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Abstrakt

GAL, Zoltan: Modelovanie prepadu ekonomiky modeld@sovych radov
[Diplomova praca], Univerzita Komenského v Brat&aFakulta matematiky, fyziky a
informatiky, Katedra aplikovanej matematiky a &ty — Veduci bakalarskej prace:
Doc. RNDr. Jan Pekar, PhD., 2013, 56 s.

Cielom tejto prace je vyuzitie nelinearny¢lasovych radov na modelovanie
prepadu HDP. V praci sa zaoberame zakladnou teéasovych radov, dekompoziciou
¢asového radu, linearnymi modelmi a nelinearnymi ehwdl Ziskanu tedriu aplikujeme
na vybraneé ¢asové rady HDP Finska a Cypru. Vystupy jednotlivyotodelov
porovname medzi sebou. Nasledne spravime preditors porovname so skutoymi
hodnotami.

Kracové slova:casovy rad, HDP Finska, HDP Cypru, SETAR, STAR



Abstract

GAL, Zoltan Modeling economic overfall with time series models
[Diploma thesis] - Comenius Univerzity Bratislavidaculty of mathematics, physics
and informatics; Department of Applied Mathematarsd Statistics, Tutor: : Doc.
RNDr. Jan Pekér, PhD., 2013, 56 p.

The goal of this work is constructing models for BDverfall with the help of
nonlinear models of time series. In this thesis@scribe the basic theory of time series
analysis, decomposition of the time series, lirmadt nonlinear models. This theory is
further used on a chosen GDP time series of Cypruk Finland. We compare the
results and we make predictions compared to tHaleta.

Key words: time series, GDP of Finnland, GDP of Cyprus, SETSRAR
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Uvod

V poslednych rokoch bolo venované stale viac a\pazornosti nelinearnemu
modelovaniu¢asovych radov v réznych makroekonomickych ukazdwate aké su
napriklad HDP, miera nezamestnanosti a inflacialindarne modely, alebo inymi
slovami viacrezimové modely, sa od linearnych agiiStym, Ze danyasovy rad
modeluju pomocou viacerych rovnic, ktoré sa prgpima zaklade hodnoty prahovej

premennej.

V tejto praci sa budeme zaobéralvojrezimovymi nelinearnymi modelmi,
konkrétne modelmi SETAR, LSTAR a ESTAR. Slovo dedjmovy naznéuje, ze
dany ¢asovy rad bude modelovany dvoma rovnicami. Prvynreiude modelowa
casovy rad v dobe ekonomického rastu a druhy v obdolzy alebo ekonomickej
recesie. Na to, aby sme mohli modeldvasové rady nelinearnymi modelmi si musime
zadefinovd zakladné pojmy tykajuce gasovych radov a rovnhako modelovanie tychto
radov linearnymi modelmi. Postupne v jednotlivy@dpkolach tejto prace oboznamime

Citatela s prislachajacou tedriou.

Praca pozostava zo Styroch kapitol. Prva kapitotebe zatha zakladné pojmy
tykajuce sa casovych radov, t.. definiciatasového radu, stochasticky proces
a stacionarnas ¢asového radu.Dalej si definujeme autokoreial a parcialnu
autokorelana funkciu a oboznamujemétatd’a s metédou dekompozicieasového
radu. V druhej kapitole sa venujeme linearnym moaeAR, MA, ARMA a ARIMA.
Predstavimeitate’ovi Dickey-Fullerov test jednotkového kaiee a Box — Jenkinsovu
metodoldgiu, ktora slizi na vyber vhodného linehmenodelu. Nasledne definujeme
jednotlivé rozhodovacie a inforri@é kritériq, pomocou ktorych budeme vylepdbva
a porovnava nas linearny a nelinearny model. V tretej kapitda zaoberdme
nelinearnymi modelmi SETAR, LSTAR a ESTAR. V tejkapitole popisujeme ako
vyzeraju jednotlivé nelinearne modely, tedipearita verzus nelinearita urcenie
najvhodnejSieho parametra omeskania a takisto hpgarametra prahu. V poslednej,
Stvrtej kapitole sa venujeme aplikacii tedérie opé&jav prvych troch kapitolach na
uréenie najvhodnejSieho linearneho a nelinearneho lmauetasoveé rady HDP Finska

a Cypru.



1. Zakladné pojmy

V tejto kapitole si zadefinujeme zakladné pojmy akasovy rad, stochasticky
proces, stacionarita, autokor@a funkcia, parcialna autokoréfea funkcia

a dekompozicigasového radu, od ktorych sa tato praca kialej odvija’.

1.1 Casovy rad

Casovy rad je chronologicka postupfio@lebo mnozina) pozorovani, resp.
merani X; zaznamenanych v jednotlivych okamiho¢h Predpokladame, Zéasovy
interval medzi jednotlivymi pozorovaniami je kondtiay (ekvidiStatny). Zvasa tieto
pozorovania predstavuju alebo reprezentuju diskrginozinu (spéitate’nu), z&inajuc

v urcitom ¢ase (napr.t = 1) a kortiac vinom (napr.t = T):

{Xt}’tl,'":l = (XerZJ ---JXT) ().1

Jeden z predpokladov, aby sme mdhkovy rad modelovge, Zze musi by
danycasovy rad stacionarny.

1.2 Stochasticky proces

Nech (Q,A4,P) je pravdepodobnostny priestor, A ealgebra merataych
mnoZzin na mnozin€ aP je pravdepodobnostna miera ha mnoAne?omocou neho

modZeme definiciu stochastického procesu formulova

Definicia 1.1. Stochasticky procesX = {X;,t € T} je subor nahodnych veéln
na pravdepodobnostnom priestQfg A, P).

Pre kazdé z indexovej mnoziny plati, ZeX; je nahodna velina. Zvy¢ajnet
ozn&uje c¢as. Pripom&#me si, Ze nahodna funkcid: Q - R. Kazda realizacia

nahodného procestisa nazyva trajektori&; a popisuje stav procesutaset.

Delenie stochastickych procesov:
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- akT je kon€na alebo spfitatd’na mnozina, hovorime, 2& je stochasticky
proces s diskrétnyrasom

- akT jeinterval, hovorime, ZE, je stochasticky proces so spojitgasom
DalSie delenie pdi hodnét, ktoré nadobulda wétia X,

- stochasticky proces s diskrétnymi hodnotami

- stochasticky proces so spojitymi hodnotami

Casovy rad je interpretovany stochastickym processmiskrétnym ¢asom.

Preto v tejto praci budemialej uvazova len stochastické procesy s diskrétnsasom.

1.3 Stacionarita

Stacionarny jav je charakterizovany nemetinassvojich vlastnosti viadom
k posunu \ase. RozliSujeme dva typy stacionarity — silntad@l Zadefinujeme si obe
stacionarity, avSak v naSej praci budeme poudzstabu stacionaritu, nakko silna
stacionarita je z praktickéhd’ddiska prilis silnd poziadavka ala&rat v praxi nie je

mozné odhadnizdruzené distribtné funkcie z nameranych tdajov.

Definicia 1.2. Stochasticky proceqX;, t € T} sa nazyva (silno) stacionarny, ak
zdruzene  distribtné  funkcie nahodnych  vektorov (X ,X.,..,X;) a
Xty Xtyypr -+ Xtypn) SUTOVNAkE pre vSetky prirodzewéla k a pre vSetky celé

cislaty, ty, ..., t, ah, tj.:
F(Xep, Xty Xe,) = FXeyor Xeyons o 1 Xt (1.2)

pre kazdé: € N a v3etkyt,, t,, ..., t;) € Z¥ a kazdé € Z.

Definicia 1.3.Stochasticky procef;, t € T} sa hazyva (slabo) stacionarny, ak:

- u(t) nezavisi n&aset, t.j..

E(X,) = E(X;) prekazdé,s€Z
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- y(t + h,t) nezavisi n&aset pre kazdé € Z, t.).:

y(r,s) =y(r+ h,s + h) pre kazdé, s, h € Z.
Kdey(r,s) je autokovariatna funkcia:

y(r,s) = cov(X,, X,) = E[(Xy — ) (Xs — )] (1.3)
a tiez plati:

y(r,s) =y(0,[r —s|) L4

V pripade, k& dany ¢asovy rad je nestacionarny, vhodnou transformacauda
docieli’, aby sa stal staciondrnym. Na testovanie stadignammodeli sa pouZiva
augmented Dickey-Fuller test (ADF test), ktory ogst pritomnos jednotkového
korena.

1.4 Autokorelaéna funkcia (ACF ) a parcialna autokorelana
funkcia (PACF)

V tejto podkapitole si zadefinujeme autokoteld a parcialno-autokoreiad
funkciu (ACF a PACF), ktoré maju vyznamnu ulohu ypybere a ufovani najlepSieho

linearneho modelu pre datgsovy rad.

Definicia 1.4.Nech je danystacionarnyasovy rad{X;,t € T}. Potom autokoretaou

funkciou radu{X,} nazyvame funkciu:

cov(X¢+nXt)

_ _
JVvarXespvarXy) cor (Xp, Xo) = (1.5)

v(0)

p(h) = cor(Xeyn, Xe) =

pre kazdé € Z.
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Pre autokoreknu funkciu plati:

- p(0)=1
- p(h) =p(=h)

Parcialna autokoretaa funkcia PACF zialje, ¢i korelacia medzi dvomi premennymi
X aX;_, nie je spbsobend tieu (alebo inou) premennou, s ktorou su obe premenné
korelované. Forméalne mobéze korelaciu premennygha X,_, spbsoli korelacia

s premennymiX,_,,X;_5, ... ,X¢—n+1- PACF nam poskytuje udaj o korelacii dvoch
premennych, péom zanedbava vplyv ostatnych premennychXpa X;_,. Parcidlna

autokorelaciapy, ,, je dana véahom:
Xe = bn1Xe-1 + Pn2Xe—z + -+ OpnXen + & (1.6)
¢ pacitame ako podmienend strednd hodnotu:

¢h,h = E[(X, — .Ut)(Xt—h - ﬂt—h)|Xt—1;Xt—2: R, el (1.7)

1.5 Dekompozicia¢éasoveho radu

Dekompoziciu, teda rozkladcéasovych radov moéZzeme interpretéva

nasledujucim spésobom na vSeobecnom priklade:
X, =T, +C+ S, +1, (0L.8
kde
X: — je modelovanyasovy rad
T; — je trendova zloZzka
C; — je cyklicka zloZzka
S; — je sezbnna zlozZzka

I; — je rezidudlna(nahodna) zlozka

13



Trendova zlozka

Trendovéa zloZka je charakterizovana dlhotrvajueonemeniacou sa zmenou
v danoméasovom rade (napr. dlhodoby rast alebo pokles). &g v modeli vedeli

odhalt’ trend, méZeme vyjadridany¢asovy rad nasledujucimi funkciami:

- konStantny trend: T, =c
- lineérny trend: T, =a+ bt
- kvadraticky trend: T, = a + bt + ct?

