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Abstrakt

Dynamické stochastické modely vSeobecnej rovnovahy, skratene DSGE modely, patria
v poslednych rokoch k hlavnému pradu ekonomického modelovania. Snazia sa
popisovat’ ekonomicky rast, fluktudcie v ekonomike a takisto aj vplyvy monetarne;j, i
fiskalnej politiky v danej ekonomike. Ddélezitym prinosom tychto modelov je, Ze na
rozdiel od klasickych makroekonometrickych modelov st postavené na silnych
mikroekonomickych zékladoch. Aj ked’ je DSGE modelovanie vo svete znacne
rozSirené, na Slovensku eSte nie je dostatoCne zname. Praca priblizuje te6ériu DSGE
modelovania a popisuje jeho zakladné metddy. Tie su vyuzité pri praci s jednoduchym

DSGE modelom a pri spracovani udajov popisujucich slovenskt ekonomiku.
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Uvod

Na popisovanie vyvoja a hlavnych vztahov v ekonomike sa zacali vo velkej miere
pouzivat DSGE modely. Pomaly tak nahradzaji popularne makroekonometrické
modely, ktoré boli ur¢ené hlavne na prognoézovanie. Hlavnym doévodom je, ze DSGE
modelovanie je zalozené na mikroekonomickych zakladoch, ¢im su vztahy v tychto
modeloch l'ahSie logicky interpretovatel'né.

Cielom tejto prace je priblizit zakladné metdédy pouzivané pri DSGE
modelovani, ked’ze na Slovensku je tento smer malo znamy.

Praca sa skladd zviacerych casti. V prvej kapitole sa snazime nacrtnut
vSeobecnu charakteristiku DSGE modelovania. Druha kapitola predstavuje jednoduchy
DSGE model, RBC model, popisuje jeho rovnice a zdkladné vztahy. Tretia kapitola
priblizuje techniky, ktoré sl najCastejSie pouZivané pri rieSeni modelov. Vo Stvrtej
kapitole prezentujeme metddy, pouzivané pri spracovani dat. To je nevyhnutné pre
prepojenie vlastnosti dat s tym, ¢o modeluje teoreticky model. V piatej kapitole je na
model z druhej kapitoly aplikovand metoda rieSenia, pricom vstupmi st slovenské
parametre. Posledna kapitola sa zaoberd aplikdciou metod popisanych v Stvrtej kapitole

na slovenské data.



1 DSGE modelovanie

1.1 Zakladna charakteristika

Dynamic Stochastic General Equilibrium, skratene DSGE modelovanie, predstavuje
v poslednych rokoch moderny prad ekonomického modelovania. Metodoldgia DSGE sa
snazi popisovat’ rozne javy v ekonomike, ako napriklad ekonomicky rast, biznis cykly,
vplyv menovej €1 fisSkalnej politiky. Pracuje s modelmi, ktoré sa od svojich predchodcov
lisia silnym vplyvom mikroekonomickych principov.

Ako vyplyva znazvu, tieto modely st dynamické, pretoze skimaji ako sa
ekonomika vyvija v Case. Su taktiez stochastické, ked’ze sa zaoberaji aj tym, ako je
ekonomika vystavend roznym ndhodnym Sokom (Soky spdsobuje napriklad
technologicky pokrok ¢i fluktuacie cien paliv). Sti¢astou nazvu je aj pojem general
equilibrium. V preklade to znamend ,,vSeobecnd rovnovaha®, ¢o je jednym zo smerov
teoretickej mikroekondmie. Snazi sa vysvetlovat vyvoj ponuky, dopytu a cien
v ekonomike hl'adanim ekvilibira (rovnovéahy na trhu), pricom skiima individualne trhy
aagentov (napr. domacnosti, firmy) v danej ekonomike. Preto si DSGE modely
postavené na mikroekonomickych zékladoch.

Tradi¢né makroekonometrické modely, ur¢ené na progndzovanie, pouzivané
centralnymi bankami od 70-tych rokov minulého storoc¢ia do dnes, odhaduji dynamickeé
vzt'ahy medzi réznymi sektormi ekonomiky a ¢asto obsahuju viac ako sto premennych.
Na druhej strane, DSGE modely sice su naroc¢nejSie pri rieSeni a analyzovani, ale
abstrahuju od velkého poctu sektorovych vztahov. Obsahuju va¢Sinou omnoho mene;j
premennych, najviac okolo sto premennych pri experimentidlnych prognostickych
DSGE modeloch, ktoré st konStruované centralnymi bankami (napr. model BEQM, The
National Bank of England, bliZSie popisany v Casti 1.5). Hlavnou vyhodou DSGE
modelov oproti makroekonometrickym modelom je fakt, Ze vztahy v tychto modeloch
su lahSie logicky interpretovatelné, kedZze su zalozené na mikroekonomickych
principoch.

Vo vSeobecnosti sa dd povedat, ze DSGE modely sa pouZzivaju na simulaciu
roznych Sokov, ktorym su ekonomiky vystavené, alebo na progndézovanie vyvoja
ekonomiky. Pri simulacii sa ¢asto uplatiiuje iba Cisto teoreticky model, alebo sa model
kalibruje podla redlnych udajov tak, aby co najlepSie vystihoval situdciu v konkrétnej

ekonomike. Velakrat sa pomocou DSGE modelov skiima aj to, aky je vplyv



jednotlivych typov menovych ¢i inych Strukturdlnych politik a Sokov na vyvoj

ekonomiky.

1.2 Vznik DSGE modelovania

Prvy ¢lanok, ktory podnietil rozvoj DSGE modelov, publikovali Kydland a Prescott
vroku 1982'. Zakladnym prispenim tejto prace bola zmena pohladu na to, ako
makroekonomovia vedd empiricky vyskum. Empirickou paradigmou, ktora
ovplyviiovala vyskum vo vtedajSom case, bolo hlavne zameranie sa najmé na cisto
Statisticku stranku makroekonomického spravania sa, alebo zameranie sa na modely zo
systétmov rovnic, ktoré ignorovali uvazovanie vSeobecné¢ho ekvilibria a o¢akévania
agentov.

Kritiky tohto pristupu, ktoré podlozil Lucas (1976) a taktiez metodologie Simsa
(1972), ¢1 Hansena a Sargenta (1980) vyvolali prechod k novej empirickej paradigme.
V tomto prechodnom obdobi sa zaviedla isté ,,teoreticka disciplina“ v charakteristikach
redukovanej formy makroekonomickych systémov. Zdrojom tejto ,,discipliny* sa stala
trieda DSGE modelov. Zékladom tejto teoretickej discipliny bolo hlavne zavedenie
rdznych rovnicovych ohraniceni, pri ktorych stochastické vlastnosti suboru exogénnych
premennych, v spojeni s ofakdvaniami agentov, spdsobovali endogénne stochastické
spravanie premennych urCovanych agentmi. Pouzivanie tychto ohrani¢eni bolo napriek
tomu vedlajSie, takze Specifikdcie redukovanej formy nadalej sluzili ako zaklad
empirického vyskumu.

Kydland a Prescott vSak definitivne zmenili predchadzajtci pristup. Ako odkaz
ich prace, DSGE modely uz dlhSie nesluzia ako vedlajSie zdroje teoretickej discipliny,
zaloZenej na Statistickych Specifikaciach. Tieto modely sa naopak stavaju zakladom,
ktorym sa riadi empirickd praca makroekonémov. Doésledkom toho sa v DSGE
modelovani za¢inaju zavadzat r6zne nové metodologie a pristupy. To isté plati aj pre
Statistické postupy s ktorymi je tento vyskum spojeny. Napriek charakteristickej
heterogenite ~ metdéd  pouzitych  pri sledovani  stfasného  empirického

makroekonomického vyskumu je prinos Kydlanda a Prescotta vyznamny.

"Ich spoloénou prevratnou pracou bol ¢lanok: Finn Kydland and Edward Prescott (1982), ,,Time to build
and aggregate fluctuations.” Econometrica 50, pp. 1350-72.



1.3 Sucasti DSGE modelu

DSGE modely pozostavaju zo suborov rovnic, ktoré sa tvoria optimalizaciou na
mikroekonomickom zéklade. To znamena, Ze agenti (domdacnosti, firmy) optimalizuja
svoje spravanie. Na tomto principe je polozené aj odvodenie rovnic modelu. Modely
vigsinou pozostavaju z viacerych blokov. Casto popisuju viacero sektorov, medzi inymi
aj sektor domacnosti, ktory charakterizujii rovnice popisujuce optimalne spravanie
domacnosti. Tie sa snaZia maximalizovat’ si¢asnil hodnotu ocakévanej uzitocnosti pri
uréitych rozpoétovych ohraniéeniach. Dalsi blok modelu popisuje optimalne spravanie
firiem, ktoré sa snaZia maximalizovat’ sa¢asnu hodnotu otakavaného zisku. Casto sa
v modeloch uvazuje aj uloha menovej politiky, kedy centralna banka nastavuje urokové
sadzby v domécej ekonomike. Na to sa pouzivaju rozne modifikacie Tylorovho
pravidla. Rozsah modelov je vSak véa¢Sinou rozny a lisi sa podl'a toho na aky ucel ma

byt DSGE model konStruovany.

DSGE modely sa snazia rozlustit’ a popisat’ nasledujice aspekty ekonomiky”:

= Preferencie: musia byt Specifikované ciele agentov v danej ekonomike.
Napriklad, domacnosti sa snazia maximalizovat' si¢asnii hodnotu ocakavanej
uzito¢nosti, firmy sa snaZia maximalizovat’ svoj zisk.

= Technologie: musi byt Specifikovand produkcné kapacita agentov v ekonomike.
Napriklad firmy maji svoju produként funkciu, urcujucu kolko tovarov sa
vyprodukuje na baze kombindcie pracovnej sily a kapitalu.

* InStituciondlny rdmec: musia byt urcen¢ institucionalne obmedzenia, pri ktorych
agenti v ekonomike vystupuji. To napriklad znamend, Ze agenti sa rozhoduji na
zéklade urcitych rozpoctovych obmedzeni. Takisto sa Specifikuju pravidla
menovej a fiSkalnej politiky a ako sa menia rozpoctové ohranicenia v zavislosti

od bankovo-politickych procesov.

Specifikovanim preferencii (aké s ciele agentov), technologii (¢o vedia agenti
vyprodukovat’) a inStiticii (ako agenti navzdjom vplyvaju v ekonomike), je mozné

zostrojit’ a vyrieSit DSGE model, ktory ukaze kolko sa aktualne produkuje, obchoduje,

2 podra Odor, L.: ,,Strukturdlna makroekonometria.“ NBS, Bratislava 2008



¢i konzumuje. Je takisto mozné urobit’ predikcie, ¢o nastane, ked’ sa bude menit
inStituciondlny ramec (napr., ked’ sa zmeni menova politika ekonomiky).

Vyhodou DSGE modelov je, Ze na nich neplati Lucasova kritika®. Lucas tvrdil,
ze predikcie v klasickych makroekonometrickych modeloch nie st spravne, pretoze
tieto modely vyuzivaju korelacie medzi premennymi, ktoré boli pozorované v minulosti
z historickych dat. Tieto korelacie sa m6zu zmenit’ pri zavedeni novej menovej politiky
atym padom su predikcie zaloZzené na historickych pozorovaniach nepravdivé.
V pripade DSGE modelov sa vSak na zaklade mikroekonomickej teérie pri zmene
menovej politiky mézu menit’ aj preferencie agentov.

Aj ked je DSGE metodolégia pomerne rozvinutd arozSirend, je ndrocné
skonstruovat’t DSGE model. Dané je to najméa tym, ze je tazké dokonale identifikovat
vSetky potrebné vztahy teoretického modelu ekonomiky a problémova moéze byt aj
kalibracia modelu (vol'ba parametrov modelu). Preto viacero centrdlnych bank stale

ostava pri tradi¢énych makroekonometrickych modeloch pre kratkodobé prognézovanie.

1.4 Zakladné vetvy DSGE modelovania

V DSGE modelovani sa od jeho vzniku postupom ¢asu vyvinulo aj viacero smerov.
NajvyraznejSie su vSak dve zakladné Skoly modelovania: Real business cycle (RBC)
modely a New-Keynesian DSGE modely.

RBC tedria je zaloZend na neoklasickom modeli rastu, pri¢om sa predpoklada, Ze
ceny su flexibilné. Tato tedria predpokladd, Zze fluktuacie redlnych veli¢in st sposobené
len redlnymi Sokmi — technologickym pokrokom, alebo Sokmi vladnych vydavkov. Za
zakladatelov tejto tedrie sa povazuju Kydland a Prescott (1982), ktori zaroven svojou
préacou prispeli k vzniku DSGE modelovania vobec.

New-Keynesian modely st Strukturou podobné RBC modelom, ale na rozdiel od
nich predpokladaji, Ze ceny st urCované monopolistickou konkurenciou, teda
predpokladajli nomindlne nepruznosti (nepruzné ceny, nepruzné mzdy). Tieto
nepruznosti maji za nasledok, Ze aj nomindlne Soky sposobuju fluktudcie redlnych

veli¢in. Tieto modely popisuji rozhodovanie domacnosti, firiem, centrdlnych bank a

3 Tato kritiku Lucas publikoval v odbornom ¢lanku v roku 1976. Lucas, R.: ,,Econometric Policy
Evaluation. A critique.” Camegie-Rochester Conference Series on Public Policy, 1976, pp. 19-46.



dalsich ekonomickych agentov. Jeden z prvych odhadnutych modelov, zalozenych na

tejto teorii, je od autorov Rotemberga a Woodforda (1997)".

