ Mo =\ O = (Ol = (U = | |+
Hs —H Hs—H Hs —H Hz—H

o - (- H
-1
+ogtnt|| Brfl, - ¢7B)"| oF | |O| -t || gty -t ||+

2

O3 Hs—H Hy —H

[y

H—H H—H 012
+6m| |, —p |0, —p |0 022 +

2

Hz—H Hy—H O3

o} aZ)| (of
v, -g'B)"|3 0! |+6¢| B, -oB)"| 02 | |O| 02 ||+
gl -4 o, |[+6¢|BUl,-¢B) | o, ||0|0;
o; al)) o3
al)) (of o}
+6gt| B, -B) | 02 || O] 02 |+3n| o (4.1.17)
al)) \o: o;
QED
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4.2 Autoregresny stavovo zavisly MSW

UvaZzujme autoregresny model prvého radu s normémzenymi prirastkami.
Zo (4.0.2) vidime, Ze alp = ,Ppotom

Xt :/'lch +¢£va—1 (Xt_l _/'Iq1—1)+o-chat (421)

kde @, Je autoregresny koeficient prvého radu pre stpy. Spatnou substituciou

dostaneme
00 |
Xe~Hg = Z(l_l B, jat—j t0, & (4.2.2)
I=1\ j=
H
z ¢oho vyplyva, ieE[Xt —,quzo a E[Xt]=(771,772,773) U, | =T, = 4. Aby smeco
H3

najjednoduchsie vyjadrili momenty tohto procesufimlgme 3x 3 diagonalnu maticu

prvych autoregresnych koeficientov pre jednotli@gmy

@, O 0
®=0 ¢, 0|
0 0 @s

kde g, je autoregresny koeficient prveho radu v stae r-tom rezime). V Tvrdeni 4.2

uvadzame druhy az Stvrty centralny moment tohtocgso.
Tvrdenie 4.2 (druhy, treti a Stvrty centralny momert)

Predpokladajme, zd X,} je stacionarny autoregresny Gaussov MSW proces
prvého radu so stavovo zavislymi autoregresnymfikieatami:

<1, a ~iid N(0J)

X = Hy *Bq, (Xt—l ~Hg, )+ g8 ‘Q,q-l
kde @, Je autoregresny koeficient, ktory je zavisly odvst. Ozname 1 nepodmienenu
strednu hodnotu proces{iX,}. Predpokladajmedalej, ze proces zal zo svojho

ustaleného rozdelenia charakterizovaného vektorgpodmienenych pravdepodobnasti
Potom pre varianciu (2. centralny moment), Siktin@s centralny moment) a Spicafagl.

centralny moment) proceguX, } plati:
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Mo~ H H—H " g, 0,
E[(Xt_/*[)z]:(ﬂl’ £y 773) Mo~ (| Uy — +¢2(|3_B¢2) J22 + J22
M=) \ -1 o; ) \o3

H—H H—H H—H

E[(Xt—ﬂ)3]=rf My = O = (O gty = ||+

Q Q9 ——m

Hy —H H3—H Hs—H
; Iy - (o}
+3rt| | B’ i, -B0?) | 02 | |O| - ||+ 30| | , - |0 02
o, My~ U M=) \o;

H—H H—H H—H H—H
E[(xt_ﬂ)4]=ﬂ Mo =\ Oy = | Oy = (O = | |+

Hs—H H—H Hs—H Hs—H
H—H H—H
+61| BO*Ifl , -Bd?) | 02

{2
e
|

+OT| |, —p 0| = |0 05 ||+
\a=p) \pa=p) \o3
o} o; o;
+t0t(, -B@*) 3 0! |+6 Bo2 |, -B0?) " 02 || O] 02

ol)| (of o}
vém||Bo’ I, -B®?)"| 02 ||O| 02 || +3n| oF

Dbokaz

Pri d6kaze tohto tvrdenia vyuzijeme dokaz tvrdehia

Druhy centralny moment

Pre nepodmienenu odchylku stacionarneho proce2ilj4lati:
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El(xt _/“1)2] = El.(luqt _’u)z + (f,qm (Xt—l _'th 4 “+o, o |t ]
+ ZCO\’(:uqt TH O, & )+ ZCO\’(/Jq —H ﬂ,qx_l( Xia ™ Ho, ))+
+ 2C0\’(¢qu_1 (Xt—l ~Hg, )’ T4, 8 )
Zo vztahu (4.2.2) a predpokladu, &} je proces typu i.i.d=N(0, 1) aa;,_; a g, su
nezavislé pré = 0,1, £2,.. vyplyva, Ze kovariancie su aj v tomto pripadéové. Teda:
El(x, ~ f|= Elluy ~uf + e (X a1 Froza] (4.2.3)
Zo vztahu (4.2.2)7alej vyplyva:
El(xt R, )2|qt ] = El,(ﬂz,qt,l (xt—l Mg, )2 29, (Xt—l “Hq, )Uqat + 0'; atz)th'

Potom

3
E[(Xt -, o =i] ZE[ &, (X s Floa=ing =i]EP(qt_1 = jlg =i)+0? =
=1
3
:ZE[#Qtl( t-1 'uchl) |qt a7 J][ﬂ) +Ji2
=1
of
Ozna&me cé = 0% , ® nech je 3 x 3diagonalna matica, ktora bola defma pred
2
O3

Tvrdenim 4.2 8 je ,spatna“ matica pravdepodobnosti prechodowi®ahbzeme pisa
E[(x, ~1q, P 10t = B @2E[(X, 1 - s, Plots] + o7 (4.2.9)
Pretoze predpokladame stacionarny pr¢c¥s}, plati
e =1 G =1] (4
E| Xa =2|=E| X0 =2|=| 1, |-
g =3 Qi1 = Hs

Potom mbézeme (4.2.4) prepisdo tvaru:

[ -1
E|(Xe-s - oy )2|qt_1] = (' 3~ B E‘I’Z) aq (4.2.5)
Dosadenim (4.2.5) do vahu (4.2.3) vypéitame druhy centralny moment (varianciu):

E[(Xt _IU)ZJ - ElE[(Xt —/,1)2J|th = E[El((r“qt _:“)2 tq,., (Xt—l ~Hq, )2 +o, arz)qutJ -

H—H H—H 012 012
=T | =~ |0, - +T['CD2(|3—B¢2)_1 o; |+m| gl

M=) \py = o, g,
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Treti centralny moment

Treti centralny moment odvodime za’ahu:
El(x, - P = Ellu, ~uf + @, (X - f + o]+
+3elm, (- (X - 3, - ) o+
+3elgt, (u, ~ % - L aElet, (- Po,ale
+3E ('uqt - ,u)U; atz] + 3E[¢iqﬂ (xt—l THq, )Jti atz] +
+6Ela, (1, ~1)Xa ~ 11, Jo, 2

(4.2.6)
Op& pouzijeme veah (4.2.2), predpoklad, Zga;} je proces typu i.i.d=N(0, 1) a

nezavislos medzia;,_; aq, prei=0%1,+2,... Potom (4.2.6) prejde do tvaru
elix, - |- el - F ool (o, - - s el - et
(4.2.7)
Jediny novy vyraz v porovnani sot@hom (4.1.8) je3E[qq?qH (,uqt - ,u)(xt_1 ~Hy )2] Ak
pouzijeme vEah (4.2.5), m6Zeme pisa
El(x, -] = ElE|(x, - 4|10 ]=

= E[(E[(,u% - ,u)s_ + 3E[¢fq_l (/Jq - ,U)(Xt_l ~ U, )2J + 35[(/~’q‘ - /J)J 3 atz])| th =

H—H H—H H—H
Mo = | Oy = (O, — ||+
Hs —H Hy—H Hy —H

J12 H—H
w31t | B’ i, -Bo2) | 02 | |O| - || +
L J§ Hs—H

I H—H 012
+31| | w, —p |0] 07 ||.
L Hs—H 0-3?

Stvrty centralny moment

=1

Stvrty centralny moment odvodime zo $tvrtej mocrodghylky:
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El(x, - )= Ellu, - pf + ot (Xes -t )+ ot |+
+4{_E[¢1qtl o~ 1P (Xs -4, ) ]+E[/th Fo,a+
el (e ~ )X - ]+ ElE (XH -4, fo,al+
+El(u, - plotag ]1 E[ﬂ,qt,l (X sty )0 o)+
+oElet, (- (X -, P Ell, - P aial]s
+E|4, ( Xia = Hq, )zazaf]}"'
+12{E[¢aq (X~ 1y o2+ Bl (e — )X~ 110 fopa )+

+Elg,, (/th ,U)( Xia = He,, )Ui af]}
ktory za predpokladu, Zea;} je proces typu i.i.d= N(O, 1) a nezavislosti medai_; a g,

prei=0,x1,+2,... prejde do tvaru
El(X, ~n)*|= Ellu, -ﬂ)J+GE[¢fq (g =P (X =1 P+
+6E{[u, - uf a[]+E[<oLq (Xex =g, )] (4.2.8)
ol (s -y Fozed] Elota]

Ked’ porovndme (4.2.8) s vyrazom (4.1.14) vidime, Zemsanil druhy, Stvrty a piaty vyraz
Z pravej strany tejto rovnosti. Odvodime tieto ayrapricom vyuzijeme véah (4.2.5) (za

predpokladu stacionarity procesu). Plati:

o; nm-HU nm—H
E[@q_l(/uq _:u)z(xt—l Tl )2] = Bq)z(la - Bq)z)_l o; [|O|p,—p |0 p,—p
o3 H; —H ns—H

(4.2.9)

2 2
01 01

E[(Pfqtl Xy ~ Ha, 1)2 Zatz] B(I)z(lg,—B(I)z)_l 63 ||0] o3 (4.2.10)
o3)) (o3

Patitajme teraz Stvrtd mocninu odchyll(»(t - qut)4 podmienend stavomy:

N

Elx, - ) 10 |=Ell@q, (Xea - 11, )+ o2 ) 10 )=
=E[(¢fqt,1(xt-l 'uq )4"'4@3% ( tl_:uqﬂ)saqtat-'-
+60f, (Xoy -ty olai +ag, (Xo-p, ) ia+otal)ql=
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4 2

01 01

— R 4 2 271 2

=B® [E[(Xt_l—ﬂqt_l)4|qt_l]+ o3 |+6 BoZ( 5 - Bo2) | o2 (4.2.11)
o3 o3

Zo stacionarity procesu potom vyplyva:

of o || (o
E[(xt ~ ltg, )4|qt]= (l ‘- B<I)2)_1 oa |+ |3c1>2(|3 —B(I)z)_l o5 | |0 o3 (4.2.12)
o3 o3 )| (o3

Vztah (4.2.12) vyuzijeme na vypet Stvrtéhailena pravej strany rovnosti (4.2.8):

[ [t ()] (<
4 — I 41 4 2 21 2 2
E[(pl,qt_l (xt—l - ,th_l)A] = ()] (l 3~ B® ) 6‘21 +6 BD (l 3~ B® ) Gg O Gg
03 03 03

(4.2.13)

Dosadenim (4.2.9), (4.2.10) a (4.2.13) do (4.2d3taheme vyraz pre Spicatasvedeny

v tvrdeni 4.2. ;

H—H H—H H—H H—H
E[(Xt—u)4]=n’ My =1 O gty = |0 pty = | O] gty = | |+
Hy —H Hs—H Hy —H Hs—H
012 H—H H—H
+61¢| BO2 O, ~BD2) | 02 | |0 pty -t | D]ty — g1 | +
0-3? Hy—H Hs—H
H—H H—H 012
+61| | p, —p |0, —p |0 022 +
L Hy—H Hy —H 0-3?
a; oy oy
+t0*(1, -Bo*) 3 0! [+6 B@? I, -B®?) | 02 | |O] 02 ||+
o, o; o;
oy oy a;
v6rt| | Bo? i, -B0?) Y| 02 ||0] 02 | |+31| o
o, o, o;
QED
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5 Prakticka ¢ast’

V tejto kapitole sa zameriame na aplikdciu dotesppmenutych poznatkov na
realnych datach. Modelovanigasovych radov mézeme (vo vSeobecnosti) pbuia
akékdvek realne data. My sa v praci zameriame na makromkické ukazovatele,
vymenné kurzy dalSie ekonomickéasove rady.