- exponencialny trend:T, = e®*Pt

kdea, b, c sU parametre aje casovy index. Na to, aby sme vybrali najvhodnejgi ty
funkcie trendu ndm posluzi metdéda najmenSich Soxorgiskané odhady porovnavame
medzi sebou a na zaklade Statistickych vlastnostioamasnych kritérii si vyberieme

tu najvhodnejsiu funkciu.
Trendové dfistenie

Na identifikovanie trendovej zlozky budeme pouzit#drick- Prescottov filter
(HP filter). Je to Statisticka metdda, ktora rodddasovy rad na dve zlozky: dlhodoby
trend a neperiodicku cyklicka zloZzku. Matematickym6Zeme zapisa

Zg=1(Xt - St)z + /12?;21((5'”1 —5) — (¢ — 5t—1))2 (1.9

kde X; je modelovanyasovy rad,s; je vyhladeny rad a > 0 je parameter
vyhladzovania. Vysledny vyhladeny rad;, c¢iZze trendovu zloZzku ziskame
minimalizovanims; v rovnici (1.9). Parametet optimalizuje vyhladzovanie trendu.
Cim je jeho hodnota Via, tym je rads, hlad3i. Prel idice do nekonma sa rads,
blizi k linearnemu trendu. Nevyhodou tejto metody je nejestvuje nijaké explicitné
kritérium pre zadanie V&osti tohto parametra. Napriek tomu sa odparfiodnota 100
ako parameteil pre ra@né casové rady, hodnota 1600 pre Steéné casové rady

a hodnota 14400 pre mesa casove rady.
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Sezo6nna zlozka

Sezobnna zloZzka sa &&inou vyskytuje pri frekventovanejSich pozorovahiac
To znamend, Zecasovy rad je modelovany napr. dennymi, niegmi alebo
Stvrtrocnymi datami a vyznalje sa najma periodicktsu (7-chovou, 12-mesaou,
popripade St¥rocnou periodickotou). Sezénnasje zapréinena takymi faktormi ako
striedanie ronych obdobi, viantné a vékona:né sviatky, prazdniny, dovolenky a pod.

Sezoénne distenie

Sezonna zlozka jeahko odhaliténd pomocou grafickej analyzy. 8taak pri
pol’ade na graf danéh&asového radu vidime, Ze jednotlivé hodnoty sa pdedne
periodicky opakuju. Na odstranenie sezdnnosti gjdastiacero metdd. V tejto praci
budeme pouzivaprogram TRAMO/SEATS, ktora patri medzi najpouzijdie metody
si&asnosti. Hlavnym nastrojom programu TRAMO/SEATS ARIMA modely.
Program sa sklada z dvodasti — program TRAMO (Time Series Regression with
ARIMA Noise, Missing Observations, and Outliersjoy sluzi na odhad, interpolaciu
a predpové ARIMA modelu, ktory méZze obsahowahybajuce pozorovania a rézne
typy extréemnych hodnét. Takisto program testuge, je potrebna logaritmicka
transformacia @ sa vyskytuje v danontasovom rade kalendarny efekt. Program
SEATS (Signal Extraction in ARIMA Time Series) odlge trendovud, cyklicku,
sezOnnu a ndhodnu zlozku z linearizovaného modelda danygasovy rad odhadneme
pomocou linearneho modelu pozitim TRAMO a nasledtieearizovanéh@asoveho

radu odhadneme jednotlivé zloZzky pomocou SEATS.

Cyklicka zlozka

Cyklicka zlozka je vEmi podobna sezonnej zlozke. Hlavny rozdiel medmiini
je vjednej peridde. Kym sezénna zlozka méa maximéalzku periody jeden rok,
cyklicka zlozka méze madizku jednej periédy aj niek&o rokov. Typickym

prikladom cyklickej zloZzky su napr. cyklus ekonohkyich kriz, vyrobny cyklus.

15



Rezidualna zlozka

Nahodna (rezidualna) zlozka je zloZka, ktord pset@dheni trendovej, sezonnej
a cyklickej zlozky ostava ako jedin&asovom rade. Vyjadruje nahodné vykyvy, ktoré
nemaju systematicky charakter. Toto kolisanie jeolané nahodnymi faktormi, ktoré
nie je mozné predvidaTakymi faktormi sU napr. zemetrasenie, Strajgngepidémie
alebo rézne iné neidentifikovdted vplyvy. Reziduélna zloZka je voa&ne pripadov
ozna&ovana ako biely Sum (white noisek- Biely Sum je charakteristicky tym, Ze
nahodné vetiny su nekorelované a maju nulova strednd hodnatowvaaki disperziu
a2. Biely Sum sa nazyva gaussovsky, ak je jeho zaifezdelenie pravdepodobnosti

normalne.

&~N(0,02) (1.10)

16



2. Linearne modely

Vtejto kapitole sa budeme zaohirdinearnymi modelmi AR, MA,
ARMA, ARIMA a rozSirenym Dickey-Fullerovym testonednotkového koieg na
uréenie stacionaritgasového radu. Zadefinujeme si rozhodovacie a irdéménkritéria,
pomocou ktorych budeme mbdepsSie odhadniinas linearny model a oboznadmime

Citatela metodologiou Boxa — Jenkinsa, ktora slizi na wydedného linearneho
modelu.

2.1 AR(p) model
Autoregresny procegs-teho rddu AR{) ma tvar:

Xe—6=¢1(Xee1 — ) + P2 (Xeey =) + -+ dp(Xep — 6) + & (2.1)

kde s = E(X,), & je biely Sum apy, ¢,, ..., ¢,SU koeficienty. Znamena to, Ze hodnota
X, véaset zavisi od jej hodnoty v predchadzajucietobdobiach. AKE(X;) = 0, tak
rovnica(2.1) ma nasledujuci tvar:

X = p1Xe 1+ P Xp o+ + GpXep + & (2.2)

2.2 MA(q) model
Model Kzavych priemeroy-teho radu MAG) ma tvar:

Xe=pu+e —016 1 — 06— =084 (2.3)

kde u je konstantas, je biely Sum &b, ..., 6,sU koeficienty. Znamena to, Ze proces

kizavych priemerov je linearnou kombinéaciou hist@ieleho Sumu.
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2.3 ARMA(p, q) model

ARMA(p, q) model je kombinaciou autoregesného procesupAR(modelu

kizavych priemerov MA{). Centrovanyk (X,) = 0) ARMA(p, q) ma nasledujuci tvar:

Xe =1 Xe 1+ P2 Xe o+ o+ GpXpp + 6 — 0161 — 02605 — - — 0464 (2.4)

2.4  ARIMA( p,d, q) model

Predchadzajuce modely su zaloZzené na predpokimdeanécasove rady su
stacionarne. No v realnom svetecaato stretavame s nestacionarngasovymi radmi,
ktoré treba najprv oSefii aby sa z nich stali stacionarne. Jedna z moznesti
diferencovanie danéhsasového radu. Na tejto myslienke je zaloZzeny ajMMR
(p,d,q) model, ktory je zlozeny z autoregresného procesieho radu, procesu
kizavych priemerovg-teho radu a parametéroznauje paset diferencovani. Na
testovanie stacionarity budeme poufivazSireny Dickey-Fullerov test jednotkového

korena, ktory si priblizime v nasledujucej podkapitole.

2.5 RozSireny Dickey-Fullerov test jednotkového korga

Dickey-Fullerov test jednotkového kawe ucuje, ¢i dany casovy rad je
stacionarny. Konkrétne¢i test zamieta nulovl hypotézu, Zasovy rad obsahuje
jednotkovy koré. Test jednotkového kaiia vychadza z nasledujiucej regresie:

AXy = p+ Bt +aX,y + 20 85;AX,_; + & (2.5)

Rovnica (2.5) sa nazyva test jednotkového kare driftom a trendovou zloZkonX,

je diferencovanycasovy radAX;_; prei =1, ...,p su posunuté diferencované ragy,

18



predstavuje drift #¢ trendovu zlozkup ozna&uje paet lagov.u, ft, a, §; prei =
1,...,p ozn&uju koeficienty. O reziduach, predpokladame, Ze su bielym Sumom.
Koeficienty driftu alebo trendovej zlozky mdézu tby rovnici (2.5) nesignifikantné.

V takomto pripade ich mézZzeme odstrariNasledne sa rovnica (2.5) sa zredukuje na

tvar:

AXt == aXt_l + Z?:l 5LAXt—l + (":t (26)

V Dickey-Fullerovom teste sa testuje hypotéza:
H,: casovy rad obsahuje jednotkovy kbret.j.a = 0
oproti alternative
H,: ¢asovy rad neobsahuje jednotkovy korgj. @ < 0

pomocou testovacej Statistiky:

ty, = — 2.7)

kde & je odhad parametra a se(@) je Standardna chyba, no t&tStatistika
nekopiruje Standardné Studentovbrozdelenie. Jej hodnota sa porovnava
s MacKinnovymi kritickymi hodnotami. Pomocou infoatmych kritérii, ktoré si

priblizime vd’alSej podkapitole, sa odp@aivhodny vyber p&u lagovp.

2.6 Box — Jenkinsova metodolégia

Box — Jenkinsova metodoldgia slizi na vyber vigbanlinearneho modelu
avyberu vhodnych parametrop,d,q pre vybrané linearne modely, na zéklade

pozorovania autokoretaej funkcie (ACF) a parcialnej autokor&heej funkcie (PACF).
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Tato metdda pozostava zo Styroch krokov: identifikaodhad, verifikacia a prognoza

modelu.

Pri identifikacii alebo ufeni, ktory linearny model je najvhodnejSi pre nas
¢asovy rad, nam stapozrie¢’ na grafy korelogramov ACF a PACF. Ristom AR(p)
procese, graf korelogramu ACF monotonne alebo wscib klesa a zarovie graf
korelogramu PACF je priblizne rovny O golagoch. Pricistom MA(g) procese to je
naopak. ACF je priblizne rovny 0 po lagoch a PACF monotonne alebo oscilujuco
kles4. Linearny model ARMAY, q) sa pouziva, ak nevieme gitostou poveda pri
polade na grafy ACF a PACEj ide ocisty AR alebocisty MA proces. Spomenuté
linearne modely pouzivame, ak je datgsovy rad stacionarny. Pri nestacionarnom
¢asovom rade sa pouziva ARIMAM,q) model, ktory je podobny ARMAY q)
modelu. Rozdiel medzi nimi je, Ze ARMp(g) skima danyasovy rad s pévodnymi
arowiami a ARIMA(p, d, q) skima danyasovy rad so zodpovedajacimi diferenciami

d, ktory je po diferencovani uz stacionarny.

Pre odhad parametrov Box-Jenkinsovych modelovos&ipa iterédna metoda
ako je napriklad metéda najmensich Stvorcov, kfpydporuje véSina Standardnych

Statistickych alebo ekonometrickych programovyclikioa.

Pri verifikacii modelu skimamej ma nas model dostatoy fit na zaklade uz
spomenutych inform@nych kritérii. To znamend,éi po zmeneni niektorého
z parametrovp,d alebo g nedostaneme lepsSi fit modelu (t.j. menSiu hodnotu
informasnych kritérii). DalSou moZna®u je, Ze sa pozrieme na graf korelogramu
rezidui ACF a PACF daného modelu a jej hodnoty &atistiky. Ak Ziadna hodnota Q
— Statistiky nepresiahne 95%-ny interval Bddivosti, méZzeme z toho odvadsi, Ze

nas model netreba obnia’.

2.7 Rozhodovacie kritéria

Rozhodovacie kritériA nam davaju informécie o naSmgresnom modeli,
vzhfadom na fit daného modelu. Ako rozhodovacie k@tési spomenieme tie
najdélezitejSie, ktoré su:

- koeficient determin&ci®?
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- upraveny koeficient determinadig (adjustedr?)
- Durbin — Watsonova Statistika (DW)

Predtym, ako si opiSeme jednotlivé rozhodovacigké si musime zadefinov@ojmy:
celkovd suma Stvorcov (TSS), vysvetlena suma Stwol&ESS) arezidualna suma

Stvorcov (RSS). Pre ne plati:

TSS = ESS + RSS (2.8
TSS = i (X — X)? (2.9)
ESS =Y. (X; — X)? (2.10)
RSS =Y. (X; — X)? (2.11)

Koeficient determinacie R?