1.5 DSGE modelovanie doma a v zahranici

Aj ked’ sa DSGE zacali vo svete pouZzivat uz v 80-tych rokoch na Slovensku sa tato
metodoldgia zacala pouzivat’ relativne nedavno. Narodna Banka Slovenska v roku 2008
predstavila model’, ktory vychadza zo zakladného novokeynesianskeho modelu pre
malu otvorenu ekonomiku. Novokeynesiansky model je zdkladom aj pre viaceré mensie
modely vo svete. Praktickou aplikaciou slovenského modelu je simulacia vplyvov
Sokov na ekonomiku (napr. Sok vnomindlnej urokovej sadzbe, Sok v reidlnom
vymennom kurze). Ako uvadzaji autori, model nie je vhodny na kvalitativau analyzu.
Aby sa dal pouzit aj pre potreby progndzovania, treba ho rozsirit, o bude aj
predmetom d’alSieho vyskumu v NBS. Rozsireny model by mal podl'a ich slov, okrem
in¢ho, obsahovat’ aj kapitdlové a vladne vydavky, nepruznosti na kapitalovom trhu
a trhu préace.

ZnamejSie eurdpske modely vyvinuli v centralnych bankdch Velkej Britanie,
Finska alebo Svédska. Skusenosti s DSGE modelmi maj aj slovenski susedia z Ceska,
Madarska aj Pol'ska’. Priblizime si ich niZsie.

Pomerne rozsiahly model s nazvom BEQM (The Bank of England Quarterly
Model), vytvoreny centrdlnou bankou Velkej Britdnie, sa stal ddlezitym nastrojom
kvartdlneho progndzovania v tejto krajine. Je to pomerne rozsiahly model skladajici sa
ztroch Casti: zdkladom prace je Conceptual Model, obsahuje zadkladny teoreticky
model; v druhej Ccasti, Data-Adjusted Model, je tento model rozSireny o d’alSie
premenné, ¢o zabezpe€uje lepsi sulad s empirickymi udajmi; tretia Cast’, Operational
Model, je vyuzivana najmd na prognostické ucely, pri prognoézovani d’alSieho vyvoja

ekonomiky.

* Model popisali v praci: Julio Rotemberg and Michael Woodford (1997), ,,An optimization-based
econometric framework for the evaluation of monetary policy.“ NBER Macroeconomics Annual 12, pp.
297-346.

> Blizsie je model popisany v ¢lanku: Juraj Zeman, Matas Senaj: ,,Modelovanie vyvoja slovenskej
ekonomiky pomocou zédkladného DSGE modelu.* IN: Biatec, ro¢nik 16, 3/2008.

% Tymito modelmi sa bliZ§ie zaobera ¢lanok Matus Senaj: ,,DSGE modelovanie — nové vyzva pre NBS.«
IN: Biatec, ro¢nik 15, 8/2007.



Finska centrdlna banka vytvorila model s ndzvom AINO. Vyuzivaju ho na
analyzu kratkodobych a dlhodobych trendov v ekonomike, zaroven vSak sluzi aj na
progndzovanie. Jeho jadro tvori neoklasicky zéklad, ktory obsahuje niekol'ko
zaujimavych rozSireni. Napriklad obyvatel'stvo nie je homogénne arozdel'uje sa na
pracujucich ana dochodcov. Takto je mozné sledovat’ dopady demografickych zmien
na vyvoj ekonomiky.

Vo Svédskej centrdlnej banke vyvinuli model s ndzzvom RAMSES. Sluzi na
analyzu menovej politiky krajiny a takisto na prognostickeé ti¢ely. Tento model je istou
modifikaciou Strukturdlneho modelu pre otvorenti ekonomiku. Modifikacia je zaloZena
na upraveni urokovej parity tak, aby bola konzistentnd sredlnymi udajmi.
Zaujimavostou je aj zavedenie negativnej korelacie medzi rizikovou prirazkou na
zahrani¢né investicie a o¢akédvanou zmenou vymenného kurzu.

Pol'ska centralna banka pretvorila §védsky model a jeho parametre odhadli na
zaklade pol'skych udajov. PouZiva sa najmd na makroekonomické simulécie. Poliaci
tomuto modelu dali nazov SOE-PL.

Nakoniec treba spomenut’ aj vytvorenie ceského DSGE modelu, ked’Ze ten bol
zékladom aj pre prvy DSGE model slovenskej centralnej banky. Cesk4 narodna banka
sa DSGE modelovaniu zacala venovat’ v roku 2004. Publikovali uZz viacero prac
zaloZzenych na problematike DSGE modelovania. Praca VaSi¢ka a Musila (2006) z
Ceskej narodnej banky popisuje novokeynesiansky DSGE model pre malii otvorent
ekonomiku, ktory je vhodny na progndézovanie makroekonomickych veli¢in, ale takisto

popisuje reakcie ekonomiky na rozne Soky.



2 DSGE model — Real Business Cycle model

Podstatou RBC modelov je neoklasické uvazovanie rastu ekonomiky, rozsirené o 2
zakladné Crty: agenti sa rozhoduji medzi pracou a ni¢ nerobenim, a vyznamnt tlohu
zohréava stochastickost’, ktora ovplyviiuje technologicky progres.

Uvazujme ekonomiku, ktora pozostava zobrovského poctu identickych
domécnosti. Cielom kazdej domdcnosti je maximalizovat’ o¢akavanu diskontovani

hodnotu uzito¢nosti U , pricom si vyberaju medzi spotrebou a oddychom:

max, , U = Eoiﬁtu(c,,l,). 2.1)
t=0

E, je operator oc¢akdvani podmieneny informdcii v ¢ase 0, S e(O,l) je diskontny
faktor, u() je okamzita funkcia uZitoCnosti, ¢, oznacuje Uroven spotreby, /, vyjadruje
uroven oddychu v Case ¢ .

Domécnosti st vybavené aj urcitou produkénou technologiou, ktorou v Case ¢

produkuju tovar y,. Produkénd funkcia je reprezentovana ako

Ve = atf(kt’nt )’ (22)
kde k, a n, oznacuji mnozstvo fyzického kapitalu resp. pracu, ktorou domécnosti
zabezpeCuju produkciu, a, oznaCuje ndhodné naruSenia tychto dvoch produkénych

faktorov (hovorime tomu aj produkény alebo technologicky sok).
V kazdej jednej peridde majii domdacnosti k dispozicii jednu jednotku ¢asu na
rozdelenie medzi pracu a oddych, teda
l=n,+1/,. (2.3)
Vystup vyrobeny v €ase ¢ sa mdze spotrebovat’ alebo moze byt pouzity na rozsirenie
zasoby fyzického kapitdlu, ktory je pouZziteIny v €ase ¢#+1 na dalSiu produkciu. To
znamena, ze vystup mdze byt bud’ spotrebovany alebo investovany:
vy, =c, +i, (2.4)
kde i, oznacuje mnozstvo investicii. Nakoniec, Uroven fyzického kapitalu sa vyvija
podl’a rovnice
k=i, +(1-05k,_, (2.5)
kde &€(0,1) oznatuje mieru amortizicie kapitlu. Ulohou domécnosti je teda

maximalizovat’ (2.1) pri splneni podmienok (2.2) az (2.5), ked’ k, a a, su dané.



Specifickou &rtou pri tejto tilohe domacnosti s 2 konflikty, ktoré tu nastavaju.
Prvym je konflikt spotreba/uspory: vysSsia sucasné spotreba implikuje nizSie investicie
(Gspory) v buducnosti alebo menej kapitdlu pre dalSiu produkciu. Druhy konflikt
predstavuje praca/oddych, viac oddychu implikuje menej vyprodukovanej prace a teda
mensi vystup.

Délezitym krokom pri tvorbe tohto modelu je aj Specifikécia funkénej formy pre

u() a f (), a takisto charakterizicia stochastického spravania produkéného Soku a, .

Prvotnym cielom tedrie RBC je Specifikovat model tak, aby zachytaval dodlezité
charakteristiky ekonomického rastu, anasledne posudit, ako je model schopny
zachytavat' kIicové komponenty aktivity business cycle. Z pohl'adu tvorby modelu,
tieto ciele zohravaju dolezitd rolu pri volbe funkénych foriem u() a f(),
a stochastického procesu a,. V tomto kontexte st vyznamnymi tri zédkladné aspekty

ekonomického rastu, sluziace ako obmedzenia: v dlhodobom horizonte st Grovne rastu
veli¢in {ct,it, yt,kt} skoro rovnaké (rovnomerny rast), marginalne produkcie kapitalu
aprace su priblizne konStantné v Case, a {lt,nt} nepreukazuju ziadne trendy
v dlhodobom vyvoji.

S ohPadom na tieto obmedzenia, funkéna forma u(-) je zvi¢3a rastica v oboch

argumentoch, je spojite diferencovatelna, konkavna a spiia

oulc,.1,) oulc,.1,)

=1 _— =
oc

lim
=0 8]

c—>0
t

‘
Funk¢né formy f () vagsinou vykazuji konstantné vynosy zrozsahu a spliaji
analogicku limitni podmienku.

Jednym zo spdsobov rieSenia problému domacnosti je aplikacia teorie
dynamického programovania. Dostaneme tak nutné podmienky pre rieSenie tohto
problému, tzv. Eulerove podmienky:

oulc,.1,) :<5u(cf>lz)>x<5f(k~”t)>, 2.6)

ol oc, on

t t

au(ct,lt)_ au(ct+1>lz+l) af(kmlanml) _
- —,BEz< = { i +(l 5) . (2.7)

t t+1 t+1

Podmienka optimality (2.6) je vlastne marginalny UZitok z d’alSej jednotky vol'ného
¢asu spojeny s nakladmi stratenej prilezitosti: margindlna hodnota stratenej produkcie

spOsobenej prislusSnym znizenim casu strdveného pracou. Podmienka optimality (2.7)
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predstavuje margindlny uzitok z d’alSej jednotky dneSnej spotreby spojeny s cenou
stratenej prilezitosti: diskontovana ocakavana hodnota zajtrajSej pridanej uzitocnosti,
vytvarana prisluSnym tubytkom v usporach.

Po dosadeni konkrétnych funkénych noriem u() a f (), a Specifikovanim

stochastického procesu a, moézeme pouzit Eulerove podmienky. Tak ziskame systém

linearnych a nelinearnych rovnic, ktoré charakterizuju vysledny model.
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3 Aproximacia a rieSenie DSGE modelu

Empirické skiimanie DSGE modelov véc¢sinou vyzaduje 2 pripravné fazy. Prva faza
zahfna pripravu teoretického modelu ako takého, druhd je zamerana na pripravu dat,
s ktorymi ma model pracovat’.

Co sa tyka pripravnej fazy, DSGE modely zvidsa obsahujii 3 Gasti:
charakterizaciu prostredia, v ktorom sa rozhoduji planovaci, subor pravidiel, podla
ktorych sa rozhoduju a takisto aj charakterizaciu ,,neurCitosti®, ktorej musia celit' pri
svojich rozhodnutiach. Dohromady tieto Casti vytvaraju nelinedrny systém diferencnych
rovnic s oCakdvaniami a ohraniCeniami. Takéto systémy st sice nie vzdy pristupné
empirickej analyze, ale m6zu byt konvertované na rieSiteI'né systémy pomocou dvoch
zakladnych krokov.

Prvy krok zahfiia konStrukciu linedrnej aproximacie modelu. Tak, ako vieme
lahko aproximovat’ nelinedrne rovnice pomocou Tylorovho radu, takisto vieme
aproximovat aj nelinedrne systémy diferenénych rovnic s oc€akdvaniami. Druhym
krokom je rieSenie takejto linedrnej aproximacie. Toto rieSenie je napisané (pokial’ ide
o premenné) vo forme odchylok od hodndt rovnovazneho stavu, o je mozné empiricky
vyriesit.

Hlavnym cielom tejto Casti prace je intuitivne zachytit' a pochopit’ pripravnil
fazu modelu a poskytnut’ uzito¢né nastroje pri jej realizacii. Samozrejme, existuje
viacero sposobov a metdd, ktorymi sa pri aproximadcii a rieSeni modelu d& postupovat’.
MoZeme spomentut’ napriklad projekéné metody, ,,value-function iteracie alebo ,,policy
function iteracie (Heer and Maussner, 2005). Tieto alternativy nam davaju nelinearne
aproximacie skimaného modelu. NajpouzivanejSou alternativou pri aproximacii modelu

s perturba¢né metddy.

3.1 Log-Linearizacia

Cielom log-linearnej aproximacie je pretvorit’ systém nelinearnych diferen¢nych rovnic
na systém linearny. V kontexte RBC modelov, existuje viacero sposobov ako pri log-

linearizacii.postupovat’. Zakladnym spoloénym principom je vSak pouzitie Tylorovej

aproximacie okolo rovznovazneho stavu. Tym sa vSetky rovnice nahradia

12



aproximaciami, ktoré st linearnymi funkciami v logaritmovanych odchylkach
premennych (od rovnovazneho stavu).
Nech x, je vektor premennych, x ich rovnovazne stavy a
X, =logx, —logx (3.1)
je vektor logovanych odchylok od rovnovazneho stavu. Rovnice charakterizujuce

ekvilibrium modelu vieme napisat’ v tvare
1=f(%.,%.) (3.2)
1=E [g(%,.%)] (3.3)
kde f (0,0):1 a g(0,0): 1. Ak spravime Tylorovu aproximdaciu prvého radu tychto
rovnic okolo (%,,%, ,)=(0,0), dostaneme
0= f,X, + f,X, (3.4)
0~E[g%., +g,%]. (3.5)

Tak dostaneme linearny systém premennych X,, X, , v deterministickych rovniciach

~

a premennych X, X, v rovniciach s ocakdvaniami.