Budeme pracotanajma so slovenskymi datami, ale napriklad vymekagy
budeme porovnavav ramci vSetkych krajin V4, pouZijeme takisto ajtal USA Ci
Eurdpskej unie.

Data pochadzaju zo stranok Narodnej Banky Slove(skav.nbs.sk) a Europskej
centralnej banky (www.ecb.int), ktora prebera roe&t Udaje priamo z Eurostatu

(www.ec.europa.eu/eurostat). Konkrétne ide o ftikitia:

«  NEZAMESTNANOSI SR- mes&né data evidovanej miery nezamestnanosti
(januar 1999 — marec 2009) — ozime SVKNEZAM

« NEZAMESTNANOSI OCISTENA SR - mesmé data evidovanej miery
nezamestnanosti SR, sezonrgstené (januar 1998 — februar 2008) — @ime
UNEMPLOY cxist

. INFLACIA SR— medziréné data na mesaej baze (januar 1999 — marec 2009) -
SVKINFLACIA

«  VYMENNY KURZ SKK/EUR — priemerny vymenny kurz NBSarmesanej baze
(roky 1999 - 2008)

«  VYMENNY KURZ HUF/EUR - priemerny vymenny kurz NBSarmesanej baze
(roky 1999 - 2008)

«  VYMENNY KURZ PLN/EUR - priemerny vymenny kurz NBSarmesanej baze
(roky 1999 - 2008)

«  VYMENNY KURZ CZK/EUR - priemerny vymenny kurz NBSanmesanej baze
(roky 1999 - 2008)

. ZAMESTNANOSI SR - 3twrotné hodnoty celkovej priemernej domacej
zamestnanosti SR (v mil oséb, 1Q 1994 — 4Q 2008)
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DEFICIT (ALEBO ZISK) USA — stwrocné percentualne hodnoty deficitu (resp.
zisku) vo vSetkych sektoroch USA, nie su sezonifigtené (1Q 1960 — 3Q 2008) -
ozn&ime DoS USA

HDP MADARSKO - $tvrroéné udaje hrubého domaceho produktudisliska

v trhovych cenach (v mld HUF), sezonnigstené (1Q 1995 — 4Q 2008)

HDP SR — Stwiro¢né Udaje hrubého domaceho produktu SR v trhovyohate (v
mld SKK), sezénnedstené (1Q 1993 — 4Q 2008)

HRUBA PRIDANA HODNOTA PQ’NOHOSPODARSTVA SR (gross value-
added) — Stwirocné data hrubej pridanej hodnotyl’pohospodarstva, rybolovu,
lesnictva a lovu, v zakladnych cenach (v mid €,1803 - 4Q 2008) — oztiane
GVA agri

HRUBA PRIDANA HODNOTA STAVEBNICTVA SR — Stwroéné data hrubej
pridanej hodnoty v stavebnictve, v zakladnych cen@mid €, 1Q 1993 - 4Q
2008) - oznaime GVA constr

HRUBA PRIDANA HODNOTA FINANCNEHO SEKTORU SR - 3tro¢né data
hrubej pridanej hodnoty vo findnom sektore, v zakladnych cenach (v mid €, 1Q
1993 - 4Q 2008) -ozréeme GVA fin

HRUBA PRIDANA HODNOTA PRIEMYSLU SR - 3térocné data hrubej
pridanej hodnoty celkového priemyslu, zaljiice energie, v zakladnych cenach (v
mid €, 1Q 1993 - 4Q 2008) -oztime GVA industry

HRUBA PRIDANA HODNOTA OSTATNE SR — $tvro¢né data hrubej pridanej
hodnoty pre ostatné sluzby, v zakladnych cenaahl@v€, 1Q 1993 - 4Q 2008) -
ozna&ime GVA other

INVESTICNE MAJETKY EU16 (CAPITAL GOOD$ — mes&né hodnoty
obchodu EU extra 16 (v mld €), sezénrestené (januar 1999 — december 2008)
POCET BANKOVIEK V OBEHU V HODNOTE 100 SK — megaé pdty ¢istého
obehu bankoviek nominalnej hodnoty 100 SK, v miléah ks (januar 2005 —
december 2007) - oztiane NofB100

POCET MINCI V OBEHU V HODNOTE 10 SK — mesgaé pdty &istého obehu
minci nominalnej hodnoty 10 SK, v miliardach ksn@gar 2005 — december 2007) -

ozn&ime NofB10
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. INDEX SPOTREBITH:SKYCH CIEN PRE DOPRAVU SR (ICP) — mess
hodnoty indexu spotrebitskych cien pre dopravu SR, nie suU sezénéistené
(januar 1995 — februar 2009) — oZzime TRANSPORT

Tato kapitola je rozdelena na ni€ko podkapitol. Kazd&as’ zahnuje vysledky
odhadov optimalnych hodnét parametrov modelov mprdivymi rezimami — konkrétne
SETAR, LSTAR, ESTAR (modely s rezimamic¢enymi pozorovataymi veli¢inami)

a MSW (modely s reZimami égnymi nepozorovataymi velicinami). Pri kazdom modeli
budeme uvazovaako 2, tak aj 3 rezimy. Budeme testivé je pre dané data vhodnejSi
dvojrezimovy alebo trojrezimovy modeéhsového radu. V piatépsti nazorne na zaklade
grafov uvidime, ,ako dobre” modely popisuju nasSéalme data. V poslednej kapitole sa
budeme venowapredikcii hodnét. Analyziasového radu vykonavame len ¢asti dat.
Poslednych nielixo udajov, v naSom pripade 5, pouZijeme na poraensupredikciami
danymi modelmigim zistime predi&né vlastnosti jednotlivych modelov.

Na modelovanie tychtdasovych radov vyuzijeme vypmvy systém Mathematica,
verzia 6, pdom na odhad parametrov modelov ztriedy SETAR a MBuuzijeme
programy vytvorené Bc. Petrou Zacharovskou zo SWB.S

Predposledny kiec v tabilikach 5.1 — 5.3 av tabke 5.4.3 vyjadruje relativne
zlepSenie daného dvoj-, resp. trojreZimového modgberovnani s linearnym modelom
(teda o kdko je lepsi viacrezimovy model ako linearny). Pdale sipec vyjadruje
(v pripade, Ze bol vybrany trojrezimovy model) tielae zlepSenie odhadu pomocou
modelu v pripade 3 rezimov v porovnani s dvomimatni. Relativne zlepSenie fitame

SSR -SSR

v percentach pda vz’ahu *100, kde SSR je rezidualny stet Stvorcov

povodného modelu (linearneho, resp. dvojrezimov@®}yR je rezidualny séet Stvorcov
noveho modelu (dvojrezimoveého, resp. trojreZzimoyeho

Testovanie ostavajucej nelinearity sa v pripadeWWM&odelov robi pomocou
simulacii (neexistuje Standardné rozdelenie prawdepnosti pre testovaciu Statistiku), no
vzh'adom na vEKy pccet ¢asovych radov a toho, Ze simulacie slinvienar@né nacas,

sme od toho upustili. Relativne zlepSenie to do&t&t vyjadruje.
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5.1 SETAR

V tejto ¢asti sa budeme venavadhadu optimalnych hodndt parametrov modelov
z triedy SETAR pre uvazované realdasove rady. To¢i su lepSie 2 alebo 3 rezimy,
zistime pomocou testu ostavajucej nelinearity dvagroti trom rezimom. V celej

aplikatnej ¢asti budeme uvazovdodnotua = 0.05, resp. 0.01

V tabu’ke 5.1 su zhrnuté vybrané najlepsSie odhadnuté madeledy SETAR pre
naSe data. Talfka obsahuje hodnoty inforraych kritérii AIC a BIC, p-value pre test
autokorelacie rezidui, linearity, resp. ostavajuwjnearity a relativne zlepSenie modelu
oproti AR modelu, v pripade trojrezimového modelpy ralativne zlepSenie oproti

dvojrezimovému modelu.

Tab. 5.1
relativne zlepSenie
p-value pre test v % opfoti
autokorelacie rezidui 2
u ie reziduf AUaitieai i U4
- . . OStaVaJUCe] rezimove
data AlC BIC d| p cl c2 linearity nelinearity AR mu
SETAR
2 rezimy | 3 reZimy
HUF 341.469 | 315764 || 3| 4[| 253.404 | 260.092 || 0.0296 X <10° 0.0021 2415 | 1755
SKK 13363 | 123119 || 2| 2| 41.828 X 0.0861 X X X X X
PLN 431829 | -452.358 || 3| 3 || 3649 | 4189 0.0473 X 0.00007 | 0.0108 17.04 | 1044
czK 235.124 | 228358 || 1| 1| 27.307 X 0.0655 X X X X X
SVK nezam || 190.894 | 176.066 || 2| 2| 17.856 | 18.976 | 0.0131 <10° X 0.0840 11.13
SVKinflacia || -72.318 | -82554 |1 1| 3292 | 6.268 0.0403 X <10° 0.0026 2753 | 2061
DoSUSA | -42.725 | 63584 |[3| 3| -2.004 | -0.042 0.0009 X 00105 | 0.0046 22.03 9.63
GDP HUF || -225.129 | -234.231 [4| 1| 158 | 2.169 <10° X <10° | ooo10 | -1161 [ -13571
GDPSVK | 20518 | -44.839 |[3] 4| 7461 | 7.750 0.0001 X <10° <10° 8857 | 80.46
GVAagri || -384.07 | 413714 ||4| 5| 0219 | o0.328 0.0015 X <10° | 00021 5175 | 2977
GVA constr || 270.743 | -300.377 || 5] 5| 033 | 0542 0.0262 X <10% <10° 79 75.16
GVA fin 155.169 | -184.200 [|4| 5 || 0488 | 1.508 0.0052 X <10° 0.0034 45.3 27.17
GVAindustry | -110569 | -117.387 [[1] 1| 1.353 X 0.1401 X X X X X
GVAother |-187.367 | -212.054 | 4| 4| 0716 | 1.373 0.0021 X <10° 0.0016 1.06 4508
NofB10 SVK || -299.135 | -317.76 || 3| 3| o852 | 0874 <10° X <10% 0.0050 186 | -1.617
NOfB100 SVK | -191.446 | 210253 [|3| 5 || 2375 | 2417 0.0016 X <10° 00004 | 7396 | 5244
CAP.GOODS || -18.901 | -34.425 [ 2| 2| 14.258 | 17.126 0.004 <10° X 0.3020 15.48 X
EMPLOY SVK || -394.318 | -401.11 [|1| 1| 2.082 X 0.0558 X X X X X
UNEO'\C"i';’tLOY 11403 | 1207 [ 1|1 15248 | 19.25 <10* X <10°® <10°® 538 | -1.189
TRAgiEORT 570.987 | 555.471 || 2| 2|| 77.414 | 85.246 || 0.0032 X <10°® <10°® 16.45 5.0
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Z tabuky 5.1 vidime, Ze takmer pre vSetky data je najlepddhadom z triedy
SETAR trojrezimovy model. Test linearity (kde jelonou hypotézou linearny model)
nam ako nevhodné na modelovanie pomocou SETAR I(jeva > 5%) Wil 4 ¢asove
rady: vymenné kurzy SKK/ EUR, CZK/ EUR, Gross Vahdded pre priemysel
a Zamestnandsna Slovensku. Na ostatné sme pouZili test ostéepjdelinearity (kde
hypotézouH, boli 2 reZimy). V dvoch pripadoch (percentualnadstena nezamestnanos
na Slovensku a Capital Goods EU16) nezamietame téypdo, ateda vhodny je
dvojrezimovy SETAR. Pre ostatné je vhodnejSie modmhie pomocou trojreZzimoveho
SETAR.

