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ABSTRAKT

HOLA, Zuzana: Modelovanie ekonomickych a finanénych casovych radov.
[Diplomova préaca]. Univerzita Komenského v Bratislave. Fakulta matematiky, fyziky a
informatiky. Katedra aplikovanej matematiky a Statistiky. Veduca diplomovej prace: Prof.
RNDr. Magda Komornikova CSc. Bratislava: UK, 2013, 90 s.

Diplomova praca sa zaoberd analyzou Casovych radov. Cielom tejto prace je
modelovanie ekonomickych a finanénych casovych radov linedrnymi a nelinearnymi
modelmi, porovnavanie vlastnosti pouzitych modelov a vytvaranie predpovedi. Praca
zahna teoreticky zaklad analyzy ¢asovych radov a prehl'ad potrebnych modelov. Data su
historické hodnoty vybranych makroekonomickych a finanénych ukazovatel'ov rdznych
krajin rozdelené do siedmich skupin podla typu. Praca obsahuje hodnotenie popisnych
a predikénych vlastnosti desiatich modelov v ramci danych typov dat. V uvode prace st
vyslovené dve hypotézy, ktorych platnost’ sa snazime overit' a jednotlivé zistenia su
popisané v zavere prace. Prilohou diplomovej prace su pouzité prikazy na modelovanie

¢asovych radov v programovacom jazyku R aj s popisom.

KPuacové slova: modelovanie, casové rady, analyza, linedrne modely, nelinedrne modely,

predpovede



ABSTRAKT

HOLA, Zuzana: Modeling of economic and financial time series. [Diploma thesis].
Comenius University in Bratislava. Faculty of Mathematics, Physics and Informatics.
Department of Applied Mathematics and Statistics. Mentor of work: Prof. RNDr. Magda
Komornikova CSc. Bratislava: UK, 2013, 90 p.

This diploma thesis deals with the analysis of time series. The aim of this work is
modeling of economic and financial time series with linear and non-linear models,
comparing the properties of used models and making predictions. The work includes
theoretical basis for the analysis of time series and an overview of the necessary models.
Data are selected historical values of macroeconomic and financial indicators of different
countries divided into seven groups according to type. The work includes a review of
descriptive and predictive properties of ten models within the given data types. In the
introduction are two hypotheses, which validity we are trying to verify and particular
findings are described at the end of work. The annex of the thesis is the command used for
modeling the time series in programming language R.

Keywords: modeling, time series, analysis, linear models, nonlinear models, predictions
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UVvOoD

Analyza &asovych radov mé Sirokospektralne vyuzitie. Casové rady sa vyskytuju
nielen v ekonomii a financiach, ale aj v stavebnictve, energetike, meteorologii a mnohych
inych vednych disciplinach. Témou tejto diplomovej prace je modelovanie ekonomickych
a finanénych casovych radov. Analyzou a predpovedanim vyvoja ekonomickych a
finan¢nych ukazovatel'ov sa zaoberaji mnohi odbornici a institicie. Diplomova praca
poskytuje nielen prehl'ad najCastejSie vyuzivanych modelov, ale aj praktické preskimanie

ich popisnych a predikénych vlastnosti na viacsej vzorke ¢asovych radov.

Praca je formalne rozdelena do dvoch na seba nadvézujicich Casti. Prva Cast prace
obsahuje vSeobecny prehl'ad najpouzivanejSich modelov ¢asovych radov v dnesnej dobe.
Popisané s nielen linearne modely, ktoré sa bezne vyucuji na univerzitach, ale aj
zlozitejSie nelinedrne modely. Teoretickd Cast’ zacina objasnenim pojmu casovy rad
a kratkym zhrnutim histérie vyvinu asovych radov. Dalej nasleduje popis a vlastnosti
stochastickych procesov. Dekompozicia ¢asového radu a priprava dat na modelovanie je
vysvetlena v d’alSej kapitole. Po nej nasleduje samotné predstavenie jednotlivych

linearnych modelov ¢asovych radov a ich zakladné charakteristiky.

Zameranie diplomovej prace je popritom na nelinearne modely, pretoZe ich vyznam pri
analyze ekonomickych a finanénych ¢asovych radov narasta. Mnohi odbornici pouzivaji
prave nelinearne modely. Zretel je na viacreZimovych modeloch urCenych
pozorovateI'nymi a nepozorovate'nymi veli¢inami, ktoré sa stali v poslednych rokoch
vel'mi popularne. V praci je popisany postup a pouzivanie tychto modelov, ich vysvetlenie

a charakteristiky.

V poslednej kapitole teoretickej Casti uvadzame rozhodovacie kritéria vyuzivané na vol'bu
vhodnych parametrov modelu a testy, ktoré nam sluzia na overenie hypotéz o charaktere

analyzovanych dat a vhodnosti pouzitych modelov.

Aplikac¢na cCast’ je druhou statou tejto diplomovej prace, v ktorej uz aplikujeme
doterajSie poznatky a vSeobecnu tedriu do praxe. Na zaliatku je oddvodnenie vyberu
Statistického softvéru R pouzivaného na modelovanie realnych dat. Nasleduje popis
analyzovanych dat po skupinach a zdkladné charakteristiky jednotlivych €asovych radov.

Ako téma naznacuje, vybrali sme si data ekonomického a finanéného charakteru.
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Obsiahnuté st viaceré vyznamné makroekonomické ukazovatele v réznych krajinach
Eurépy. Analyzu tychto historickych udajov robime pomocou modelov popisanych
Vv teoretickej Casti. VSetkych desat’” modelov pouzijeme na popis a vytvorenie predpovedi
kazdého jedného ¢asového radu osobitne. Aplikovanie jednotlivych modelov v sebe zahina
vyber vhodnych parametrov, casto skuiSanim, pomocou porovnavania rozhodovacich

kritérii a testovanim roznych hypotéz.

Rozsiahlou kapitolou aplikacnej Casti je detailné vysvetlenie postupu celého modelovania
na jednom priklade ¢asového radu, zahriiujice aj vytvéaranie predikcii porovnavanych so
skutoénymi hodnotami. Posledna kapitola obsahuje hodnotenie modelovania po
jednotlivych skupindch dat pomocou vytvorenych tabuliek zvolenych ukazovatel'ov kvality
popisu avytvarania predikcii modelmi. V ramci kazdej skupiny hladame model
S najlepSimi popisnymi a predikénymi vlastnost'ami, ¢i uz zaroven alebo osobitne, pre dani
skupinu. Na konci kapitoly zhodnotime celkové vysledky prace, ziskané poznatky

a platnost’ skimanych hypotéz.

Vyssie je zachytena len obsahova stranka diplomovej prace. Jej cielom je vSak
samotné modelovanie ekonomickych a finanénych ¢asovych radov pomocou popisanych
linearnych a nelinearnych modelov a porovnanie ich popisnych a predikénych vlastnosti,
¢o v sebe zahifa viac ako sa moze zdat. Nutné je oboznamit’ sa a nastudovat’ si tematiku,
vytvorit’ a pochopit’ potrebné prikazy v programovacom jazyku R a samotné modelovanie
zahriiujice hladanie vhodnych parametrov pre kazdy model u jednotlivych casovych
radov. A ked’ze pocet analyzovanych ¢asovych radov je 41, praca S tym spojena je naozaj
rozsiahla. Vzorka dat je vacsia preto, aby sme zistili, ¢i sa nam podari najst’ pre jednotlivé
skupiny ekonomickych a finan¢nych ¢asovych radov jeden najlepsi model. Tato hypotéza
je realne malo pravdepodobna, preto d’alSou hypotézou, ktoru sa touto diplomovou pracou
snazime overit' je, ze pre jednu skupinu dat je najlepSia ista trieda modelov, ¢i uz
linearnych alebo nelinearnych, apre int skupinu dat je vhodné pouZitie inej triedy
modelov. Overenie tejto hypotézy si ziada data z viacerych krajin a rézne ekonomické
a finan¢né ukazovatele. Je celkom mozZné, ze ani jedna z tychto hypotéz sa nam nepotvrdi,
¢o neznamena neuspech prace. Aj takéto zistenie by bolo prinosom. Znamenalo by to, Ze
jednotlivé data sa od seba odlisuju, a to nielen typovo, a je potrebné sa kazdému ¢asovému

radu venovat’ osobitne.
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. TEORETICKA CAST

1.  Casové rady

Casovy rad je definovany ako subor kvantitativnych pozorovani ziskanych
opakovanym meranim usporiadanych podla ¢asovej postupnosti. Vo vSeobecnosti sa
predpokladd, Ze ¢as je diskrétna premennd. Analyza ¢asovych radov obsahuje metédy na
ziskavanie znalosti 0 zakladnych vlastnostiach pozorovanych premennych. Modely
casovych radov sa pouZzivaju aj na progndzovanie, ¢ize predpovedanie budicich hodnot na
zaklade predchadzajucich dat. Vyber vhodného modelu je kl'icovym krokom k tispesnej

analyze Casovych radov [19].

1.1 Historia ¢asovych radov

Casové rady hrali dolezita Gilohu uz v skorych prirodnych vedach. Babylonéania
pouzivali Casové rady v astronémii na popis relativnej pozicie hviezd a planét a na
predvidanie astronomickych udalosti. Zakladnou myslienkou bolo, ze ¢asovy rad je mozné
rozlozit' na kone¢ny pocet nezavislych, ale nie priamo pozorovatelnych komponentov,
ktoré sa vyvijaju pravidelne. Pre tento postup je nutna existencia nezavislych faktorov,
ktoré ovplyviiuji pozorované premenné. V polovici 19. storocia tento metodicky pristup
Vv astronomii zacali vyuzivat’ Ch. Babbage a W.S.Jevons [22] v ekonémii.

Rozklad ¢asového radu na viacero komponentov zévisiacich na urcitych faktoroch
vsak prvy raz definoval az v roku 1919 W. M. Persons [13]. Rozlisoval 4 zakladné zlozky:

a) dlhodoby vyvoj — trend,

b) cyklicka zlozka s dobou dlhsou ako jeden rok — obchodny cyklus,

c) zlozka, ktora obsahuje vzostupy a pady do jedného roka — sezonny cyklus,

d) zlozka, ktora obsahuje vsetky pohyby, ktoré nie su ani trendom, ani obchodnym

cyklom a ani sezonnou zloZkou - reziduum.

19 CHATFIELD, C. The Analysis of Time Series: An Introduction, Sixth Edition. 2003.

22 KLEIN, J. L. Statistical Visions in Time: A History of Time Series Analysis. 2005

13 FISCHER, B. Decompositions of Time Series. Comparing Direct Methods in Theory and
Practice. 1995.
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Klasické4 analyza casovych radov predpokladala, Ze systematické komponenty, t.j. trend,
obchodny cyklus a sezonny cyklus nie su ovplyvnené ndhodou a mézu byt teda zastiipené

deterministickou funkciou ¢asu. Stochasticky vplyv je obmedzeny na rezidua.