Vyjadruje, akitag celkovej variability endogénnej premennej vy$Sugt
model. Teda akacas celkovej variability je determinovana kvantifikawan

ekonometrickym modelom (n&jstejSie sa uvadza v %). Vyfitame ho poth va'ahu:

2 _ ESS _ TSS-RSS _ . RSS _ . XL (Xi-X)*

- - = = 2.12
TSS TSS TSS S (Xi-X)? (2.12)

Koeficient determinacieR? moze nadoblUdahodnoty z uzavretého intervalu
(0,1). Idedlny fit modelu nastane, ak? = 1. Koeficient determinacieR? neklesa
pridavanim d’alSich premennych do modelu. Tento problém je édstry pri

upravenom koeficiente determinadié.
Upraveny koeficient determinacieR?% (adjusted R%)

Upraveny koeficient determinacig; penalizuje pridavanie’alSej premennej

do modelu. M4 tvar:
R?2=1-22(1-R?) (2.13)
n—k
Upraveny koeficient determinaci®? sa sprava podobne ako koeficient

determinécie, t.j¢im jecislo blizSie k jednotke, tym je naS model lepsi.
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Durbin — Watsonova Statistika (DW)

Durbin — Watsonova Statistika slizi na overeni®koitelacie rezidui. Ma tvar:

n . _eN2
DW = sz(i‘;lef‘) @1
1=1“1

Hodnoty tejto Statistiky sa pohybuju od nuly dorBt)Kym sa tato Statistika
rovna, alebo je blizkacislu 2, rezidua nevykazuju Zziadnu autokorelaciu.
HodnotyDW menSie ako 2 z@& pozitivhu autokorelaciu a hodnoty ¢gée ako 2
vykazuji negativhu autokorelaciu. V praxi mézemeedmpduSene postupava
nasledujucim spdsobom: ak hodnota testovace) tgtiBIW je z intervalu(1,5 2,5),
rezidua nevykazuju autokorelaciu. Ak je hodnota pad, zn&i to kladnu

autokorelaciu, a ak je hodnota nad, zna&i to zapornu autokorelaciu.

2.8 Informa éné kritéria

Pomocou informénych kritérii vieme lepSie odhadhindsS regresny model.
Pod’a hodnoty jednotlivych kritérii vieme rozhodhdi je potrebné do daného modelu
prida nejakl eSte nepouZiti premennu alebo lagovanu diedmej premennej,
pripadne nejakud premennu odabramodelu. Ak po pridani eSte nepouzitej premennej
alebo lagovanej hodnoty inej premennej sa hodnafiyrinacnych kritérii znizia, nas
model je lepSie odhadnuty ako ten predoSly. A ted&ou ulohou je minimalizacia
hodnét tychto informénych kritérii. Medzi najzndmejSie inforvaé kritéria patria
Akaikeho inform&né kritérium (AIC), Schwarzovo informiaé kritérium (SIC)

a Hannah-Quinnovo inforndaé kritérium (HQC).

AIC =2k +n In(22) @)1

SIC = kIn(n) +n In (2) (2.16)

n
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HQC = 2k In(In(n)) + n In (RSS) (2.17)

n

kde k je paet parametrov — vysviatjice premenné a konsStanta,je paiet

pozorovani &SS je suma Stvorcov rezidui.
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3. Nelinearne modely

V tejto kapitole sa budeme zaobimrelinearnymi modelméasovych radov. Ako
prvy model si spomenieme prahovy autoregresny modd?, od ktorého sal’alej
odvijaju d’alSie nelinearne modely ako si SETAR, LSTAR a ESTBdely. Dalej
Citatelovi priblizime proces modelovania jednotlivych nelirnych modelov.
Jednotlivé procesy v sebe #ahju testy linearity oproti danému nelinearnemu nhode
uréenie parametra omeskania, ¢emie parametra prahu aodhady jednotlivych

vysvet'ujacich premennych v danom nelinearnom modeli.

3.1 Prahovy autoregresny model TAR (Threshold

Autoregressive)

Model TAR poskytuje triedu nelinearnych modelov os&nym patom
parametrov. TAR modely patria medzi autoregresnéletyo s parametrami, ktoré

zavisia od predchadzajucich hodndét. TAR(1) ma:tvar

X, = {¢1Xt—1 + & ak X; 4 <c (3.1)

D1 X1+ & ak X; 4 >c

Casovy radX, je modelovany dvoma autoregresnymi procedfgisovy radX, ,sa
prepina“ medzi tymito autoregresnymi procesmi vigasti od toho,¢i posledna

hodnota daného radwaset — 1 bola nad alebo pod prahovou premennou

3.2 Modely SETAR (Self-Exciting Threshold Autoregressie)

SETAR model je Specidlnym pripadom TAR modelu, lsdeako indikéna
premennaq; berie hodnotacasového radu posunuta dase od € N c¢asovych

intervalov, tedaj; = X;_4 pre utité prirodzen&islo d. Hodnoty indik&nej premennej
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q: Su porovnavané s prahovou hodnotow/ysledny model sa nazyva SETAR model
(Self-Exciting TAR). SETAR model je linearny vo wnd kazdého rezimu, ale
prechadza z jedného rezimu do druhého pri ptekrioprahovej hodnoty premenngu

(pri dvojrezimovom modeli prvy rezim nastane,gk< c, a druhy, alg; > c).

Dvojrezimovy SETAR model s rezimami AR( a AR{p,) ma tvar:

¥ — P10+ P11Xeo1 + o F Prp, Kooy, & ak X qg<c (3.2)
t hr0+ D1 Xpq + o+ Pop, X p, T & ak X q>c '
Pomocou indikénej funkciel, to mdéZzeme zapisako:
X¢ = 1t(¢1,0 + P11 X1+ ¢1,p1Xt—p1) +
+(1 - It)(¢2,0 + ¢ Xpq +0 F ¢2,p2Xt—p2) + & (3.3)

kde

kde c je prahova premenna, parametrea p, su rady procesov Vv jednotlivych
rezimoch,{s,} je proces bieleho Sumu s nulovou strednou hodnatdisperzious?.

BezZny predpoklad je, Ze parametreap, sa rovnaju, t.jp; = p, = p.

SETAR model a dvoma rezimami, s AR(1) v oboch remma tvar:

+ X4 +¢ ak X, 4 <c
¥ :{¢1,0 ¢$2,1Xt-1 t t—d (3.4)

P20+ P21Xt-1 + & ak Xi_q > c
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3.3 Modelovanie procesu SETARp, d, c)

Modelovanie procesu SETAR,d,c) je jedna z najpopularnejSich metdd
na modelovanie nelinearnyctasovych radov, napriek tomu, Ze nepatri medzi tie
najlahSie metody. Proces SETARA, ¢), kdep ozna&uje prislusny rad autoregresie,

ozna&uje parameter omeSkania g hodnota prahov, pozostava z tychto krokov:

1. Urcéenie parametra AR(p) procesu a @enie vSetkych moznych hodnot
parametra omeskanig akod € S:d < p.

2. Testovanie prahovej nelinearity Statistik®(p, d) pomocou preusporiadanej
bazovej zakladne procesu &R a moznych hodnét omeskaniaPri
preukazani nelinearity &ime parameter omeskania

3. Urcenie hodnoty prahow pomocou bodového grafu pre danéd.

4. Pomocou linearnych autoregresnych metdd vylepSAR(p) proces

a hodnoty prahovych premennych.

V prvom kroku si wfime parametew AR(p) procesu analyzovanim grafov
autokorelénej(ACF) a parcialnej autokorelaej funkcie(PACF). V pripade viacerych
kandidatov, si vyberieme pta informanych kritérii (napr. Akaikeho inforntaé

kritérium), tU najlepSiu hodnotu parametra
3.4 Test prahovej nelinearity

Test prahovej nelinearity &uje, ¢i je danyc¢asovy rad linearny, t.j. ma jeden

rezim, alebo nelinearny, t.j. ma viacero rezimosstlije sa hypotéza:
H,: autoregresny proces AR je linearny

oproti alternative

H,: opakH,

Ak hodnota F-Statistiky prekrei kriticki hodnotu, hypotézH, o linearnom
modeli zamietame a prijimame hypotéZu Konkrétny postup na vyget F-Statistiky

je nasledujuci:

Majme hodnotw, ktora utuje rad autoregresigsového radi,. Dalej majme

hodnotu prahovej premennef;_;, ktora nadobuda hodnoty z mnozing =
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{Xp+1_d, ...,Xn_d} a majme indexi), ¢o je ¢asovy index najmenSieho pozorovania
z mnoziny 0. Nasledne skonStruujeme rolling order autoregoesgiROA) alebo

preusporiadany autoregresny proces’pqurahovej premenngj._,:

Xy+a Xwra-1 = X - Xwwap\ e

X(Z.)+d — 1 X(2)+d—1 X(z) X(2)+d—p <¢1> n 8(2:)+d (35)
X '. H . ‘. N ‘. : d) . '~

(rd 1 Xgpyea-1 - XGy - Xgyea—p/ 7 (p+d

kdej=mm+1,..,n—p am je pciatony patet pozorovani v ROA. Navrhuje sa
zvolit' si paiatonu hodnotum v tvareﬁ. Z regresie (3.5) vieme vypitat’ 0 jeden
krok dopredu prediktivne rezidua ROAé&;,1).4, ato pre kazd¢. Ziskane rezidua

potom dosadime do nasledujlucej regresie:

e=XL+n (3.6)

T . .
kde  e=(éeninta - €m-p+a) » X je  matica  regresorov
{X(+0+a-1 - X(+1)+a-p} Prej=mm+1,..,n—p—1, B je p- dimenzionalny
vektor parametrov @ je vektor rezidui. Nasledne na testovanie prahoedéjpearity

nam stdi vypotitat’ F- Statistiku danu wahom:

n-— n—
(Zt=1,rjl+1 ef _Zt=TIrJL+1 )/ (p+1)
Zzl:f:lﬂ e /(n-m-2p-1)

F(p,d) = 3.7)

Veta 3.1:Nechc¢asovy radX; je linearny stacionarny autoregresny prged¢sho
radu. Potom pre V&é n m4 Statistika() asymptoticky priblizne Fischerdvwoozdelenie

s(p+1)a(n—m—2p —1) stupami vd’nosti.

3.5 Uréenie hodnoty parametra omeskanial

Ur¢enie hodnoty parametra omeSkania patri medzi rajnéjSiecasti procesu
modelovania SETAR modelu. Jednu metddu na vybevhodpejSieho parametra
si popiSeme WalSich riadkoch. Pri vybere najvhodnejSieho parenemeskaniad

daného ARp) procesu budeme postupdvapod’a Statistiky() takym spdsobom, Ze
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si vyberieme parameter omeSkandiapre ktoré nadobuda Statistika() svoje maximum
pred € S = {1,2,...,p}, t.j.

ﬁ(p, dp) = maxves{ﬁ(p, v)} (3.8)
d, = arg max,es{F (p,v)} (3.9
kde indexp ozna&uje zavislog parametral od radu autoregresie.
3.6 Uréenie prahovych hodnot

V tejto praci, na ufenie prahovych hodnét, budeme pouZivenetdédu
analyzovania bodovych grafov rbéznych Statistik werzSpecifikovana prahova
premenna. Konkrétne, budeme analyzoumdovy graf prediktivnych rezidualov,
ziskanych v rekurzivnych linearnych regresiach,tesie nelinearity verzus prislusna

prahova premenna mode¥y_,.