Pozrime sa teraz na poslednéipcs tabiiky. V takmer vietkych&{ uZ dvoj alebo
trojrezimovych) modeloch opisuje model SETAR daagovy rad lepSie ako linearny AR
model. Len v dvoch pripadoch je odhad pomocou SETAR&Klade tohto kritéria horsi
(HDP Maf’arska a @istena percentuélna nezamestn@masSlovensku).

Pri teste autokorelacie rezidui je hypotéktyi to, Zze rezidua pre dané odhadnuté
modely SETAR (pre dva, resp. tri rezimyie sukorelované. Pre vSetkiasoveé rady vSak

tato nulovd hypotézu zamietame, teda rezidua séidwané.

5.2 LSTAR

V tejto ¢asti sa budeme venavanodelovaniu uvazovanych realny¢asovych
radov pomocou modelu LSTAR. O vhodnosti modelovgamocou LSTAR rozhodneme
(rovnako ako v predchadzajuaigsti) na zaklade testu linearity, a o totnsu lepSie 2
alebo 3 rezimy, pomocou testu ostavajucej nelibedrioch rezimov oproti trom.

V tabu’ke 5.2 su zhrnuté vybrané najlepSie odhadnuté LSTidRlely pre naSe
data, ktoré sme vybrali na zaklade minimalnej pieak testu linearity (5 najlepSich
modelov) a hodnoty BIC. Tabkia obsahuje hodnoty inforryaych kritérii AIC a BIC,
p-value pre test autokorelacie rezidui, linearitgpreostavajicej nelinearity a relativne
zlepSenie oproti AR modelu, resp. v pripade trajneXého modelu aj relativne zlepSenie

oproti dvojrezimovému modelu.
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Tab. 5.2

relativne zlepSenie
p-value pre test (v %) oprofi

autokorelacie rezidui | ostavajd- 2-

. . . cej rezimové
data AIC BIC ||d|p]| v Y2 cl c2 linearity nelinea- AR mu

2rezimy | 3rezimy rity LSTAR

HUF 381.79 | 38911 [|1|1[ 15 |85 24603 | 24754 <10° 0.0005 | 0.00287 | <10° 6.19 3.63
SKK 71.8 | 9496 ||4|5| 45 |85| 358 | 3779 | <10° 0.3767 | 000001 | <10° | 12.97 5.85
PLN 32223 | 3071 [|1]3] 85 | x | 3724 | x 00185 | 03833 X 0.65 1.46 X
czK 250.22 | 272.44 |4 |s| 85 | x | 2605 | x 00007 | 0.2637 X 00721 || 205 X
SVK nezam || 256.66 | 265.17 || 1] 2| 85 | x | 19.2 X 0.0021 <10° X 01404 || 16.22 X
SVK inflacia || 40.03 | 60.46 ||5|5] 85 | X | 6.95 X 0.1584 X X X 462 X
DoSUSA | 17418 | 19088 |[1 (3] 15 | x | 535 | x 00002 | 00327 X 08401 || 3.04 X
GDP HUF || -232.07 | -22806|[1|1]| 05 |05 176 | 218 <10° 00002 | 0462 | 00001 || 5959 | 32.43
GDPSVK | 435 | 976 [|1]1] 85 | x | 761 X 00105 | 03737 X 08455 | 2.95 X
GVAagri ||-363.74 | 358513 ]3| 85 | x | o016 X 0.0026 0.165 X 09466 || 23.54 X
GVA constr || 239.26 | -237.44|[1 | 1] 85 [o05| 013 | 078 || 00035 | 00203 | 0973 | 00216 | 2025 | 1632
GvAfin | -13358 | -121.39[1|5] 35 | x | 038 X 0.0602 X X X 3.60 X
GVAindustry || -79.18 | -66.17 ||1] 4| 85 | x | 135 X 0.0814 X X X 452 X
GVAother | 99.3 | 0472 |[4]4f 85 | x | 162 X 00065 | 0.0049 X 01623 || 1558 X
NofB10 SVK || -272.56 | 2672 [[2 ]3| 85 | x | o089 X 00018 | 0.0012 X 05001 || 36.74 X
N‘)Sf?/lKOO -169.27 | -166.68 [ 1| 1] 85 | X | 246 X 0.0944 X X X 21.61 X
CAP. 71.96 | 8364 [2|2] 85 | x |17.108| x 00414 | 0.4031 X 0.458 1.42 X

GOODS ' : : : : : : :

E'\g'z/?OY 381.93 | 37507 || 2| 3] 35 | 85| 202 | 212 00456 | 01746 | 04723 | 00478 | 953 4.04
UN%'\é'iZtLOY 17747 | 18873 [[2|2| 75 | x | 1882 | X <10° 0.1628 X 07715 || 235 X
TRAgiiORT 476.83 | 512.62 ||5| 5| 45 | 15| 7567 | 8938 | 00021 | 00011 | 01595 | <10* 19.8 12.2

Z tabuky 5.2 vidime, Ze test linearity (kde je nulovoybtézouHy linearny AR
model oproti dvojrezimovému LSTAR modelu) nam akevimdné na modelovanie
pomocou LSTAR (p-value je > 5%) dilo 4 z celkového p&iu 20 ¢asovych radov
(v tabu’ke 5.2 su hodnoty tychto p-value gatknuté) — priemerna inflacia na Slovensku,
Gross Value-added pre finany sektor a priemysel, a pet bankoviek v hodnote 100 SKK
v obehu. Na ostatné sme pouzili test ostavajucknewity (kde hypotézouH, boli 2
rezimy oproti 3 rezimom). Na zaklade tohto testuesnmistili, Ze na modelovanie je
vhodnejSi dvojrezimovy LSTAR (v porovnani s trojredvym) v 10 pripadoch, pre
ostatnych 6 sme nulovu hypotézu zamietli.

Pozrime sa e$te na posledné ipcst tabiiky. Pre v&Sinu uvazovanyckasovych
radov modelovanie pomocou dvojreZimového LSTARunm@a len malé relativne

vylepSenie oproti linearnemu AR modelu.
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Z vyslednych p-value testu autokorelacie rezidygblywa, Ze hypotézuHq (Ze
rezidua daného dvoj- alebo trojreZimového modelulrARS nie su korelované) test

nezamieta v 10 pripadoch a zamieta v 6 pripadoch.

5.3 ESTAR

V tejto ¢asti sa budeme venavanodelovaniu uvazovanych realny¢asovych
radov pomocou modelov z triedy ESTAR. O vhodnostidelovania pomocou ESTAR
rozhodneme (rovnako ako v predchadzajdesti) na zaklade testu linearity a o tafinsu
lepSie 2 alebo 3 rezimy, pomocou testu ostavajielearity dvoch rezimov oproti trom.

V tabu’ke 5.3 su zhrnuté najlepSie odhadnuté ESTAR mopledynase data, ktoré
sme opé vybrali na zéklade minimalnej p-value z testu dinty (5 najlepSich modelov)
a hodnoty BIC. Tahlika obsahuje hodnoty inforrrych kritérii AIC a BIC, p-value pre
test autokorelacie rezidui, linearity, resp. osifcg nelinearity a relativne zlepSenie
oproti AR modelu, resp. v pripade trojrezimovéhodela aj relativne zlepSenie oproti

dvojrezimovému modelu.
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Tab. 5.3

p-value pre test

relativne zlepSenie
(v %) oproti

ostava-

PO 2-
data AIC BIC dipff vi | v cl c2 linearity autokorelacie reziduf | %! AR rezimovém
nelinea-
N u ESTAR
rity
2rezimy | 3rezimy
HUF 342.539 351.545 1|1] 85|55 | 246.038 | 262.046 0.0002 0.00059 0.0002 | 0.00003 7.25 -8.28
SKK 166.07 173.56 45|15 | 45| 36.287 37.387 0.00001 0.00897 0.0430 0.0002 18.61 20.07
PLN -365.91 -357.73 1({1)85| X 3.631 X 0.1233 X X X 14.19 X
CzZK 85.6049 114971 ||4|5|[ 55 | 3.5 30.709 32.745 0.0133 0.88934 0.05 0.03399 32.68 11.61
SVK nezam -317.87 -308.64 1({2)25| X 19.2 X 0.0007 0.00075 X 0.74358 11 X
_SVK 23654 | -1343 |4|4f85| x | 6764 X 0.0742 X X X 9.4 X
inflacia
DoS USA -59.346 -47.341 1(3|| 15|05 -1.888 -0.523 0.0006 0.24354 <10° 0.0016 11.00 -3.63
GDP HUF -206.537 -204.099 ||1|1| 05|05 2.042 2.192 0.00009 0.00002 0.431 0.0007 59.23 -2.54
GDP SVK -33.167 -28.25 1(1) 85|05 8.106 9.103 0.0134 0.62664 0.823 0.041 26.11 4.04
GVA agri -481.75 -475.3 3| 3|f 85 0.161 X 0.0006 0.00034 X 0.6493 31.62 X
GVA constr -274.8 -274.6 14|05 0.343 X 0.0041 0.3506 X 0.6418 3.11 X
GVA fin -211.5 -196.51 1|5]| 55 0.38 X 0.0213 0.17887 X 0.2069 4.89 X
GVA
. -61.27 -51.63 1(3||75| X 1.723 X 0.067 X X X 16.67 X
industry
GVA other -158.87 -150.425 ||2| 4| 85|15 0.3996 1.230 0.0025 0.01448 0.3065 0.0266 48.19 10.36
NofB10 "
SVK -243.05 -267.6 2|3(85]65 0.867 0.887 0.0308 0.01627 0.1579 <10 3.86 20.01
NofB100
SVK -172.64 -187.15 241585 2.228 2.248 0.01803 0.58 0.4352 | 0.00004 78.06 35.8
CAP. 7.874 17.017 21235 ]| X 17.27 X 0.0131 0.6974 X 0.651 76.4 X
GOODS ’ : ’ : : : * :
El\/él?/l.KOY -334.5 -334.75 414]85| X 2.1057 X 0.0083 0.09166 X 0.3117 7.25 X
UNEo’\éli:tLOY -553.83 -543.3 212|85| X 19.25 X <10°® 0.07122 X 0.0762 3.42 X
TRA’;iiORT 547.49 565.35 5|5 55| X 86.12 X 0.06244 X X X 14.54 X

Z tabuky 5.3 vidime, Ze test linearity (kde je nulovoybtézouHy linearny AR

model oproti dvojrezZimovému ESTAR modelu) nam akevhodné na modelovanie

pomocou ESTAR (p-value je > 5%)cilo 4 z celkového p&iu 20 ¢asovych radov
(vtabu’ke 5.3 su hodnoty tychto p-value gatknuté) — vymenny kurz PLN/EUR,

priemernd mesau inflaciu, Gross Value-added priemyslu a indegtigbitd’skych cien

dopravy na Slovensku. Na ostatné sme pouZili tetstvajucej nelinearity (kde hypotézou

Ho boli 2 rezimy). Na zéklade tohto testu sme zjstik na modelovanie je vhodnejSi

dvojrezimovy ESTAR (v porovnani s trojrezimovym)# pripadoch, pre ostatnych 9 sme

nulova hypotézu (na hladine vyznamnast: 0.05) zamietli.