Od roku 1970 sa v analyze ¢asovych radov za¢inaju vyuzivat' vysledky a metody
teorie pravdepodobnosti a matematickej Statistiky. Novy pristup uz predpokladal existenciu
stochastického vplyvu na vsetky zlozky ¢asovych radov, nielen na rezidua. Rusky Statistik
E.E.Slutzky a britsky Statistik G.U.Yule [10] na zaciatku minulého storocia ukazali, ze
Casové rady s cyklickymi vlastnostami mézu byt generované prostrednictvom vazeného
alebo nevazeného suctu alebo rozdielu viacerych cisto nahodnych procesov. Vyvinuli
modely pouzivajuce sa dodnes: moving average procesy a autoregresné procesy. Ich
praktické vyuzitie rozsirili George E.P. Box a Gwilym M. Jenkins [5], ktori v roku 1970
vytvorili metdédy na implementaciu tychto modelov empiricky. Upustili od myslienky

r6znych komponentov a predpokladaju stochasticky model pre cely proces.

10 DIEBOLD, F.X,, KILIAN, L., NERLOVE, M. Time Series Analysis. 2006
5 BOX, G.E.P., JENKINS, G.Time Series Analysis: Forecasting and Control. 1970.
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2. Stochastické procesy a ich vlastnosti

Mnozinu nahodnych premennych {X(w,t),w € @, t € T}, kde Q2 je vyberovy
priestor a T <R je indexova mnozina nazyvame stochasticky proces. Diskrétny Casovy rad
tvori mnozina pozorovani {x;, X5, ..., X, } ziskanych v rovnakych ¢asovych intervaloch. Je
to jedna realizacia stochastického procesu {X;,X,, ..., X;, ... }. PoCet pozorovani sa nazyva
dizka ¢asového radu. V tejto praci budeme dizku ¢asového radu oznaGovat’ pismenom n.
Stochasticky proces je Uplne charakterizovany n-dimenzionalnou distribu¢nou funkciou.
Obvykle sa zameriavame na prvé dva momenty

e stredna hodnota: E[X,], t= 1,2,3,...,n,

e rozptyl: D[X.], t= 1,2,3,...,n,
amieru zavislosti kovarianciu: cov[Xi,Xj], i,j=1,2,3,..,n,i<j [8]. Tieto
kovariancie sa nazyvaju autokovariancie, pretoze su to kovariancie ndhodnych premennych
toho istého procesu. Ak ma stochasticky proces mnohorozmerné normélne rozdelenie, jeho

distribu¢né funkcia je podrobne popisand jej momentmi prvého a druhého radu.

2.1 Stacionarita

Stochasticky proces {X;}{=; Je striktne staciondrny, ak pre kazdi podmnozinu
(t1,tz, ..., ty) indexovej mnoziny T a kazdé redlne Cislo heR také, ze tj+h €T,
j=12,...,n sa zdruZen¢ distribucn¢ funkcie vektorov (X, X, ..., X;,) A
(Xt,+h Xty 4hs oor Xe+n) TOVnaké [15]. KedZe tento koncept je tazko dosiahnutelny
Vv praxi, ¢asto sa pouziva Kovarian¢na stacionarita. Stochasticky proces {X;}}—, je slabo
(kovariancne) staciondrny, ak:

1 p = E[X] =u of =D[X]=E[X;—u)?]=0%pret = 1,2,...,n
2. As,r)= cov(Xg, X,) = E[(Xs — us) (X, — 1)1 je len funkciou (s — ), t.j. toho,
ako su od seba ndhodné veli¢iny X a X, v Case vzdialené a nie toho, na akom

useku Casovej osi sa nachadzaju.

Dalej budeme pod pojmom stacionarny proces rozumiet’ proces slabo stacionarny.

8 BROCKWELL. P.J., DAVIS, R.A. Time Series: Theory and Methods. 1986.
15 FRANSES, P. H. Time series models for business and economic forecasting. 1998.
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Délezitym  prikladom takéhoto procesu je biely Sum. Je to stacionarny
proces {U;} s vlastnost'ami:

e E[U]=0,prevsetkyt= 1,2,3,...,n,

e D[U,] =0? previetkyt= 1,2,3,...,n,

e cov[Ug, U] = 0, pre vSetky s = t [19].

2.2 Autokorelaéna funkcia (ACF)

Ak normujeme autokovariancie prislusnymi rozptylmi, vysledkom je funkcia, ktort
nazyvame autokorelacna funkcia. Pre stacionarne procesy je to funkcia nezavisla od Casu

dand nasledovnym vzorcom:

_ ElXe—)Xesk—W)] _ v(K)
i T @)

pre k = 0,+£1, £2, ... a ma nasledovné vlastnosti:
e p(0)=1,
o p(k) =p(=k),
o |p(k)| <1 pre vsetky k.

Vdaka prvym dvom vlastnostiam nam staci pouzivat' autokorelacnu funkciu len pre
k=0,1,2,... Zavislost’ pri casovych radoch generovanych staciondrnymi stochastickymi
procesmi popisujeme vyberovou autokorelacnou funkciou 1. Tvar autokorelacnej funkcie
je velmi dolezity, pretoZze identifikuje prislusny linearny model. Vyznamna je
predovsetkym hodnota kj, po ktorej uzZ mézeme autokorelaéni funkciu povaZzovat’ za
nulova. Ak existuje také kg, Ze pre vsetky k > k, je p(k) = 0, potom za predpokladu
normality uvazovaného procesu je rozptyl vyberovej autokorelacénej funkcie 7, pre

k > k, dany Bartlettovou aproximéaciou:

1+2rf + -+ 1)

D(ry) = n

19 CHATFIELD, C. The Analysis of Time Series: An Introduction, Sixth Edition. 2003.
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Graf autokorelacnej funkcie pre k > 0 sa nazyva korelogram. Pouziva sa na
testovanie rezidui procesov, ¢i maju vlastnosti bieleho Sumu [15]. Autokorelacna funkcia

bieleho Sumu vyzera nasledovne

(1, akk=0
p(k)_{o, akk # 0

2.3 Parcialna autokorela¢na funkcia (PACF)

Korelaciu premennych X, a X;_, oCisteni o vplyv premennych medzi nimi
Xi—1,X¢—2y o) Xe_p41 Nazyvame parcialna autokorelacnd funkcia [15]. Pocitame ju ako

podmienent stredni hodnotu
G = E[Xe — ) KXe—ie — 11X -1, Xe—2) oo Xempeta]

Vyberova parcialna autokorelacna funkcia 1y, s posunutim k odhaduje parcidlny regresny

koeficient ¢y, , v autoregresii k-teho radu

Xe = QraXe—1 + PuaXe—o + o+ G Xe—r + e,
kde e, je premenné nekorelovana s néhodnymi premennymi X,_j, j = 1.

Ak je ¢, =0 prek > kg, potom pre smerodajni odchylku odhadu 7y plati

o(Tir) = \/%, pre k > k.

Parcidlna autokorela¢na funkcia bieleho Sumu je ¢y, = 0 pre k > k.

2.4 Woldova reprezentacia

V roku 1938 H. Wold [38] dokazal, ze kazdy stacionarny stochasticky proces, ktory
neobsahuje Ziadnu systematickll zlozku moéze byt vyjadreny ako linedrna kombindcia
nekorelovanych rovnako rozdelenych nahodnych premennych s nulovou strednou

hodnotou a konstantnym rozptylom o2. Takémuto procesu hovorime linedrny proces.

15 FRANSES, P. H. Time series models for business and economic forecasting. 1998.
38 WOLD, H. A study in the analysis of stationary time series. 1938.
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Linearny proces mdézeme teda vyjadrit’ v tvare

X=p+Xi20¥iUe (2)

priom koeficienty ; spinaju 2izo 1/}12 <oo, Py=1a {UJ2_, je biely Sum. Toto

vyjadrenie stacionarneho procesu nazyvajuce sa Woldova reprezentacia ma nasledujiuce

vlastnosti:

2.5

E[X;] = u prevsetkyt = 1,2,3, ...,
D[X] = o>y’ previetky t = 1,2,3, ...,
i=0

Ak) = cov(X, Xepx) = 0% X720 YW pre vietky t = 1,2,3, ..,

_ vk _ Z?io YiYirk
(k) = y(©) IR, p?

prek=0,%+1,+£2, ...

Operator posunu (Lag operator)

Operator posunu L vrati hodnotu procesu posunutu o jedno obdobie dozadu. Casto

sa mu hovori aj operator oneskorenia premennej a ma nasledovné vlastnosti [37]:

o LXy=Xe 1,
o LX,y=L(LX) =L*X; = X5,
o kX, =X, prek=-,-2-10,1,2,..,

e [O=1jeidentitaa (1 — L)X, = X; — X;_1,
o LMXi p=L"(L"X,) =L""X, = Xe—(m+n)-

37 VERBEEK, M. A guide to modern econometrics. 2008.
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3. Dekompozicia ¢asového radu

Rozklad ¢asového radu na viacero komponentov zavisiacich na urcitych faktoroch
prvy raz definoval v roku 1919 W. M. Persons [13]. RozliSoval 4 zakladné zlozky:
a) T -trend — dlhodoby vyvoj,
b) S - sezonna zlozka - pravidelné kolisanie hodnét okolo trendu s urcitou peridodou,
c) C - cyklicka zlozka - cyklické zmeny s premennou periédou,
d) R - reziduilna zloZzka — nahodné zmeny, ktoré ostanii po odstraneni predoslych

troch systematickych zloziek.

Dekompozicia ¢asového radu moze byt

e aditivna — hodnoty ¢asového radu sa dajt urcit’ ako sucet jednotlivych zloziek:
Xt:Tt+St+Ct+Rt’

e multiplikativna — hodnoty casového radu sa daji urcit ako sucin hodndt
jednotlivych zloziek:

Xt == TtStCth'

Casové rady spravidla obsahuju rezidudlnu zlozku. Okrem nej mdzu, ale nemusia

obsahovat’ aj jednu, dve alebo vSetky tri systematické zlozky.

3.1 Trend

Trend zachytava dlhodobé zmeny v priemernom spravani sa ¢asového radu, napr.
dlhodoby rast alebo dlhodoby pokles. Vznika ako dosledok sil, ktoré systematicky pdsobia
v rovnakom smere. Trend v Casovych radoch je mozné popisat’ pomocou trendovych
funkcii a kizavych priemerov alebo kizavych medianov. Modelovanie trendu pomocou
trendovych funkcii sa pouziva, ak vyvoj ¢asového radu zodpoveda urcitej funkcii Casu,
napr. linearnej, kvadratickej, exponencialnej, S-krivky apod. Modelovanie trendu pomocou
kizavych priemerov alebo kizavych medianov sa pouziva, ak je vyvoj radu v désledku

silného vplyvu nesystematickej zlozky nerovnomerny alebo ma extrémne hodnoty [13].

13 FISCHER, B. Decompositions of Time Series. 1995.
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3.2 Sezonna zlozka

Sezonna zlozka opisuje periodické zmeny v Casovom rade, ktorych peridoda sa
rovna urcitej Standardnej jednotke ¢asu alebo jej konstantnému ndsobku. Zachytava zmeny,

ktoré sa pravidelne opakuju. DiZka periody sa uréuje pomocou korelogramu.