3.7 Modely STAR (Smooth Transition Autoregressive)

V modeli SETAR je prechod medzi jednotlivymi rezimiaokam?Zity, pretoze
indikacna funkcia I, je nespojitd. Nahradenim tejto indikej funkcie spojitou
prechodovou funkciouG (X;_4;y,¢) sa stava z modelu SETAR, model STAR-
autoregresny model hladkého prechodu. V prechodduekcii G(X:—4;7.¢) v
reprezentuje  parameter hladkosti (smoothness maean ktory uduje rychlos
prechodu medzi jednotlivymi rezimamX;_; je prahova premennacaje prahova

hodnota. Model STAR pomocou autoregresnéeho pro&8¢p) moézeme zapisako:

Xe= (1= 6K ¥, (b + ¢ Kooy + -+ VX, ) +

+6 (X7, (DL + P Xy + -+ 67Xy ) + 2, (3.10)

Hodnoty prechodovej funkcie hladko prechadzajido@. V praxi sa najviac vyuZzivaju

dva typy prechodovych funkcii: logisticka a expotiama funkcia.
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Logisticka funkcia:

1
1+exp[-y(X¢-q—0)]

GXe—aqsv,€) = (3.11)

Ak je v modeli (3.10) funkcia prechodu logistick@dodel sa nazyva LSTAR.
VSimnime si, Ze k& je hodnota parametra hladkos$i) velmi vel’ka (y - ), tak
LSTAR model sa blizi k modelu SETAR. Naopak gk»> 0, tak LSTAR model sa

redukuje na linearny model. PXge_,; = c je definované: (c;y,c) = 0,5.

Exponencialna funkcia:

GXe—q;v,¢) =1 —exp[—y(Xi—qg — ©)?] (3.12)

Model (3.10) sa ozraje ako ESTAR. K&y — oo aleboy — 0, tak sa z modelu stane

linearny model. Pr&,_; = ¢ jeG(c;y,c) =0.

| |

- = =
oo
hadd et p
=

e
L
[—)

oBt |

3
&
5
=
g
=

obr.3.1: Graf logistickej funkci€ (X;_4; v, ¢) prec = 0 a rozlénéy
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obr.3.2: Graf exponenciélnej funkd&X;_4; v, c) prec = 0 a rozlenéy

3.8 Modelovanie procesu STAR
Modelovanie procesu STAR pozostava z tychto krokov:

1. Urcenie parametra AR(p) procesu pomocou inforraych kritérii.

2. Testovanie nulovej hypotézy o linearite oproti altgivnej hypotéze
0 STAR nelinearite pre rdzne parametre omeskaniapripade zamietnutia
nulovej hypotézy o linearnom modelicit d.

3. Vybranie typu prechodovej funkcie medzi LSTAR a BART

4. Odhadnutie parametrov.

Test linearity a vyber vhodnej prechodovej funkGigX;_,; v, c) su zakladnym
principom uéenia vhodného modelu pri modelovani procesu STAR.tdxtovani
hypotézy o linearite verzus nelinearite budeme &gal@ z modelu (3.10), kde ako
nulovu hypotézu budeme predpoklédde koeficienty parametrov sa rovnaju oproti

alternative, Ze aspigeden z parametrov sa nerovna:
Hy: ¢ = ¢ kdei € {0, ..., p}
oproti alternative

Hi: o # ¢, kdei € {0, ..., p}
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Procedurou testovania linearity oproti nelineaBieAR sa zaoberali Luukkonen
et al. (1988) a navrhuju podzavthodnu aproximéaciu Taylorovho rozvoja na prechadov
funkciu G(X:_q4;v,c) aziskand rovnicu nasledne otestbvpomocou Statistiky
Lagrangeovho multiplikatora, ktord& ma asymptotické rozdelenie. \WalSich
podkapitolach si bliZzSie opiSeme testovanie nylbypotézy o linearite modelu oproti
alternativej hypotéze nelinearite jednotlivych LSS A ESTAR modelov, ktoré boli
navrhnuté v praci Luukkonen et al (198Balej si popiseme, ako na$ model spravne
odhadnii.

3.9 Test linearity verzus LSTAR

Budeme pracovta so STAR modelom (3.10) a s logistickou prechodovou

funkciou (3.11), ktora napiSeme vo vektorovom tvare
Xe= Dy + @@ = D)y G(Xeegi v, 0) + 2, (3.13)

kdeYt = (11 Xt—lf "'lXt—p)! ¢(1) = (d)(()l)l 1(1)' ;(]5151)) ’ ¢(2) = (d)(()Z)l 1(2)' ;(]5152))
a X;_q4 je prechodova funkcia préislo d, pre ktoré platil < d < p. Luukkonen et
al.(1988) nahradili prechodovu funkcid (X;_4;v,c) aproximéciou Taylorovym

polynémom tretieho stufa, pomocou ktorej ziskal pomocnu regresiu:

Xt = ﬁg}’t + ﬁIYtXt—d + ﬁ;yt(xt—d)z + :83Tyt(Xt—d)3 + e (3.14)

kde e, = & + (0, — )Ty R3(Xi_q;7,¢) aR® je zvySok Taylorovho rozvoja
prechodovej funkcieG(X;_4;v,c). Vrovnici (3.14)B; prei =0,1,2,3 st funkcie
parametrove, ¢,, ¥y ac. Po aproximacii Taylorovym polyndmom tretieho stapsa
nam zmenia testovacie hypotézy testu nelinearibyoBna hypotézal,: ¢1; = ¢, ,
kdei € {0, ...,p} sa nam pretransformuje na hypotég: g, = 8, = B3 = 0. Teda pri

testovani linearity verzus nelinearity LSTAR modeldl hypotézy znienasledovne:

Hy:B1 =B, =P3=0
oproti alternative

H,: aspd jeden z parametrof; prei = 1, 2,3 je nenulovy
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Pod’a Luukkonen et al. (1988) by mal test pozostévtychto krokov:

1. Odhadnutie modelu za platnosti nulovej hypotézgdnity zbehnutim regresie
X¢ nay;, vypacet reziduié, a sumy Stvorcov rezid§R, = Yi- 11 s“tz.

2. Odhadnutie pomocnej regresig nay, ay,(X,_z)% i = 1,2, 3, vypciet rezidui
&, a sumy Stvorcov rezid§SRs = ¥, 1 é;”.

3. Vypocet Statistiky:
SSRo—SSRs

LM; = (n—p) SR, (3.15)
ktora sa da previésha Fischerovu Statistiku:

SSRo/(n=5p)

LM, Statistika ma asymptotick€ rozdelenie $p stupiami va’nosti a Statistika

F; mé& Fischerovo F- rozdeleni&p a(n — 5p) stupiami va’nosti.

3.10 Test linearity verzus ESTAR

Test linearity verzus ESTAR je podobny testu liitgaverzus LSTAR.
V rovnici (3.13) Luukkonen et al. (1988) nahradikponencialnu prechodovu funkciu
G(X¢—q;v,c) aproximaciou Taylorovym polynédmom prvého stap pomocou ktorej

ziskal pomocnu regresiu:

Xp = B(?Yt + B1T3’tXt—d + ﬁzTYt(Xt—d)z + e (3.17)

kde e, =& + (0 — ) y:R*(X,_q;7,¢) a R? je zvyS3ok Taylorovho rozvoja
exponencialnej prechodovej funkcié(X;_4;v,c), B;i pre i =0,1,2 su funkcie
parametrovp,, @,, ¥ ac. Po aproximécii Taylorovym polyndbmom prvého stapsa

nam zmenia testovacie hypotézy testu nelineargjedajiucim spésobom:
Hy:B1 =B, =0

oproti alternative

H,: aspa jeden z parametrgs; prei = 1, 2 je nenulovy

Testovanie by malo pozostavatychto krokov:
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1. Odhadnutie modelu za platnosti nulovej hypotézgdnity zbehnutim regresie
X¢ nay;, vypacet reziduié; a sumy Stvorcov rezid§R, = Xi- 11 s“tz.

2. Odhadnutie pomocnej regresi&, nay, ay,(X,_4)", i = 1,2, vypaset rezidui
&, a sumy Stvorcov rezid§SR, = ¥, ,; é;".

3. Vypocet Statistiky:

SSRy—SSRj3

LM, = (n—p) SSRy (3.18)
ktora sa da previésa Fischerovu Statistiku:

SSRo/(n—4p)

LM, Statistika ma asymptotickg’ rozdelenie p stupiami va’nosti a Statistikd, ma

Fischerovo F- rozdelenie2p a(n — 4p) stumami vd’nosti.

Escibano- Jorda (1999) vyslovili tvrdenie, Ze aprécia exponencialnej
prechodovej funkcie Taylorovym polyndmom prvého pgtu nevystihuje jej
charakteristickil vlastngs a navrhli ju nahradi Taylorovym polynémom druhého

stuma. Po jej nahradeni dostavame regresiu:
Xe = Boye + BLyeXe—a + B1Y:(Xe-)? + BIye(Xe-0)® + B ye(Xe—a)* + e;  (3.20)
kde budeme testovadypotézy:
Ho: By =P2=P3=P+=0
oproti alternative

H,: aspa jeden z parametrgs; prei = 1, 2, 3,4 je nenulovy

Testovanie bude pozostavatychto krokov:

1. Odhadnutie modelu za platnosti nulovej hypotézgdnity zbehnutim regresie

X, nay;, vypaiet rezidui, a sumy $tvorcov rezidd8R, = X, .1 &,
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2. Odhadnutie pomocnej regresi&, nay, a y,(X,_4)!, i = 1,2,3,4, vypoet

reziduié, a sumy Stvorcov rezid§SR, = X141 ;.

3. Vypocet Statistiky:

SSRy—SSR,

LMy = (n—p) = — (3.21)
ktora sa da previésha Fischerovu Statistiku:
SSRy—SS
= (SSRo—SSR4)/4p (3.22)

SSRo/(n—6p)

LM, Statistika ma asymptotick€ rozdelenie 9p stupiami vd’nosti a Statistikd, ma

Fischerovdr- rozdelenie dp a(n — 6p) stumami vd’nosti.

3.11 Urcenie hodnoty parametra omeskanial

Postup pri uteni hodnoty parametra omeskania je podobny akd&SRBAiAR
modeli. Rozhodujeme sa na zéklade pravdepodobreistmydnot |- hodnota) Statistik
bud’ Lagrangeovho multiplikatora alelbe-Statistiky. Nechpr(d) je pravdepodobnostna
hodnotaF — Statistiky testu linearity verzus ESTAR pri pastri omesSkania. Potom

za parameter omesSkania si vyberieme také € S = {1,2, ..., p}, pre ktoré plati:

pr(d) = ming pg(d) (3.23)

Po ukeni prahove] hodnoty parametrd moézZeme vykona Specifikaciu
prechodovej funkcieG(X;—_4;v,c), ¢ize vyber medzi modelmi LSTAR a ESTAR.
Po zbehnuti oboch testov nelinearity na LSTAR aA&S i vyberieme model, ktory
ma v testovacich Statistikdch mensie pravdepodabad®dnoty.
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7. Odhadnutie parametrov

Na odhadnutie parametrd = (¢, »®,y, ) budeme vychadraz rovnice

(3.10) a pouzijeme nelinearnu metddu najmensSiabr&bw:

0 = argming Y (X, — F(X,,0))? (3.24)

kde

F(X.,0) = ¢OTX,(1 = G(Xe—a; ¥, ©)) + $PTX, G(Xe_g; ¥, ) + 0, ¢® = (@Y,

1 1)~ 2 2 2)\ - ’,
DY 6@ = (08P, 0P, ., 0P) aXy = (L Xy, o, Xep).
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4. Analyza ¢asového radu HDP pre vybrané Staty

V tejto kapitole budeme aplikovahore uvedenud tedridasovych radov na HDP
Finska a Cypru. Ako prvé vykoname dekompoziciu ¢gddrych ¢asovych radovgize
odstranime sezonnu a trendovu zlozku. Po ich aastianam ostane uz iba rezidualna
zlozka, ktoru otestujeme na normalitu a stacionariPo splneni predpokladov
o normalite a stacionarite, odhadneme najvhodtieg@rny model pre danjasovy rad.