Pozrime sa eSte na posledné fpcst tabilky. Pre vSetky nadéasové rady

modelovanie pomocou dvojrezimového ESTARuU znamesiativne vylepSenie oproti
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linearnemu AR modelu. V pripade trojrezimového E&Todelu je takisto vo ¥&ine
pripadov vylepSenie modelu oproti 2 rezimom. V lrpecipadoch doSlo k zhorSeniu, avSak
len minimalnemu.

Z vyslednych p-value testov autokorelacie rezidyplyva, Zze hypotézH, (Ze
rezidua daného dvoj- alebo trojrezZimového modeluTAS nie su korelované)
nezamietame (na hladine vyznamnoati = 0.01) v 12 pripadoch azamietame v 4

pripadoch.

5.4 MSW modely

V tejto ¢asti sa budeme venavanodelovaniu uvaZzovanych realny¢asovych
radov pomocou MSW modelov. PretoZze odhadujeme petramdvojrezimového aj
trojrezimového modelu MSW pre viac radp\v pripade dvojrezimového modelu gres
1, ...., 5 v pripade trojrezimového modelu gre= 1, 2, 3, do suhrnnych tabuliek dame
len ten najvhodnejSi model, o ktorom rozhodnemd@dudnotyBIC a odchylky rezidui

Orez (Vid’ tabu’ky (5.4.1) a (5.4.2)) :

Tab. 5.4.1
2-rezimovy MSW
data p=1 p=2 p=3 p=4 p=5
BIC Orez BIC Orez BIC Orez BIC Orez BIC Orez
HUF -2453.99| 2.5449 -2537.4 2.3963  -1429)14 2.6p6869.999| 3.66004 -866.80¢ 3.749p7
SKK -1777.09| 0.2045| -357.22 | 0.39647 INDET| 0.1225 -356.772 0.40371 6-B%9| 0.393771
PLN -1955.61| 0.0487| _-1947.9p0.04624| 1.4891 0.0796 -2.2227 0.078¢6 -4.37852 0.07%78
CzK -949.63 0.3015 -338.56 0.36543 -2108p8  0.2313398.975| 0.26953 -997.19 0.262)4
SVK_NEZAM -1805.1 0.332 -2032.3 0.28741 -1463.p6 28076| -372.72| 0.4259p -373.145 0.41Q1L3
SVK_INFLACIA -988.1 0.5134| -1002.23 0.49434 _ -1148|50.39583| -367.929| 0.6539| -365.13]L 0.660{11
DoS_USA -2888.5 0.449] -3394. 0.429p3 -3258.4 ®3p INDET | 0.42977] INDET| 0.4401
GDP_HUF 240.69 0.0079 252.14 0.005p9 255.81 0.005201.042| 0.00344 _ -562.72p 0.00339
GDP_SVK -130.67| 0.0827 | INDET | 0.04274| INDET | 0.0416 INDET| 0.04197 INDET 08695
GVA_agri -491.12 | 0.05324 _ -2569.770.02694| -1233.5 | 0.03434 109.76 0.02788 111.115 0.03r93
GVA_constr -323.67| 0.0629% -683.3  0.05598 20.3p2.05T61 34.588 0.0571 111.17 0.027p3
GVA_fin -963.54 | 0.06247 -838.14 0.05481 -381.91 56®| -633.09| 0.0496 -1076.46 0.049f4
GVA_industry -503.33| 0.0778 -531.8: 0.074B3  -689.[10.06547] -633.09| 0.09717 -13.921 0.08%32
GVA_other -1024.3| 0.140071 -1402 0.084p2__ -2001.9.07327| 5.2054 0.07153]  -735.15 0.043§6
NofB10_SVK 111.17 0.0173 102.87 0.014p5 110.34 1248 107.79 0.0120 105.448  0.010p6
NofB100_SVK 51.332 0.0454Y 45.199 0.040p6 47.379 0318 41.821 0.0347] _ -1035.9 0.01541
CAP. GOODS_EU14 -1259.1 | 0.6348¢ -1181.4 0.57015 -17506 0.49B78 2.680| 0.74268] -1026.8 0.611%8
EMPLOY_SVK 130.46 0.0273 117.13 0.025p9 135.25 2P| 124.67 0.0213 132.21 0.01885
UNEMPLOYocist -488.6 0.2075 -170.1 0.190f9 -92050.12499| _-1207.3| 0.11426| -214.2 0.18014
TRANSPORT_SVK|| -2430.9¢ 0.7038 -914.31 1.07Q61 82D5| 0.69264] -846.29] 1.05919 -843.15 1.1088
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Tab. 5.4.2

3-rezimovy MSW

p=1 p=2 p=3
data BIC ez BIC ez BIC ez
HUF 588.97 | 4.32203]| 512074 1.7241 || -4966.94| 1.84661]
SKK 56.2366| 0.429841] INDET| 0.1316711 INDET | 0.147731
PLN 212.342| 0.00237|| -178.0d6 0.079015197.662] 0.07749
CzK -97.8696| 0.353189| -4595.920.172545| -3416.91| 0.20418

SVK NEzAM || -137.48 | 0.566503] -3317.880.220316| INDET | 0.202554

SVK_INFLACIA -158.185| 0.656172 INDET|  0.2332 INDET 0.215372

DoS_USA -5343.44 0.365027 || INDET | 0.317437|| INDET | 0.320424
GDP_HUF 184.823|  0.00840 218.744  0.006]1223.945 | 0.00555
GDP_SVK 153.837| 0.106531 INDET  0.0367R8INDET | 0.025667
GVA_agri -1157.07] 0.023843 -2448.13  0.0244/741188.36| 0.035514
GVA_constr -1037.73 0.037535 || -943.12 0.03680” 4.84093 | 0.05824
GVA_fin -755.853| 0.052716|f _-1888.560.034292|| -1675.78] 0.03217

GVA_industry -1329.421  0.05688|( _ -1709.770.048653| -38.889 | 0.111159

GVA_other -999.57 0.110818| -1877.74 0.073308NDET | 0.044679

NofB10_SVK 87.0652| 0.0153717| 87.9864 | 0.01397§ 95.332 | 0.011564

NofB100_SVK 32.3242|  0.044384 19.3393  0.041$420.0797 | 0.03714f

CAP. GOODS_EU1g -292.2 0.705012(| -4095.2P 0.31864 || -5412.78] 0.35411

EMPLOY_SVK 71.6867 0.02734 63.588¢ 0.025826| 71.9772| 0.02266

UNEMPLOYocist 59.0389 0.27257| INDET|  0.0854)2INDET | 0.091269|

TRANSPORT_SVK]|| -431.033 1.24807 -6885.19.506225|| -1136.66| 1.0746

V tabu’kach 5.4.1 a 5.4.2 sme vybrané najlepSie modely MBMY kazdycasovy
rad prave jeden model) ozfilapodciarknutim. MézZeme vidig Ze pomer dvojrezimovych
a trojrezimovych modelov je 9:11, teda sme vy®alvojrezimovych a 11 trojreZimovych
MSW modelov. SkratkdNDET vyjadruje, Ze dané hodnoty BIC nie su definovadé (
o deleniecislom, ktoré je vEmi blizke nuly,¢éo je sp6sobené tym, Ze jeden z dvoch, resp.
troch rezimov neobsahoval Ziadne data ateda pkaktide len o linearny, resp.
dvojrezimovy model).

V tabu’ke 5.4.3 zhrnieme vybrané najlepSie odhadnuté MS\Wety pre nase data.
Tabu’ka obsahuje p-value pre test autokorelacie reziduivnatri rezimov aj naprie
rezimami a relativne zlepSenie oproti AR modelgpres pripade trojrezimového modelu
aj relativne zlepSenie oproti dvojrezimovému modéhkkisto tam su aj hodnoty pre 2., 3.
a 4. centralny moment. V naSom pripade ich z déyvaduname nelinearne viacrezimove
casové rady, nembzeme vyt ,klasickym® spdésobom, ale gdame ich pomocou
vzorcov, ktoré sme odvodili v predchadzajucej kalpit Pre zloZitas programu sme uz

nepdaitali centrdlne momenty pre vyssi ako druhy rad.
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Tab 5.4.3

ergodické Moment p-value pre test relativne zlepSenid
pravdepodobnosti y autokorelacie rezidui (v %) oproti
2 L naprie’ 2-reZimové-
data pl p2 p3 2. 3. 4. Vo vn(tri rezimov| resimami AR mu MSW
HUF 0.42 0.51 0.07 28.4 112.266 4387|B <10° <10° 77.67 48.24
SKK 0.062| 0.938 X 234.019 0.104 160145 <10° <10° 69.79 X
PLN 0.673| 0.327] X 3.554 6.276 17.015 0.0003 0.00034 64.86 X
CZK 0.514| 0.134f 0.35} 45.36. -5.697 304.89 <10° <10° 75.37 7.7
SVK nezam 0.71] 0.092 0.198 39.898 40.888 720|p5 010.0 <10° 74.81 36.4
SVK inflacia 0.94 0.06| X X X X <10° <10° 62.07 X
DoS USA 0.491] 0.373 0.13% 18.429 1.19] 1278ll69 < 10° <10° 68.5 33.9
GDP HUF 0.804| 0.196 X X X X 0.00007 0.00007 63.44 X
GDP SVK 0.076] 0.924 X 47.09 0.261 6628.85 0.0002 <10° 25.42 X
GVA agri 0.495| 0.505 X 0.001 0.004 0.001 0.06759 0.0498 86.14 X
GVA constr 0.078| 0.353 0.569 1.204 0.017 16.593 N2 <10° 79.34 64.2
GVAfin 0.411| 0.14| 0.44§ 0.605 -0.04 1.101 0.38252 0.00392 84.25 61
GVAindustry || 0.339| 0.144 0.51f 1.677 0.06 9.66b 8372 0.00657 81.03 55.3
GVA other 0.627 0.373 X X X X 0.04592 0.04844 80.59 X
NofB10 SVK [ 0.37 0.27 0.3 0.15 -0.06 0.046 0.29666 0.05087 02.64 21.5
NofB100 SVK| 0.657| 0.343] X X X X 0.08731 0.0868 80.19 X
CAP. GOODS|| 0.33 | 0.517| 0.153% 18.919 -0.9 913.886 0.21252 0D00Q 82.23 68.9
E'\gF\’/IkOY 0.77 | 0.007| 0.22 0.0334 -0.064 0.133p4 <10° 0.01803 -3.2 -01.06
UNEO'Z:;LOY 0.896| 0.104| X X X X <10° <10° 59.04 X
TRAgI\?EORT 0.453| 0.423| 0.124 44,944 -146.68 6616|7 <10° <10° 77.2 77.6

Predposledny kiec Tab. 5.4.3 vyjadruje relativne zlep3enie dandia-, resp.
trojrezimového modelu v porovnani s linearnym AR delom. V takmer vSetkych
(vybranych najlepSich) modeloch opisuje MSW modeiytasovy rad vyrazne lepSie ako
linearny AR model. Len v dvoch pripadoch je vylepgeminimélne (2.64 % v pripade
poctu 10-korunovych minci v obehu na Slovensku), aliehd SW model dokonca hor3 (
3.2 % v pripade Zamestnanosti na Slovensku). Je tddsledku toho, Ze prave v tychto
dvoch pripadoch nebol vybraty (na zaklade BIC awgtky rezidui) ten najlepSi
(trojreZimovy) model, pretoZe paradoxne do jedngmezimov sa nikdy model nedostal.
Teda v tychto dvoch pripadoch by asi bol lepSi thiinovy model.