Rozbor sezonnej zlozky méze podstatne rozsirit’ naSe vedomosti o zakonitostiach
spravania sa urc¢itého javu a prispiet’ ku konstrukcii dokonalejsich predpovedi uvazovaného
dasového radu. Dalsim dblezitym cielom je ziskanie sezonne o&istené¢ho asového radu,
Z ktorého bola sezénna zlozka odstranend alebo aspon potlacend na maximalne moznu
mieru. Sezonne ocisteny casovy rad zbaveny sezonnych a ndhodnych fluktuacii umoznuje
efektivnejsie Stadium dlhodobych tendencii, ktorym je priebeh ¢asového radu podriadeny.
Na urcenie sezonnej zlozky sa pouzivaju regresné metddy zalozené na tedrii linedrneho

regresného modelu [2].

3.3 Cyklicka zlozka

Cyklicka zlozka je periodicka zlozka, ktorej peridda nezodpoveda kalendarnym
jednotkam. Je to nepravidelna fluktuéacia okolo trendu, v ktorej sa strieda faza rastu s fazou

poklesu. Odhaduje sa metdodami spektralnej analyzy.

3.4 Rezidualna zlozka

Reziduélna zlozka ostane v ¢asovom rade po odstraneni systematickych zloziek. Je
tvorena fluktudciami v priebehu ¢asového radu, ktoré nemajii rozpoznatel'ny systematicky
charakter. Moze sa stat’, ze ¢asovy rad nevykazuje pri predbeznej analyze alebo grafickom
znazorneni vyskyt zZiadnej systematickej zlozky, takze sa zd4, zZe je tvoreny len rezidualnou
zlozkou. Vtedy je potrebné pouzit' objektivny Statisticky test, ktory by tuto hypotézu
potvrdil alebo vyvratil. Takéto Statistické testy nazyvame testy nahodnosti. PouZzivajl sa aj
po dekompozicii ¢asovych radov, ked” chceme overit, ¢i sme uz zcasového radu
eliminovali skutocne vsetky systematické zlozky, t.j. ¢i rezidua po dekompozicii su uz len

nahodné fluktuacie [9].

2 ARLT, J. Moderni metody modelovani ekonomickych Casovych fad. 1999.
9 CIPRA, T. Analyza ¢asovych fad s aplikacemi v ekonomii. 1986.
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4.  Linearne modely stochastickych procesov

Vo vSeobecnosti plati, ze ktorykol'vek casovy rad x; moézeme povazovat’ za sucet
dvoch casti. Prva cast’ je to, Co vieme predpovedat’ pouzitim udajov z minulosti
zhromazdenych v mnozine {2;,_; a druha cast’ je to, ¢o nevieme predpovedat’ [15]. A teda
X; mbézeme zapisat’ ako

Xe = E[X¢| Q1] + ug, (3)

kde E[-]‘] oznaCuje podmieneny operator o¢akavania a u,sa nazyva nepredvidatelna
&ast’, pre ktort plati E[u,|2,_,] = 0. MoZeme predpokladat’, Ze u, spiia vlastnosti bieleho

Sumu.

4.1 Linearne modely stacionarnych stochastickych procesov

Linearne stacionarne procesy mézeme modelovat’ triedou linedrnych modelov
znamych ako ARMA (p, q) modely. Aparat, ktory sa pritom pouziva je znamy ako Box -
Jenkinsova metodoldgia popisand prvy raz v roku 1976 [5]. Tato metodologia berie za
zakladny prvok analyzy rezidudlnu zlozku, tvorenu korelovanymi alebo zavislymi
nahodnymi veli¢inami. Vyhodou Box-Jenkinsovej metodologie je, Ze analyza sa vykonava
systematicky podla vopred daného klica a obsahuje aktivity ako identifikdcia modelu,

odhad parametrov, overovanie modelu.
Zakladnym predpoklad tychto modelov je:

1. Hodnota nahodnej premenne; X; v Case t zavisi len na predchadzajicich
nahodnych premennych (deterministickd cast’) a na nahodnych fluktuaciach
(stochasticka Cast).

2. Zavislost X; na predchadzajicich p ndhodnych premennych X;_q, X;_5, ..., X;—p

je linearna.

5 BOX, G.E.P., JENKINS, G. Time Series Analysis, Forecasting and Control. 1970.
15 FRANSES, P. H. Time series models for business and economic forecasting. 1998.
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4.1.1 Autoregresné procesy (AR)

Autoregresny proces radu p AR(p) je popisany rovnicou
Xt = 6 + alXt_l + azxt_z + -+ apXt_p + ut, (4)

kde a, #0 a u; je proces bieleho Sumu, vécSinou gaussovsky s nulovou strednou

hodnotou a rozptylom o2 [1]. Ozna¢me nasledovnii rovnicu
alx) =1—a;x —ay
ako autoregresny polyném. Pouzitim operatora posunu mézeme AR(p) proces zapisat’ ako

(1 -yl —ayl? = — apLP)X, = § + u,
alebo
a(L)X, = 6 +u,. ®)

Pri predpoklade stochastickej pociato¢nej podmienky, AR(p) proces je stacionarny, ak
vietky korene rovnice 1 —a;L — a,L? — -+ — a,LP = 0 si v absolitnej hodnote vicsie

nez jedna, ¢ize mimo jednotkového kruhu v komplexnej rovine.

Charakteristiky AR(p) procesu:

e Stredna hodnota: E[X;] = — U

1-aj—az——ap

o

e Rozptyl: D(X;) = 1-a;p(D)-azp(2)——app(p)

e Autokorelacna funkcia: p(k) = ayp(k — 1) — azp(k — 2) — - — a,p(k — p)

e Parcidlna autokorelacna funkcia: ¢, = 0 pre k > p.

Pouzitim PACF mdzeme teda identifikovat’ rad AR procesu.

4.1.2 Procesy kizavych priemerov (MA)

Procesy kizavych priemerov (Moving Average procesy) radu ¢ MA(q) mozu byt vo

vSeobecnosti zapisané rovnicou

1 ANDERSON, O. Time series analysis and forecasting: the Box-Jenkins approach. 1976.
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Xt =+ us + frup—q + Pz + -+ Baur—g (6)

s parametrom S, # 0 aprocesom bieleho Sumu u, s nulovou strednou hodnotou

a rozptylom ¢2. Pouzitim operatora posunu dostavame tvar

Xt —n= (1 + B1L + BzLZ + -+ ﬁqu)ut = B(L)u; (7)
kde (L) je tzv. MA polynom.

Z rovnice (6) vidime, ze Woldova reprezentacia ma koeficienty ¥, rovné nule pre
k > q. Preto nie je problém s konvergenciou akazdy MA proces kone¢ného radu je
staciondrny, pricom nezaleZi na hodnote parametrov f;, kde j=1,2,3,...,q. Proces
MA(q) je invertovatelny, t.j. je mozné ho reprezentovat’ ako stacionarny AR(w) proces, ak
vsetky korene MA polynomu su v absolutnej hodnote vicSie ako 1, ¢ize mimo

jednotkového kruhu v komplexnej rovine [2].

Charakteristiky MA(Q) procesu:

e Stredna hodnota: E[X;] = u
o Rozptyl: D[X,] = (14 B + p2 + -+ p2)az = y(0)

Brk*B1Br+1tB2Br+2t+Bg-kBq
e Autokorela¢na funkcia: p(k) = 1+BF+p5++B]
0, akk >q

, akk <q

e Parcidlna autokorelac¢na funkcia: ¢y, = 0 pre vSetky k.

Pouzitim ACF teda mozeme identifikovat’ rad MA procesu.

4.1.3 ZmieSané ARMA modely

V nasledujlicej Casti popiSeme modely, ktoré vznikaju spojenim autoregresnych
procesov AR radu p a procesov kizavych priemerov MA radu q. Takéto modely nazyvame
ARMA (p, q) modely. Navrhli ich matematici Box a Jenkins v roku 1970 [5]. Umoznia
nam modelovat procesy, v ktorych sa ACF ani PACF po konecnom pocte Elenov

nevynuluje.

2 ARLT, J. Moderni metody modelovani ekonomickych ¢asovych fad. 1999.
5BOX, G.E.P., JENKINS, G. Time Series Analysis, Forecasting and Control.1970.
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Vo vseobecnosti ARMA (p, q) procesy mozZeme zapisat’ ako
Xt = 6 + alXt_l + -+ aprt_p + ut + Blut_l + -+ ﬁqut_q, (8)

kde u, je biely Sum, E[u,] =0, D[u,] = of amusi platit’ a, # 0 a B, # 0. PouZitim

operatora posunu dostaneme rovnicu

(1-—ayL — = aplP)X, = (L + Byl + - + By LDy, (9)
alebo
a(L)X; = B(L)u;.

Aby sa faktory v oboch polynémoch nemohli vykratit, polynomy a(L) a S(L) nemozu
mat’ rovnaké korene. Proces je stacionarny, ak pri stochastickej pociato¢nej podmienke su
splnené podmienky stability pre AR, ¢iZe ak polynom a(L) ma korene mimo jednotkového

kruhu. Potom mézeme odvodit’ Woldovu reprezentaciu, pre ktortt musi platit’

BL) = a(L)(X+ YL + oL + ).

Ak vSetky korene polynému B(L) st mimo jednotkového kruhu, proces ARMA(p,q) je

invertovatelny.

Stacionarny a invertovatelny proces ARMA(p,q) moze byt reprezentovany procesom
AR(0) ako aj procesom MA(x). Je teda mozné vygenerovat stochasticky proces

s nekone¢nym AR a MA radom pomocou kone¢ného poctu parametrov [1].

4.2 Linearne modely nestacionarnych stochastickych procesov

V praxi sa velmi c{asto stretdvame s casovymi radmi generovanymi
nestacionarnymi stochastickymi procesmi, pricom nestacionarita procesu moZe byt
sposobena bud’ v Case meniacou sa strednou hodnotou, alebo v Case meniacim Sa
rozptylom. V tejto Casti sa budeme zaoberat’ prave takymito procesmi. Integrovany proces
radu 1, ktory oznacujeme I(1) je Casovy rad, ktorého prvé diferencie tvoria proces bieleho

Sumu.

1 ANDERSON, O. Time series analysis and forecasting: the Box-Jenkins approach. 1976.
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Vo vSeobecnosti proces, ktory mozeme zapisat’ v tvare
(1-L)*X, = ¢, (10)

kde d = 1,2,3,... a & je proces bieleho Sumu s nulovou strednou hodnotou, nazyvame

integrovany proces radu d a oznacuje sa 1(d), pricom d je prirodzené ¢islo [27].