Vo vicsine pripadov nie je potrebné explicitne diferencovat’ funkcie f a g.
Log—linearny systém vieme ziskat’ aj nasledujucim spésobom. Zo vztahu (3.1) vyplyva,
Ze x, vieme napisat’ ako

X, = )?exp(ft) (3.6)
kde X, je realne ¢islo blizke 0. Rovnako, nech y, je redlne Cislo blizke 0. Rovnice
zlogaritmujeme na obidvoch stranach a vyuZijeme nasledujice aproximacie:

exp(X, +ay, )= 1+ X, +ay,

Q

x,y, =0

E, [a exp()?m ] ~ E, [a)?m ]+ ¢
kde a,c su konstanty. Druha rovnica plynie z toho, Ze X, a y, st vel'mi malé ¢isla.
Cielom linearizacie je konvertovat’ rovnice modelu na linearny systém, ktory je
potom mozné jednoducho riesit’ niz§ie popisanymi technikami. Dévodom tohto kroku je
najmé to, ze explicitné rieSenia modelov pozostavajucich z nelinedrnych diferenénych

rovnic st zvycajne nemozné, ked’Ze je potrebné prili§ vel’ké mnozstvo vypoctov .
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Tvar systému, ktory po log-linearizécii dostaneme, sa d4 zapisat’ ako’
y > Yy po log > p

Ax,, = Bx,, (3.7)

kde budi premenné zapisané ako logované odchylky od hodnét rovnovéazneho stavu.

3.2 Metody rieSenia

Po tom, ¢o sme aproximovali model do formy (3.7), je naSom d’alSou ulohou najst’

rieSenie vo forme
X, =Fx, +Gv,,. (3.8)
Toto rieSenie reprezentuje vyvoj premennych {xt}, ktoré st funkciou {vt}, kde v,

oznacuje vektor exogénnych inovécii, alebo lepSie povedané, vektor Strukturdlnych
Sokov.

Existuje viacero pristupov, ktorymi sa da riesit’ transformacia z formy (3.7) na
systém tvaru (3.8). Kazdy z tychto sposobov zahffia ur€it alternativu vyjadrenia (3.7)
a pouziva vlastné Specifické znacenia. My si predstavime metédu Blancharda a Kahna
(1980) a Uhligovu metddu (1999), ktora je zaloZzend na metode neurcitych koeficientov.
Dal§imi pouzivanymi metédami st napriklad Simsova (2001) a Kleinova (2000), ktora
je istym spojenim Blanchard-Kahnovej a Simsovej metody.

Predtym, ako popiSeme metddu Blancharda a Kahna, si ukdZzeme jeden zo
zékladnych prikladov systému formy (3.7), ktory pouzijeme pri vysvetleni vSeobecnych
principov metody, aktory ndm pomdZe ju lepSie pochopit. Je to linearizovand
stochastickd verzia Ramseyho modelu optimalneho rastu (Romer, 2006).

Model je vyjadreny v nasledovnom tvare:

T~ —ak,, =0 (3.9)
Vit = VG = Vil =0 (3.10)
6.E,.)+0,E @, )+ ,E k., )+ 6,2 =0  (@.1D)
ki =0k, =57 =0 (3.12)
d,,—pa, =&, (3.13)

" Dochadza tu k zmene znagenia, kde X, teraz oznacuje vektor vetkych premennych modelu.
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Rovnica (3.9) je linearizovana produk¢nd funkcia, (3.10) popisuje rozdelenie produkcie
(vystupu), (3.11) zahfna ocakdvania agentov, (3.12) popisuje vyvoj kapitalu, (3.13)

Specifikuje lineazirovanu rovnicu technologického procesu.

~

Premenné {)7[ ,C, ,Z,k,,ﬁ,} reprezentuju vystup, spotrebu, investicie, fyzicky
kapital a Sok produktivity. VSetky st vyjadrené v logaritmickych odchylkach od hodnét

rovnovazneho stavu. Parameter &, je nekorelovany stochasticky proces. Vektor

u=le 7. 7 0. 0, 6, 0, 5 5 p
zahfna tzv. ,,deep* parametre, teda Strukturadlne parametre modelu.
Pomocou dvoch modifikacii mézeme model dostat’ do tvaru, ktory sa podoba
zapisu (3.7). Prvym krokom je, ze v rovnici (3.11) neuvazujeme operator oCakavani

E, (), namiesto toho zavedieme do rovnice chybu ocakéavani, ktoru oznacime ako 7,,,, .
V druhom kroku, inovéaciou vyrazu ¢, ,, vrovnici (3.13) systém prispdsobime vysSie

popisanym zmenam. Vysledny model mé teda nasledujuci tvar:

1 0 0 -a -1 Vo
1L -y, -7 0 0 Em
0 elc 0 ek 900 Z+1
0O 0 0 1 0 k..,
0 0 o o0 1 | |a&,]
%/_/
4 X141
0 0 0 0 0] [¥]
0 0 0 0 O0f|c
=0 -9, 0 0 0| |7
0 0 & & 0| |k
0o 0 0 0 p| |a,
—
B X,
0 0 0 0 0] [ 0]
00 000 0
+0 0 0 0 0 0
00 000 0
00 0 0 1] [&,)
C v
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0 00 0O
0 00 0O
+0 0 0 1 O (3.14)
0000 0 [,
0000 0] | 0|
\_ﬁf_d
D M1

3.2.1 Metoda Blancharda a Kahna

Tato metdda rieSenia modelu je jednou z najpouzivanejSich metod a aplikuje sa na

modely zapisané ako

{ P }:Z{“}Efl : (3.15)
Et(‘x2t+l) Xoy

kde su premenné modelu rozdelené na: n, x1 vektor endogénnych predeterminovanych
premennych x,, (obsahuje premenné, pre ktoré E, (xlHl ) =X,,), a n,x1 vektor
endogénnych nepredeterminovanych premennych x,, (pre ktoré x,,,, = E, (x2t+1)+ 7/

kde 7,,, reprezentuje chybu ocakavani). Nakoniec, kx1 vektor f, zahffla exogénne

premenné modelu.

Ak procesom linearizacie modelu nedostaneme automaticky pozadovany tvar
formy (3.15), vtom pripade musi byt implementovany pripravny krok, napr. podla
Kinga a Watsona (2002). Tento krok je vlastne redukciou systému: ide o to, ze model sa

zapiSe pomocou podmnoziny premennych, ktoré si determinované. Pre lepSiu predstavu
uvazujme, ze merania pre Sok produktivity @, akapital k, su postacujuce pre urcenie
vystupu y, v rovnici (3.9), apre dané y,, pozorovanie pre spotrebu ¢, alebo investicii

Z staci na urcenie oboch premennych pomocou (3.10). Takto teda postupujeme, ked’

~

pracujeme priamo s {E k aNI} pouzijic (3.11)-(3.13), a pomocou (3.9) a (3.10) ziskame

ERATE)
{)71,2} ako funkcie {E,,E,a, } V trojici {Et,lz,ﬁt } je k, predeterminované (pre dané k,

ai,k

t t+1

je urcené ako v (3.12)); ¢, je endogénne, ale nie predeterminované (ako vidno
z (3.11), ¢,,, je spojené¢ s chybou ocakavani); nakoniec a, je exogénna premennd.

Takto podla zapisu (3.15) hl'adame $pecifikaciu modelu vo forme
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P R
+ =A " |+ Eq. 3.16
{Et @, )} H “ (10

Aby sme tato formu mohli ziskat’, zaved’'me si pomocné vektory
¢=F iloac =l 2.
a poznamenajme, Ze

Et (at+1 ) = pat :

Pri takto definovanych premennych, model mozno zapisat’ ako

1 0 £ a 0 Co+ 1| (3.17)
1 _7/1‘ t 0 70 t O t
— — —
Yo Vi V2
0, o, 0 -6, 0 0 —0.p].
‘|\E = N+ + ¢ . 3.18
[1 O} (Con) {5]( 0 }a {0 a}ét { . @ (3.18)
Vs Wy Vs Ve

Dalej, dosadenim (3.17) do (3.18), o vyzaduje inverziu y, v rovnici (3.17), dostdvame

VE(C)= vt v v ks v vl B (3.19)

Nakoniec, prenasobenim (3.19) vyrazom 1//371 dostavame Specifikdciu modelu

v hl'adanej forme (3.16). Teraz uzZ moézeme implementovat’ Blanchard Kahnovu metodu

pre najdenie rieSenia modelu. Postupnost’ krokov metdody aich implementaciu si
vysvetlime pouzitim znacenia podla (3.15).

Metdda zacina Jordanovou dekompoziciou matice A, ¢o nam dava
A=NA"JA, (3.20)
kde diagonalne prvky matice J, pozostavajuce z vlastnych hodndt matice A, sa

usporiadané¢ podl'a absolutnej hodnoty vlastnych hodndt zostupne zlava doprava.

Maticu J moézeme teda zapisat’ ako

PR 321
BERA (21

kde vlastné hodnoty J, lezia na alebo vnutri jednotkového kruhu a vlastné hodnoty J,

leZia mimo tohto kruhu. V tomto pripade sa hovori, Ze J, je nestabilna pretoze J,"

diverguje, ked’ n rastie. Matice A a £ moZeme rovnako rozpisat’ ako
All A12 El
A= , E= , (3.22)
21 A22 E2
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kde A,, je podobna ako J,, atd’. Pokial' pocet nestabilnych vlastnych hodnét je rovny
poctu nepredeterminovanych premennych, existuje jediné rieSenie modelu. Ak pocet
nestabilnych vlastnych hodnoét je vacsi ako pocet nepredeterminovanych premennych,
rieSenie neexistuje; v opacnom pripade existuje nekonecne vela rieSeni systému..
Uvazujic pripad jediného rieSenia, dosadenim za A a E vrovnici (3.15)

dostdvame nasledujuici systém:

[E )E;l )} _ A‘IJAL)CC” } + El } 7. (3.23)

Teraz prenasobime obidve strany rovnice maticou A, z coho dostaneme

X4 _ Jio 0| x, D, 324
Ez(xzm) Lo Iy |1 %2 " D, S (329

kde
_xlt ] _ _All Alz_ —xlt:| (3.25)
_).CZt _A21 A22__x2t ,
_Dl_ :_An AIZ__EI:| (3.26)
| D, | _A21 Azz_ L E,

Tato transformacia efektivne rozdeluje systém tak, Ze nepredeterminované premenné
zavisia iba na nestabilnych vlastnych hodnotach A obsiahnutych v J,.

Ked’ méme takto rozdeleny systém, odvodime rieSenie pre nepredeterminované
premenné vykonanim iteracii (3.27)-(3.29) pre spodnu Cast’ (3.24). Pouzijeme oznacenie
/,, na popisanie Casti f, zodpovedajucej D,, o pouzijeme nizsie.

Vyjadrime teda spodnt ¢ast’ (324) ako

. -1 . -1
Xy, =J, E, (x2t+l)_']2 D, f,, . (3.27)
Z tohto logicky mame vyraz pre x,,,,, ktory ma tvar
. -1 . -1
Yo =5 Ey (x2z+2 )_ Jy Dy frns (3.28)
¢o mozeme dosadit’ do (3.27), ¢im dostaneme
. -2 . -2 -1
Xy = J2 Et (‘x2t+2 )_ Jz D2Et (f2z+1 )_ Jz D2f2t : (3.29)
Pritom bolo v rovnici (3.29) vyuzité Pravidlo iterovanych ocakavani (Law od Iterated

Expectations), ktoré hovori, ze

E[E.(x)]=E,(x)
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pre vSetky x, (Ljungqvist a Sargent, 2004). Kedze J, obsahuje nestabilné vlastné

hodnoty, J," sa zmen3uje, ked’ n ide do nekone¢na. Teda pri pokratovani proces
iteracii vedie k
: SR
Xy = _zjz : D,E, (fzm) . (3.30)
i=0
Ked’ sa vratime spit’, k vyjadreniu x,, podl'a (3.25), dostdvame, Ze
-1 BRS —(i+1)
Xy =Ny Ayxy, — Ay zjz DzEz(fzm)- (3.31)
i=0
V kontexte vzorového modelu predstaveného vyssie to znamena, ze
E, (fzm‘ ) = piaz )

ateda z rovnice (3.31) mame

-1 -1 71( . )*1~
Xy ==Ny Ayx, =N, J, U-pJ, D,) a

te

(3.32)

Nakoniec, na vyrieSenie vrchnej Casti systému (3.24), si rozpiSeme hornu Cast’ v
(3.23), teda:

Xipe1 = lexlt + Zzzxzz +E f, (3.33)
kde Z” a 222 st rozkladom A™'JA, zodpovedajuce x,, a x,,. Potom, dosadenie za
X,,, vyuzijuc (3.31) vedie k rieSeniu pre x,,, vo forme danej rovnicou (3.8).

Na zaver treba povedat, Ze pouzitiu tejto metdody predchadzaju zvacsa isté
poziadavky. Casto je dolezité §pecificky redukovat’ systém tak, aby sme ziskali formu
modelu, ktord pozostava zpodmnoziny svojich premennych. Premenné v tejto
podmnozine sa rozliSujd podla toho, <¢i st predeterminované, alebo

nepredeterminované. TaktieZ, je potrebnd invertibilita matic y, a y,, aby sme mohli

ziskat’ takl Specifikaciu modelu, ktort mozno riesit.