Posledny dpec vyjadruje (v pripade, Ze bol vybrany trojrezitjpnanodel) relativne
zlepSenie odhadu pomocou MSW v pripade troch reZzim@orovnani s modelom s

dvoma rezimami. Ztalihy jasne vidime, Ze v 10 pripadoch nastalo po oehad
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trojrezZimovym MSW vylepSenie odhadu. ZhorSenie ahanastalo len v pripade
Zamestnanosti na Slovensku.

Pri modeloch z triedy MSW testujeme autokorelaguvnutri rezimov aj naprie
rezimami. Z vyslednych p-value tychto testov vyplyZe hypotéziHy, (rezidua daného
dvoj- , resp. trojrezimového modelu MSWie su korelované vo vnutri rezimov)
nezamietame v 8 pripadoch a zamietame v 12 pripaddtypotéziHq, (rezidua daného
dvoj- , resp. trojrezimového modelu MSWie su korelované naprie rezimami)
nezamietame v 5 pripadoch a zamietame v 15 mgbaf/Setko na hladine vyznamnosti
a =0.01).

Vyber 2-, resp. 3-rezimového modelu by sa mal trdbstovanim ostavajucej
nelinearity u dvojrezimového modelu. PretoZze vSaexistuje analytické vyjadrenie
rozdelenia pravdepodobnosti testovacej Statistikyitecké hodnoty je potrebné piat’
simulaciou pre kazdyasovy rad (a pre kazdy rgl zvlag’, pre kratkos ¢asu sme od toho
upustili. Relativne zlepSenie dostéate vyjadruje spravndsvyberu 3-rezimového modelu

na zaklade mensieho BlCoa,.

Do tabwky 5.4.4 sme zhrnuli (pre zaujima¥dszakladné charakteristiky
vybranych najlepSich MSW modelov pre naSe databWke mbézeme vidié frekvencie
stavov pre vybrané MSW modely, a hodnpty ¢ v kazdom z danych stavov. Jednotlivé
stavy mbzeme interpretotvaako obdobie recesie a expanzie (v pripade dvozimo),

resp. ako obdobie recesie, stagnacie a expanpiepg@de troch rezimov).
Interpretacia stavoviM1 — obdobie recesie

M2 — obdobie stagnacie

M3 — obdobie expanzie
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Tab.5.4.4

Frekvencie
stavov
data
1. stav 2.stav 3.stav
ML | M2 | M3
M 01 H2 02 Hs O3

HUF 249.726 | 753783 | 254211  7.7129 261.906  s.1dhess | 59| 10
SKK 39.7269 | 268609 | 400525 353394  x X 7 | x | 108

PLN 390091 | 0310137| 418896 0310841 X X 78 | X | 39
CZK 30.8064 | 361901 | 310613  2.6198 32245 3329260 | 16 | 41
SVK_NEZAM | 13.6506 | 406731 | 1426  2.71264 16.0626 63m| 81| 10| 24

SVK_INFLACIA 5.1 237512 | 6.025| 1.67537| X X 83 | x | 8
DoS USA 175855 | 169269 -3.1315  2.1160p 33712 10%65| 92| 74| 24

GDP HUF 1.81795 02398 | 1704 0320178 x X 36 | X | 15

GDP SVK 9.00768 | 1.86383| 807141  15076f X X 4 | x | 55

GVA agri 0221294 | 0285416| 005216 0094437 X X 26 | X | 33
GVAconstr | 0611768 0211186 03174 0157489 03923 022371] 4| 19| 36
GVA fin 0928558 | 0516701 117414 0368486  0.9624p10.44223| 24| 8| 31
GVAindustry | 1.80093 | 089801| 164783 0665435  1a41| 074441 20| 8| 31

GVA other 0958305 | 0395541 087005 0477013 X X 3B | X | 24
NofBIOSVK | 0868531 | 0017047] INDET  INDET| 0867108 016992 20 | 0 | 12

NofB100 SVK | 2.38052 | 0082788] 231737 0065944 X X 18 | X | 14
CAP.GOODS | 153805 | 223882| 156815 244006  16.13812.80805| 37| 58| 20
EMPLOY SVK | 208937 | 0048927| INDET  INDET 200515 @N5| 53| 0] 2

UNEMPLOY || 158724 | 316545 | 150360  30446] X x [113] x | 16

TRAQ\?EORT 74.6399 154125 | 89.1707  13.3493 004923 14049 |789 | 22

Z tabuky 5.4.4 jasne vidime (ak to nebolo z predchadzetitabuliek v tejto
kapitole dostaténe ¢itate’'né), pre ktor&asove rady sme vybrali dvojrezimovy a pre ktoré
trojrezZimovy model. Takisto méZzeme porovngariemerné stredné hodnoty a odchylky
v rbznych stavoch (a presvgtisa o tom, Ze sa ani v jednom pripade nerovnaju).

SkratkalNDET vyjadruje, Ze dané hodnoty nie su definované gidelenietislom,
ktoré je vémi blizke nuly,co je spésobené tym, Ze jeden z dvoch, resp. trezimov

neobsahoval Ziadne data a teda prakticky ide lerearny, resp. dvojrezimovy model).
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5.5 Najlepsie modely

V tejto kapitole vyberieme pre kazdyasovy rad model, ktory ho najlepSie
popisuje. Hlavnym kritériom budd smerodajné odchykziduio, NajlepSie modely pre
jednotlivécasové rady z kazdej triedy (SETAR, LSTAR, ESTAR,WSsu v tablike 5.5,
pricom minimalna o, je twnym pismom. Hodnotao,, u modelov s korelovanymi

reziduami je podlarknuta.

Tab. 5.5
SETAR LSTAR ESTAR MSW
data Grez Grez Grez Orez
HUF 3.18992 3.73904 3.6476 1.7241
SKK 0.379069 0.3494 0.32066 0.2045
PLN 0.0714825| 0.07561 0.0847207 0.04624
CzK 0.395944 0.31698 0.279932| (.172545
SVK nezam 0.389888| 0.4016 0.408823 | (0.229316
SVK inflacia 0.577351 0.5898 0.564074| (.39583
DoS USA 0.560333 0.5764 0.593941 | (.365027
GDP HUF 0.0056863| 0.00495 0.0049641 .00339
GDP SVK 0.0331243| 0.08367 0.0816442  .0827
GVA agri 0.0224458 | 0.05421 0.0541416 0.02694
GVA constr 0.0392516| 0.06914 0.0455781 (.037535
GVA fin 0.05792 0.0627 0.0635908| (.034292
GVA industry 0.112423 | 0.07994 0.0899662 (.048653
GVA other 0.0520568| 0.05924 0.051921 0.07327
NofB10 SVK 0.0091872| 0.0113 0.0100063 | 0.0153717
NofB100 SVK 0.0198671| 0.03611 0.018785 | 0.01541
CAP. GOODS 0.683058| 0.69453 0.699761| (31864
EMPLOY SVK 0.0242428| 0.02059 | 0.0181273| (.025826
UNEMPLOY osist 0.219382 | 0.15396 0.149922| (.11426
TRANSPORT SVK 0.958404| 0.933265 | 0.879461 | (506225

Vidime, Ze len 7 z celkového §a 20 najlepSich modelov (ptal minimalnejoy,;) ma
nekorelované rezidua. V pripade linearnych modelati, Ze ak su rezidua korelované,
dany model eSte nie je Uplne popisany ateda nebyalsme ho vybma ako model
s najlepSimi popisnymi, resp. predimi viastnosami pre danyasovy rad. My vSak
pracujeme s modelmi, ktoré maju nelinearny charakpreto autokorelaciu rezidui
nebudeme povaZovaa podstatnu pri vybere najlepSieho modelu. N#dautokorekna

funkcia nevystihuje dostatne zavislog rezidui u viacreZzimovych modelov poukézal
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v roku 2008 Pal Rakonczai vo svojej prednaske ,@esd of Fit for Auto-Copulas in
Testing the Adequacy of Time Series Models” 4 World Congress of IMS and
Bernoulli Society, Singapore, 2008, ktory navrhaupit tzv. auto-copulu namiesto
autokorelanej funkcie. Tymto by sme sa chceli zaolserd’alSom obdobi.

Z tabd’ky 5.5 vidime, Ze az 15 z 20 uvazovanychsovych radov najlepSie
popisuju modely z triedy MSW (9 dvojrezimovych, ®jtezimovych). Model z triedy
SETAR najlepSie popisuje 3 a ESTARc¢asové rady. Tieto vysledky koreSponduju aj
s relativnym zlepSenim popisov pomocou tychto nmdelproti linearnemu AR modelu
ztab.5.1-5.3a5.4.3.

Pre nasledovné rady plati, Ze maju najmenSie sragr®ddchylky rezidui, ktoré

zarove nie sukorelované:

* hrubé pridana hodnota (GVA) stavebnictva

e hrubd pridana hodnota (GVA) finamého sektoru

e hrubé pridana hodnota (GVA) priemyslu

* hrubd pridana hodnota (GVA) ostatnych sluzieb

* zamestnanasna Slovensku

« Capital Goods EU

e pocet bankoviek v obehu v hodnote 100 SKK

Na nasledujucich obrazkoch sme zobrazili grafy nmdeaajlepSie popisujacich naSe

¢asoveé rady (modra farba - pévodrasovy rad¢ervena farba — odhadnuty model) :

Mesacné priemerné kurzy MSW 3. Mesacné priememné kurzy MSW 2 r.
HUF/EUR SKK/EUR
280 ¢ 451
270F
260 F
250 F
240

230

40l —

301

year year

2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2001 2003 2005 2007
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Mesac¢né priemerné kurzy MSW 2 r.