Uvazujme proces X; = X;_, + &, ktory sa nazyva proces nahodnej prechadzky (Random
Walk Process). Je to Specialny pripad procesu AR(1) snulovou strednou hodnotou

pre a; = 1. Pomocou operatora spdtného posunu L ho moézeme zapisat’ v tvare
(1 - L)Xt = gt'

Charakteristiky procesu ndhodnej prechadzky:

e Stredna hodnota: E[X,] = u je konStantna v Case.

e Rozptyl: D[X.] = to? zavisi od ¢asu t a pre t — oo rastie neohranidene.

e Autokorela¢na funkcia: p(k) = |1 —% pre t — o a dané k konverguje k jednej.

Zuvedenych charakteristik je zrejmé, ze proces nahodnej prechadzky je
nestaciondrny proces. Typickou vlastnostou casového radu generovaného procesom
nahodnej prechadzky je cyklicky priebeh. Odhady hodnét autokorela¢nej funkcie klesaja k
nule vel'mi pomaly. V pripade parcialnej autokorelacnej funkcie je Statisticky vyznamny

len prvy odhad, ktory sa blizi k hodnote 1.

4.2.1. Procesy ARIMA

Ak ma po transformacii integrovaného procesu pomocou diferencii d-teho radu
vysledny proces autokorela¢nti (ACF) a parcidlnu autokorela¢nt funkciu (PACF) podobnu
ACF aPACF stacionarneho a invertibilného procesu ARMA (p,q), mézeme povodny

integrovany proces vyjadrit’ v tvare

ap(L)(A = L)X, = By (L)e:. (11)

Takto definovany proces sa nazyva AutoRegressive Integrated Moving-Average process

ARIMA (p, d, q). Bol navrhnuty Boxom a Jenkinsom [5]. Vlastnosti ma podobné ako

27 PRIESTLY, M.B. Nonlinear and Non-StationaryTime Series. 1988.
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proces nahodnej prechadzky. Casové rady generované integrovanymi procesmi sa asto
nazyvaju casové rady s jednotkovymi korenmi. V praxi sa najCastejSie stretivame

s procesmi I(1), resp. I(2). Dalej budeme skumat’ vlastnosti procesu I(1).
Ozna¢me z; = (1 — L)X, a uvazujme model ARIMA (p, 1, q) v tvare
ay(L) z = ag + B4(L) &.

Je zrejmé, Ze stredna hodnota z; nie je nulova. Oznaéme ju E[z;] = u. Po vyjadreni

parametra «, dostdvame

Uy = ap(L) Zy — Bq (L) &t
@ =pu(1-X0_ a).

Model potom mdzeme vyjadrit’ nasledovne

_ -1, P _
Zy = qpapl™" + D) & =u+Y)e,
kde (L) = % Kedze z, = (1 — L)X,, tak pre X, plati

Xe=u+ X1 +P(L)e.

V pripade deterministickej po¢iato¢nej podmienky X (0) = x, médme model
Xe=2xo+pt+ (L) Ej, g,

Ktory obsahuje deterministicky aj stochasticky trend, ktory je definovany ako S, = Z§'=1 &

Stredna hodnota procesu X; generujuceho ¢asovy rad x; je potom E[X;] = xo + ut.

4.2.2. Procesy ARFIMA

Zovseobecnenim procesov.  ARIMA (p,d,q) su procesy AutoRegressive
Fractionally Integrated Moving-Average process ARFIMA (p,d,q) [30]. Integrovany

proces je vyjadreny taktiez v tvare

5 BOX, G.E.P., JENKINS, G. Time Series Analysis, Forecasting and Control. 1970.
30 SWANSON, N. R., BHARDWAJ,G.An Empirical Investigation of the Usefulness of ARFIMA
Models for Predicting Macroeconomic and Financial Time Series. 2006.
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Uy (L)(l - L)dXt = .Bq(L)gt’ (12)

avSak v pripade ARFIMA (p,d,q) procesov je parameter d definovany na intervale (—1; 1).
Proces je kovarian¢ne stacionarny len pre hodnoty d € (—0,5;0,5). NavySe, ak vSetky
korene polynomov a(L), B(L) st mimo jednotkového kruhu, proces ARFIMA (p, d, q) je

stacionarny a invertovatel'ny. Stredna hodnota procesu X; generujiceho rad x; je nulova.

4.3 Linearne modely volatility

Modely volatility, ktoré navrhol Engle [12] st charakteristické tym, ze podmieneny
rozptyl je linearnou funkciou Stvorcov rezidui, preto sa tieto modely a modely z nich

odvodené oznacuju ako linedrne modely volatility.

4.3.1 ARCH a GARCH modely

Praktické pouzitie modelov ARMA moze byt postacujucim néstrojom na analyzu
linedrnych stacionarnych casovych radov, v ktorych pozorovanie v Case t zdavisi na
minulych pozorovaniach linedrne a nepodmieneny aj podmieneny rozptyl je konstantny. V
mnohych ¢asovych radoch vSak moze rozptyl nahodnej premennej v Case t zavisiet' na

minulych pozorovaniach.

Casové rady, ktorych dlhodoby nepodmieneny rozptyl je konstantny, ale su
obdobia, kedy je relativne vysoky, sa nazyvaji podmienene heteroskedastické. Jednym z
modelov, v ktorom podmieneny rozptyl v Case t zavisi na minulych pozorovaniach, je
model ¢asového radu s autoregresnou podmienenou heteroskedasticitou, model ARCH a

jeho zovseobecnenie model GARCH.

Stochasticky proces {X,}, pre ktory plati

o2, pret=s

cov(Xy, Xs) = {O pret % s

kde t,s e(—oq +0), sa nazyva nahodny proces s homoskedasticitou.

12 ENGLE, R. F. Autoregressive Conditional Heteroskedasticity With Estimates of theVariance of
U.K. Inflation. 1982.
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Stochasticky proces {X,}, pre ktory plati

a?(t), pret=s

cov(X,, Xs) = { 0 pret#s ’

teda rozptyl D[X.] je funkciou ¢asu a t,s e(—o, +0), sa nazyva nahodny proces
s heteroskedasticitou [38].

Nech ¢asovy rad x; je generovany procesom X; v tvare
Xe = E[X¢|0Q¢1] + u, (13)

kde 2;_; je informa¢na mnozina obsahujuca vsetky relevantné informéacie az do ¢asu ¢t — 1.
Predikovatel'na Cast’ E[X;|2;_1] je modelovana linearnymi ARMA (p, q) modelmi a u; je
nepredikovatelna Cast’ s vlastnost'ami

e Efu2:1]1=0,

o E[uf] =o?

e E[u?|Q_1] = h; pre nezapornt funkciu h; = hy(2._4).

Vhodny tvar na vyjadrenie u; je napriklad

ut = vt ht’ (14)

kde v, st nezavislé, rovnako rozdelené nahodné premenné (proces typu i.i.d.) s nulovou

strednou hodnotou E[v;] = 0 a jednotkovym rozptylom D[v,] = 1.

Nech u, je teda €asovy rad s rozptylom D[u,] = 62 vyjadreny v tvare (14), pri¢om pre
funkciu h; plati

hy = ay + aqui_; + au?_, + - + aui_,

kde ¢p >0, a; 2 0,i=1,2,...,m a {v;} je biely Sum nezavisly na h;_;, pre ktory plati
Elvi] =0 a D[v,] =1. Potom u; je casovy rad sautoregresnou podmienenou
heteroskedasticitou radu m (AutoRegressive Conditionally Heteroskedastic) a
ozna¢ujeme ho ARCH(m) [12].

38 WHITE, H. A Heteroskedasticity-Consistent Covariance Matrix Estimator and a Direct Test for
Heteroskedasticity. 1980

12 ENGLE, R. F. Autoregressive Conditional Heteroskedasticity With Estimates of the Variance of
U.K. Inflation. 1982.
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Uvazujme teraz 0 vlastnostiach casového raduu; daného vztahom (14). Ak a; =0,
j=1,..,m a plati ay+a;+a,+ -+ a,, <1, Casovy rad {u?} je kovariantne
stacionarny. Pretoze v, je biely Sum a nezavisi od u;_q, U¢_s, ..., Us_m, platia vzt'ahy:

e Elu]=0

o FElu;,ur_yx] =0prek >0.

To znamena, Ze prvky ¢asového radu u, maju nulovu strednu hodnotu a st nekorelované.

Pre rozptyl plati vztah D[u,] = # Podmienena strednd hodnota je rovna nule:
- 1_ 2..._ m

E[utlut_l, ut_z, ...,ut_m] = E[Ut]\/ao + alug_l + azu?_z + s + amu%_m = 0
Avsak podmieneny rozptyl uz rovny nule nie je:
- 2 2 2
Dlucluc—q, -, teom] = E[uf|up_q, ) Utml=ao + ayui_q + @aui_p + - + apUi_pm.

Alternativna forma ARCH(m) modelu pre Casovy rad u;, zapisand pomocou AR(m)

reprezentacie s nenulovou strednou hodnotou pre u? je:
2 _ 2 2 2
ug = g+ AU + AUi_p + o+ AUy, + Wy,

kde We = utz - ht'

Nech {u,} je ¢asovy rad s rozptylomD[u,] = o2, ktory mozno vyjadrit v tvare
Uy = V¢ ht’
he = ao + P Sihe—i + i anuf (15)

kde v; je biely Sum nezavisly na h;_,, k > 0 so strednou hodnotou E[v;] = 0 a rozptylom
D[v;] = 1. Takto definovany rad {u;} sa nazyva &asovy rad so zovSeobecnenou
autoregresnou podmienenou heteroskedasticitou radup, q (Generalized ARCH) a

oznacujeme ho GARCH (p, ). Tento model bol navrhnuty Bollersevom v roku 1986 [4].

Pretoze {v;} je biely Sum, ktory je nezavisly na minulych realizaciach u;_j, k > 0,
podobne ako pri ARCH modeloch mozZno ukazat’, ze podmienend aj nepodmienena stredna

hodnota u; je rovna 0 a podmieneny rozptyl je D[us|us—q, ) Up—m] = R¢.

4 BOLLERSLEV, T. Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity. 1986.

28



Ozna¢me r = max{p, q}. Aby mala reprezentacia GARCH (p, g) modelu zmysel, musia
byt’ splnené podmienky [23]:

1. a,>0,

2. aj=0prej=12..,r,

3. §;=0,prej=1,2,..,r.

4. 61+ a)+ 6 +az)+ -+ (6 + ) <1.

Ak su tieto podmienky splnené, asovy rad u? je kovarian¢ne stacionarny a pre

nepodmieneny rozptyl u, dostavame vzt'ah

D[u,] = E[u?] = 20

1-3F 8;-%1 o

Teda GARCH proces je stacionarny, ked stredna hodnota, nepodmieneny rozptyl a

autokovariancia su kone¢né a konstantné v ¢ase. To plati pri splneni podmienky

?=1 61' +Z?=1 a; < 1.