3.2.2 Uhligova metéda

Uhlig (1999) predstavil metodu, ktord je zaloZzena na metdde neurcitych koeficientov.
Zakladnou myslienkou je najst’ rieSenie v tvare, kde budu vSetky premenné linearnymi

funkciami vektora endogénnych premennych x, , a exogénnych premennych z,, ktoré

su dané v Case t. To znamend, ze v Case ¢ sa uz nemozu zmenit. Tieto premenné

oznacujeme aj ako ,,state* alebo preddeterminované.
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Uvazujme vektor endogénnych ,state” premennych x, velkosti mx1, vektor
ostatnych endogénnych premennych y, velkosti nx1 avektor exogénnych

premennych z, velkosti & x1.Ekvilibrium je zapisané v tvare:

0= Ax, + Bx, , + Cy, + Dz, (3.34)
0=E[Fx,, +Gx, + Hx,_ +Jy,, + Ky + Lz, +Mz,] (3.35)
z,=Nz,+6,  Ele,]=0, (3.36)

kde C je matica velkosti /xn. F je matica velkosti (m +n—1 )x n a N ma len
stabilné vlastné hodnoty.
Riesenie systému (3.34)-(3.36 )hl'addme vo forme
x, = Px, ,0z, (3.37)
v, =Rx,_, +8z, (3.38)
Aby sme dospeli k rieSeniu, musime rieSit’ maticova kvadratickll rovnicu. RieSenie musi

taktiez spliat nasledujiice vlastnosti:

1. P rieSi maticové kvadratické rovnice
0=C’4P+C"'B (3.39)
0=(F-JC"4)P* ~(JC'B-G+KC" A)P-KC'B+H (3.40)
kde C* je pseudo-inverzna z matice C, C° je matica velkosti (I —n)x1, ktorej

riadky tvoria zaklad nulového priestoru C’. Ekvilibrium popisané rovnicami
(37), (38) a (36) je stabilné, ak vSetky vlastné hodnoty P st menSie ako jedna
v absolutnej hodnote.

2. R je dané ako
R=-C"(4P+B)
3. Pre dané matice P a R definujeme maticu V'

~ I, ® 4, 1,®C
IN®F+1,®(FP+JR+G), N'®J+1, ®K

kde 7, je identicka matica velkosti k£ x k . Potom

V{vec(Q)}z_{ vec(D) } (3.41)

vec(S) vec(LN + M)

kde vec(~) oznacuje opacnu stlpcovi vektorizaciu.
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Je zrejmé, Ze ak je matica V invertibilnd, potom prendsobenie rovnice (3.41) maticou
V" vedie k rieseniu pre Q.
Ak chceme vyrieSit maticové kvadratické rovnice (3.39) a (3.40) pre P,

napiSeme ich vo vSeobecnej forme

YpP?-TP-0=0, (3.42)

\{I _ Ol—n,m
| F-JCct 4
ro C’A
JC"B-G+KC"4

0
0= C'B ’
KC'B-H

pricom 0,_, . je matica velkosti (I—n)xm obsahujuca nuly. Aby sme mohli vyriesit

kde zadefinujeme

maticovl kvadratickt rovnicu (42) pre m x m maticu P, zadefinujeme 2m x 2m matice

r o Y o0,,
= . A = ’ .
Im Om,m Om,m Im

Pre takto zadané matice, nech s a A oznacuju zovSeobecneny vlastny vektor

(1]

a zovSeobecnent vlastni hodnotu = vzhladom na A, s modZme zapisat ako
s'=[Ax",x'] pre x € R" . Potom rieSenie maticovej kvadratickej rovnice (3.42) je dané
ako

P=0QAQ™
kde Q= [x1 ,...,xm] aA= a’iag()b1 ,...,lm). RiesSenie P je stabilné ak |/11.| <1 pre vetky

i=1,...,m.

Na zaver treba dodat, Ze rieSenie modelu znacne zéavisi od volby endogénnych a

exogénnych ,state premennych vo vektoroch x,, a z,. Vo vSeobecnosti, kazda

premennd dand v Case ¢t —1 alebo skor modze byt povazovana za ,,state* premennu.
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4 Spracovanie dat

Tak ako DSGE modely musia byt’ predpripravené pre empirickt analyzu, takisto musia
byt’ pripravené aj zodpovedajuce data. Vo vSeobecnosti, priprava dat zahfna tri hlavné
kroky. Zékladnym principom pri tejto preparacii dat je ich obojstranné spracovanie, teda
zaobchadzanie s redlnymi datami a ich hodnotami, ale aj s ich teoretickou strankou.

Prvym krokom je, Ze musi byt’ zavedeny isty sivis medzi tym, ¢o charakterizuje
model, a medzi tym, ¢o je zachytené v datach. Napriklad, ak si predstavime business
cycle model, ktory sa nezaobera vladnym sektorom, nebude asi vhodné spajat
modelovanu charakteristiku outputu s meraniami agregovaného HDP tvoreného aj
vladnymi vydavkami.

Druhy a treti krok predstavuje odstranenie trendov a izolaciu cyklickych zloziek
v datach. Ak sa vratime k rieSeniu modelu, to je va¢Sinou zapisané v tvare stacionarnej
formy premennych: stochastické spravanie veli¢in ma formu docasnych odchylok od
hodnét rovnovazneho stavu. PrisluSné data si reprezentované analogicky. Opéat
pouzijuc business cycle model ako priklad, ak je model konstruovany tak, aby
charakterizoval cyklické spravanie ¢asového radu a ¢asovy rad preukazuje trendovu aj
cyklicku zlozku, trend musi byt pred analyzovanim odstraneny. V takychto pripadoch
je Casto uzitocné zabudovat do modelu cyklické aj trendové spravanie, nasledne
eliminovat’ trendy z modelovanych aj redlnych dat zéaroven. Typickym cielom
v problematike business cycle modelov je uloha urcit, ¢i modely schopné zachytit
»skakajuci® charakter ekonomického rastu st schopné prisposobit’ sa pozorovanym
datam business cycle aktivity. Pri tomto cieli je ddlezité, ze Specifikdcia modelu je
podmienena obmedzeniu a musi Uspesne charakterizovat’ trendové spravanie. Ak je tato
podmienka splnend, trendy su néleZite eliminované a analyza pokracuje skiimanim
cyklického spravania. Rovnovédzny stav je vtomto pripade interpretovatelny ako
relativna vySka trendovych kriviek.

Co sa tyka izolovania cyklov, tento proces ma blizko k odstrafiovaniu trendov.
Pri Casovych radoch, ktoré vykazuja cyklické odchylky okolo trendu, identifikacia
trendu automaticky sluzi aj na urCenie cyklickych odchylok. AvSak, az ked je
dokoncend separacia trendu od cyklu, na rade su dalSie kroky, potrebné k izolacii
cyklov podl’a frekvencie ich opakovania. Ak si opdt’ zoberieme do tivahy business cycle

model, ten je urCeny na charakterizaciu fluktuadcii v datach, ktoré sa opakuju
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v typickych business cycle frekvenciach: tie su 6 az 32 Stvrtrokov, teda 1.5 az 8 rokov
(Hodrick a Prescott, 1981). Model nie je ureny na charakterizdciu sezonnych
fluktuacii. Pred zavedenim dalSich pridavnych krokov, odstranenie trendu zanecha
takéto fluktuacie neporusené a ich pritomnost moze mat Skodlivy vplyv pri urCovani
business cycle spravania.

Izolacia cyklov je taktiez blizka ulohe zostladeniu modelov s prislusnymi
datami, pretoZe frekvencia, s ktorou su data merané z Casti ovplyviiuje ich cyklicky
charakter. Napriklad, empirickd analyza ekonomického rastu Casto vyzaduje merania
veli¢in, ktoré su spriemerované v dlhodobom rozpéti (napr. v rozpdti 5 rokov). Je to
preto, lebo predmetné modely nie st konstruované na charakterizaciu business cycle
aktivity a Casova agregacia pocas 5 rokov je vacSinou postacujuca pre eliminéaciu vplyvu
cyklickych zmien. To uchova relevantnt informéciu vzhl'adom na dlhodoby rast.

Analyza business cycle sprdvania je vidcSinou uskuto¢nend pri pouZiti
Stvrtroénych dat. Frekvencia tychto merani sice nie je idealna, pretoZe je tu priznacne;jsi
vplyv sezonnych fluktuacii pri analyzovani, ale na druhej strane, spojenie s rocnymi
datami by malo za ndasledok zna¢ni stratu informdacii vzhl'adom k fluktudciam
pozorovanym v business cycle frekvenciach. Preto je pre izolaciu cyklov v tomto

pripade potrebna alternativa k ¢asovej agregécii.

V tejto kapitole st prezentované metoddy vyuzitené pri odstraiiovani trendov
aizolacii cyklov. Tychto metdéd dnes existuje uz pomerne vel'a, podrobnejsie sa im

venuje viacero odbornych ¢lankov a publikécii (napr. Hamilton, 1994; Everts, 2000).

4.1 Odstranenie trendu

Na odstraniovanie trendov z makroekonomickych dat sa pouziva viacero metdd. Ich
cielom je pretransformovat’ dita do podoby dat s nulovym priemerom a kovarianc¢ne
stacionarneho stochastického procesu (CSSP). Tieto procesy maji ¢asovo invariantné
druhé momenty, preto vybrané priemery mozu byt pouzité na odhad popula¢nych
priemerov tychto momentov a funkecii, ktoré st s tym spojené. Odstranenie trendu nie je
postacujuce pre privodenie kovarian¢nej stacionarity, ale kazdopadne je v tomto procese

nutné.
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Predtym ako si predstavime tri zakladné sposoby ako sa trend da odstranit,
treba zdoraznit, Ze je dnes bezné pracovat sdatami, ktoré st vyjadrené

v logaritmovanej verzii. Zmeny v logaritme premennej y, v €ase reprezentuju mieru

rastu tejto veliciny:

ay
0 ol Yy
10 = E—IE . 41
ooy = m=Tr=s, (4.1)

. 0 y " o o, . :
kde y, =5 v,. NavySe, ak pouZijeme log-linedrnu aproximaciu na vyjadrenie

prislusného modelu, praca s logovanou verziou dat poskytuje symetrické nalozenie

s mnoZinami premennych.

4.1.1 Detrending a diferenciacia

Prvé dve metddy na odstranenie trendu, detrending a diferencidcia, st vykondvané pri

implicitnom predpoklade, ze data vykazuju priblizne konStantnii mieru rastu g. Pri
tomto predpoklade teda metdda detrending sleduje rast premennej y, :

y, = y0(1+gy )Ie"’ , u, ~CSSP. 4.2)
Zlogaritmovanim dostavame

logy, = log[yo (1 +g, )f e" J

logy, =logy, +g,t+u, 4.3)
kde log(l + gy) je aproximovany ako g,. Odstranenie trendu je dokoncené
aproximovanim logy, linedrnym trendom pouZijuc jednoduchi metdédu najmensich
Stvorcov (OLS) tak, Ze:

y, =logy, —a,-at=u,, (4.4)
kde & su odhady koeficientov. V takomto pripade sa hovori, ze logy, je trendovo

staciondrne.

Pri praci s mnozinou m premennych, charakterizovanych prislachajiacim
modelom, ktoré zdielaji spolo¢ny trendovy komponent (napr. pri popisovani
vyvazeného rastu), si symetria vyzaduje odstranenie spolo¢ného trendu zo vSetkych

takychto premennych. To uskutoénime zadefinovanim «; ako trendového koeficientu
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prisluchajuceho premenne;j Jj a polozenim linearnych obmedzeni:
a —al =0, j=2,..,m.

Metdda diferencovania sa uskutoc¢ituje pri predpoklade, Ze premenna y, sleduje

rovnicu
Vi =Yoe" (4.5)
kde
g =y+e,,+u,, u, ~CSSP. (4.6)
Poznamenajme, zZe iteracnd substitucia v (4.6) pre ¢, ,,&, ,,..., vedie k tomu, ze ¢,

mozeme zapisat’ vo forme
g =y+¢&,, +u,

E, =y+y+éE,,+u,, +u,
-
€1

4.7)
t—1
g =ty+Yu,_ +é&
=0
Takto je teda Groven rastu y, dand premennou y. Z (4.5) dostaneme zlogaritmovanim
rovnicu:
logy, =logy, +¢,. (4.8)
Potom prva diferencia z log y, , je dana ako
logy, —logy,, =(1-L)logy,,
kde operator posunutia L je definovany tak, ze L”y, =y, , , a je stacionarny:

logy, —logy, , =¢ —¢,,
=y+u,.

(4.9)

V tomto pripade hovorime, Ze logy, je diferen¢ne stacionarne. Odhad y dostaneme
spriemerovanim log y, —logy, , a tym dostaneme pozadovanu transformaciu y,:
y, =logy, —logy, ,—7=u,. (4.10)
Zdiel'and miera rastu viacerych (m) premennych v modeli mdze byt vyjadrend
pouzitim OLS. Tak odhadneme 7’/ podmienené restrikcii: 7' —7/ =0, j=2,...,m.
Rozhodnutie, ¢i zvolit’ metddu detrending, alebo metddu diferencii, zavisi najma
od usudenia, ktoré z vyjadreni (4.3) alebo (4.9) lepSie popisuje reprezentaciu logy,.

Tato otdazka sa vSak ukazuje ako velmi ndro¢na, ¢o dokazuje mnozstvo odbornej

25



literatary, ktora sa snazi analyzovat’ tento problém (Nelson a Plosser, 1982). Preto
najjednoduchsim opatrenim ako obist’ tento problém vyberu je pracovat s oboma

technikami naraz a néasledne vyhodnotit’ citlivost’ vysledkov pri vybranej metode.

4.1.2 H-P filter

Tretim pristupom pouzivanym pri odstranovani trendu je pouzitie roznych filtrov, ktoré
st navrhnuté na separovanie trendu od cyklu, ale s pripustenim pomaly vyvijajiiceho sa
trendu. NajpopularnejSim a najpouzivanej$im, v aplikaciach business cycle, je Hodrick-
Prescottov filter, teda tzv. H-P filter (Hodrick a Prescott, 1981).