Z autoregresnegasti linearneho modelu nasledne pouzitim testugwehnelinearity
uréime parameter omesSkania pre nelinearny model SET¥KalSom kroku si
zadefinujeme p&et rezimov a hodnotu prahovej premennej a nasleattteadneme
nelinearny model SETAR. NajlepSie odhadnuty mod@&AR potom porovname
s linearnym modelom. Zameriame sa najma na koefictieterminacie, upraveny
koeficient determinacie a hodnotu Durbin—Watsondesjovacej Statistiky. Nakoniec
urobime predikciu rezidui na’alSi rok pomocou modelu SETAR, ku ktorym
pripccitame trend a sezonnps porovname ich so skitoymi hodnotami HDP daného

Statu.

Povodne v praktickejasti mojej prace som sa mal zaolfeskrem nelinearneho
modelu SETAR, aj s nelinearnymi modelmi STAR. Kartke s modelmi typu LSTAR
a ESTAR. Avsak pri modelovariasovych radov HDP Finska a Cypru sa vyskytli
pri tychto modeloch komplikécie. Jeden z najzavgsiae problémov bol, Ze rezidualna
zlozka HDP jednotlivych krajin obsahovalalne vysoké kladné a zapornésla
(obrazky 4.4 a 4.17). Pri zadefinovanej hodnoteap@tra prahue = 0 a po dosadeni
tychto hodnét rezidui do prislusnych rovnic XXX AX modelov LSTAR a ESTAR,
ndm program nalladanie parametra hladkogti- parametra hladkosti, &l y vel'mi
vysoké (pri modeli LSTAR) alebo naopak,malo vémi malt hodnotu blizku nule (pri
modeli ESTAR). Z dévodu vysokej prechod v LSTAR modeli nie je hladky, ale
skokovity, preto sa model podoba na model SETARESTAR modeli je to prave
naopak. Z dévodu hodnoty blizkej nule pre sa dany model podobal na linearny
model. Z tohto dévodu sme sa rozhodli vyneéchapraktickejcasti prace modelovanie
nelinearnymi modelmi LSTAR a ESTAR.
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4.1 Déata a programy

NaSe datagasové rady HDP Finska a Cypru, pochadzaju zo str&nkostat [],
Statistického Uradu Eurépskej Unie. Opisuju, akovgaijalo HDP v jednotlivych
kvartaloch danych Statov. Data predstavuju HDP kan&atu v trhovych cenach a
v miliénoch eur (od 1. 1. 1999, do 31. 12. 1998i lwahilibnoch ECU — Eur6pskej
menovej jednotky). Na modelovanie tychto dasovych radov sme pouzili program
EViews 7.

4.2 Finsko

V tejto podkapitole sa budeme zaoletasovym radom HDP Finska od prvého
kvartdlu 1990 aZz po Stvrty kvartal 2011 (obr. 4.Ma obrdzku 4.1 je evidentni
pritomnos$ sezonnosti. V  prvom kroku odstrdnime sezotinopomocou
TRAMO/SEATS metodiky (obr. 4.2). Po odstraneni sewsti HDP Finska musime
odstranf trendovu zloZku danéhoasového radu. Na odstranenie trendovej zlozky
pouzijeme Hodrick — Prescottov filter, ktory slUZ detekciu trendu. Vysledny graf

vidime na obrazkud. 4.3.

HDP

50,000

45,000

40,000 -

35,000 -

30,000

25,000 H

20,000 -

15,000

90 92 94 96 98 00 02 04 06 08 10

obr.4.1: HDP Finska od prvého kvartalu 1990 aZ poattal 2011.
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Sezonne ocisteny rad HDP

50,000
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90 92 94 96 98 00 02 04 06 08 10

obr.4.2: HDP Finska po odstraneni sezénnosti pomowtodou TRAMO/SEATS.

Hodrick-Prescott Filter (lambda=1600)

50,000
- 40,000
4,000
- 30,000
2,000 -
- 20,000
0 -
10,000
-2,000 |
'41000 L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L

90 92 94 96 98 00 02 04 06 08 10

—— Sezoénne ocisteny rad HDP
—— Trend
—— Cyklus

obr.4.3: Detekcia trendovej a cyklickej zlozky paroa HP — filtra.

V nasom ¢asovom rade nam ostali iba rezidua a cyklicka @Aoz&yklicka
zlozka je vSak Jani tazko badatna, preto sme sa ju rozhodli zanetiba

a predpokladame, Ze dadgisovy rad obsahuje uz len rezidualnu zlozku (ol). 4
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Rezidua
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90 92 94 96 98 00 02 04 06 08 10

obr.4.4: Vysledné rezidua po odstraneni trendwezdérne disteného radu.

Na modelovani€asového radu rezidui HDP Finska linearnymi a nétimgmi
modelmi budeme vychadza obrazkw. 4.4, ale eSte predtym musime oweti dané
rezidua sfhaju jednotlivé predpoklady o normalite a stacioeariNa otestovanie
normality sme pouzili Jarque — Bera test na nomonaW tomto teste nulova hypotéza
H, hovori, Ze data z danékiasového radu pochadzaju z normalneho rozdelentiopr
hypotézeH, , ktora tvrdi opak. Vystup Jarque — Bera testugéaarny na obrazkug. 4.5.
Pravdepodobnostna hodnota tejto Statistiky namavg159845 > 0,05, ¢o nam
hovori, Ze hypotézdl, sa nezamietagize dané rezidud poch&dzaju z normalneho
rozdelenia. Na testovanie stacionarity sme poub#Sireny Dickey - Fullerov test
jednotkového kornga (obr.4.6), ktory na zaklagehodnoty (0,0004) zamieta hypotézu
H,, Ze danyasovy rad obsahuje jednotkovy kibrélaScasovy rad je teda stacionarny.
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Series: Rezidua
Sample 1990Q1 2011Q4
16 | _ Observations 88
Mean 1.12e-09
12 | Median 136.8902
Maximum 2710.937
Minimum -3516.792
s Std. Dev. 1359.681
Skewness -0.489478
Kurtosis 3.204392
49 Jarque-Bera  3.667142
% % T Probability 0.159842
0 4————FFFFF——1 —f S
-3000 -2000 -1000 0 1000 2000
obr.4.5: Jarque — Bera test na normalitu.
Mull Hypothesis: REZIDUA has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 2 (Automatic - based on SIC, maxlag=11)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -4 521217 0.0004
Test critical values: 1% level -3.509231
5% level -2.8955924
10% level -2 585172

*Mackinnon (1998} one-sided p-values.

obr.4.6: Test jednotkového kdiae

Po splneni podmienok o normalite a stacionaritedtg ¢asoveho radu HDP

Finska mézeme Za' modelovd ¢asovy rad linearnym modelom. V prvom kroku sa

pozrieme na grafy korelogramov ACF a PACF (obr).4Z7obrazka¢. 4.7 vidime, Ze

dany linearny model sa bude modeldovaR(p) modelom, pretoZe graf korelogramu

ACF oscilujuco klesa a zarokeraf korelogramu PACF je priblizne rovny 0 po mhat

lagoch. Treba uit’ prislusny rag autoregrecie AR() modelu. Najlepsi linearny model

sme ziskali pre AR(4) model:

X, = 1,049629X,_, — 0,291550X,_, + &,
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Autocorrelation

Partial Correlation AC

FPAC

1-Stat  Prob

oalla- - -

m= [

OO0 000 ==

=

| |

omOO0o

— [ HHH_

1

0.904
0726
0.493
0.227
-0.021
-0.241
-0.411
-0.518
-0.542
-0.501
-0.426
-0.329
-0.224
-0.137
-0.071
-0.019
0012
0.036
0.056
0.071
0.084
0.095
0102
0104
0.094
0.078
0.052
0.019
-0.026
-0.069
-0.113
-0.144
-0.151
-0.138
-0.107
-0.073

D00 ] O N fe L D

L Do G Do Dad Cad D P2 P2 P2 P P P B P B B = 2
Lonc T 5 R R R T e R T s N I S S I L A s i s T R O I L

0.904
-0.496
-0.294
-0.243

0.017
-0.1189
-0.058
-0.046

0.167
-0.061
-0.171
-0.110

0.007
-0.157
-0.100

0.015

0.017

0.022
-0.053
-0.052
-0.015
-0.054
-0.085
-0.021
-0.038
-0.008
-0.045
-0.038
-0.159
-0.016
-0.126
-0.020

0.007
-0.004
-0.039
-0.149

74368 0.000
122,92 0.000
14555 0.000
150,40 0.000
150.44  0.000
156.02  0.000
172.55 0.000
199.22 0.000
228.66 0.000
25418 0.000
27287 0.000
28412 0.000
28942 0.000
281.42 0.000
281.9¥ 0.000
282.01 0.000
282.02 0.000
28217 0.000
282.54 0.000
28312 0.000
283.95 0.000
28502 0.000
286.31  0.000
287.64 0.000
288.Y6 0.000
289.52 0.000
28988 0.000
28992 0.000
300,01 0.000
300,67 0.000
302.45 0.000
30540 0.000
308.¥0 0.000
311.54  0.000
313.26 0.000
314.08 0.000

obr.4.7: Korelogram ACF a PACF rezidui.

Wariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

AR(1) 1.049629 0.041751 2514042 0.0000

AR(4) -0.281550 0040869  -7.133818 0.0000
R-squared 0.8891193 Mean dependent var -80.63483
Adjusted R-squared 0889366 S.0D. dependentvar 1338.582
S.E. of regression 444 2274 Akaike info criterion 15.05407
Sum squared resid 16181717 Schwarz criterion 15111495
Log likelihood -630.2710  Hannan-Cluinn criter. 15.07734
Durbin-Watson stat 1772412
Inverted AR Roots BT-3E BT+ 33 - 34+ 47i - 24- ATi

obr.4.8: Vystup linearneho modelu AR(4).
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Na obrazkw. 4.8 je znazorneny vystup linearneho modelu AR{®nStanta a
¢leny AR(2) a AR(3) boli z modelu odobraté z dévauesignifikantnosti parametrov
(ich pravdepodobnostné hodnoty v Stvrtofipats nazvom Prob. boli véie ako 0,05).
Ziskany model je pre nas uspokojivy, pretoZze ma gram vysoky koeficient
determinacieR? (0,891193) a hodnota Durbin —Watsonovej testovatastikyDW
(1,772412) je z interval(i,5 2,5), ¢o zn&i, Ze sa v modeli nenachadza autokorelacia v
reziduach. Na detekciu autokorelacie rezidui namsligo aj pofiad na
pravdepodobnostné hodnoty korelogramu rezidui dahebarneho modelu’'gvacas’
obr. 4.9). Ak su v3etkp- hodnoty {avy sipec Prob. v obrazke 4.9) vaSie ako 0,05
tak sa vdanom modeli nenachadza autokoreléacidbrazka vidime, Ze vSetkp-
hodnoty su vé&ie ako 0,05, takze autokorelaciu rezidui sme mjtdyspdsobom
vylugili. Obrazok¢. 4.9 (prav&ag’) obsahuje eSte jeden vystup, korelogram Stvorcov
rezidui. Ak st pravdepodobnostné hodnoty korelogrétaorcov rezidui (pravy ipec
Prob. v obrazkg. 4.9) v&Sie ako 0,05, znamena to, Ze sa v naSom modelchédza
heteroskedasticita. VSethy-hodnoty pri korelograme Stvorcov rezidui si&sré ako

0,05, z¢oho usudzujeme nepritomnosheteroskedasticity, takze nas model je

uspokojivy.