4.3.2 Integrované GARCH modely IGARCH

Pri pouzivani GARCH modelov pre modelovanie finanénych ¢asovych radov sa
dasto stava, ze sucet odhadov parametrov X.-_, 6; + X1, a; = 1. Preto Engle a Bollerslev

v roku 1986 navrhli nova triedu modelov, ktort nazvali Integrované GARCH modely
(Integrated GARCH models) IGARCH modely [4]. Proces IGARCH mézeme vyjadrit

Vv tvare

(1 —ap(L) — By(L))u? = ag + (1 — By (L))wy, (16)
kde w,=u?—h, a (1—a,(L)—Be(L))=¢(L)(L—L), pritom korene rovnic
¢(L) =0a (1 — Bq (L)) = 0 lezia mimo jednotkového kruhu v komplexnej rovine.
Na rozdiel od procesu nahodnej prechadzky, kde autokorela¢nd funkcia konvergovala

k hodnote jeden, v modeli IGARCH exponencialne klesa. Procesy IGARCH nie su

kovarian¢ne stacionarne, ale su striktne stacionarne.

23 KOZAK, J., ARLT, J., HINDLS, R. Uvod do analyzy ekonomickych ¢asovych fad. 1994
4 BOLLERSLEV, T. Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity. 1986.
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5.  Nelinearne modely stochastickych procesov

Ekondémovia v mnohych ekonomickych a finanénych ¢asovych radoch s
dostatognou &asovou dizkou zaznamenali zmeny, ktoré nahle menia charakter doterajsieho
fungovania. Pre ticto zmeny je charakteristické, Ze sa deju prileZitostne. Prikladmi takychto
udalosti st svetova finan¢na kriza, kedy sa menové kurzy ¢i ekonomiky viacerych krajin
dramaticky prepadaji z obdobia expanzie do obdobi recesie, vyvoj cien komodit reaguje
na zmeny vyplyvajuce z vonkajSich geopolitickych udalosti a pod. Tymito vplyvmi
dochadza k zmene charakteristik pozorovaného ¢asového radu alebo k zmene koeficientov
modelu. Pri takychto ¢asovych radoch si uz nevysta¢ime len s linearnymi modelmi. Preto
sa do pozornosti stale viac dostavaju nelinearne modely, napr. nelinearne GARCH modely,
bilinearne modely, viacrezimové modely a pod. Prave vel'’ké mnozstvo tried nelinearnych
modelov sposobuje, ze pri nelinearnych casovych radoch je velkym problémom vyber
toho najlepSicho modelu. V tejto praci sa zameriame na modely, ktoré su dobre

interpretovatel'né.

Pri tvorbe nelinearnych modelov sa vo vSeobecnosti prijima zdsada “od Specialneho
ku v§eobecnému”. Vhodné je zacinat’ jednoduchsimi linedrnymi modelmi a potom, ked’ nie
su splnené podmienky pre ich pouzitie, prejst k modelom vSeobecnejSim a tiez

komplexnej$im, akymi st modely nelinearne. Odporacaja sa nasledovné kroky:

1. Pre dany ¢asovy rad ur¢it’ vhodny linearny model typu AR(p).

2. Testovat’ nulovil hypotézu linearity modelu oproti alternativnej hypotéze
nelinearity modelu.

Odhadnut’ parametre zvoleného nelinearneho modelu.

Overit’ vhodnost’ modelu diagnostickymi testami.

Ak je potrebné, modifikovat’ model.

o a > w

Pouzit’ model na popisné ucely a predikciu.

5.1 Nelinearne modely volatility - rozsirenia triedy GARCH modelov

Linearne modely volatility nie st schopné reflektovat’ rozne typy asymetrie,

napriklad tzv. ,leverage efect, ¢o oznacuje jav, kedy sa kladné a zdporné Soky do
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podmieneného rozptylu nepremietaju symetricky, pretoze podmieneny rozptyl v nich
zavisi len na druhych mocnindch Sokov, ¢ize kladné aj zaporné Soky maji rovnaky efekt.
Preto bolo navrhnutych mnoho nelinearnych modelov volatility, ktoré su schopné tato

asymetriu, ale aj iné, dobre popisat.

Jednym z ¢asto pouzivanych modelov je Glosten — Jagannathan — Runkle
GARCH model (GJR-GARCH model), navrhnuty tromi matematikmi L.R.J.
Glostenom, R. Jagannathanom a D.E. Runklem v roku 1993, ktory rieSi problém asymetrie
pomocou indikac¢nej funkcie [16]. Model predpoklada Specifickii parametricka formu

podmienenej heteroskedasticity. Casovy rad X, je generovany procesom V tvare
Xe=we + &
kde &; = 0;z;, pricom z; ma nulovl strednti hodnotu a rozptyl rovny 1 a pre o, plati vztah

m
Z {jvje Z(“J +Vile- J)gt -j +Zﬁ]0t —j

""N

kde

I O, ak St—j >0
= 1, ak gt—j <0

a aj, Bj,vj,§j, w su konStanty. Parameter y; reprezentuje ,leverage* Clen.

Dal§im rozsirenim triedy GARCH modelov je Assymetric power ARCH model
(APARCH model) navrhnuty Dingom v roku 1993 [11]. Tento model sa ¢asto pouziva na
modelovanie volatility vynosov z akcii, pretoze dobre vyjadruje vysSie spominané

asymetrie. V tomto modeli pre nepodmieneny rozptyl o; plati
o =w+ XL, a;i(lei| —viee-)® + X0, Bols, 17)

kde § € R*. Z APARCH modelu mdzu byt’ odvodené rozne submodely. Ked & = 2, Bj =
0,y; =0prei=1, .. max(p, q), dostavame tradicny ARCH model. Dalej ked § = 2 a
y; = 0, dostavame Standardny GARCH model. Nakoniec, ked’ § = 1, dostavame vyssie

16 GLOSTEN, L. R. J., JAGANNATHAN, R., RUNKLE, D. E.,. On The Relation between the
Expected Value and The Volatility of Nominal Excess Return on stocks. 1993.

11 DING, Z., GRANGER, C.V.J,, ENGLE, R.F. A long memory property of stock market returns
and a new model. 1993.
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spominany GJR-GARCH model. Ak vo vzorci (17) dosadime § =1 a y; =0 pre i =
1,2,...,q, dostaneme Absolute Value GARCH model (AVGARCH model) navrhnuty
Taylorom v roku 1986 a Schwertom v roku 1990 [29].

Dal§im odvodenim od APARCH modelu je aj Threshold GARCH model (TGARCH
model) navrhnuty Zakoianom Vv roku 1994 [42], v ktorom pre nepodmieneny rozptyl o;

plati

atz = w+Z€]vjt Z(%Ut 1(|€t ]| N1,j€t— ,))+Zﬁ]0t -j

j=1 j=
kde |n,j| < 1prej = 1,2,...,4q.

Existuj eSte mnohé iné modifikacie nelinearnych GARCH modelov, ktoré v§ak vo svojej

praci uz nebudeme pouzivat'.

5.2 Nelinearny aditivny autoregresny model (NAAR)

Casovy rad x; moZzeme modelovat nelinedrnym aditivhym autoregresnym

modelom (NAAR), ktory ma tvar

Xe = fo+ 20 fi Kemi) +ue, (18)

kde f;, je jednorozmerna spojita funkcia pre i = 0,1,...,p. Pretoze kazda funkcia f; ma
jeden argument, na jej neparametricky odhad je mozné pouzit' jednorozmernti techniku
vyhladenia, ktoru popisuju Tsay a Chen (1993) [36]. Tento model je velmi flexibilny,
pretoZze zahfna linearne modely AR a ovel'a zaujimavejsie nelinearne modely v Specialnych
pripadoch. Model zovseobeciniuje linearne regresné modely a umoziuje interpretaciu
marginalnych zmien, ako napriklad vplyv niektorej premennej na strednti hodnotu. Navyse
velkou vyhodou NAAR modelu je, Ze relativne presny odhad dosahuje aj pre relativne

kratke Casové rady.

29 SCHWERT, G.W. Stock volatility and the crash of '87. 1990.

42 ZAKOIAN, J.M. Threshold heteroskedastic models. 1994.

36 TSAY, R., CHEN, R. Nonlinear additive ARX models, Journal of the American Statistical
Association. 1993.
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5.3 Viacrezimové modely

Pre ekonomické a financné ¢asové rady su typické nelinearne vlastnosti. Dolezitym
prikladom je existencia viacerych rezimov, v ktorych vynosy a volatilita maju dynamické
spravanie. Cize prirodzenym pristupom k modelovaniu finanénych Gasovych radov je
definovat’ viacero rezimov, kde dynamické spravanie premennych zavisi na rezime,
v ktorom sa vyskytuje v danom okamihu. Takymto dynamickym spravanim sa rozumie, Z¢
niektoré vlastnosti ¢asovych radov, ako napr. strednad hodnota, rozptyl, autokorelacia sa
Vv jednotlivych rezimoch lisia. Prikladom moéze byt, ze kazdy kvartal bude casovy rad
v inom rezime. Takyto jav sme popisovali pojmom sezoénnost’ dat. V pripade sezénnosti je
zmena rezimu deterministicky proces, t.j. predpoklada sa, ze rezim, v ktorom sa v urcitom
Case buda data nachadzat je s uritostou znamy vopred. Viacrezimové modely vSak
interpretuju rezim ako stochasticky proces. CiZe nevieme s uréitostou povedat’, aky rezim
bude nasledovat, kedy nastane zmena a pri niektorych typoch viacrezimovych modelov
dokonca nevieme ani to, aky rezim aktualne je. Takyto stochasticky proces je relevantny
pre ekonomické a finan¢né data. LeBaron vroku 1992 [24] ukazal, Ze autokorelacia
vynosov z akcii suvisi s uroviiou volatility tychto vynosov. Teda autokorelacia je vicsia
pocas perioddy s nizkou volatilitou a nizSia pocas peridody s vysokou volatilitou. Periédu

nizkej a periodu vysokej volatility moZeme chéapat’ ako dva rozne rezimy.

Dalej popiseme nelinearne modely, v ktorych budeme na popis dynamického
spravania sa ¢asového radu Vv jednotlivych rezimoch pouzivat’ AR modely. Inymi slovami
Casovy rad je modelovany AR modelmi, avSak autoregresné parametre zavisia od rezimu.

Dostupné viacrezimové modely sa liSia v spdsobe, akym sa rezim prepina v Case.

Prva skupina modelov je takd, kde rezim mozno charakterizovat’ alebo stanovit
pozorovate'nou premennou. V tychto modeloch sa predpokladd, ze reZimy, ktoré sa
objavili v minulosti a su¢asnosti sii zname, resp. je ich mozné identifikovat® Statistickymi
technikami. Modely v druhej triede predpokladaju, Ze rezim prakticky nemozno pozorovat,
ale je urceny podkladovym stochastickym procesom. V tychto m-rezimovych modeloch je
zmena rezimu ur¢end stavovou premennou S;, nadobudajicou len hodnoty 1,2,...,m,

ktor reprezentuje m-stavovy Markovov proces prvého radu s prechodovou maticou P.

24 LEBARON, B. Forecast improvements using a volatility index. 1992.
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Jednotlivé rezimy teda nie je mozné identifikovat’ presne, ale len s urcitou

pravdepodobnostou.