UvaZzujme, Ze logované data logy, su zloZené z trendového (g,) a cyklického

(c,) komponentu, teda

logy, =g, +c, (4.12)
H-P filter izoluje trend od cyklu odhadovanim g, a ¢, tak, aby sa minimalizoval

nasledujtci problém:

Z logyt AZ[(ng_gt)_(gt_gtl)]z > (413)

kde prvy vyraz mézeme chapat’ ako istii mieru ,,presnosti* ¢asového radu, druhy
vyraz reprezentuje ,,hladkost™ dat.

Dochddza tu teda ku konfliktu medzi presnostou a hladkostou, ktory je
vyrieSeny pouzitim vdhového parametra A . Parameter A urcCuje dolezitost’ mat’ hladko
vyvijajucu sa urovei rastu: ¢im hladSie je g,, tym menSia bude jeho druha diferencia.
Teda s A =0, hladkost’ nema ziadny vyznam a trendova zlozka sa stava ekvivalentnou
k povodnému ¢asovému radu. Ak 4 — o , trend je uréeny ako maximalne hladky, ¢o
znamena, Ze je linearny. Vo vSeobecnosti je A Specifikované ako isty kompromis medzi
tymito dvoma extrémami. Pri praci so Stvrtrocnymi datami business cycle sa zvykne
najcastejSie pouzivat hodnota 4 =1600. Tato hodnotu odportcaji autori filtra Hodrick
a Prescott..

Ozna¢me teraz x, =logy,. Ak si rovnicu (4.13) prepiSeme do maticového tvaru,
z podmienok prvého radu tohto minimalizacného problému dostdvame systém

linearnych rovnic

AG =X, (4.14)



! !

kde X = (xl,...,xT) ,G = (gl,...,gT) a A je tridiagonalna matica tvaru

1+4 =24 A 0 0 0 0 0
-2 14514 -42 A 0 0 0 0
A —41 1+64 -42 A 0 0 0
0 A —42 1+64 -—-44 0 0 0
A=| 0 0 A -4 1+64 0 0 0
0 0 0 0 ... 1464 —-412 A
0 0 0 0 ... —-41 1+4542 =22
0 0 0 o ... A -2 1+A
RieSenim systému (4.14) dostaneme vektor G =(g,,...,8,). Odstrinenie trendu je
dokoncené jednoducho ako
)N}zzlogyt_gtzét' (415)

Vidime, Ze odstranenim trendovej zlozky ziskame automaticky cyklicka zlozku
priznaéna pre H-P filter. Frekvennym vlastnostiam tohto cyklického komponentu sa

venuje nasledujtica ¢ast’ nasej prace.

4.2 Izolacia cyklov

Predtym, ako nahliadneme do problematiky cyklov a frekvencii je urCite potrebné
vysvetlit’ si tedriu komplexnych veli¢in., s ktorou sa v tejto casti diplomovej prace
stretneme. Predstavime si kl'iCové vlastnosti popisujice komplexné Cisla, ktoré nam
neskor pomozu preniknut’ do oblasti frekvencii. Priblizime si aj Reisz-Fisherovu vetu,
pomocou ktorej vieme d’alej zadefinovat’ spektrum, ktoré je uzito¢nou charakteristikou
Casovych radov. V zavere si predstavime filtre pouZivané pri ziskavani cyklickych

zloziek.

4.2.1 Teoria komplexnych ¢isel

Premenna z je komplexné ¢islo, ak ho vieme zapisat’ ako

z=x+1iy,
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kde i je imaginarne &islo, pre ktoré plati i* =—1; x je redlne a reprezentuje realnu
zlozku z; y je realne areprezentuje imaginarnu zlozku. Tento zapis sa nazyva

algebraicky tvar komplexného ¢isla. Graficky si to mézeme predstavit’ tak, ze kazdé
komplexné c¢islo v rovine mozno zaznacit ako vektor so zaciatkom v bode so
stradnicami [0;0] a koncom v stradniciach danych zépisom tohto ¢isla. Teda, Ze redlna
zlozka je zobrazena na horizontalnej osi, imaginarna na vertikéalnej osi, a vzdialenost’ z

od pociatku je

|z|:\/x2+y2 quix+iyi(x—iy). (4.16)

Ak je |z| =1, vtedy z lezi na jednotkovej kruznici. Existuju aj d’alSie spdsoby, ktorymi
moZeme zapisat’ komplexné €islo. Jednym z nich je goniometricky tvar komplexného
Cisla. Pri tomto zapise je potrebné poznat’ velkost’ komplexného ¢isla |z| a uhol, ktory
zviera s realnou osou x. Potom sa d4 komplexné ¢islo napisat’ ako

z= |z|(cos o +isino),
kde |z| je velkost’ komplexného ¢isla a @ je uhol, ktory zviera s redlnou osou. Tento
tvar je mozné odvodit” z pravouhlého trojuholnika, ktory vznikne priemetmi vektora
komplexného ¢isla na redlnu a imaginadrnu os a zo znalosti funkcii sinus a kosinus.
Z odvodenia Tylorovych radov funkcii cosw, sinw a e sa da ukazaf, Ze
predchadzajuci zapis sa da upravit’ na tvar

z= |Z|ei” ,
kde e'” vieme rozpisat’ ako

o io ‘o’ Yo’ ‘o' Po
e’ =1+—+ + + +
1! 2! 3! 4! 5!

) a)z a)?y ) a)4 5 )
=l —— e
1! 2! 3! 4 5! (4.17)
o o . o @
= 1——+__... +l —_— —_—— e
on a4 13 s

=Ccos@ + isin .

Pri umocniovani komplexného ¢isla redlnym ¢islom j dostdvame

2/ =|d e = |2’ (cos aj +isin ). (4.18)
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Reisz-Fisherova veta

Dalej vyuZzijeme poznatky z Reisz-Fisherovej vety. Majme rad komplexnych ¢&isel

{a ; }f}w , ktory spiiia podmienku

Sa,[ <oo. (4.19)
Jeeo

Potom existuje funkcia f (a)) integrovatelna ahodnoty a, su Fourierovymi

koeficientmi funkcie f, teda

flo)=>a,e™, (4.20)
Jj=—®
kde w e [— T, 7r] , @ a, predstavuje j-ty Fourierov koeficient, pre ktory po transforméacii
plati
a, :LJ” f@)edeo. 4.21)
b 2@

Spektralna reprezentacia

Uvazujme teraz spravanie sa ¢asového radu y,” dané nasledujicou rovnicou

y? = a(w)cos(tw)+ fw)sin(tw) (4.22)
kde a(w) a B(w) st nekorelované ndhodné premenné s nulovou strednou hodnotou
a rovnakym rozptylom. Uhol @, vyjadreny v radidnoch, reprezentuje frekvenciu s akou

cos(ta)) opisuje cyklus vzhl'adom ku cos(t), ked’ ¢ postupuje v intervale z 0 do 2x, z
27 do 4z, atd. Ak mame realizacie a() a B(w), proces y” opisuje cyklus, ktory sa
opakuje w-kratpre ¢ od 0 do 27, atd.

Vytvorme teraz Casovy rad y,, ktory ziskame skombinovanim prvkov .,

rozlisenych variaciami @ na intervale [0, 7]:

y, = joﬂa(w)cos(tw)dw + Jj Blo)sin(to)do . (4.23)
Majuc zodpovedajice Specifikacie pre a(a)) a ,B(a)), akykol'vek ¢asovy rad y, potom

modze byt vyjadreny takymto spdsobom. Je to tzv. spektralna reprezentécia, alebo tiez
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Cramerova reprezentacia radu y,. Vyjadruje y, ako kombindaciu niekol’kych cyklickych

komponentov, ktoré sa odliSuju frekvenciou, ktorou opakujt svoj cyklus.

4.2.2 Spektrum

Doélezity suvis so spektralnou reprezentdciou €asového radu y, ma jeho spektrum.
Spektrum je symetricka, periodickd funkcia, a je uzitocnym ndstrojom, ktorym sa da
merat’, ako cyklické komponenty y” ovplyviuji celkovu varianciu radu y, v intervale
[0,7:]. Svojim spdsobom je spektrum dekompoziciou variancie radu y, podla
frekvencie.

Pre casovy rad s kovarianciami 7(r) si najskor definujme vytvarajicu funkciu
postupnosti autokovariancii {y(r)}f:_w (kovariancia medzi y, a y, , aleboy, a y, ),

podobne ako v (4.19) a (4.20)

g,(z)= 2 r(e)", (4.24)
kde z je l'ubovolné komplexné ¢islo. Pomocou tejto vytvarajucej formule definujeme
spektrum

l —iw l S —iot
s, (w):ggy (e ):ET_Z;O}/(r)e . (4.25)
Z toho upravou a vyuzitim (4.17) dostavame
s, () ! iy(r)(cosa)r—isin or), (4.26)

27 =

¢o sa da upravit’ do tvaru, ktory neobsahuje komplexné Cisla

s, () ! {)/(O)-i- 25“)/(1)005((()1)}, (4.27)

I
kde sme vyuzili, Ze }/(z') = 7/(— r) , sin(— a)) =—sinw a cos(— a)) =cosw. Zo
symetrickosti cos(a)f) vyplyva, Ze aj spektrum je symetricka veli¢ina a preto sa s, (a))
obyc€ajne vyjadruje na intervale [0, 7[]
Pre interpretaciu frekvencie v zmysle istych casovych jednotiek je vhodné

uvazovat’ vzt'ah frekvencie @ so svojou asociovanou periodou p . T4 oznacuje pocet

casovych jednotiek potrebnych pre y,” (4.22) na uskutocnenie cyklu, teda p=27/w.
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Potom 1/ p = w/2x vyjadruje, kol'ko cyklov sa vykona pocas jednej periody. Ak ako
periodu zvolime Stvrtrok, potom pre cyklus pozostdvajuci z 32 Stvrtrokov dostaneme

hodnotu @ =27/32=0,196, pre cyklus zo 6-tich Stvrtrokov @ =27/6=1,047. Pri

analyze dat business cycle sa pracuje s @ medzi tymito hodnotami, teda hodnotami

medzi [1.047,0.196].

4.2.3 Vyutzitie filtrov pri izolacii cyklov

Uvazujme teraz o pomaly vyvijajicom sa trende ako o cykle s nizkou frekvenciou.
V pripade, ze ide o konStantny trend, je teda frekvencia nulova. Filtre st uzito¢nymi
nastrojmi, ktoré nam umoziuju eliminovat’ vplyv cyklickych zmien pri rdéznych
frekvenciach.

VSeobecne je linedrny filter, aplikovany na rad y, a produkujici ytf , dany ako
CLly, =Yy, =v, (4.28)
j==r

¢o mozno chapat’ tak, ze filtrovany rad yt/ " je linearnou kombinaciou pévodného radu
y,. Pre interpretaciu v zmysle frekvencii, nahradime L/ v (4.28) vyrazom e,

Vysledkom bude funkcia odozvy frekvencie C (e‘"" )
Pre lepSie pochopenie toho, ako filtre pracuju pri izolovani cyklov, je uzito¢né

odvodit’ spektrum ytf . Uvazujme, Ze rad v, je proces s nulovou strednou hodnotou

s autokovarianciami {y(z)}”_, . Autokovariancia medzi y,” a y/_ je dana ako

- (r)= E(yifyzf:r)
= E( Zij,,j j{ chytkrj
j==r ke=—r
= EZ chckyt—jyt—k—r

Jj=—rk=—r

= i Zslcjcky(r+k—j)

Jj=—rk=—r

(4.29)

Podl'a (4.25) a po dosadeni (4.29) teda pre spektrum radu yt’f v tomto pripade plati
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1 S -0t
5 (@)= 3, (oK

A (4.30)
. z z ZCjcky(r+ k—j)e .
T=—00j=—rk=—r
Ak navyse zaddme, ze h=7+k—j, ateda e =e e '™ {ipravami dostaneme
1 s o s i © iw
S, (a))=2— ZCAie ! ZCke g 27/(h)e !
T Jj=-r k=—r h=—0
=sy(a))icje_i“” Zg:cke"“’k (4.31)
j=—r k=—r

_s, (w)cle ™ )cle)

Teraz si zadefinujeme tzv. gain (vytazok), nazyvany aj transfer function alebo gain
function, ktory je dolezitou charakteristikou filtrov pouzivanych pri izolovani cyklov.

Vyjadruje velkost’ zmeny v amplitade cyklickych komponentov. Je definovany ako

G(o)=[Cle™). (4.32)
kde ‘C(e”} oznacuje absolutnu hodnotu vyrazu, dant ako

) -]

Ak mame takto definovany gain, mézeme lahko dalej upravit vyraz (31), ¢im

dostaneme vzt'ah

(4.33)

kde funkcia G(a))2 je oznacovana aj ako ,,Stvorcovy gain® filtra. Z posledné¢ho vzt'ahu

vidno, ako filtre slizia pri izolovani cyklov. Na baze frekvencii zmenSuju alebo
zvacsuju spektrum pdvodného casového radu a urcuju tak nové spektrum pre filtrované
data. Rozne filtre sa liSia roznymi gain funkciami, ¢im su potom urcované aj odlisné

spektra filtrovanych ¢asovych radov.