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC  (Q-Stat Prob Autocorrelation Partial Correlation AC PAC  Q-Stat Prob
A A 1 0111 0111 1.0684 [ [ 1 -0.018 -0.018 0.0273
g g 2 -0.085 -0.099 17111 [ L 2 0074 0074 05153
g g 3 -0122 -0103 30304 0082 ! ! ! ! 3 0022 0025 05603 0454
g g 4 -0.082 -0.066 36360 0162 g g 4 -0.080 -0.085 11323 0568
L R 5 0.050 0048 38625 0277 A A 5 0146 0141 30710 0.381
L ! ! 6 0052 0017 41090 0391 [ At G 0.066 0084 34730 0481
A L 7 0.087 0075 48166 0439 ! ! ! ! 7 0040 0023 36255 0604
o e 8 -0.231 -0.249 9.85319 0130 L/ LA 8 0143 0125 55637 0474
g ! ! 9 -0.108 -0.030 11.013 0138 g ! ! 9 -0.058 -0.039 58919 0552
oA A 10 0113 0121 12270 0140 ! ! [ 10 -0.026 -0.060 59565 0.652
L [ 11 0.051 -0.022 12528 0.185 g g 11 -0.073 -0.090 6.4851 0.691
g g 12 -0.071 -0.132 13.034 0222 ! ! ! ! 12 -0.036 -0.028 66124 0761
L A 13 0.044 0108 13.228 0279 ! ! g 13 -0.048 -0.094 658490 0811
! ! R 14 0.039 0049 13387 0342 ! ! ! ! 14 -0.028 -0.041 69279 0862
! ! R 15 0.025 0.045 13453 0413 g [ 15 -0.062 -0.059 7.3253 0.885
g = 16 -0.097 -0.180 14.448 0417 [ At 16 0.078 0098 7.97838 0890
! ! ! ! 17 0.004 0.015 14450 0482 g ! ! 17 -0.079 -0.041 8.6484 0895
g [ 18 -0.103 -0.060 15617 0480 g [ 18 -0.075 -0.056 92583 0902
g ! ! 19 -0.072 -0.028 16.188 0511 ! ! ! ! 19 -0.043 -0.007 94743 0924
! ! g 20 -0.031 -0.166 16.295 0572 g ! ! 20 -0.057 -0.009 98374 0937
[ [ 21 -0.031 -0.016 16.406 0.630 [ [ 21 -0.034 -0.049 99663 0954
! ! L 22 0.031 0075 16516 0.684 ! ! [ 22 -0.044 -0.052 10191 0.965
! ! ! ! 23 -0.026 -0.014 16599 0735 ! ! ! ! 23 0.007 0035 10197 0978
sl L 24 0132 0036 18708 0663 L L 24 0.060 0047 10.631 0980
! ! ! ! 25 -0.010 -0.026 18720 0717 ! ! ! ! 25 -0.045 -0.023 10877 0.9584
g ! ! 26 -0.059 -0.030 19158 0.744 ! ! ! ! 26 -0.032 -0.027 11.007 0.989
g g 27 -0.082 -0.086 20.019 0748 ! ! ! ! 27 0.002 0039 11.008 0993
L ! ! 28 0.048 0025 20316 0778 L L 28 0.063 0074 11515 0.994
! ! ! ! 29 0.014 -0.045 20340 0818 ! ! ! ! 29 -0.013 -0.038 11539 0995
[ A 30 0.072 0108 21.032 0824 ! ! g 30 -0.042 -0.073 11.780 0997
[ g 31 -0.033 -0.080 21.180 0.853 [ [ 31 -0.021 -0.033 11.838 0.998
g g 32 -0120 -0.080 23183 0808 ! ! ! ! 32 -0.003 -0.034 11.840 0999
g ! ! 33 -0.058 -0.001 23661 0824 ! ! ! ! 33 -0.013 -0.041 11.865 0.999
[ [ 34 -0.021 -0.043 23726 0854 g [N 34 -0.052 -0.063 12.254 0.999
A ! ! 35 0133 0032 26.330 0788 ! ! ! ! 35 -0.022 -0.027 12327 1.000
g = 36 -0.104 -0.178 27952 0758 Lp R 36 0.043 0044 12503 1.000

obr.4.9: Korelogram rezidurdvacag’) a korelogram Stvorcov rezidui (prated’) linearneho modelu
AR(4).
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V d’alSom kroku budeme pomocou linearneho modelu ARWdelova model
SETAR(p, d, ¢) pomocou metodiky uvedenej v kapit8leVziadom na nas rad
autoregresiep = 4, nadS parameter omeskania méze nadobudahodnoty zS =
{1,2,3,4}. Na ucgenie najvhodnejSieho parametra omeSkagissme pouzili test
prahovej nelinearity,

ktory nam na zakladestatistiky ak nej prislichajucej

pravdepodobnostnej hodnoteiunajlepSied.

Parameter omeskania 1 2 3 4

F- Statistika 0.196712|2.076303 | 2.416243|3.119611
P- hodnota 0.962816 | 0.078052 | 0.043921 | 0.013151
Kriticka hodnota 2.340028 | 2.340028 | 2.340028 | 2.340028

tab.4.1: Test prahovej nelinearity.

Z tabu’ky ¢. 4.1 vidime vysledok testu prahovej nelinearitye gednotlivé
parametre omesSkanid HypotézuH, o linearite modelu sme zamietli pre parametre
omeskania 3 a 4. Spomedzi nich si vyberieme temykha vysSiu hodnotb-5tatistiky,
¢ize nas najlepSi parameter omeSkania bdide4. To znamena, Ze nasSa indika

premennd;; = X;_4, ktora sa bude porovnava prahonr a bude vyzetanasledovne:

qc = Xi—4-

Dalej uz mdézeme namodeldavavojrezimovy SETAR model s prislichajicou
prahovou hodnotouc. Po analyze bodovych grafov rbéznych Statistik werz
Specifikovana prahova premenna sme diiliuprahovd hodnotuc = 0. Prahova
hodnotac = 0 nam rozdelila data na 38 a 46 pozorovani. Vysledi#y upraveny

SETAR(4, 4, 0), vyzera nasledovne:

ak X 4 <0

_ {1,061871Xt_1 - 0,275358Xt_4 + St (4 2)
ak X,_4>0 '

t = 11,174566X,_, — 0,398693X,_; + &

Na obrazkw. 4.10 je znazorneny vystup nelinearneho modeluAF&#%, 4, 0).
Z dovodu nesignifikantnosti parametrov boli z obovnic odstranené konStanty
ajednotlivé AR 2 1 AR 3 Xleny zprvej a AR_2 2 aAR_4 2leny z druhej
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rovnice. Ziskany model je lepSi ako linearny mo&ie(4), predovsetkym pdd Durbin
— Watsonovej testovacej Statistike, kde sa jej btalrf1.975783) priblizila Eislu 2,
pricom hodnota linearneho modelu AR(4) bola iba 1,7224Rovnako koeficient
determinacie R? (0,893042) je oni® vy3si ako pri linedrnom modeli AR(4)
(0,891193). Pri pdtade na korelogram rezidui a korelogram Stvorcovdegz(obr.
4.11) vidime, Ze vSetky- hodnoty su vé&sie ako 0,05, 2oho nam vyplyva, Ze v naSom

nelinearnom modeli sa nenachadza ani autokoreddcineteroskedasticita.

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prab.

AR_1_1 1.061871 0.059924 17.71982 0.0000

AR_4_1 -0.275358 0058304 4722755 0.0000

AR_1_2 1174566 0.073733 15.92886 0.0000

AR_3_2 -0.398693 0.073350 -5.435498 0.0000
R-squared 0.893042 Mean dependentvar -80.63493
Adjusted R-squared 0.889031 5.0. dependentwvar 1338.582
S.E. ofregression 4459083 Akaike info criterion 15.08456
Sum squared resid 15906809 Schwarz criterion 15.20031
Log likelihood -629.5514 Hannan-Cuinn criter. 15.13109
Durbin-Watson stat 1.9757383

obr.4.10: Vystup nelinearneho modelu SETAR(4, 4, 0)

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC (-Stat Prob Autocorrelation Partial Correlation AC PAC 0Q-Stat Prob
[ [ 1 0.011 0.011 00099 0921 [/ [ 1 -0.025 -0.025 0.0543 0.816
g g 2 -0.138 -0.138 1.6825 0431 [l Lp 2 0.098 0097 0.8925 0.640
L ] 3 0.041 0.046 1.8361 0.607 r L 3 0.055 0060 1.1585 0763
g g 4 -0.058 -0.080 21434 0.709 g g 4 -0.067 -0.074 1.5600 0.816
L L 5 0025 0.041 21995 0.821 [ /A 5 0237 0227 67020 0244
L [ 6 0.004 -0.020 22009 0.900 [ LA 6 0.081 0107 7.3061 0.293
LA L 7 0122 0142 35931 0.825 M [ 7 0.099 0070 82282 0313
= | g -0.260 -0.291 10.011 0.264 M Lp g8 0.111 0080 94066 0.309
g g 9 -0.147 -0.085 12078 0.209 [/ [ 9 -0.044 -0.029 95939 0384
[y (sl 10 0183 0.106 15347 0.120 tp [ 10 0.030 -0.038 9.6804 0469
L L 11 -0.006 0.002 15351 0.167 [/ g 11 -0.035 -0.072 9.8005 0548
g g 12 -0.086 -0.105 16.100 0.187 g g 12 -0.053 -0.098 10.079 0.609
[ L 13 0.020 0.025 16.140 0242 g g 13 -0.075 -0.154 10.646 0.640
L L 14 0.047 0.040 16.369 0.291 i [ 14 0.001 -0.010 10.646 0714
[ LA 15 0.012 0.078 16.385 0.357 H [ 15 -0.044 -0.046 10.851 0763
g [ ] 16 -0.122 -0.202 17.955 0.327 tp L 16 0.036 0055 10.987 0.810
L [ 17 0.028 -0.042 18.040 0.386 g g 17 -0.103 -0.057 12125 0792
g g 18 -0.091 -0.071 18.938 0.396 g L 18 -0.069 -0.003 12.647 0812
g L 19 -0.064 0.025 19.396 0432 H L 19 -0.027 0027 12726 0852
L g 1 20 0.006 -0.152 19.401 0496 g [ 20 -0.090 -0.020 13.639 0.848
L L 21 -0.002 0.007 19.401 0559 i [ 21 -0.007 -0.011 13.644 0.884
[ L 22 0018 0.035 19438 0618 g [ 22 -0.058 -0.030 14.029 0.900
g L 23 -0.050 0.033 19732 0658 1 L 23 0.022 0060 14.084 0924
A L 24 0116 0.010 21.351 0618 1 [ 24 0.011 0017 14.099 0944
L g 25 -0.001 -0.049 21.351 0673 g [ 25 -0.080 -0.046 14.886 0944
[ L 26 -0.038 -0.005 21531 0714 i [ 26 -0.007 -0.021 14.893 0959
[ g 27 -0.046 -0.086 21.793 0748 [ [ 27 -0.024 0019 14.965 0970
L L 28 0.049 0.025 22109 0776 rp L 28 0.044 0049 15213 0976
L g 29 -0.004 -0.068 22111 0.816 [ [ 29 -0.022 -0.046 15278 0983
[ [l 30 0.015 0.088 22142 0.849 g g 30 -0.057 -0.082 15705 0985
L g 31 -0.004 -0.060 22144 0878 [ [ 31 -0.023 -0.046 15777 0989
g [ 32 -0.068 -0.027 22788 0.885 H [ 32 -0.048 -0.046 16102 0.991
[ g 33 -0.040 -0.058 23.012 0.903 [ [ 33 -0.009 -0.039 16113 0994
[ [ 34 -0.009 -0.026 23.024 0923 g g 34 -0.054 -0.075 16.536 0995
LA L 35 0102 0.029 24556 0.906 H [ 35 -0.047 -0.049 16.868 0996
g g 1 36 -0.118 -0.165 26.650 0.872 t L 36 -0.002 0036 16.869 0997

obr.4.11: Korelogram rezidufgvac¢ag’) a korelogram Stvorcov rezidui (prat@g’) daného nelinearneho
modelu SETAR(4, 4, 0).
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Na zaver tejto podkapitoly si spravime predikckif8R(4, 4, 0) modelu na rok
2012 aporovname to so sk&émwymi hodnotami HDP Finska. Zrovnice (4.2)
vypocitame progndzy rezidui na dany rok pre jednotlivartdly. Nasledne k tymto
progndézam pripéitame trend a sezonnpspomocou ktorych ziskame odhad HDP
Finska na tento rok (obr. 4.12).