5.3.1 Prahové autoregresné modely (TAR)

Zakladnym modelom prvej skupiny je Prahovy autoregresny model (Threshold
Autoregressive model) TAR navrhnuty Tongom v roku 1978 [33]. V modeloch TAR sa
vhodny rezim v ¢ase t urCuje podla vztahu pozorovatelnej indikacnej premennej g,
k prahovej (threshold) hodnote, oznafovanej ako c. Indika¢nd premenna q, mdze byt
hodnota iného casového radu, modelujuceho ukazovatel ovplyvitujici hodnoty
sledovaného ¢asového radu, resp. hodnota sledovaného ¢asového radu posunuta v ¢ase o d
casovych intervalov, teda g, = X; —d pre urcité prirodzené ¢islo d. Takyto model sa

nazyva Self-Exciting Threshold Autoregressive model SETAR.

Napriklad 2-rezimovy SETAR model s rezimami popisanymi AR(p;) a AR(p,) ma tvar

, 19
P20+ P21 Xt-1 o+ P2p, Xt p, + &t ak X;_q>c (19)

¥ = {¢1,0 + P11 X1+ Prp Xy, T & ak X g <c
=
kde {&.} je proces bieleho sumu s nulovou strednou hodnotou a rozptylom 2.

Iny spdsob ako zapisat’ takyto SETAR model je pomocou indikacnej funkcie:

X = Yt:1¢1I(Xt—d <c)+ Ytl,zq)zl(xt—d >c) + g
= Yt’,1¢1[1 —I(X¢—q > )] + Ytl,zq)zl(xt—d >c) tg,

kde Y; = (1, Xe1, Xezs s Xeep,) @i = (Gi0) i, - Pip,) ", Pricom i = 1, 2.

Ak funkciu I[q; > c] nahradime spojitou funkciou G(qyy;c) S parametrom
vyhladzovania vy, ktory sa hladko meni z0 na 1, dostaneme model s nazvom Smooth
Transition Autoregressive model STAR [15]. Napriklad 2-rezimovy STAR model s

rezimami popisanymi AR(p;) a AR(p,) ma tvar

X = (I)iyt + (2 — ¢1) Y:G(qs; v; ©) + &y, (20)

33 TONG, H. On a threshold model. Patternrecognition and signalprocessing. 1978.
15 FRANSES, P.H., DIUK, D. Nonlinear Time Series Models in Empirical Finance. 2003.
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Kde p = max(pl, pZ), Yt = (1'Xt—1'Xt—2' ""Xt—p), a (l)i = (¢1,0' ¢1,11 "'l¢1,p),!
pricom i = 1,2 a {&;} je proces bicleho Sumu s nulovou strednou hodnotou a rozptylom

a2.

Funkcia G(q;y;c) sa nazyva prechodova funkcia. Parameter vyhladzovania y urcuje

hladkost' zmeny hodndt prechodovej funkcie a teda aj rychlost’ prechodu z jedného rezimu

do druhého.

Casto pouzivanou prechodovou funkciou je logisticka funkcia:

1

1+exp(-v[qt—c]) (21)

G(quy;c) =

Pri pouziti prechodovej funkcie v tvare (21) sa model nazyva Logisticky STAR model
(Logistic STAR model) LSTAR [15]. Parameter ¢ mdze byt interpretovany ako rozhranie
medzi rezimami zodpovedajucimi hodnotam funkcie G(qyy;c) =1 a G(qgy;c) = 0.
Navyse plati, Ze G(c;y; c) = 0,5. Na obrazku ¢. 2 s zobrazené priklay logistickej funkcie
G (Y¢-1;7; 0) pre rozne hodnoty parametra y. Je vidiet’, ze ak je parameter y vel'mi velky,
zmena funkcie G(qy;y;c) Z O0na 1 je takmer okamzita. Ked sa parameter y blizi k oo,

dostavame SETAR model. V pripade, ze y = 0, dostavame linedrny model.

]'-' T T -
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u 0.6 _— —_

o ]
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Obrazok ¢. 2 : Priklady logistickej funkcie G (y;_4;y; 0) pre rozne hodnoty
parametra y [15].

15 FRANSES, P.H., DIUK, D. Nonlinear Time Series Models in Empirical Finance. 2003.
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5.3.2 Markov-Switching Autoregresny model (MSW-AR)

Druha trieda viacrezimovych modelov predpoklada, ze rezim, ktory sa vyskytuje v
Case t nie je mozné pozorovat, ale stanovuje sa stochastickym procesom, ktory
oznacujeme ako s;. Aby bol proces plne popisany, treba Specifikovat’ vlastnosti procesu s;.
Najznamejs$im modelom v tejto skupine je Markov-Switching Autoregresny model
MSW-AR, ktory navrhol Hamilton v roku 1989 [17]. Proces s; je homogénny diskrétny
Markovovsky stochasticky proces (Markovov retazec) prvého stupnia. To znamend, ze
rezim v &ase t zavisi len na predchadzajucom rezime Vv &ase t — 1. Model doplnaju
pravdepodobnosti prechodu z jedného rezimu do druhého. Pravdepodobnost’ p;; je rovna
pravdepodobnosti, ze Markovov retazec prejde zo stavu i v ¢ase t — 1 do stavu j v Caste t.
Inak povedané, je to pravdepodobnost, ze rezim i v ¢ase t — 1 je nasledovany rezimom j

Vv ¢ase t. Mdzeme ju zapisat’ ako
Pr(s; = jls;-1 = 6,8t =k, ...) = Pr(sy = jls;y = 0) = Dij-

Pre m-rezimovy MSW-AR model plati, ze p;; > 0O prei,j = 1,2,..,m, ¥j.,p;; =1 pre

i=12,..,m.

Napriklad 2-rezimovy MSW-AR proces s AR(p1) a AR(p2) v jednotlivych rezimoch je

Vv tvare

+ X1+ + Xy + &, aks, =1
X, = {¢1,0 P11 X1 D1p, Xt—p, t ¢ ' (22)

P20+ P21 Xe1 + 0+ 2p, Xiep, T &0 ak s; = 2

kde {&;} je proces typu i.i.d s nulovou strednou hodnotou. Tento model mézeme zapisat’ aj

Vv kratSej forme

Xt = g0+ P51 X1+ s, 2Xe2 o+ Qs pXe—p + &,
kde p = max(p1,p2), st = 1, 2.

Vyhodou MSW-AR modelov oproti prahovym TAR modelom je, Ze nie je nutna a priori

vol'ba indikacnej premenne;j.

17 HAMILTON, J. D., A New Approach to the Economic Analysis of Nonstationary Time Series
and the Business Cycle. 1989
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6. Informacné Kritéria a testovanie hypotéz

Casto sa stava, ze len podla dat, ich grafického zobrazenia, ACF alebo PACF
nevieme spolahlivo ur¢it’ rad modelu. Na identifikaciu vhodného radu modelu sa preto
pouzivaju informacéné kritérid. Su zalozené na hl'adani kompromisu medzi prili§ vysokym
rddom modelu, ktory znizuje rozptyl rezidudlnej zlozky, a prili§ nizkym rddom modelu,
¢oho dosledkom je vysoka hodnota rozptylu rezidualnej zlozky. Lepsi model je ten, pre

ktory je mensia hodnota informac¢ného kritéria.

Existuje vela typov informaénych kritérii. Uvedieme si dve zakladné, ktoré budeme

V praxi pouzivat.

6.1 Akaikeho informaéné kritérium AIC

Jedno z najpouzivanejSich kritérii je Akaikeho informaé¢né kritérium AIC, ktoré
navrhol japonsky Statistik Hirotugu Akaike v roku 1973 [41]. Myslienkou AIC je vyber
parametrov modelu tak, aby sa minimalizovala zédporna hodnota logaritmickej funkcie
maximalnej vierohodnosti penalizovana poctom parametrov v modeli. Snahou je teda, aby

bolo AIC ¢o najmensie. Je popisané rovnicou V tvare
AIC = —2log(L) + 2p,

kde log(L) je hodnota logaritmu funkcie maximalnej vierohodnosti a p je pocet parametrov

v modeli.

6.2 Bayesovo informa¢né kritérium BIC

Dalsim rozsirenym kritériom na vyber modelu je Bayesovo informaéné kritérium
BIC [41]. Na rozdiel od Akaikeho, Bayesovo informacné kritérium pouZziva na penalizaciu
okrem informacie 0 poéte parametrov aj logaritmus dizky ¢asového radu, ktory

analyzujeme.

41 Yang, Y. Can the strengths of AIC and BIC beshared? A conflict between model indentification
and regression estimation. 2005.
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BIC je definované rovnicou
BIC = —2log(L) + p log(n),

priom n je pocet analyzovanych dat ap je pocet parametrov v modeli. TaktieZ sa pri

vybere parametrov modelu snazime toto kritérium minimalizovat’.

6.3 Test stacionarity dat

Predtym ako zatneme data modelovat’ pomocou ARMA modelov, musime overit,
¢i su data stacionarne. V pripade, Ze maju jednotkovy koref, namiesto ARMA modelu

pouzijeme model ARIMA.

Najznamej$im testom na odhalenie jednotkového korena v datach je Dickey-
Fullerov test navrhnuty v roku 1984 [28]. Uvazujme AR(1) proces dany vztahom (4).

S parametrom p = 1 mame rovnicu popisujucu model v tvare
Xt == 6 + alXt_l + ut.

Pretoze vysledky by boli v pripade nestacionarity skreslené, odpocCitame z oboch stran
X;_1 a dostavame rovnicu

Xt - Xt—l = 6 + alxt_l - Xt—l + ut.

Rovnicu m6zeme upravit’ na tvar

Xt - Xt—l = 6 + (al_l)Xt_l + ut,
a ked’ definujeme (a; — 1) = 6, dostdvame vzt'ah
Xt - Xt—l = 6 + HXt—l + ut.

Pri Dickey-Fullerovom teste testujeme nulova hypotézu, Ze data maja jednotkovy koren,
¢iZe st nestacionarne. Teda

Hy:0 =0 vs. Hy: 6 <0.

Na vyhodnotenie sa pouziva t-test vyznamnosti regresnych koeficientov S tabelovanymi

kritickymi hodnotami.

28 SAID, S. E., DICKEY, D.A. Testing for Unit Roots in Autoregressive-Moving Average Models
of Unknown Order. 1984.
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Mnoho makroekonomickych premennych vykazuje aj dlhodoby trend, preto je
Dickey-Fullerov test rozsireny aj o trendovu funkciu. Takyto test nazyvame RozSireny
Dickey-Fuller test (Augmented Dickey-Fuller test) ADF test. Nulova hypotéza zostava
rovnaka. V pripade, Ze vyslednd p-hodnota testu je menSia ako 0,05, nulovu hypotézu
zamietame, t.j. prijimame hypotézu, Ze data st stacionarne. ADF test budeme pouzivat’ pri

analyze dat aj my.