PLN/EUR

4.5
4.0
3.5

2001 2003 2005 2007

HDP Madarska MSW 2 r.
mid HUF

22r¢
20
18}
161
14r

12

1997 1999 2001 2003 2005

Nezamestnanost’ neocistena MSW 3 r.
%

15+

2007

2002 2004 2006 2008

Capital Goods EU 16 MSW 3.
mld Euro

2000 2003 2005 2007

Deficit/zisk USAMSW 3.

1968 1976

year

year

year
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Mesacné priemerné kurzy MSW 3r.
CZK/EUR

35¢
30+t
25+
2601 2603 2605 2607 year
HDP SVK SETAR
mllté IjEuro
10
of
o
|
19‘95 19‘97 19‘99 ZObl 20b3 20b5 20b7 vear

Inflaicia MSW 2 r.

. . . .
2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008

zamestnanost ESTAR
mil os6b

2.15-

2.10F

2.05-

1996 1998 2000 2002 2004 2006

GVA polnohospodarstvo SETAR
mld Euro

0.5F
0.4F
0.3F
0.2F
0.1F

1995 1997 1999 2001 2003 2005 2007

year

ZO‘OSyear

year



Nezamestnanost ocistend MSW 2 r.

.

. . . . .
2000 2002 2004 2006 2008

GVA stavebnictvo MSW 3.
mid Euro
1.0}
0.8t
0.6
0.4+¢
0.2}

v ’ v - - ’ - ear
1995 1997 1999 2001 2003 2005 2007 y

Pocet minci 10 SKK SETAR
mld ks

0.90 -
0.88}
0.86[

0.84f

L L year
2006 2007

Gross Value-added priemysel MSW 3.
mld Euro

4

3
2
1

‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ear
1995 1997 1999 2001 2003 2005 2007 /

ICP — doprava MSW 3.

index

100F
90+
80}
70
60F

’ - - - - - ‘- year
1997 1999 2001 2003 2005 2007 ZOOg

Gross Value-added finance MSW 3.
mid Euro

2.0
15
10
05

ey
1995 1997 1999 2001 2003 2005 2007 /

Poc¢et 100 SKK v obehu , MSW 2 r.

25¢F
24+F
23F
221
21Ff

: : year
2006 2007

GVA ostatné ESTAR
mid Euro

2.0} _
15} \
7

L
10 y A \\/\/\/},\/\/2/\/\/‘/ \/ t

0.5

L L L L L L L year
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5.6 Predikcie

V prvych Styroch kapitolach sme vyberali najlepsiedely pre realnéasové rady
odhadované pomocou SETAR, LSTAR, ESTAR a MSW modelM tejto kapitole
vyberieme 1z nich pre jednotlivéasové rady modely s najlepSimi pregtigmi
vlastnosami na zaklade chyb predpovedi, konkrétne RRASEIAE".

Tab. 5.6
SETAR LSTAR ESTAR MSW
data MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE
HUF 27.0034 || 29.905 || 32.2411 | 35.4209| 28.866 31.9405 27.745 | 30.486
SKK 0.0237 | 0.02972 || 0.90024 | 1.10128} 0.0136 0.01739 | 0.05384| 0.0727
PLN 0.4945 | 0.59874 | 0.5321 0.6484 0.5757| 0.66814 0.3393 | 0.40842
CzK 1.8767 | 2.30835| 48.391 65.853 2.3097 2.76187 1.0311 | 1.0706

SVK nezam 0.2369 0.284 0.23438 | 0.26254| 0.14262 0.2208 0.2187 | 0.27982
SVK inflacia 0.7871 | 0.82114 | 0.14497 0.162 0.2286 0.28468 | 0.25997| 0.32995
DoS USA 1.8284 | 2.2414 1.2138 1.5594 (| 2.08424 2.4987 0.7826 | 1.28017
GDP HUF 1.2025 | 2.01185| 0.7033 0.8185| 0.007546 | 0.0092278( 0.025 | 0.03552
GDP SVK 0.36026 | 0.38431 |[ 0.4516 0.47464 0.261984 0.304438( 3.1447 | 5.2265

GVA agri 0.0783 0.11114 || 0.20684 0.2386 98.913 197.79 0.15274| 0.16871
GVA constr 0.1482 | 0.18596 || 1.3572 1.4275 881.62 1758.76 0.1173 | 0.21465
GVA fin 0.1722 0.2511 || 0.59942 0.8199 0.17376 0.25853 0.18711 0.26pR96

GVA industry 0.5387 | 0.75576 |[ 0.59942 0.8199| 0.49297 0.7033 0.632 0.6811
GVA other 0.15135 | 0.16403 || 12.316 20.468 || 4.91322 5.65359 0.335111 0.54571
NofB10 SVK 0.01463 | 0.017079|f 0.01194 | 0.0152 || 0.007287 | 0.0081769 0.01084| 0.0121]

NofB100 SVK || 0.02479 | 0.02803 || 0.027074| 0.03348|| 0.064783 0.104212 0.04515  0.0539

CAP. GOODS|| 0.19626] 02334 | 02421 | 028844 01316 0.1462 || 0.58255| 0.68643
EMPLOY SVK || 0.075154| 0.08337 | 0.07903 | 0.0844] 00417 | 004595 | 0059 | 0.06821
UNEO'\é/'i;LOY 036349 | 029185 | 02604 | 03286 0212 026771 || _0.40458 0.49664
TRAQ\?EORT 2167 | 23903 | 27394 | 3.0264 || 412363 | 457536 | 3.8322 4.3276

V tabu’ke 5.6 su ténym pismom vyzngené najlepSie predikcie pre datesové
rady. Tie hodnoty, pre ktoré su rezidua odhadnuiyotelov korelované, sme poarkli.

Pokid’ sa pozrieme aj na autokoreléciu rezidui, vidireeleh 7 z celkového ptu
20 vybranych najlepSictasovych radov (na zaklade chyby predikcie) ma retkwané

rezidua. Su to:

% Strednéa kvadraticka odchylka
* Stredna absolttna odchylka
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* inflacia na Slovensku

 HDP Slovenska

e hrubé pridana hodnota (GVA) stavebnictva
e pocet minci v obehu v hodnote 10 SKK

« Capital Goods EU

* zamestnanasna Slovensku

¢ nezamestnanésa Slovensku —dstena.

Z tabu’ky 5.6. vidime, Ze najlepSie prediié vlastnosti pre uvazovagasové rady
maji modely z triedy ESTAR (aZ 8 z 2@sovych radov)Dalsie poradie na zéklade

predikénych vlastnosti je model z triedy: SETAR (6), MS¥Y & LSTAR (2).

V nasledujucich obrazkoch sme zobrazili najlepgsiedikcie pre vSetkyasové

rady. Modrou farbou su zobrazené realne d&ajenou predikcie :

Mesacné priemerné kurzy SETAR

Mesacné priemerné kurzy ESTAR

HUF/EUR SKK/EUR
300 ¢ 32.2¢
32.0¢
290 |
31.8¢
280 ¢ 31.6¢
270 b 31.4¢
31.2¢
260 F 31.0F
‘ ‘ year
1 2 345 (0] 1 2 3 4
Mesacné priemerné kurzy MSW 3r.
Mesacné priemerné kurzy MSW 2 r. Cé'j/FUR
PLN/EUR
32f
81 30}
6 28f I
261 — -
al // 24f -
e
22f
1 2 é 4 5 year 1 2 é 4 5 year
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Nezamestnanost’ (neocistena) ESTAR

Vv %

10+

HDP Madarsko ESTAR

mid HUF

3.5¢
3.0}
25¢
2.0t
1.5¢

Deficit/zisk USA MSW 3.

mid

2.5¢

2.0
1.5
1.0

0.5¢

GVA stavebnictvo MSW 3 r.
Euro

year

year

year
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%

Inflacia na Slovensku LSTAR

7 c
6F
50
af
3
: : : ear
1 2 3 4 5 Y
HDP Slovensko ESTAR
mld SKK
16}
14}
12f
10f
. . . . ~ year
1 2 3 4 4
GVA pofnohospodarstvo SETAR
mld Euro
2.0
15F
1.0}
[ _—
0.5 C w:"’:"f::,:;;;;;/ = T
i : ; i - vear
GVA financie SETAR
mid Euro
3 L
2 .
1L
. . . . -~ year
1 2 3




GVA priemysel ESTAR GVAostatné SETAR

mid Euro mld Euro
3.5F
8r 3.0¢F
6L 25F
- 2.0F
4 _— 15E
2+ 1.0
0.5F
t ear . - - . . ear
1 2 3 4 5 Y 1 2 3 4 5 y
Pocet 10 SKK v obehu ESTAR Pocet 100 SKK vobehu SETAR
mid ks
mid ks 3.5
1.2+ 3.0
1.0¢ 25[ -
0.8+ :
2.0
0.6+ [
. ear ‘ : ‘ ‘ year
1 2 3 4 5 7 i 1 2 3 4
Capital goods ESTAR zamestnanost ESTAR
mld Euro mil os6b
2t 3.0f
20 :
19+ 25¢
18 2.0f
17+ r
: : : : ; ~ year
ear F
1 2 3 4 5 Y [ 1 2 3 4 5
Nezamestnanost’ ocistena LSTAR index ICP pre dopravu SETAR
%
120 F
10.5¢ 11of
10.0¢ 100f e —
9.5 %F
' 80 |
9.0 - 70F
: year 1 2 3 " year
1 2 3 4

Z obrazkovn mdzZeme pozoraya Ze predikné vlastnosti uvazovanych
viacrezimovych modelov su pre &&nu dat vémi dobré, ale pre niektoré su dos
podhodnotené. Dovodom moézeths/najv&Sou pravdepodobntsu prave finatna kriza.

V pripade mesmych dat su to posledné mesiace (ktoré aj predik@je a v pripade
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kvartalnych dat sa ndm predikcia odbhjg najviac pre 2. polrok roku 2008. Niektoré
realne Udaje tato kriza kmi neovplyvnila.

V nasledujucich dvoch grafoch zobrazime predikedngho vybranéhdasového
radu pomocou dvoch réznych modelov. Na obr&zRuje predikcia pre model, ktory bol
vybrany ako najlepSi na zaklade chyby predpoveamkigh sme nebrali do Uvahy tie, ktoré
mali korelované rezidua. Na obraz&i2 je model s najlepSou predikciou beZ'adu na

korelaciu rezidui.

GVA pofnohospodarstvo SETAR

GVA polnohospodarstva  MSW 2 r. mld Euro

mid Euro 2.0
15F [
15F
1.0+ 1.0;

o5l = T b = —

— ) - 0.5 g —_— —

. . . . [
1 2 3 4 5 T . . . - 5 year

_05}+

Obr. 1 Obr.2
Vidime, Ze druhy model (teda ak nefathiujeme autokorelaciu rezidui) predikuje

danyc¢asovy rad oviéa lepSie.