First difference filter

Tento najjednoduchsi filter ziskava cyklicku zlozku y,° z Gasového radu y, pomocou

vztahu y,“ =y, —y,, =(1-L)y,. Tento filter bol v minulosti dost’ popularny, aj ked’ je

velmi nepresny. Hlavnou chybou je, Ze postva Casové indexy vyslednych dat
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a dochédza tak k tzv. fazovému efektu. Takisto nerovnomerne rozdel'uje vahy réznych

frekvencii. Gain tohto filtra je dany ako

G(w)= \/(1 —e )(1 - eiw) (4.34)
= \/5\/1 —cosw

z ¢oho vidno, ze filter kladie vel'ki vahu na vySSie frekvencie. Dnes sa ale viac

pouzivaju sofistikovanejsie filtre, ktoré vernejSie popisuju cyklickost’ dat.
H-P filter

Ak sa vratime k H-P filtru, $pecifikacia parametra A urCuje rozdelenie vplyvu y” na
vy, medzi trendovy (g,) acyklicky (¢, ) komponent v (12). Cyklicku zlozku ziskame

odstranenim trendu, podl'a rovnice (15). RieSenie problému (13) pre 7 — o sa da
explicitne najst’ vo frekvencnej baze. Podl'a Kinga a Rebela (1993) je funkcia odozvy
frekvencie H-P filtra dana ako

44(1-cos )’ 161sin*(@/2)
Clo)= 7 = i
1+42(1-cosw) 1+164sin*(w/2)

(4.35)

Z (4.35) sa da vyjadrit’ vztah medzi parametrom A atzv. cut-off frekvenciou. Ta je

definovand ako frekvencia, pri ktorej je funkcia odozvy rovna 0.5 a plati

T
D =

C 1 _l b
arcsin( A4 ]
2
-4
A= {2 sin(lﬂ ,
UC

kde o, =27/v, oznauje cut-off frekvenciu. Pri praci so Stvrtrocnymi datami a
Specifikacii 4 =1600 teda mame cyklus velkosti v, =39.7 Stvrtrokov. Tento filter je
symetricky, takZe nesposobuje fazovy efekt.

Aj ked H-P filtre su schopné eliminovat’ trendy, nie si konStruované tak, aby
vedeli eliminovat’ sezonne vykyvy. Business cycle modely zvac¢sa nie su konStruované
na vykladanie sezénnych odchylok a preto je vhodné pracovat’ so sezonne ocistenymi
datami. Na ucel sezonneho ocistovania dat slizi viacero filtrov, spomenme napriklad

filter X-11 (Shiskin, Young a Musgrave, 1967). Statistické Gistavy uz via¢sinou poskytuja
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aj sezOnne ocistené data. Tematika sezénneho ocistovania vSak nie je predmetom

skimania tejto prace.

Band Pass Filter

Band Pass filter, skratene BP filter, sa pouziva na elimindciu fluktudcii, ktoré lezia
mimo dopredu stanoveného pasma frekvencii. Toto pdsmo sa stanovi hranicami p, a
p,, » ktoré vymedzuji pasmo stanovenych period cyklov. Tieto frekvencie by mali byt

medzi 6 az 32 Stvrtrokmi pri analyze business cycle teorie.

Zaujimaju nas teda frekvencie medzi w, =27/p, a w,=27/p,. ldedlny

symetricky BP filter ma tvar

c(L)= D, L. (4.36)
Jj=—©
Gain funkcia idealneho BP filtra je dana ako
]‘7 2
Glw) = @< @, ] (4.37)
0, inak

Ako vidno, idealny filter nie je mozné aplikovat, pretoze na to je potrebné mat’
nefiltrovany ¢asovy rad nekone¢nej dizky. Preto sa zavadzajii rozne aproximacie
idealneho HP filtra, ktoré umoziiuju pouzit’ aj data koneé¢nej dizky. Medzi najznamejsie
a najpouzivanejsie patria aproximacie Baxtera a Kinga (1999) a Christiana a Fitzgeralda

(2003). Zo symetrie vyplyva, Ze v (4.36) je ¢, =c;,Vj. To zaruCuje, ze filtre sa

vyhybaji fazovému efektu.
BP filter - Baxter a King

Idealny symetricky filter (4.36), ma po uprave fourierovou transforméciou nasledujuci

tvar
Cle™)= Clw)=c, +23 ¢, cos(w). (4.38)
=

Kedze v (4.38) vystupuje nekone¢ne vela ¢lenov, vyraz aproximujme podla Baxtera

a Kinga a dostaneme symetricky filter:
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Ale™)= A(w)=a, + 2ia ; cos(w). (4.39)

j=1
A(a)) dostaneme rieSenim minimalizaéného problému
min, J:” |C(a))— A(a))|2 dw, pricom A4(0)=0, (4.40)

kde A(a)) minimalizuje odchylky od C(a)) akumulované frekvenciami. RieSenim tohto

problému je Baxterova a Kingova aproximacia BP filtra:

a,=c;+0, j=-K,.,K

09— - Zf:-/(cj

4.41
2K +1 ( )
W, — o, )
—2 1 =0
Cc. = . 4 . . . ’
1 sinlo ) -sinlef)
7g' b

kde w, =27/p, a w, =2/ p,. Podl'a Baxtera a Kinga je pre pracu so Stvrtro¢nymi
datami vhodna vol'ba K =12. To vSak spdsobuje stratu 12 filtrovanych data zo zaciatku

a 12 z konca sledovaného obdobia.
BP filter - Christiano a Fitzgerald

Podstatou prace Christiana a Fitzgeralda (2003) je, ze ich aproximacia filtra je
optimalna v pripade, ak st data generované procesom ,,random walk®. Preto svoj filter
nazyvaju Random Walk Filter. Nech x, teraz oznaCuje data generované idealnym
filtrom aplikovanym na pévodny ¢asovy rad y, kde ¢ =1,2,...,T . Christian a Fitzgerald
aproximuju tieto filtrované data linedrnou funkciou z pdvodnych dat, tito aproximaciu

ozna¢me X,:

X = Boyi 4 Byt Bryyrg + By + (4.42)
+B,y,  ++B_,y,+B.,y

pre t =34,...,T —2. Pre komponenty B plati

B sin(a)zj) - sin(a)lj)
i~ . >

Z

j>1
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w, —@
_w !
B, =

T

a ET_t,l;T_l st jednoduchymi linedrnymi funkciami komponentov B, . Takto je teda X,
linearnou projekciou x, na kazdy prvok y, casového radu a pre kazdé ¢ mame teda
rdéznu projekciu.

Random Walk Filter je velmi uZito¢nou aproximaciou ideadlneho BP filtra.
V praxi je Casto vyuzivany, dokonca je G¢inny aj pri typoch dat, ktoré nie st generované
procesom random walk. Tento filter vSak nie je symetricky a dochadza tu k fazovému

efektu.

4.3 Nepresnost’ pri odstranovani trendov a izolacii cyklov

Na zaver treba dodat’, Ze odstranovanie trendov a izolécia cyklov podlieha ¢asto urcitym
rizikdm, ked’ze je narocné presvedCivo vystihnut trendové spravanie Casového radu
a takisto je zlozité presne popisat’ stochastické spravanie veliCin. Istd dezinformacia
moze nastat, ked sa stochastické¢ spravanie filtrovanych veli¢in odliSuje od svojich
povodnych dat. Takisto odstranenie trendovej zlozky zapriCinuje isté rozdiely vo
vlastnostiach business cycle aktivity vo filtrovanych datach, ¢o ma za nasledok

b4

»falosnost™ vysledkov.

Ak sa pozrieme na odstraniovanie trendu, moZzno poznamenat’, Ze odstranenie
fixného trendu z Casového radu, ktory jednoznacne podlicha naruSeniam trendovej
zlozky, moze spdsobovat’ chyby v detrendovanych datach. NavySe je zlozité rozlisit
medzi trendovo a diferen¢ne-stacionarnymi Specifikaciami radu, dokonca aj v pripade
konStantnej miery rastu. Odstranenie deterministického trendu z diferencne

stacionarneho radu alebo aplikdcia diferencného operatora (l—L) na trendovo

stacionarne procesy takisto sposobuje ,,faloSnu* autokorelaciu vo vyslednych datach.
vysledkov.

Postupom cCasu uz bolo vyvinutych viacero spdsobov a metdd, ktoré pomahaju
zmiernovat’ tieto problémy. SluZi na to pouZitie Bayesovskych metod, ale aj pouZitie
viacerych alternativnych filtrovacich metdd, ktoré pomahaju presetrit’ tieto problémové
kroky, napr. Kalmanov filter (Kalman, 1960). Diskusii o falosnosti vysledkov sa venuje

viacero vedeckych prac, medzi inymi aj Murray (2003).
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5 RiesSenie jednoduchého RBC modelu

V tejto kapitole sa budeme zaoberat’ rieSenim jednoduchého RBC modelu, ktorému sa
venuje kapitola 2. Samotnému rieSeniu ale predchadza dosadenie prislusnych funkénych

noriem pre funkciu uzitocnosti u() a produkénu funkciu f () do tohto zakladného
modelu. Takisto musime Specifikovat’ rovnicu pre technologicky Sok «,. Pre takto

Specifikovany model pokracujeme praktickou castou, ktora zahfna loglinearizaciu

modelu a nasledné rieSenie tohto linearizovaného systému pomocou Uhligovej metddy.

5.1 Dosadenie funkénych foriem

Pracovat’ budeme s kostrou zakladného modelu RBC tedrie popisaného v kapitole 2. Do
tohto modelu zadame konkrétne funkéné formy pre u(-) a f(-), s ktorymi budeme

v dalSom pracovat. Vyuzijeme pritom Specifikdcie jednoduchého RBC modelu

popisaného Hansenom (1985). Pre funkciu uZitocnosti zavedieme tvar

e\
u(ct,l—nt)zl’_n—Ant, (5.1)

Tato funkcia uZzitocnosti je formy Constant Relative Risk Aversion (CRRA), ktord sa

bezne vyskytuje v makroekonomickej literature. Vyuzili sme tu vztah rozdelenia

jednotky casu medzi pracu aoddych: [, =1-n,. Parameter 7 vyjadruje koeficient
relativnej averzie k riziku. 1/7 urcuje medzicasovu elasticitu substitiicie. Parameter A
urcuje vahu vplyvu prace na uzitocnost’.
Pre produkciu zavedieme typ Cobb-Douglasovej produkénej funkcie, v tvare
y, =ak, _“n"™, (5.2)
kde a € (0,1) reprezentuje mieru, akou sa kapital podiela na produkcii. Nakoniec si
zavedieme aj Specifikdciu pre technologicky Sok a, . Nech je to proces AR(1):
loga, = (1 — p)logc_z + ploga, | +¢,, (5.3)
kde ¢, ~ NID(O,O'Z), pe(-11) oznatuje autokorelaciu technologického 3oku a @

oznacuje hodnotu rovnovazneho stavu.
Dosadenim tychto funkénych noriem do Eulerovych podmienok (2.6) a (2.7),
ktoré st vyjadrené pomocou aplikécie tedrie dynamického programovania, odvodime

nasledujuce rovnice:
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a2 [y—J (5.4)
C n
1=pw{[cfj-[a-lw-+@5ﬂ}, (5.5)
Ct+1 kt

kde zadefinujeme marginalnu hodnotu pridanej jednotky kapitalu v nasledujticej periode

ako

rt+l

=a~%i+@—§) (5.6)

t

Ak zosumarizujeme rovnice z kapitoly 2. a Eulerove podmienky, dostaneme vysledny
RBC model. Ten pozostdva zrovnic charakterizujicich rozpoc€tové ohranicenia,

z produkénej funkcie a z podmienok opitmality. Na§ model teda vyzera nasledovne:

Y, =c, +1i, (5.7)
k, =i +(1-5)k, (5.8)
Vi = azkilnzlia (5.9)
r=aXt+(1-5) (5.10)
kt—l
n
C
1ﬁf{( ’j nﬂ} (5.11)
ct+1
A=c(1-a)t (5.12)
nt
loga, = (1 - p)logE+ ploga, , +¢,. (5.13)

Rovnica (5.7) je rovnicou rozdelenia produkcie, (5.8) popisuje vyvoj fyzického
kapitalu, (5.9) reprezentuje produkénii funkciu, (5.10) (5.11) (5.12) vyplyvaju
z Eulerovych podmienok optimality, (5.13) Specifikuje technologicky proces.
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5.2 Log-linearizacia modelu

Vyssie popisany model je zlozeny zlinearnych ale aj nelinearnych rovnic. Vo
vSeobecnosti sa nelinedrne systémy ako tento nedaju riesit’ analyticky. Ich rieSenie vSak
vieme dosiahnut' aproximovanim na patriény systém linearnych rovnic. Pri log-
linearizacii budeme linearizovat’ logované premenné, ktoré st vyjadrené ako odchylky
od rovnovazneho stavu, v ktorom sa vSetky redlne premenné vyvijaji v rovnakej miere.