6.4  Test homoskedasticity

Na testovanie homoskedasticity sa pouziva viacero testov. Na urcenie
heteroskedasticity procesu sa pouzivaju rezidua odhadnutého modelu. Na zéklade
korelogramu druhych mocnin rezidui odhadnut¢ého ARMA modelu mézeme wurcit
homoskedasticitu alebo heteroskedasticitu procesu. Pri homoskedasticite iba prva hodnota
autokorelacnej funkcie druhych mocnin rezidui méze byt nenulové. Ako priklad uvddzam

grafy z aplikacnej Casti tejto diplomovej prace.
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Obrézok ¢. 3: Korelogram druhych mocnin rezidui ARMA (5,5) modelu vyvoja trokovej
miery v Ceskej republike od roku 1993 do konca roku 2012.
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Obrazok ¢.4: Korelogram druhych mocnin rezidui ARMA (3,0) modelu vyvoju HDP
v Belgicku od roku 1980 do roku 2012.
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Na obrazku ¢. 3 vidime, ze len prva hodnota ACF druhych mocnin rezidui ARMA modelu

] ) 2 . e ... o, ,
presahuje hranice + 7 Co znamend, Ze je signifikantne odlisna od nuly. V takom pripade
je proces homoskedasticky. A na obrazku ¢. 4 vidime, Ze nielen prva, ale viaceré d’alSie
hodnoty prekracuju hranice, €ize su signifikantne vacsie ako 0. V takom pripade je proces
heteroskedasticky. Grafické zobrazenie autokorelacnej funkcie druhych mocnin rezidui

budeme pouzivat’ na uréenie heteroskedasticity procesu v aplika¢nej Casti.

Homoskedasticitu je mozné zistit aj pomocou viacerych testov. Vel'mi casto
pouzivanym je Whitov test navrhnuty H. Whitom v roku 1980 [38]. Tento test je zalozeny
na Lagrangeovych multiplikatoroch. Po najdeni vhodného AR (p) modelu v tvare (4)

Xt = 6 + alxt_l + azxt_z + o+ apXt_p + ut

vypocitame mocniny odhadov rezidui. Nasledne zostavime autoregresny model AR(m) pre
mocniny rezidui

= 0+ oufiiy + @pfiiy + e+ Pl + &
Nulové hypotéza Whitovho modelu je, Ze proces je homoskedasticky, ¢ize

Hy: 91 = @3 = = @y =0.

Testovacia $tatistika je nR?, kde n je dizka Gasového radu a R? je koeficient determinécie.
Pri zistovani platnosti nulovej hypotézy sa testovacia $tatistika porovnava s X? rozdelenim
sm stupiiami volnosti. Ak je p-hodnota vic¢sia ako 0,05, nulovlil hypotézu zamietame
a predpokladame, Ze rezidua po AR (p) procese st heteroskedastické a na popis dat by sme
mali pouzit’ AR(p) — ARCH(m) alebo AR(p) - GARCH model, pripadne jeho rozsirenia.

6.5 Test normality rezidui

Normalita rezidui je dolezity predpoklad pre interpretdciu odhadu parametrov
modelu, ale najmid pre testovanie autokorelacie rezidui a vypocet Standardnych chyb

odhadov parametrov. Jarque-Bera test navrhnuty C.M. Jarquem a A. K. Berom v roku

38 WHITE, H. A Heteroskedasticity-Consistent Covariance Matrix Estimator and a Direct Test for
Heteroskedasticity. 1980.
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1980 [20] je zaloZeny na sGCasnom testovani Sikmosti a Spicatosti. Vychadza sa zo
skuto¢nosti, ze Sikmost’ (skewness) normalneho rozdelenia je 0 a Spicatost’ (kurtosis)

normalneho rozdelenia je 3.

Majme ¢asovy rad x, so strednou hodnotou u a rozptylom o2. Oznaéme vyberovu Sikmost’

SKa vyberovu $picatost K. Potom je testovacia Statistika Jarque-Berovho testu
JB =% (SK* +5 (K =3)?),

pricom n je dizka analyzovaného Gasového radu. Za predpokladu platnosti nulovej
hypotézy, ktorda znamena normalitu rezidui, maju Statistiky SK a K asymptoticky
normované normalne rozdelenie N(0, 1) a $tatistika /B ma rozdelenie y* s dvoma stupfiami
volnosti. K zamietnutiu nulovej hypotézy ¢asto dochadza aj v pripade, ak rezidua nemaju
konstantny rozptyl, teda nie st homoskedastické. Aj tento test budeme pouzivat

Vv aplikacnej Casti naSej prace.

6.6 Testovanie nezavislosti

Pri testovani nezavislosti analyzovanych dat zistujeme, ¢i Casovy rad pozostava
z nahodnych hodnét. Box-Pierce test navrhnuty v roku 1970 [6] ma ako nulova hypotézu

nezavislost’ analyzovanych dat. Box-Piercova testovacia $tatistika ma tvar

h
Q=n z 2,
k=1
kde n je pocet pozorovani, h je maximalny pocet hodnot ACF, ktoré uvazujeme a 17 je
mocnina k-tej hodnoty vyberovej autokorelaénej funkcie rezidui. Testovaciu Statistiku Q
porovnidvame s y* rozdelenim, ktoré ma za predpokladu platnosti nulovej hypotézy
(h —m) stupnov volnosti, kde m je pocet parametrov odhadovaného modelu. Ak
zistujeme nezavislost' dat, m = 0. Tento test sa vSak Casto pouziva aj pri testovani

nezavislosti rezidui odhadnutého modelu.

20 JARQUE, C.M., BERA, A. K. Efficient tests for normality, homoscedasticity and serial
independence of regression residuals.1980.

6 BOX, G. E. P., PIERCE, D. A. Distribution of Residual Autocorrelations in Autoregressive-
Integrated Moving Average Time Series Models. 1970.
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Na testovanie nezavislosti sa taktiez vel'mi Casto vyuziva Ljung-Boxov test
navrhnuty v roku 1978 [25]. Pouziva sa Ljung-Boxova Q Statistika na testovanie nulovej
hypotézy, ze v ¢asovom rade nie je autokorelacia az po rad p. Tento test pracuje na
rovnakom principe ako Box-Pierceov test. Q $tatistika sa tieZ porovnava s y? rozdelenim s

(h — m) stupnami vol'nosti a ma tvar

Ti

14
k=1

V aplikaénej Casti tejto diplomovej prace pouzivame aj tieto testy nezavislosti.

6.7 BDS test nezavislosti

Odkedy Brock, Dechert a Scheickman v roku 1987 [7] navrhli BDS test, rychlo sa
roz§iril do ekonometrickej praxe. Nulova hypotéza je, ze data st generované procesom
typu i.i.d. (nezavislé rovnako rozdelené nahodné premenné). BDS test sa pouziva najmi na
rezidua odhadnutého modelu za ucelom testovania zvys$nej zavislosti. Zamietnutie nulovej

hypotézy znamend, Ze odhadnuty model nie je dobre $pecifikovany.

Myslienka tohto testu je nasledovna: Nech x; je jednorozmerny casovy rad

generovany procesom typu i.i.d. Definujme
Py = Pr(lx; — xs| < ¢)

ako pravdepodobnost’, ze dve hodnoty ¢asového radu st v mensej vzdialenosti ako ¢, kde €

je vopred dana presnost. Dalej nech
Pg = Pr(|x; — xs| <& nlxiq —x5-1] <€),

Pricom Py je pravdepodobnost, Ze stfasné aj predchadzajuce pozorovania st od seba
v mensej vzdialenosti ako e. Vdaka nezévislosti ¢asového radu, dve vySSie popisané
skutoénosti s v rAmci pravdepodobnosti udalosti B nezavislé, a preto P, = PZ. Hodnotu

tychto pravdepodobnosti je mozné odhadnut’.

25 LIUNG, G.M., BOX, G.E.P. On a Measure of a Lack of Fitin Time Series Models. 1978.
7 BROCK, W.A., DECHERT, W. D., SCHEINKMAN, J. A. A Test for Independence Based on
the Correlation Dimension. 1987.
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Nulova hypotéza tohto testu je v tvare

HO: PB - PX == O
Na odhadnutie pravdepodobnosti, Ze dva vektory dizky m maji mensiu vzdialenost’ ako &
definujme:

2 -1
Cnn(€) = (—ma 1) (n-m) s=m Lt=s+1 [ [jzo Te(Xs—j X)),

kde

Leepe) = {1 P Tl <

Pritom n je velkost vzorky dat a m je dimenzia spdtného posunutia. V pripade platnosti

nulovej hypotézy, teda procesu typu i.i.d., plati

m

E (emn(®)) = E (c10(9))

Brock [7] dokazal, ze BDS S§tatistika pre dané posunutie m a radius (presnost’) € ma tvar

C g) — Cm B €
Winn(€) = Vn—m+1 mn (&) = Thme1 ()

O-m,n (8)

a asymptotické rozdelenie N(0,1). Konzistentny odhad oy, , (€) je dany
02n(e) = 4(k™ + 2 Z;":‘ll kmic2 4 (m — 1)2c2m — m2kc?m2),

kde ¢ = ¢y, (¢),

5
n(n-1)(n-2)

k = k1,n(€) = t=12s=t+1 2r=s+1 Re (Xe, X5, X1),

1
he (@), k) = e DIG, ) + L@ 0Lk, J) + LG, DI .

Test je obojstranny, ¢ize nulova hypotéza procesu typu i.i.d. sa zamieta na hladine
vyznamnosti 0,05, ak pre testovaciu Statistiku plati: |wy, ,(€)| > 1,96. Tento test budeme

vel'mi Casto vyuzivat' v aplikacnej Casti diplomovej prace.

7 BROCK, W.A., DECHERT, W. D., SCHEINKMAN, J. A. A Test for Independence Based on
the Correlation Dimension. 1987.
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[I. APLIKACNA CAST

/.  Vyber a poutzitie Statistického softvéru

Na analyzu a modelovanie ¢asovych radov existuje vel'a programov, vac¢Sinou vSak
nie st vol'ne dostupné. Aj preto sme si ako program, pomocou ktorého sme modelovali
ekonomické a finanéné procesy vybrali Statisticky softvér R. Je to prostredie
a programovaci jazyk pre Statistické vypocty a grafiku. Jedna sa o GNU (operacny systém
unixového typu), ktory je podobny programu S vyvinutému v Bellovych laboratoriach
Johnom Chambersom a jeho kolegami v roku 1976 [43]. Program R méze byt povazovany
za implementaciu programu S. Velkou vyhodou oproti inym programom, ako napriklad
Matlab, Mathematica, E-view a pod. je, ze R je vol'ne dostupny a zaroven rovnako kvalitny
program. Poskytuje Siroku $kalu Statistickych a grafickych technik, akymi st linearne,
nelinearne modelovanie, analyza ¢asovych dat, klasické Statistické testy, klasifikacia atd’.
Je vel'mi jednoducho rozsiritelny pomocou instalacie tzv. balikov, ktoré su taktieZ vol'ne
dostupné. Jazyk R je cCasto vyuzivany vo vede avyskume vyuzivajicom Statistické

metody.