Zhrnutie :

Prvé 4 podkapitoly zkuja vysledky odhadov parametrov modelov s premgniiv
rezimami — konkrétne SETAR, LSTAR, ESTAR (modelyresimami u&enymi
pozorovaténymi velicinami) a MSW (modely s reZimami danymi nepozorovataymi
velicinami). Pri kazdom modeli sme uvazovali ako 2, @@ rezimy. V pripade LSTAR,
ESTAR a SETAR sme testovalj je pre dané data vhodnejSi 2-rezimovy alebo 3-
rezimovy modekasového radu. Najprv sme pouzili test linearitye(htypotézolH, bol
linearny AR model oproti dvojrezimovému modelu)pkipade, Ze p-value bolo pre dany
model atasovy rad > 5%, model z tejto triedy nie je vhodRye vSetky modely test
nezamietol hypotézu linearity v 4 z celkovéha@tpo20 ¢casovych radov. Na ostatné sme
pouZzili test ostavajucej nelinearity (kde hypotéttuboli 2 rezimy oproti 3 reZzimom). Na
zaklade tohto testu sme zistili, Zze test hypotéfsy (na modelovanie je posige
dvojrezimovy model) vo viacerych pripadoch nezaaiidpre SETAR model 2x, pre
LSTAR 9x a pre ESTAR 7x). Délezitym kritériom prylvere najlepSieho modelu z danej
triedy (pre jednotlivé data zvigsbola aj hodnota BIC.
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Vyber MSW modelu najlepSie popisujuceho naSe eedalata sme uskutnili
trochu inym spésobom. Vyberali sme ho na zékladenewasej hodnoty infornmtaého
kritéria BIC a smerodajnej odchylky rezidui.

V piatej ¢asti sme ztychto modelov vybrali na zaklade mimimag hodnoty
smerodajnej odchylky rezidui tie, ktoré najlepSmpipuju redlne data (a zobrazili do
grafov povodné data a ich modely). PretoZe nejlieedrne modely, uvazovali aj modely
s korelovanymi reziduami. Z tabiy 5.5 vidime, Ze az 15 z 20 skumanyesovych radov
najlepsSie popisuju modely z triedy MSW (9 dvojredinich, 6 trojrezimovych). Model
z triedy SETAR najlepSie popisuje 3 a ESTARa2ove rady.

V poslednej podkapitole sme sa venovali predikoinot a porovnali poslednych 5
hodn6t ¢asového radu s predikciami danymi modelmi. Vyber delo najlepSie
predikujiceho naSe data sme usknoitb na zaklade hodnét chyb predpovedi (RMSE a
MAE). Rovnako ako v predchadzajucej kapitole arsme nebrali do Gvahy autokorelaciu
rezidui. Z tablky 5.6. vidime, Ze najlepSie prediié vlastnosti pre uvaZzovatasoveé rady
maji modely z triedy ESTAR (az 8 z 2@sovych radov)DalSie poradie na zaklade
predikinych vlastnosti je: model z triedy SETAR (6), MSYY & LSTAR (2).
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6 Zaver

V praci sme sa zaoberali najma triedou viacrezimbvynodelov s rezimami
uréenymi nepozorovafaymi velicinami - modelmi MSW, ale v prakticképsti sme ich
odhady porovnavali aj s modelmi¢enymi pozorovatgymi velicinami (SETAR, LSTAR
a ESTAR).

V Stvrtej kapitole sme podrobne odvodili 2., 3. .aeentralny moment pre
3-rezimové autoregresné MSW modely.

V piatej (aplik&nej) kapitole sme odhadli optimalne hodnoty paraavemodelov
z triedy viacreZzimovych modelov s reZimamicemymi pozorovatymi premennymi
(SETAR, LSTAR a ESTAR) ako aj s rezimamtenymi nepozorovateymi premennymi
(MSW) pre 20 finadnych a ekonomickycktasovych radov. Pri kazdom modeli sme
uvazovali ako 2, tak aj 3 rezimy. V pripade SETABTIAR a ESTAR sme zisvali
pomocou testov linearity a ostavajucej nelinearity, je pre dané data vhodnejsi
dvojrezimovy alebo trojrezimovy modealasoveého radu. Vysledok v tychto triedach
modelov je nasledovny: zhodne pre 4 z celkovéhétup@0 c¢asovych radov je uz
dvojrezimovy model nevhodny. V 2 (SETAR), 10 (LSTAResp. 7 pripadoch (ESTAR)
vyberieme ako vhodnejSi 2-reZimovy model. Pre zey&sové rady je na zaklade testu
ostavajucej nelinearity vhodnejsi 3-rezimovy modglyber MSW modelu najlepSie
popisujuceho naSe realne data sme robili na zaktagimensej hodnoty informiaeho
kritéria BIC a smerodajnej odchylky rezidui. V 9gadoch sme vybrali 2-rezimovy av 11
pripadoch 3-rezimovy model. Pre modely z tejtodlyi€dvoj- aj trojreZimové) sme pia
vysledkov z kapitoly 4 vypstali aj varianciu, Sikmas a Spicato$ (kvoli vysokej
narainosti programu len pre rdd g 2). Programy na vypet tychto centralnych
momentov v systéme Mathematica su v prilohe 1 dua@rezimovy MSW) a v prilohe 2
(pre trojrezimovy MSE).

Uskutanili sme takisto aj vybery modelov s najlepSimidikénymi vlastnogami,
resp. najlepSie popisujucich darasové rady.

Az 15 z 20 uvaZzovanyatasovych radov najlepSie popisuju modely z triedyWWIS
(9 dvojrezimovych, 6 trojrezimovych). Model z triedSETAR najlepSie popisuje 3
a ESTAR 2asoveé rady.
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NajlepSie predi&né vlastnosti pre uvazovar@sové rady maju modely z triedy
ESTAR (aZ 8 z 2@asovych radov)DalSie poradie na zaklade pretfifch vlastnosti je:
model z triedy SETAR (6), MSW (4) a LSTAR (2).

V dalSom obdobi chceme v praci podoga’, pricom naphou vyskumu bude
odvodenie centralnych momentov 2-ho az 4-ho radutmmjrezZimovy MSW model (pre
p > 2) aich vyuzitie na odvodenie testu normalityidaz pre MSW modely, ktory pdd
nasich vedomosti doteraz neexistuje. PretoZze szaltkédZe autokoretma funkcia nie je
vhodna na popis zavislosti rezidui viacreZzimovyabdeiov, chceme skurtigopis tejto
zavislosti pomocou tzv. auto-copule, t. j. zdrujehstribuénej funkciecasovo posunutych

nadhodnych premennych generujucéelsovy rad.
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Priloha 1 - program pre vypo ¢€et momentov 2-rezimového MSW modelu

Funkcie pre 2-rezimovy model

spcfa_, b_] :=Table[a[[i ]1*b[[i]], {i, Length[a]}]
yvek[t_, p_] :=Prepend[Table[y[[t -i1], {i, 1, p}], 11;
o1[j_, p_]:=Tablerfiv([, i1, {i, 1, p+1}11;

_ _ 1 (YLIt1] -yvek[t, pl.¢l[j, pI)"2
hustotalj_, t_, p_, signm_]:= —*Exp[— - ]
V2P xsigm 2 xsigm”2
Y[i_ t_, p_]:=yvek[t, pl*Sqrt[vys[t, n][[j1]]
Xv[j_ t_, p_]:=YyI[t1]=Sart[vys[t, n1[[j]11]

¢fun[j i p_] : = Pseudol nver se[Sum[Qut er [Tines, Y[j, h, pI, YI[j, h, p11, {h, kk+1, n}1].
(SumiYvij, I, pl«Xvij, I, pl, {I, kk+1, n}])

1
sigmlp_] : = Sart [~ v (SumSum[((y [[t1] -yvek(t. PI.fiVv[[i11)"2) vyst, NILG11. {t, kk+1 ml (i, 1 MD)]

deltafi_, j_, t_, M ]:=
(vys[t -1, nI[[i 11 *vys[t, n1[[j1]) / (SumSumf(vys[t -1, n1[[h]1]*vys[t, nI[[I1]), {I. M1, (h, M}])
gamma[i_, t_, M.]:=Sum[deltafi, j, t, M, {j, M
) ) Sum[del tafli, j, t, M, {t, kKk+2, n}]
ppli_, j_ M]:=

Sum[gammali, t, M], {t, kk+2, n}]
xvektor [t_, p_]:={yvek[t, pl.fiv[[1]], yvek[t, p].fiv[[2]]}

MBWbdel [y_, n_] : = Modul e[{},
d ear [ksi 1;
ksi [kk +1, kk] = ksi 0;
For [t =kk+1, t <n, t ++,
ksi [t, t] =Tablef[(ksi[t, t -11)[[l 1] xhustotal[l, t, p, signa]l, {I, 1, M1/
({1, 1}. Table[(ksi [t, t =11)[[l 1] *hustotaf[l, t, p, sigml], {I, 1, M}1);
ksi [t +1, t] = pnat.ksi [t, t]1];
vys[n, n] = predch;
For[t =n-1, t >kk+1, t --,
vys[t, n] =
Tabl efksi [t, t1[[l1 1], {I|, M}] » (Transpose[pmat ]. Tabl e[vys[t +1, n][[l 1] /ksi [t +21, t1[[l1], ¢!, M}])1;
vysl edok = Tabl e[vys[t, n], {t, kk +1, n}];
Tabl e[l f [vysl edok [[t, 1]] > vysledok[[t, 211, gp[t] =1, qp[t] =2], {t, 1, Length[vysl edok]}];
Tabl e[qp[t], {t, 1, Length[vysl edok]}];
q =Join[Tabl e[0, {kk}], Table[qp[t], {t, 1, Length[vysl edok]}]1];
fiv2 =Table[¢fun[i, pl, {i, 1, M}];
s2 = sigm[pl;
prat = Tabl e[Tabl e[pp[i, j, M, {j, 1, M], {i, 1, M}1;
Whil e[ ((Abs[s2 -sigma] > 0.0001) &&
(Norm[ (fiv2[[1]1] -fiv[[1]])] >0.001) & (Norm[ (fiv2[[2]] -fiVv[[2]])] > 0.001)), signa =s2;
fiv="~Ffivz
ksi [t, t -1] = ksi0;
For[t =kk+1, t <n, t++,
ksi [t, t] =Table[(ksi[t, t -1])[[l]1] *hustotall, t, p, sigma], {l, 1, M1/
({1, 1}. Table[(ksi [t, t =11)[[l 1] *hustotafl, t, p, sigml], {I, 1, M}1);
ksi [t +1, t] = pmat.ksi [t, t]1];
vys[n, n] =vys[kk +1, nJ;
For[t =n-1, t >kk+1, t --,
vys[t, n] =
Tabl efksi [t, t1[[l1], {I|, M}y] = (Transpose[prat ]. Tabl e[vys[t +1, n][[l 1] /Kksi [t +1, t1[[l11, (I, M}])1;
prat = Table[ppli, j, M, {i, M, {j, MyI;
fiv2 = Table[¢fun[i, pl, {i, 1, M}]; s2 =sigm[plll;

ptmat = Transpose [pmat 1;

prvy = {};

druhy = {};

Do[lf[q[[i]]=1, prvy = Append[prvy, y[[i11], druhy = Append[druhy, y[[i 1111, {i, n}I1;
N1 = Lengt h[prvy]; N2 = Lengt h[druhy]; ul = Mean[prvy]; p2 = Mean[druhy];

ol = Standar dDevi ati onMLE[prvy]; o2 = Standar dDevi ati onM_.E[dr uhy];