Pripomeiime si, Ze rovnovaznu hodnotu premennej x, oznacujeme X a pre jej
logovanu odchylku od rovnovéazneho stavu plati

X

X, =logx, —logx = log(fj (5.14)
X

to sa da upravit’ aj na tvar

X, = xe' . (5.15)
Log-linearizaciu aplikujeme za pomoci aproximacie vyrazu e Tylorovym radom
prvého radu, z ¢oho mame

e" =1l+x,. (5.16)
Pomocou tohto vzt'ahu moZzno prepisat’ a aproximovat’ rovnost’ (5.15) do nasledujiceho
tvaru

x, =x(1+%). (5.17)
Ak teda zacneme rovnicou rozdelenia produkcie (5.7)

y, =c, +i,,
prepiSeme ju na tvar

ye' =ce” +lTe'N", (5.18)
aplikaciou aproximacie Tylorovym radom méme

F(1+75,)=2c(+2)+i(1+7), (5.19)

pricom vyrazy rovnovazneho stavu sa riadia identitou y =c +i. Dosadenim teda
dostavame

(5.20)

¢o prepiSeme na tvar

(5.21)



Pri rovnici charakterizujicej produkciu (5.9) postupujeme podobne. Pri Tylorovej
aproximacii vSak vyuZzijeme fakt, Ze su¢in dvoch premennych aproximujeme ako
xy, = 1+ % N1+5) =50 +5 +7,),
kde vyraz X,y, =0. Kedze sa zaoberame len malymi percentudlnymi odchylkami
hodnét premennych od rovnovazneho stavu, pri nasobeni dostdvame vyraz blizky 0.
Analogicky spracujeme a log-linearizujeme zvy$né rovnice naSho modelu, ¢im

dostaneme nasledujtci systém linedrnych rovnic:

y=Sa+ L7 (5.22)
y oy

V=a +ak,_ +(1-a)i (5.23)

B =T+ 0-0)k, (5.24)

n,=y,—1mc, (5.25)

- TN B

¢ = Et(ct+l)_;Et(rt+1) (5-26)
=225 -k ). 5.27

7 (F_kj(y, H) (5.27)

Log-linearizacia sa urobi aj pre technologicky Sok a,, ktory je Specifikovany ako proces
AR(1):

a=p-d,_ +&,. (5.28)
Potrebujeme eSte vyjadrit’ rovnovazne hodnoty premennych. Z linearizovaného modelu
vidno, Ze vrovnici (5.22) potrebujeme vyjadrit rovnovazne hodnoty ¢/y a i/,
v rovnici (5.24) hodnotu i/k av rovnici (5.27) potrebujeme vy&islit (a-)_/)/(F -l;).
Tieto rovnovdzne hodnoty odvodime z pdvodného neliarizovaného modelu tak, Ze

odstranime ¢asov¢ indexy veli¢in. Z eulerovej podmienky (5.11)

n
¢,
1= ﬂE{(C j rt+1] >
t+l1

mame v rovnovaznom stave po odstraneni casovych indexov vyraz

1= pE, ngnf} (5.29)
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-1

kde ¢, =c,,, =c, ateda r=/p"". Ked uvazujeme dalSiu rovnicu vyplyvajucu z

eulerovej podmienky (5.10) zo zdkladného modelu

v =aL+(l—5),

t
t-1

v rovhovaznom stave plati
—_ Y _
r—a;+(l—5)—,6’ . (5.30)

To vieme d’alej upravit’ na hodnotu rovnovazneho stavu, ktor potrebujeme vyjadrit’ v

nasom log-linearizovanom modeli:

:aﬂ(wjﬂ—ﬁ(l—&).

o

SR
<

Z d’alSich rovnic vieme vyjadrit’ aj ostatné potrebné hodnoty veli¢in v rovnovaznom

stave, ¢im analogickym postupom dostaneme vyrazy pre
5_ =l-— a0 , lj =— @0 a — =5 . Po dosadeni tychto rovnovéznych hodndt
y p+o6-1y p +o06-1 &k

do log-linearizovaného modelu popisané¢ho rovnicami (5.22)-(5.28) tak ziskame

vyslednu podobu nasho modelového systému:

_ ad - ad ~
- ; 531
Vi ( ,6’1+6—1Jc’+(ﬂ1+5—1}’ 31
v, =a +dk_ +(1-a), (5.32)
k=061 +(1-6)k,_, (5.33)
ﬁt = -)7[ _7751 (534)
¢ =EC.)-~E,F,) (5.35)
n

7 =(-pl-o) -k.) (5.36)
a=p-a,_ +e,. (5.37)

Tento model je zapisany v Standardnom tvare ako systém linedrnych stochastickych

diferen¢nych rovnic. Premenné {yt,ct,lt,at,kt,nt,rt} s vyjadrené¢ ako logované

percentudlne odchylky od hodn6t rovnovdzneho stavu. Definujeme vektor

U= [a p o n p], ktory obsahuje Strukturdlne ,,deep* parametre modelu. Po
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Specifikovani tychto parametrov mozno model vyrie§it pomocou jednej z metdd

spomenutych v kapitole 3.

5.3 Aplikacia metody rieSenia

Na rieSenie systému pouzijeme Uhligovu metdédu popisant v Casti 3.2.2, ked’ze model
sa da jednoduchsie zapisat’ vo forme (3.34)-(3.36). Predtym si vSak musime zadefinovat’
vektory endogénnych a exogénnych ,state”“ premennych a ostatnych endogénnych
premennych. Rovnice modelu (5.22)-(5.28) obsahuju len jednu premennu dant v Case
t—1 ajednu exogénnu premennt . PouZitim znacenia z kapitoly 3 si teda zvolime

nasledujuce vektory:

ST

~

: (5.38)

D=

N

kde x, je 1x1 vektor endogénnych ,,state” premennych, z, je 1x1 vektor exogénnych
state premennych, y, je 5x1 vektor ostatnych endogénnych premennych. Systém

chceme dostat’ do tvaru rieSiteI'ného Uhligovovu metdédou daného rovnicami

0=4x,+Bx, , +Cy, + Dz, (5.39)

0=E[Fx,, +Gx, +Hx,_ +Jy,, + Ky + Lz, +Mz,] (5.40)

t+1 t+1

Z,, =Nz, +¢ Ele,.]=0 . (5.41)

t+1
Pouzitim znacenia (5.38) vieme rovnice ndsho modelu (5.31)-(5.37) upravit na

nasledujtci tvar

0=0x,+0x,, +(-1 0 w, w, 0)y, +0z, (5.42)
0=0x, +ax,, +(-1 (I-a) 0 0 0)y, +1z (5.43)
0=-Ix, +(1-6)x,_,+(0 0 &5 0 0)y, +0z, (5.44)
0=0x,+0x_ +(1 -1 0 -7 0)y, +0z (5.45)
0=0x, +(—w,)x,, +(w, 0 0 0 —1)y, +0z, (5.46)

kde sme zadefinovali
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ao ad
Vfl—(l—mja V/z—(m} y, =1-p(1-5). (547)

Z predchadzajuceho vieme urcit’ matice 4,B,C, D , ktoré budi mat’ tvar

0 -1 0 v, v, 0 0
a -1 (&) 0 0 0 1
A=|-1(,B=|1-0|,C=| 0 0 o 0 O01,D|0]. (5.48)
0 1 -1 0 - O 0
-y, W, 0 0 0 -1 0
Rovnicu s operatorom o¢akavani (5.35) upravime na tvar (5.40), ¢im dostaneme
0=E([0x,, +0x,+0x,,+(0 0 0 —n 1)y, +(0 0 0 5 0)y, +0z, +0z],

z ¢oho vieme urcit’ matice d’alSie matice:
F=0, G=0, H=0, J=(0 0 0 - 1), K=(0 0 0 7 0), L=0, a
M =0.
Z log-linearizovanej rovnice, popisujucej technologicky Sok (5.37), ktora
koreSponduje so zapisom (5.41), priamo vyjadrime poslednt maticu N = p.
Po najdeni matic 4,B,C,D,F,G,H,J,K,L,M,N hladame rieSenie v tvare
x, =Px, +0z (5.49)
v, =Rx,_, +8z,. (5.50)
Predtym vSak musime =zadat® vstupné parametre, obsiahnut¢é vo vektore
U= [a p o n p]’, ktory obsahuje Strukturdlne ,,deep” parametre modelu.
Vysvetlime si ich vyznam: « vyjadruje podiel kapitdlu na produkcii, S oznacuje
diskontny faktor, o ur€uje mieru amortizacie kapitalu, 77 vyjadruje koeficient relativnej

averzie kriziku, p oznacuje autokorelaciu technologického Soku. V tejto praci sa

nebudeme zaoberat’ kalibraciou modelu. Hodnoty tychto vstupnych parametrov sme
prebrali z prace Briatku (2002), ktora sa zaoberala kalibraciou zékladného RBC modelu

pre slovenské udaje. Parametre pouzité pri vypoctoch sme teda zadali nasledovné:

Tabul’ka 1: Odhadnuté hodnoty parametrov RBC modelu.
a p o n P

0.33 0.981 0.031 1 0.95
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Na vypocty sme pouzili zdrojovy kéd v MATLABE, ktory naprogramoval Uhlig
(1999), tento program je volne stiahnutelny na internetovej stranke®. Vystupom tohto

programu su matice P,Q, R, S . Pre nami zvolené parametre sme dostali tieto vysledky:

k, =(0.90883)k,_, +(0.21407)a, (5.51)
y,) (-0.00123 1.8614

n, —0.4944 1.2856

i, |=| —1.9411 |k, , +| 6.9055 |a, (5.52)
c, 0.49315 0.5758

) ~0.04947 0.09197

Toto rieSenie je zapisané v podobe rovnic (5.49) a (5.50). Vyjadruje, v akej miere st
endogénne premenné ovplyvnené endogénnou ,state” premennou k, aexogénnou
premennou «a, . Matice P,Q,R,S mozZu byt teda interpretované ako elasticity.

Je viacero spdsobov, ako sa d4 nase rieSenie modelu analyzovat’ a interpretovat’.
Uvazujme napriklad, Ze pre rovnicu (5.51) madme zaciato¢ny kapital priblizne 20% pod
uroviiou rovnovazneho stavu, teda k&, =-0.2 apredpokladame, Ze nenastani ziadne
Soky (a, =0). Potom k, = 0.90883-(~0.2)=—0.18177. Z toho je zrejmé, 7e Groveir
kapitalu bude takto konvergovat’ k svojmu rovnovaznemu stavu, ked’Ze jeho odchylky
sa budil zmenSovat’. To isté sa da spravit’ aj pre ostatné premenné v rovnici (5.52).
Vidime, ze pri pociatoénom k , =—-0.2 a pri predpoklade, ze nenastanu Ziadne Soky,
budi mat vcase 0 najviacSiu odchylku od rovnovdzneho stavu investicie
iy =—1.9411-(=0.2)=0.38822 a najmensiu produkcia y, = —0.00123-(~0.2)=0.0002
Najrychlejsie teda do svojho rovnovazneho stavu skonverguje produkcia.

Dalej mozeme skiimat’, ako zareaguju premenné na technologicky $ok. Ten do
modelu zavedieme tak, ze uréime a, =0.01, a, =0 pre # >0 ana zaciatku je systém
v rovnovaznom stave. To znamend, Ze v ¢ase ¢t =0 nastala jednopercentnd odchylka
technologického Soku od svojej rovnovaznej hodnoty, pre ¢ >1 je tato odchylka rovna
0. Reakciu premennych na tento technologicky Sok nazyvame impulse-response

analyza. Reakcia premennych na tento Sok sa dd jednoducho vypocitat pomocou

rieSenia modelu (5.51)-(5.52). Na obr.1 je zndzornend impulse-response analyza pre nas

¥ http://www2.wiwi.hu-berlin.de/institute/wpol/html/toolkit.htm
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RBC model. Vidime, Ze technologicky Sok spdsobil najvacsiu odchylku v spotrebe
(consumption), naopak, najmensi vplyv mal tento Sok na hodnotu investicii

(investment), ktorych odchylka od rovnovazneho stavu je vel'mi mala.

Impulse responses to shock in technology
2 T T T T

1.5

0.5

Fercent deviation from steady state

LR

+ "
THFFETTE

_D-E 1 1
o 5 10 15 20 25

Years after shock

Obr.1 Reakcia premennych na technologicky Sok.

V modeli m6Zeme d’alej skimat’ ako sa bude menit’ rieSenie modelu, teda matice
P,O,R,S, pri zmene vstupnych parametrov modelu. Tento proces sa nazyva analyza
citlivosti.
VyrieSené modely sa Casto pouzivaji aj na simuldciu. Simulovanim g,
a zadanim pociatocnych hodndt k£, a a, vieme rekurzivne vypocitat’
a,=p-a, +e, (5.53)
k, =Pk, +Qa, . (5.54)
Vzt'ah (5.53) je loglinearizovana rovnica modelu popisujuca technologicky Sok, (5.54)
je zovseobecneny tvar (5.51) (obe rovnice popisane vyssie). Pomocou tychto vzt'ahov
vieme dosadenim do (5.52) nasimulovat aj vSetky ostatné premenné. Z tychto
simulovanych dat potom vieme vypocitat' viacero vlastnosti Casovych radov, ako
napriklad variancie a autokorelacie premennych. Tieto vlastnosti dat uzito¢ne sliZia na

vyhodnotenie, ¢i model vie zachytit’ vyvoj skutocnych ¢asovych radov premennych.
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6 Business cycle data SR

Pre lepSie pochopenie metdd, ilustrovanych v 4.kapitole, si ukdzeme, ako funguju
v praxi’. Budeme pracovat s origindlnymi datami popisujucimi vyvoj zakladnych
makroekonomickych veli¢in na Slovensku. Vzorka dat pozostava zo Styroch ¢asovych
radov: hrubého doméceho produktu, konecnej spotreby domadcnosti, tvorby hrubého
fixného kapitalu a z indexu odpracovanych hodin zamestnanych 0sob'® (Obr.2). Vietky
tieto premenné, okrem indexu, st pocitané v mil. Sk, popisujice reidlne hodnoty
ukazovatelov slovenskej ekonomiky. Data st Stvrtrocné, zachytdvaji obdobie od 1.
kvartalu 1997 po 2. kvartal 2008. Povodné data nie st sezonne ocistené, my ale budeme
pracovat’ so sezonne o&istenymi radmi, kvoli lepsej funkénosti metéd''. Tieto sezonne

ocistené data sme vyjadrili v logaritmovanej verzii (Obr.3).
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Obr.2 Data business cycle, bez sezénneho ocistenia.

? Pri praci s ¢asovymi radmi boli pouzité softvéry MATLAB a Eviews.
19 Zdrojom dat boli internetové databazy Statistického tiradu SR a Eurostatu.
"' Na sezonne oéistenie vzorky dét bol pouzity softvér Eviews, zabudovany filter X-11.
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Obr.3 Data business cycle, sezoénne o€istené, logaritmované.