50500
50000 //
49500
49000 f’
48500

/ ——SETAR(4,4,0)
48000

=== HDP Finsko

47500 //
47000 :/,
46500

46000 T . T )
2012Q1 2012Q2 2012Q3 201204

obr.4.12: Porovnanie predikcie HDP modelu SETAR®,40 skuténymi hodnotami HDP.

4.3 Cyprus

V tejto podkapitole sa budeme zaohletasovym radom HDP Cypru od prvého
kvartadlu 1995 aZz po Stvrty kvartal 2010 (obr. 4.13)dime, Ze na obrazku 4.13 je
pritomna sezonnds Pri dekompozicitasového radu HDP Cypru budeme postupova
podobne ako v predchadzajucej kapitole pri dekorgioradu HDP Finska. Najprv
odstranime sezonnbpomocou metddy TRAMO/SEATS (obr. 4.14), nasledrigme
trendovl zloZzku pomocou HP filtra (obr. 4.15), Ktaxdtitame od sezénneiisteného
radu (obr. 4.16). Ako v pripade HDP Finska ajHbP Cypru zanedbame cyklicku
zlozku, pretoze je’azko identifikovaténa a predpokladame, Ze dadasovy rad na

obrazkue. 4.16 obsahuje uz len rezidualnu zlozku.
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obr.4.13: HDP Cypru od prvého kvartalu 1995 aztpdykvartal 2010.

Sezonne ocisteny rad HDP
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obr.4.14: HDP Cypru po odstraneni sezénnosti pomoeetédou TRAMO/SEATS.
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Hodrick-Prescott Filter (lambda=1600)
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obr.4.15: Detekcia trendovej a cyklickej zloZzky pmsau HP filtra
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obr.4.16: Vysledné rezidua po odstraneni trendsezdnne &steného radu.

V d'alSom kroku sa pozrieme na predpoklady o normalséacionarite rezidui.
Jarque — Bera test na normalitu (obr. 4.17) namietamrhypotézuH,, Ze rezidua

pochadzaju z norméalneho rozdelemidhodnota tohto testu nam vysla 0,000412 < 0,05.
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Vzhradom k tomu, Ze v praxi asi 95% rezidui nepochademamalneho rozdelenia sme
sa rozhodli zanedibavysledok testu o normalite rezidui a paknreat’ v modelovani
HDP Cypru linearnymi a nelinearnymi modelndialej. Predpoklad o stacionarite
otestujeme rozSirenym Dickey — Fullerovym testowingkového korga (obr.4.18),
ktory zamieta na zakladp-hodnoty (0,0453) pritomnésjednotkového koiga. To
znamena, Ze nd&sovy rad je stacionarny.

16
Series: REZIDUA
14 - Sample 1995Q1 2010Q4
Observations 64
12 -
Mean 2.50e-10
10 - Median -9.826645
Maximum 205.9010
8 - Minimum -114.1416
Std. Dev. 69.14930
6 Skewness 1.028540
Kurtosis 4.270584
4 |
Jarque-Bera  15.58922
2 Probability 0.000412
0 1

-100 -50 0 50 100 150 200

obr.4.17: Jarque — Bera test na normalitu rezidui

Mull Hypothesis: REZIDUA has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 1 (Automatic - based on SIC, maxlag=10)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -2.951631 0.0453
Test critical values: 1% level -3.540198

5% level -2.809206

10% level -2.592215

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

obr.4.18: Test jednotkového kaiee
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Autocorrelation Partial Caorrelation AC PAC  Q-5tat  Prob

0877 0877 51616 0.000
0672 -0.424 82396 0.000
0.431 -0.192 95281 0.000
0199 -0.067 93.076 0.000
0.007 -0.018 93.079 0.000
-0.159 -0163 99.919 0.000
-0.282 -0.047 10583 0.000
-0.371 -0.094 11622 0.000
-0.3¥8 0196 12720 0.000
-0.342 -0103 13636 0.000
-0.311 -0.228 14409 0.000
-0.287 -0.086 15080 0.000
-0.287 -0107 157.64 0.000
-0.294 -0107 16497 0.000
-0.293 -0.058 17238 0.000
-0.2¥8 -0.080 17920 0.000
-0.260 -0.090 18529 0.000
-0.232 -0.035 19024 0.000
-0.191 -0129 19367 0.000
-0.134 -0.061 19535 0.000
-0.042 0073 19556 0.000
22 0.054 -0.098 19585 0.000
23 0136 -0.084 19775 0.000
24 0214 0096 20260 0.000
25 0276 -0.029 21083 0.000
26 0311 -0.094 22161 0.000
27 0326 0023 23376 0.000
28 0333 0073 246381 0.000

000 =] O (N fe (I =S

[ B .—.I_l._.|—||—|.—.|_||_||—||_|l_|
[ b b ok b o b ok
e 00 = O (N e L B = O

- - - - -oanmnonnpnOfiiRs - - -

—
oW

obr.4.19: Korelogram ACF a PACF rezidui.

Dal3im krokom je ufenie vhodného linearneho modelu na zaklade analyzy
grafov korelogramov ACF a PACF (obr. 4.19). Na adkl pozorovania mézeme
vyhlast, Ze danyasovy rad sa bude modeldvAR(p) modelom. Vidime tu ten isty
priebeh jednotlivych korelogramov ako pri rezidu&ghska, t.j. graf korelogramu ACF
oscilujuco klesa a zaroiegraf korelogramu PACF je priblizne rovny O po éth
lagoch. Najlepsi linearny model pre prislusny paautoregrecie AR{() modelu sme si

urcili pre p = 2. Tymto sme ziskali dany AR(2) model:

Xt == 1,319785Xt_1 - 0I479252Xt—2 + St (43)
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Yariable Coefficient Std. Errar t-Statistic Prab.

AR(1) 1.319735 0113669 11.61078 0.0000

AR(Z) -0.478252 0114017 -4.203325 0.0001
R-squared 0.839802 Mean dependentwvar -1.870951
Adjusted R-squared 0.837132 S5.0D. dependentvar G9.45787
S.E. ofregression 28.03108  Akaike info criterion 9536231
Sum squared resid 47144 47  Schwarz criterion 9604548
Log likelihood -293.6232 Hannan-Quinn criter. 9563172
Durbin-\Watson stat 2.0885649
Inverted AR Roots BE-21i BE+. 211

obr.4.20: Vystup pre linearny model AR(2).

Na obrazku. 4.20 je znazorneny vystup linearneho modelu AR{@nStanta
bola z modelu odobrata z dévodu nesignifikantnpatametra. Dany linearny model je
pre nas dobry, n&o poukazuje pomerne vysokd hodnota koeficientu rotécie
R?*(0,839802) ahodnota blizka ¢kslu 2 Durbin  —Watsonovej testovacej
StatistikyDW (2.098569). Z pravdepodobnostnych hodndt z obragkad.21 nam
vyplyva, Ze vtomto linearnom modeli AR(2) nie jeitpmn& ani autokorelacia ani
heteroskedasticita, pretoze vSepkliodnoty su vysSie ako hodnota 0,05.

Autacorrelation Partial Carrelation AC PAC Q-5tat Prob Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

g g 1 -0.068 -0.068 0.2979 g g 1 -0.081 -0.081 0.4226

o [ 2 0.054 0.049 04892 g g 2 0.081 0.075 08584

[ [ 3 0153 0161 2.0625 0151 ! ! ! ! 3 -0.018 -0.006 0.5802 0.348
= g 4 -0.205 -0.193 4.9387 0.085 oA [ 4 0156 0149 25346 0.282
[ ! ! 5 0.076 0.038 53373 0.149 [ [ | 5 0185 0216 4.9154 0178
! ! ! ! 6 0.007 0.015 53408 0.254 [ [ 6 0.049 0.088 50365 0.279
rp oA 7 00861 0122 56058 0.346 ! ! ! ! 7 0026 0.016 51367 0.399
= = 8 -0.217 -0.293 9.0698 0.170 ! ! ! ! 8 0.032 0010 52008 0.517
g g 9 -0.093 -0111 97131 0.205 g ! ! 9 0.065 0.005 55238 0.596
! ! ! ! 10 0023 0033 97541 0.283 ! ! ! ! 10 0023 -0.032 5.5655 0.696
g ! ! 11 -0124 0.013 10843 0.280 g g 11 -0.071 -0.115 5.9555 0744
1 1 g 12 0.001 -0.124 10943 0.362 ! ! ! ! 12 0.016 -0.026 5.9758 0.817
! ! g 13 -0.031 -0.063 11.019 0.442 ! ! ! ! 13 0038 0026 6.0908 0.867
g g 14 -0.143 -0.100 12710 0.390 ! ! g 14 -0.037 -0.055 6.2053 0.90%
L ! ! 15 -0.0671 -0.036 13.024 0.446 ! ! ! ! 15 -0.042 -0.037 6.3569 0.932
! ! g 16 -0.023 -0.085 13.070 0.521 ! ! [ 16 0.024 0064 64072 0955
g g 17 -0.086 -0137 13724 0.547 g g 17 -0108 -0.103 7.4312 0.945
! ! ! ! 18 0024 -0.005 13777 0.615 ! ! ! ! 18 0022 -0.002 7.4763 0.963
1 1 ! ! 19 -0.011 -0.021 13787 0.682 ! ! ! ! 19 -0.043 0008 7.6453 0974
= = 20 -0.224 -0.312 18534 0421 [ [ 20 -0.064 -0.065 8.0354 0.978
o g 21 0.045 -0.068 18725 0475 ! ! [ 21 0026 0.044 81017 0.986
o [ 22 0049 0055 18962 0.524 ! ! [ 22 0002 0053 81016 0.991
! ! ! ! 23 -0.026 -0.038 19.033 0.583 g [ 23 -0.088 -0.079 8.8803 0.990
[ g 24 0104 -0130 20171 0.572 ! ! ! ! 24 -0.043 -0.023 9.0864 0.993
! ! g 25 0018 -0.083 20205 0.630 oA A 25 0138 0175 11135 0.982
1 1 ! ! 26 -0.004 0.001 20207 0.685 ! ! ! ! 26 0007 0030 11139 0.988
1 1 ! ! 27 0033 -0.003 20327 0729 ! ! ! ! 27 0.017 0029 11173 0.992
oA [N 28 0.149 -0.064 22925 0.637 g ! ! 28 -0.078 -0.045 11.875 0.992

obr.4.21: Korelogram rezidufgvac¢ag’) a korelogram Stvorcov rezidui (praé@g’) daného linearneho
modelu AR(2).
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V d’alSom kroku sme pomocou linearneho modelu AR(2) atietovali model
SETAR@, d, 9. Postupovali sme podobne ako prtawani SETAR modelu HDP
Finska. Autoregresia mé rad= 2, z¢oho vyplyva, Ze nas parameter omeSkahia
méze nadobudahodnoty z mnoziny = {1, 2}. Na u€enie najvhodnejSieho parametra
omeskaniad sme pouZzili test prahovej nelinearity, ktory nam zékladeF-Statistiky

a k nej prisluchajucej pravdepodobnostnej hodnatenajlepSied.