2| 2reZimy.nb

matica0 = {{1-ptmat [[1, 1]], -ptmat [[1, 2]]}, {-ptmat [[2, 1]1], 1 -ptmat [[2, 211}, {1, 1}};
matical = | nverse[Transpose[mati ca0]. mati ca0]. Transpose[matical];
erg = Transpose[matical][[3]]

= Vypo éet momentov :

P[11 = (1-ptmat [[2, 2]]) / (2-ptmat [[1, 1]] -ptmat [[2, 2]]);

P[2] = (1 -ptmat [[1, 1]1]1) / (2-ptmat [[1, 1]] -ptmat [[2, 2]]);

pvek = {ul, p2}; ovek = {ol, o2a}; ¢mat = Table[fiv[[i, j11, {i, 2}, {j, 2}1;
nvek = {P[1], P[2]};

upsh = nvek. uvek; B =Table[pmat [[i, j1]1*P[i1/P[j1, {i, 2}, {j, 2}1;

= Variancia (druhy centradiny moment):

Abs [nvek. ({(uvek[[1]] -ush)”~2, (uvek[[2]] -ush)”2} +
(¢mat ~2). I nverse[ldentityMatrix[2] -B. (¢mat *2) 1. (ovek”2) + (ovek”2))]

= Sikmost’ (treti centralny moment):

nvek. ({(uvek[[11]1 -ush)”3, (uvek[[2]] - push)"3}) +3 «

nvek. spc[B. (¢mat ~2). I nverse[ldentityMatrix[2] - B. (¢mat ~2)]. (ovek”™2), {(uvek[[1]] - ush),

3 xnvek. spc[{ (uvek[[1]] -ush), (uvek[[2]] -ush)}, (ovek”2)]

» Spicatog’ (3tvrty centralny moment):

nvek. ({(uvek[[1]1]1 -push) ™4, (uvek[[2]] -push)"4}) +
6 » vek. spc [B. (¢nmat ~2). I nverse[ldentityMatrix[2] - B. (¢nat ~2)]. (ovek”"2),
{(uvek[[1]11 -push) "2, (uvek[[2]] -wush)"2}] +
6 x vek. spc[{ (uvek[[1]] -ush)”2, (uvek[[2]] -ush)”"2}, (ovek™2)] +
nvek. (¢mat M4). Inverse[ldentityMatrix[2] -B. (¢mat ~4)].

(uvek[[2]] -ush)}] +

(3% (ovek”™4) +6 »spc[B. (¢pmat ~2). I nverse[ldentityMatrix[2] -B. (¢mat *2)]. (ovek”™2), (ovek”™2)]) +
6 x vek. spc [B. (¢mat ~2). I nverse[ldentityMatrix[2] - B. (¢mat *2)]. (ovek”2), (ovek”2)] +3 % nvek. (ovek”4)



Priloha 2 - program pre vypo ¢€et momentov 3-rezimového MSW modelu

Funkcie pre 3-rezimovy model

spcfa_, b_] :=Table[a[[i ]1*b[[i]], {i, Length[a]}]
yvek[t_, p_] :=Prepend[Table[y[[t -i1], {i, 1, p}], 11;
].

o1[j_, p_]:=Tablerfiv([, i1, {i, 1, p+1}11;
_ _ 1 (YIIt11 -yvek(t, pl.¢l[j, p1)"2
hustotalj_, t_, p_, signm_]:= —*Exp[— - ]
V2P xsigm 2 xsigm”2
W[i_ t_, p_]:=yvek[t, pl=Sqart[vys[t, n1[[j1]]
Xv[j_ t_, p_]:=YyI[t1]=Sart[vys[t, n1[[j]11]

¢fun[j i p_] : = Pseudol nver se[Sum[Qut er [Tines, Y[j, h, pI, YI[j, h, p11, {h, kk+1, n}1].
(SumiYvij, I, pl«Xvij, I, pl, {I, kk+1, n}])

1
sigmlp_] : = Sart [~ v (SumSum[((y [[t1] -yvek(t. PI.fiVv[[i11)"2) vyst, NILG11. {t, kk+1 ml (i, 1 MD)]

deltafi_, j_, t_, M ]:=

(vys[t -1, nI[[i 11 »vys[t, n1[[j1])/ (Sum[Sum[(vys([t -1, n1[[h1]*vys(t, n1[[111), {I, M1, {h, Mi])
gamma[i_, t_, M.]:=Sum[deltafi, j, t, M, {j, M

) ) Sum[del tafli, j, t, M, {t, kKk+2, n}]
ppli_, j_ M]:=

Sum[gammali, t, M], {t, kk+2, n}]
xvektor [t_, p_]:={yvek(t, pl.fiv[[1]1], yvek[t, p].fiv[[2]1], yvek[t, p].fiv[[3]]}

MBWbdel 3[y_, n_] := Module[{},
Cl ear [ksi 1;
ksi [kk +1, kk] = ksi 0;
For [t =kk+1, t <n, t ++,
ksi [t, t] =Tablef[(ksi[t, t -11)[[l]1] xhustotal[l, t, p, signma]l, {I, 1, M1/
({1, 1, 1y. Table[(ksi [t, t -=11)[[l 1] =hustotafl, t, p, sigma], (I, 1, M}1);
ksi [t +1, t] = pnat.ksi [t, t]1];
vys[n, n] = predch;
For[t =n-1, t >kk+1, t --,
vys[t, n] =Table[ksi [t, t1[[I 11, {I, M}] = (pmat. Tabl e[vys[t +1, n]1[[l 1] /ksi [t +1, t1[[(l11, {I, M3])1;
vysl edok = Table[vys[t, n], {t, kk + 1, n}];
Tabl e[l f [vysl edok[[t, 1]] > vysl edok[[t, 2]] & vysl edok[[t, 1]] > vysledok[[t, 311,
gp[t] =1, If[vysledok[[t, 2]] > vysledok[[t, 1]] &vysledok[[t, 2]] > vysledok[[t, 3]1,
qplt]l =2, gp[t] =311, {t, 1, Length[vysl edok]}];
Tabl e[qp[t], {t, 1, Length[vysl edok]}];
q =Join[Tabl e[0, {kk}], Table[qp[t], {t, 1, Length[vysl edok]}]1];
fiv2 = Table[¢fun[i, pl, {i, 1, MI;
s2 = sigm[pl;
prmat = Table[Table[pp[i, j, M, {j, 1, M1, {i, 1, MI;
While[ ((Abs[s2 - sigma] > 0.0001) && (Norm[ (fiv2[[1]] - fiv[[1]])] > 0.001) &&
(Norm[(fiv2[[2]] - fiv[[2]])] > 0.001) & (Norm[(fiv2[[3]1] - fiv[[3]])] > 0.001)), sigma = s2;
fiv = fiv2;
ksi [kk + 1, kk] = ksiO;
For[t = kk + 1, t <=n, t++,
ksi [t, t] = Tablef[(ksi[t, t - 1])[[l]1] xhustotafl, t, p, sigma], {I, 1, M}1/
({1, 1, 1y.Table[(ksi [t, t - 11)[[l]1] *hustotaf[l, t, p, sigml], {I, 1, M]);
ksi [t + 1, t] = pmat.ksi [t, t]1];
vys[n, n] = vys[kk + 1, nJ;
For[t =n-1, t >= kk + 1, t--,
vys[t, n] = Tablefksi [t, t1[[l1]1, (I, M}] =
(Transpose[pmat ]. Tabl e[vys[t + 1, n][[l 11 /ksi [t + 1, t1[[l1]1, (I, My 1;
pmat = Table[pp[i, j, M, {i, M, {j, M
fiv2 = Table[¢fun[i, p], (i, 1, My]; s2 = sigm[p]ll;

ptmat = Transpose [pmat 1;

prvy = {};
druhy = {};
treti = {};

Do[lf[q[[i]1] =1, prvy = Append[prvy, y[[i1]],

1f[q[[i]] =2, druhy = Append [druhy, y[[i]]], treti = Append[treti, y[[i]1]111], {i, n}];
N1 = Length[prvy]; N2 = Length[druhy]; N3 = Length[treti]; ul = Mean[prvy]; u2 = Mean[druhy]; pu3 = Mean[treti];
ol = Standar dDevi ati onMLE[prvy]; o2 = StandardDevi ati onM_E[dr uhy]; o3 = St andar dDevi ati onM_E[treti ];



2| 3reZimy.nb

matical = {({1-ptmat[[1, 111, -ptmat [[1, 2]], -ptmat [[1, 311}, {-ptnat [[2, 1]], 1-ptnat [[2,
{-ptmat [[3, 1]], -ptmat [[3, 2]], 1-ptmat [[3, 3]]}, {1, 1, 1}}

matical = | nverse[Transpose[mati ca0]. mati ca0]. Transpose[matical];

erg = Transpose[matical][[4]]

= Vypo éet momentov :

P[1] =erg[[1]]
P[2] =erg[[2]]
P[3] = erg[I3]]

puvek = {(ul, p2, u3y;

ovek = {ol, 02, 03};

¢mat = Table[fiv[[i, j1], {i, 3}, {j, p+1}];

nwvek = {P[1], P[2], P[31};

ush = erg. puvek;

B=Table[pmat [[i, j11*P[i1/P[j1, {i, 3}, {j, 3}I;

= Variancia (druhy centradiny moment):

erg. ({(uvek[[1]] -ush)"2, (uvek[[2]] -ush)”"2, (uvek[[3]] -push)"2}+
(¢mat ~2). Pseudol nverse[l dentityMatri x[3] - B. (¢mat *2)]. (ovek”2) + (ovek”"2))

= Sikmost’ (treti centralny moment):

erg. ({(uvek[[1]] -ush)"3, (uvek[[2]] -push)"3, (uvek[[3]] -mush)"3}) +
3 xerg.spc[B. (¢pmat ~2). Pseudol nverse[ldentityMatri x[3] -B. (¢mat ~2)]. (ovek”2),
{(uvek[[11] - ush), (uvek[[2]] -wush), (uvek[[3]]-push)}]+
3xerg.spc{(uvek[[1]] -ush), (uvek[[2]] -ush), (uvek[[3]] -ush)}, (ovek"2)]

= Spicatog’ (Stvrty centralny moment):

erg. ({(uvek[[1]] -ush)"4, (uvek[[2]] -ush)™4, (uvek[[3]] -ush)"4}) +
6 xerg. spc[B. (¢nat ~2). Pseudol nverse[ldentityMatri x[3] - B. (¢nat ~2)]. (ovek”"2),
{(uvek[[1]1] -ush)~2, (uvek[[2]] -ush)"2, (uvek[[3]] -ush)"2}]+
6 xerg.spc[{(uvek[[1]] -ush)"2, (uvek[[2]] -ush)”"2, (uvek[[3]] -ush)”"2}, (ovek”"2)] +
erg. (¢mat ~4). Pseudol nverse[ldentityMatrix[3] -B. (¢mat *4)].
(3% (ovek”™4) +6 »spc[B. (¢mat ~2). Pseudol nverse[ldentityMatrix[3] -B. (¢mat *2)]. (ovek”2),

211, -ptmat [[2, 3]]},

(ovek™2)1) +

6 xerg.spc[B. (¢nat ~2). Pseudol nverse[ldentityMatri x[3] - B. (¢nmat ~2)]. (ovek”2), (ovek™2)] +3 xerg. (ovek”"4)



	diplomovka_ final
	2 režimy2
	3 režimy2