Ako vidno na Obr.2, v ¢asovych radoch HDP a spotreby domacnosti je pritomna silna
sezonna zlozka. Pri pozorovaniach investicii pozorujeme znacne nerovnomerny vyvoj,
sezoénnost’ je vSak identifikovate'nd. Index odpracovanych hodin sa vyvija bez
vyraznejSiecho vplyvu sezonnej zlozky. Sezonne ocistenie prislusné data vyhladilo
a moézeme v nich l'ahSie pozorovat’ trendovy komponent (Obr.3). V rokoch 1998-1999
zaznamenavame jemny pokles HDP, spotreby aj investicii, ¢o zretelne narusSilo mieru
rastu ekonomiky ateda aj trendovil zlozku. Odpracované hodiny podl'a ocakavania

nevykazuju trendové spravanie.

6.1 Aplikacia metod na odstranenie trendu

Na identifikaciu trendu pouZijeme najprv H-P filter s hodnotou vdhového parametra
A =1600, ktora sa pouZiva pri praci so Stvrtroénymi datami. Odhad trendovej zlozky

g, je ziskany z minimalizacie vyrazu
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IZT; logy, -g,) + ﬂij,Kgm ~g)-(g. —g.)] -

Nasledne, proces odstranenia trendu dokonc¢ime podl'a vzt'ahu
 =logy, —g,.

Trajektorie odhadov hodnét g, pre nase data mozno pozorovat' na Obr.4. Iba
poznamename, Ze v aplik4cidch business cycle teodrie je bezné aplikovat’ H-P filter na
kompletnii vzorku casovych radov, aj ked’ data nepreukazuji spolo¢ni mieru rastu.
Vyvoj trendovych zloziek g, ukazuje pokles rastu HDP, spotreby aj investicii v obdobi
okolo roku 1999. Potvrdzuje to aj fakt, Zze odhadnutd trendova zlozka pre HDP

a spotrebu na zaciatku lezi vyrazne pod krivkou origindlnych dat a vroku 1999 sa

dostava nad tato trajektoriu.
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Obr.4 Logaritmované data a prislusné H-P trendy.

Teraz aplikujeme dalSie spomenuté metddy. Tie vychadzaju =z implicitného
predpokladu. Ze data sleduju priblizne konStantnti mieru rastu. Pri metode detrending sa
z dat odstrani linedrny trend odhadnuty pomocou metddy najmensich Stvorcov. Tieto

odhadnuté linedrne trendy su zobrazené na obr.5. Ked'ze sa Casové rady investicii
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anajméd odpracovanych hodin nevyvijaji rovnomernou mierou rastu, ich odhadnuté
linearne trendy vel'mi zle charakterizuji povodné data. To ale potvrdzuje fakt, Ze data

by pre Gspesnost’ metoédy mali spifiat’ implicitny predpoklad.
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Obr.5 Odhadnuté linearne trendy

Na odstranenie trendu sme pouzijeme vsetky tri metody: detrending, diferenciaciu a H-P
filter. Pre l'ahSie porovnanie budeme pracovat’ len s Casovym radom spotreby. Pri
detrendingu, sme ocistené data dostali zo vzt'ahu
y, =logy, —a,—-at,
kde hodnoty & su koeficienty odhadnutého linearneho trendu. Diferenciaciu sme
aplikovali na zéklade vzt'ahu
y, =logy, —logy,, -7,

kde 7 je odhadnuté ako priemer z hodnét log y, —logy, ;.

Data pre spotrebu domacnosti po odstraneni trendovej zlozky su zobrazené na

obr.6. Smerodajna je hodnota Standardnej odchylky tychto ocistenych casovych radov
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pre vSetky tri metody: Standardnad odchylka pre data ziskané detrendingom je 0.0255,
pre diferencidciu 0.011 a pre H-P filter je to 0.016. Vidime, Ze pri pouziti diferencidcie
na odstranenie trendu st vysledné data najmenej volatilné. Koreldcia medzi
detrendovanymi a diferencovanymi radmi je 0.253, medzi detrendovanymi a H-P

filtrovanymi 0.772 a medzi diferencovanymi a H-P filtrovanymi 0.321
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.04 4

.02

.00

-.02

-.04

-.06

— T T T T T T
97 98 99 00 01 02 03 04 05 06 07

| —— DETRENDED —— DIFFERENCED —— HP_DETRENDED |

Obr.6 Spotreba po odstraneni trendu (pouzité metddy: detrending, diferenciacia, H-P filter).

Na obr.7 mézeme pozorovat udaje HDP ocistené od trendovej zlozky pomocou
spomenutych metdéd. Vo vyvoji casového radu ziskaného pomocou detrendingu
dominujt na zaciatku obdobia vyrazne kladné odchylky. V polovici roku 1999 nastava
zlom, kedy az po rok 2006 zaznamenavame pomerne dlhy Gsek zdpornych odchylok od
odhadnutého trendu. Standardna odchylka je pri metéde detrending 0.046, pri
diferenciacii  0.013 apri H-P filtri 0.014. Korelacia medzi detrendovanymi
a diferencovanymi radmi je 0.223, medzi detrendovanymi a H-P filtrovanymi 0.702
a medzi diferencovanymi a H-P filtrovanymi 0.351. Opét treba poznamenat’, Ze metoda
detrending sa ukazuje ako najviac volatilnd. Je to spdsobené tym, Ze linedrny trend nie
vel'mi presne popisuje spravanie v pripade ak sa data nevyvijaji konStantnou mierou
rastu. MoZznym opatrenim by bolo rozdelenie sledovaného obdobia na viac Casti
a nasledne konStrukcia linearnych trendov pre tieto segmenty. Napriklad, ako vyplyva

z obr.7, data by sme rozdelili v bode okolo roku 1999.
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Obr.7 HDP po odstraneni trendu (pouzité metédy: detrending, diferenciacia, H-P filter).

Déta v pripade metddy diferencidcie a pri pouziti H-P filtra vykazuji podobné
vysledky. Povaha H-P filtra je vSak oproti diferenciacii hladsia, ¢o je dané najmé tym,
ze pri diferencidcii sa diferencie menia v kazdom case. Hladkost’” H-P filtra taktiez

ovplyviiuje vol'ba parametra A .

6.2 Aplikacia filtrov na izolaciu cyklov

V tejto Casti si ukdzeme ako filtre poméhaju eliminovat vplyvy cyklov rozlicnych
frekvencii. Pre H-P filter sme odhadli cyklicky komponent podla vztahu
y, =logy, — g, =¢,, teda cyklicku zlozku sme ziskali odstranenim trendu, rovnako ako
v predchadzajlicej Casti. Zaujimavé je vSak pozriet’ sa na Stvorcovy gain tohto filtra,
ktorym zosiliiuje alebo zoslabuje spektrum filtrovanych dat. Z definicie gain funkcie
mame

G(w)=|cle ™).

z ¢oho pre Stvorcovy gain H-P filtra, podl'a Kinga a Rebela, dostdvame

v | 4ai=cosa) |
G(0)” =|C() 1+420-cos ) |

Obr.8 ukazuje ako H-P filter pracuje s frekvenciami. Z vyvoja Stvorcového gainu sa da

pozorovat’, Ze jeho hodnota sa s frekvenciou zvac¢Suje. Filter rusi cykly vel'mi nizke;j

frekvencie, naopak zachytava hlavne cykly vyssich frekvencii.
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H-F filter
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Obr.8 Stvorcovy gain H-P filtra pre rozne hodnoty A. (A =400: zelena, A =1600: modrs,
A = 6400 : gervend)

Ak aplikujeme H-P filter na Casovy rad odpracovanych hodin vysledkom je cyklicky
komponent kopirujuci spravanie povodnych dat (obr.9).

Hodrick-Prescott Filter (lambda=1600)

4.68 06
La6s o4l
460 ;
08 024
1456 o0
04-
Las2 |
00} I
448 |
-.04 4 -.064
-.08 T T T T T T T T T T T -.08 T T T T T T T T T T T
97 98 99 00 01 02 03 04 05 06 07 97 98 99 00 01 02 03 04 05 06 07
[ —— HOURS_SA_LOG Trend —— Cycle| [—— LAMBDA 400 —— LAMBDA 1600 —— LAMBDA_6400

Obr.9 H-P filter aplikovany na ¢asovy rad odpracovanych hodin
Dalej pouzijeme aproximacie idedlneho band pass filtra. Idedlny filter rusi vietky

frekvencie mimo stanoven¢ho pasma, Co sa da vycitat’ z grafického zobrazenia jeho

gain funkcie (obr.10).
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Obr.10 Stvorcovy gain idedlneho B-P filtra (F1 a F2 vymedzuji pasmo frekvencif).

Pri aproximécii filtrom Baxtera a Kinga, autori odporacaju pri analyze Stvrtro¢nych dat
pouzit’ ako vstup hodnoty K =12, p, =6 a p, =32. K dispozicii mame casové rady
z dizkou len 46 pozorovani. Tie sa nam po aplikacii filtra skratia na zagiatku aj na konci
0 12 pozorovani (obr.11). Takto dochadza k znaénej strate informacii. Na obr. 11 je
takisto porovnany Stvorcovy gain idedlneho aaproximovaného filtra. Baxterov
a Kingov filter je konStruovany na odstrafiovanie neziaducich nizkych a vysokych

frekvencii. Tvar Stvorcového gainu potvrdzuje splnenie tohto ciel’a.

Fixed length symmetric (Baxter-King)filter Frequency Response Function
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Obr.11 Aplikacia filtra Baxtera a Kinga na ¢asovy rad odpracovanych hodin, $tvorcovy gain.

Predtym ako pouzijeme filter Christiana a Fitzgeralda musime z dat odstranit’ trend.
Podl'a typu vstupnych dat to vykondme bud odstranenim linedrneho trendu alebo
odstranenim nenulového priemeru. Tak dosiahneme pri izolovani cyklov hodnotnejsie

vysledky. Ako vstupné parametre tohto filtra musime zadat’ hodnoty pre vymedzenie
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pasma hladanych frekvencii. Opédt pouzijeme odporicané hodnoty pre pracu so

Stvrtronymi udajmi: p, =6 a p, =32.
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Obr.12 Cyklické zlozky ziskané filtrom Christiana a Fitzgeralda a HP filtrom.

Ked porovname cyklické zlozky ziskané pomocou H-P filtra a pomocou band pass
filtra, vidime, ze maju podobny priebeh. Pre Casovy rad spotreby mame Standardné
odchylky 0.0162 pre H-P filter a 0.0177 pre B-P filter. Vzajomna koreldcia ma hodnotu
0.93. Na obr.12 pozorujeme, ze B-P filter ma hladsi priebeh, o je sposobené tym, ze H-
P filter ponechava aj vel'mi velké frekvencie, zatial' o B-P filter zachytava frekvencie
len zo stanoveného pasma.

Na zaver mdzeme povedat’, Ze oba filtre st uspokojivym nastrojom pre izolaciu
cyklickej zlozky v pripade slovenskych ¢asovych radov. Pre analyzu aktivity business
cylce je vhodnejsi band pass filter, ktory vie lepSie popisat’ frekvencie medzi 6 a 32
Stvrtrokmi. Aj ked’ H-P filter vykazuje podobné vysledky, zanechava vo filtrovanych
datach aj vplyv vyssich frekvencii.
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Zaver

Na zaciatku prace sme si predstavili zdkladni charakteristiku DSGE modelovania.
Prezentovali sme zdkladné metody rieSenia modelu, poc¢nuc linearizaciou, ktora je
doblezitym pripravnym krokom pre implementaciu metod rieSeni. Detailne sme popisali
postup Uhligovej metddy a metody Blancharda a Kahna.

Na priklade jednoduch¢ho RBC modelu sme aplikovali kroky linearizécie
modelu a jeho riesenie pomocou Uhligovej metody. Pri vycisleni sme pouzili prevzaté
odhady vstupnych parametrov pre slovenski ekonomiku. RieSenie sme vyuzili na
nacrtnutie uzitocnych aplikécii, ktoré nam model pontka. Asi najuzito¢nejSou bola
simulacia reakcie modelovanej ekonomiky na technologicky Sok. V naSom pripade
technologicky Sok sposobil najvicsiu odchylku v spotrebe, naopak, najmensi vplyv mal
tento Sok na hodnotu investicii. Nacrtli sme aj moznosti d’alSej analyzy rieSenia modelu,
konkrétne analyzu citlivosti, ¢i simulaciu modelu.

Predstavili sme si aj dolezité pripravné kroky pri praci s datami, odstrafiovanie
trendov a izolaciu cyklov. Hlavnym cielom tychto krokov je vytvorit’ logicky suvis
medzi tym, ¢o popisuyju data, a o modeluje teoreticky model. Prezentovali sme
zékladné metddy pre odstraiiovanie trendov: detrending, diferencidciu a H-P filter.
Prenikli sme do sféry frekvencii, definovali sme spektrum, a ukézali sme ako filtre
pomahaju ziskavat’ cyklické zlozky z dat.

Popisané metddy sme aplikovali na data popisujuce business cycle aktivitu
v slovenskej ekonomike. Pri odstrafiovani trendov metédy vykazovali podobné
vysledky, H-P filter a diferenciacia vSak oproti metdde detrendigu vedeli lepSie zachytit’
trendovu zlozku. Na izolaciu cyklickej zloZky sme pouzili H-P filter a Band pass filter.
Pre analyzu aktivity business cylce je vhodnej$i Band pass filter, ktory vedel lepSie
popisat’ frekvencie medzi 6 a 32 Stvrtrokmi. H-P filter vykazoval podobné vysledky,
zanechaval vSak vo filtrovanych datach vplyv vyssich frekvencii.

Na zaver treba povedat, Ze techniky DSGE modelovania sa ukazali ako uZito¢ny
nastroj pri analyzovani business cyklov v ekonomike. PokraCovanim tejto prace by
mohla byt simuldcia modelu. Pouzitim technik na odstrafiovanie trendov a izolaciu
cyklov by sa dalo analyzovat ako simulovany model popisuje skutocny vyvoj

ekonomiky.
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