Parameter omeskania 1 2

F- Statistika 2.024720|5.904432
P- hodnota 0.121067|0.001442
Kritickd hodnota 2.772537|2.772537

tab.4.2: Test prahovej nelinearity.

Z tabuky ¢. 4.2 vidime vysledok testu prahovej nelinearity gdnotlivé
parametre omeSkani Hypotézu o linearite modelu sme zamietli pre peater
omeskania 2. To znamena, Ze naSa irgiigpremenng, = X;_,, ktora sa bude

porovnavd s prahont, bude vyzerdnasledovneg, = X;_,.

Néasledne sme namodelovali dvojreZimovy SETAR madalahovou hodnotou
c =0, ktorA nam rozdelila data na 37 a25 pozorovalysledny, uz upraveny
SETAR(2, 2, 0) vyzera nasledovne:

_ {0,891996Xt_1 +1,557299X,_, + & ak X, <0

t =1-0,737294X,_, + & ak X, >0 (4.4)
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Variable Coefficient Std. Errar t-Statistic Praob.

AR_1_1 0.891996 0.081792 10.90566 0.0000

AR_1_2 1.5572949 0.131085 11.88010 0.0000

AR_2_2 -0.737284 0130418  -5.653303 0.0000
R-squared 0865494 Mean dependentwvar -1.870951
Adjusted R-squared 0860934 S.0. dependentvar 69 45737
S.E. of regression 2580191 Akaike info criterion 9.383638
Sum squared resid 39583.63 Schwarz criterion 9496614
Log likelihood -288.2043 Hannan-Quinn criter. 94340949
Durbin-\Watson stat 2147559

obr.4.22: Nelinearny model SETAR(2, 2, 0).

Na obrazkw. 4.22 je znazorneny vystup nelinearneho modeluAF&Z, 2, 0).
Obe konstanty boli z modelu odobraté a takistoclapn AR_1 2 z druhej rovnice
z dévodu nesignifikantnosti parametrov. V porovnaniinearnym modelom AR(2)
modzeme vyhlasi Zze SETAR model je lepSi. Sice hodnota Durbin -Sdfabvej
StatistikyDW (2,147559) je o ni® horSia ako pri linearnom modeli (2.098569), ale
hodnota koeficientu determinacie?(0,865494) je o 0,03 vdia ako pri linearnom
modeli (0,839802)¢o zn&i, Ze naS SETAR model lepSie modeluje déagovy rad.
Ani vtomto modeli sa nenachadza autokorelacia hemteroskedasticitaio mézeme
vidiet z pravdepodobnostnych hodnét korelogramu rezidkérelogramu Stvorcov
rezidui z obrazka. 4.23.
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Autocorrelation Partial Correlation AC PAC (Q-Stat Prob Autocorrelation Partial Correlation AC PAC (Q-Stat Prob

g g 1 -0.088 -0.088 05029 0478 ! ! ! ! 1 -0.023 -0.023 0.0350 0.852
! ! ! ! 2 -0.007 -0.015 0.5061 0776 g [ 2 -0.051 -0.051 0.2045 0.903
A [ | 3 0221 0221 37926 0.285 g g 3 -0.072 -0.075 0.5529 0.907
g g 4 -0.157 -0.125 54712 0.242 [l [l 4 0187 0182 29341 0.569
oA oA 5 0145 0.134 69300 0.226 ! ! ! ! 5 0.006 0.006 29365 0710
! ! ! ! 6 0.024 -0.009 69721 0323 ! ! ! ! 6 -0.023 -0.012 29756 0.812
1 ! ! ! 7 -0.030 0.036 7.0386 0.425 [ [ | 7 0161 0.195 4.8470 0.679
g = ! 8 -0.125 -0.223 81799 0.416 ! ! ! ! 8 0.015 -0.015 4.8642 0772
g g 9 -0.085 -0.071 87179 0.464 ! ! ! ! 9 -0.027 -0.019 49188 0841
rpo ! ! 10 0.041 0008 88466 0.547 g ! ! 10 -0.069 -0.035 52851 0.871
g [ 11 -0121 -0.054 9.9805 0.532 g g 11 -0.107 -0.193 61765 0.861
L g 12 -0.062 -0.097 10286 0.591 ! ! ! ! 12 -0.007 -0.020 61765 0.907
! ! ! ! 13 -0.004 0.004 10287 0.670 [ g 13 0.045 0042 63426 0933
g ! ! 14 -0.088 -0.016 10,922 0.692 ! ! ! ! 14 0026 -0.013 63978 0.955
1 ! [ 15 -0.044 -0.058 11.083 0.747 [ ! ! 15 -0.061 0.005 67117 0.965
g g 16 -0111 -0167 12138 0.734 g g 16 -0.104 -0.089 76516 0.959
g = ! 17 -0.183 -0.214 15.088 0.589 g g 17 -0.127 -0.154 9.0817 0.938
! ! g 18 -0.027 -0.061 15154 0.651 p A 18 0083 0130 97043 0.941
1 ! ! ! 19 0024 0033 15206 0.709 [ g 19 -0.057 -0.079 10.005 0.953
g — 20 -0.200 -0.235 18.998 0.522 [ g 20 -0.065 -0.084 10.402 0.960
! ! ! ! 21 0.015 -0.048 19.021 0.584 ! ! g 21 -0.008 0062 10.409 0973
! ! ! ! 22 0020 0013 19.062 0.642 p ! ! 22 0086 0015 11141 08973
1 ! g 23 -0.007 0.074 19.066 0.697 g [ 23 -0.103 -0.065 12.222 0.967
A ! ! 24 0127 -0.026 20750 0.653 [ [ 24 -0.064 00538 12.645 08972
rpo ! ! 25 0061 0018 21.149 0.684 [ [ | 25 0223 0200 17.976 0.843
! ! ! ! 26 0023 -0.018 21207 0731 ! ! g 26 -0.010 -0.071 17.987 0.876
1 ! ! ! 27 0007 -0.043 21213 0776 ! ! ! ! 27 -0.014 0.032 18.008 0.903
A ! ! 28 0116 -0.036 22778 0.744 ! ! ! ! 28 -0.022 -0.007 18.063 0.925

obr.4.23: Korelogram rezidui [[@vo) a korelogram Stvorcov rezidui (v pravo) danéblnearneho
modelu SETAR(2,2;0).

Na zaver urobime predikciu nelinearneho modelu SET3 2, 0) na rok 2011
a porovname ju so skutoymi hodnotami HDP Cypru. Budeme postupbvako
v predchadzajucej podkapitole pri predikcii HDP dkia. Z rovnice (4.4) vypdtame
prognézy rezidui na dany rok pre jednotlivé kvartdllasledne k tymto prognézam
pripacitame trend a sezonnpspomocou ktorych ziskame odhad HDP Cypru na rok
2011 (obr. 4.24).

4700

4600

Y/ e —

4500

4400 //

4300 // ——SETAR(2,2,0)

7 e HDP Cyprus

4200

4100

4000 . T . 1
2011Q1 2011Q2 2011Q3 201104

obr.4.24: Porovnanie predikcie HDP modelu SETAR®),20 skuténymi hodnotami HDP.

53



Zaver

V diplomovej praci sme sa zaoberali nelinearnynadelmi casovych radov
SETAR, LSTAR a ESTAR. V tretej kapitole sme si Bi& pribliZili, ako tieto modely
vyzeraju a podrobne opisali metodologiu ich modatoa. V Stvrtej kapitole sme
pomocou tedri€asovych radov a linearnych modelov aplikovali nedime modely na

casove rady HDP Finska a Cypru.

Analyzucasovych radov sme &ali ich dekompoziciou. Postupne sme odstranili
sezonno pomocou TRAMO/SEATS metddy a trendova zlozku pooziHP filtra.
Cyklicka zloZku sme zanedbali z dovodul'ne tazkej identifikdcie a predpokladali
sme, Ze po dekompozicii nam ostala uz len rezidu&llozka . Nasledne sme rezidué
podrobili testom na normalitu a stacionaritu. Jargu Bera test na normalitu nam
potvrdil pri HDP Finska, Ze rezidua pochadzaju mméneho rozdelenia. Pri HDP
Cypru nam test zamietol normalne rozdelenie rez@leivzitadom k tomu, Ze v praxi
asi 95% rezidui nepochadza z normalneho rozdelemee sa rozhodli zanedba
vysledok testu o normalite rezidui a pakreet’ v modelovani’alej. Pomocou Dickey -
Fullerovho testu jednotkového kaee sme otestovali stacionaritu rezidui. V oboch
pripadoch nam test zamietol pritomfigednotkového ko, ¢im sme ukazali, Ze
rezidua su stacionarne. Po preukazani normalittaciosarity sme nasli najlepsi
linearny model. Pri Fadani modelu sme postupovali pomocou Box — Jenkonsg)
metodoldgie grafickej analyzy korelogramov ACF ad¥A Najlepsi linearny model
sme si vybrali pomocou hodnét rozhodovacich (kaedic determinacieR?, hodnota
Durbin —Watsonove] testovacej Statistiky) ainfotmgah kritérii  (Akaikeho

informacné kritérium).

V d’alSom kroku sme pomocou najlepSich linearnych nowdekili nelinearne
modely SETAR pre jednotlivé Staty. Modelovanie pgiawalo z najdenia najlepSieho
parametra omesSkania pomocou testu prahovej nelpnearadefinovania hodnoty
prahovej premennej a nakoniecc¢emia najlepSieho nelinearneho modelu SETAR
pomocou hodnét uz znamych rozhodovacich ainfonyeh kritérii. Po najdeni
najlepSieho modelu sme porovnali jednotlivé rozhadte a informéné kritéria medzi
linedrnym a nelinearnym modelom. V pripade oboélostsa ukazalo, ze daggsovy

rad lepSie modeluje nelinearny model.
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Ako poslednu krok v tejto praci sme spravili ptetii SETAR modelu nd’alsi
rok. Kodhadom modelu na jednotlivé kvartaly smepgifitali trendovd zloZzku
a sezonnasa porovnali sme to so skétoymi hodnotami HDP krajin Finska a Cypru.
Pri porovnavani predikcii a skwtoych hodnét HDP Finska boli predikcie modelu
SETAR nadmieru uspokojivé. Vedeli sme predpovedaerny pokles HDP medzi
druhym atretim kvartalom, ale ani ostatné hodnotgdikcii sa vémi neliSili od
skutatnych. Pri porovnani predikcie a skémgch hodnét HDP Cypru, uz neboli
vysledky az tak uspokojivé ako u HDP Finska. MABEITAR vedel odhadniako sa
bude spraua ekonomika v jednotlivych kvartdloch daného rokie pej hodnoty sa
vasSmi 1iSili od skuténych hodnét ako v pripade finskej predikcie. Totohol
zaprtinit’ fakt, Ze rezidualna zlozk&asoveho radu Cypru nepochadzala z normalneho
rozdelenia, ale viac sa prill@me k moznosti, Ze na modelovanie SETAR modelu sme

mali k dispozicii maly p&et pozorovani¢im nas§ model stratil na presnosti.

Na prikladoch finskej a cyperskej ekonomiky sainedirne modely ukazali
presnejSie ako linearne av pripade Finska dokdmatipovedé buduci vyvoj HDP
s v@’'mi vysokou presna®u. Zda sa teda, Ze nelinearne modely by mohliddbnosti

zohravd velmi dblezit( ulohu v oblasti Statistického modeloxzathat.
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