Jednou z vyhod programu R je nendro¢nost’ samotného jazyka, kodu. Dalej je to
lahkost, sktorou sa daji vytvarat dobre navrhnuté a kvalitné grafy obsahujice
matematické symboly a vzorce. Program R poskytuje efektivne zaobchadzanie s datami a
velky sudrzny a integrovany subor ¢iastkovych néstrojov pre analyzu dat, s ktorym nie je
zlozité pracovat. Preto je cCasto uzivany aj odbornikmi a mnohymi svetovymi aj

slovenskymi institaciami.

Pri praci sme vyuzivali konkrétne verziu R 2.15.3 a prostredie nazyvané R Studio,
ktoré je prehladné a efektivne. Na analyzu casovych radov bola potrebna inStalacia
niektorych balikov, ktoré obsahuju funkcie potrebné pre popis dat jednotlivymi modelmi

a nasledné predpovedanie. Su to nasledovné baliky:

43 R Development Core Team. R: A language and environment for statistical computing. 2012.
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e tseries - balik na vSeobecnu analyzu ¢asovych radov, obsahuje ARMA modely,
zékladné GARCH modely a prislusné testy,

e fUnitroot - balik obsahujtci testy stacionarity dat,

e Arfima — balik pre odhad ARFIMA modelov,

o fGarch — balik obsahujuci GARCH modely,

e ruGarch — balik pre vyuzivanie rozsireni triedy GARCH modelov (GJR-
GARCH, TGARCH a AVGARCH),

e tsDyn — balik obsahujtci nelinearne modely, akymi st NAAR, STAR, SETAR,
LSTAR a prislusné testy,

o forecast — balik pre vytvaranie predpovedi.

Na odhad Markov-Switching Autoregresnych modelov MSW-AR je v programovacom
jazyku R dostupny balik MSwM, ktory vSak pracuje s reziduami linearnej a nelinearnej
regresie. To nie je nas pripad, ked’ze modelované data s vzdy len jeden vektor bez d’al$ich
premennych. Ztoho dévodu sme na analyzu dat pomocou MSW-AR modelu pouzili
program Vv jazyku Mathematica, ktory vytvorila Mgr. Lencuchova, Studentka 4. ro¢nika 3.
stupna Studijného programu Aplikovana matematika na Stavebnej fakulte Slovenskej

technickej univerzity v Bratislave.
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8.  Analyzované data

Kedze témou diplomovej prace je modelovanie ekonomickych a finanénych
¢asovych radov, analyzované data s z ekonomického a finan¢ného prostredia. Snazili sme
sa 0 vyber historickych dat, ktorych Casovy rad je dostato¢ne dlhy na analyzu a st zaroven
relevantné z ekonomického hladiska. Viaceré st indikatormi trvale udrzate'ného rozvoja
ekonomiky aparametre Casto zohladhované pri posudzovani eckonomiky Statu. Ide
0 makroekonomické ukazovatele: hruby domaci produkt (HDP), inflicia, zamestnanost’,
Cisty export avyvoj trokovej miery, vyvoj menového kurzu akompozitny indikator
systematického stresu CISS. Datami st udaje z viacerych krajin. Zdrojom vSetkych
analyzovanych dat, okrem udajov CISS, je databaza Statistického tiradu Eurdpskej komisie
Eurostat [45]. Zdrojom datt CISS je databaza Europskej centralnej banky Statistical Data
Warehouse [47], ktora tieto hodnoty zverejiiuje na svojej internetovej stranke. Casové rady

st roznej dizky podla dostupnosti idajov v databaze.

8.1 Hruby domaci produkt HDP

Hruby domaci produkt HDP je vyznamnym indikatorom udrzateI'ného rozvoja. Je
to zakladny makroekonomicky ukazovatel’, ktorym meriame celkovii ekonomicka ¢innost’
krajiny. Jeho vyska zavisi od objemu reprodukéného procesu, ktory z hl'adiska narodného
hospodarstva predstavuje  kolobeh vSetkych vyrobnych faktorov v krajine a
prostrednictvom nich vyprodukovanych tovarov a sluzieb. Je to hodnota vsetkych
finalnych vyrobkov a sluzieb vyrobenych rezidentskymi jednotkami §tatu za rok.

Zodpoveda teda tzv. hrubej pridanej hodnote celej ekonomiky v trhovych cenach.

Zdrojové data su sezoénne neocistené hodnoty HDP v Siestich vybranych krajinach
Europy: Slovensko, Mad’arsko, Velka Britania, Francuzsko, Belgicko a Finsko. Data su
kvartalne a jednotkou je milion Eur od datumu 1.1.1999 amilion ECU do datumu
31.12.1998. ECU je skratka pre eurdpsku menovu jednotku (European currency unit),

45 European Commision. Statistics Database. [cit.10.03.2013] Dostupné na internete
<http://epp.eurostat.ec.europa.eu/portal/page/portal/statistics/search_database>

47 European Central Bank. Statistical data warehouse. [cit. 18.03.2013] Dostupné na internete
<http://sdw.ech.europa.eu/>
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ktora bola koSovou menovou jednotkou krajin Eurdpskych spolocenstiev sliiziaca na

zuétovanie medzinarodnych operacii do konca roku 1998.

8.2 Cisty export

Export a import patria medzi ukazovatele zahrani¢ného obchodu. Cisty export je
rozdiel medzi exportom a importom krajiny. Export je objem vyvezeného tovaru a sluzieb
do zahranicia. Import predstavuje tovary a sluzby vyrobené v zahranici, ale spotrebované
domaécimi spotrebiteI'mi. Zdrojové data si kvartalne, sezénne neocistené rozdiely exportu
a importu jednotlivych krajin. Objem exportu aj importu v ur¢itom kvartali je v cenach
v predchadzajucom roku. Jednotkou je milion Eur. Historické udaje su zo Siestich krajin

Eur6py: Slovensko, Mad’arsko, Vel’ka Britania, Francuzsko, Svajéiarsko a Finsko.

8.3 Inflacia

V Europske;j unii sa inflacia spotrebitel'skych cien meria
prostrednictvom Harmonizovaného indexu spotrebitel'skych cien HICP.  Slovo
harmonizovany tu znamen4, Ze vietky ¢lenské $taty EU dodrziavajii rovnakt metodolégiu
na vypocitanie indexu. Tento index zarucuje porovnatel'nost’ medzi krajinami v ramci celej
EU. Aby bol HICP relevantny, musi ¢o najpresnej$ie odrazat’ spotrebitel'ské spravanie
domécnosti v kazdodennom Zivote. Aby to bolo moZné dosiahnut, zostavuju narodné
Statistické urady v ¢lenskych Statoch ,,ko68* tovarov a sluzieb, ktory odrdza reprezentativnu
Struktaru spotreby pre vSetky typy domacnosti v danej krajine. Tento k&S zahfia ceny
bezne kupovanych tovarov a sluzieb ako je ndjom, potraviny, obleCenie, kadernicke
sluzby, no aj menej beznych, ale opakujucich sa nakupov, ako st poistky, opravy a tdrzba
auta ¢i domu. Ceny tychto tovarov a sluZieb sa zaznamenavaju v pravidelnych
odstupoch. Nie vsetky zlozky ko$a maju rovnaka vahu: potraviny sa nakupuji takmer
denne, palivo do auta asi tyZdenne, navsteva kadernictva prebehne mozno raz za mesiac a
poistenie auta sa plati raz za rok. TakZe zatial’ ¢o je zloZenie koSa HICP reprezentativnou
vzorkou toho, ¢o sa nakupuje, je stale potrebné posudzovat, kolko kusov sa nakupi z
kazdej polozky, ¢ize kazda polozka musi byt vaZend, aby sa stanovila jej dolezitost' v
rozpo¢te domacnosti. Na aplikovanie vazenych hodnot do kosa HICP sa tisicky vyrobkov a

sluzieb klasifikuji do viac ako 100 skupin. Pravidelné prieskumy v Struktare spotreby
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domécnosti stanovuju vazené hodnoty, ktoré sa aplikuju na jednotlivé skupiny. Na ucely
merania celkovej inflacie sa skupiny poloziek v kosi zatried’uju do 12 kategoérii — napriklad
potraviny a nealkoholické népoje, doprava, rekredcia a kultira, oblecenie a obuv. Prave
suhrnné a vazené zmeny cien v tomto koSi vytvaraju index spotrebitel'skych cien. HICP je
teda priemerné Cislo a jednotlivé domécnosti sa moézu stretnit’ s vySSimi ¢i niz$imi

mierami inflacie u jednotlivych vyrobkov [44].

Zdrojové data s sezonne neocistené hodnoty HICP v rovnakych krajinach Europy
ako pri HDP: Slovensko, Madarsko, Velka Britania, Franctzsko, Belgicko a Finsko.
Udaje st mesaéné, pricom ide o mesaéni zmenu s indexom 2005=100 zachytavajucu

informéciu o vSetkych polozkach v spotrebnom kosi.

8.4  Zamestnanost’

Dal$im typom dat, ktoré sme si vybrali na analyzu, je vyvoj zamestnanosti v §tate.
Ide o priemerny evidenény pocet zamestnancov za sledované obdobie vo vSetkych
odbornych ¢&innostiach zaradenych do klasifikacie NACE. Udaje zahfiiaju stalych i
docasnych zamestnancov, ktori si v pracovnom, sluzobnom, statnozamestnaneckom alebo
v Clenskom pomere k organizacii bez ohl'adu na to, ¢i st skuto¢ne pritomni v préci alebo
nie. Patria sem tiez zamestnanci s krat$im pracovnym ¢asom. Nepatria sem osoby na
materskej dovolenke, osoby vo vykone vojenskej sluzby, u¢ni a Studenti na prevadzkove;j
praxi [46]. Zdrojové data su kvartdlne, sezonne neocistené poclty zamestnancov
s jednotkou 1 000 os6b v rovnakych krajinach Eurépy ako pri HDP a inflacii: Slovensko,

Mad’arsko, Velk4 Britania, Franctizsko, Belgicko a Finsko.

8.5 Urokova miera

Urokova miera predstavuje naklady na pozi¢anie petiazi. Na makroekonomickej
urovni st kl'icové urokové sadzby spravidla stanovené centralnymi bankami ako primarny

nastroj menovej politiky s cielom udrZat’ cenovu stabilitu a kontrolu inflacie. Analyzované

44 Eurdpska komisia. Meranie inflacie v EU. [cit. 15.04.2013] Dostupné na internete
<http://ec.europa.eu/economy_finance/focuson/inflation/measuring_sk.htm>

46 Statisticky tirad Slovenskej republiky. Metodické vysvetlivky. [cit. 15.04.2013] Dostupné z
<http://portal.statistics.sk/showdoc.do?docid=1648>
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data su urokové sadzby na penaznom trhu, tiez zname ako medzibankové sadzby. Tie st
pouzivané bankami pri operaciach medzi sebou. Na penaznom trhu st banky schopné
obchodovat’ svoje prebytky a deficity. Pracovali sme s mesaénymi tdajmi vyjadrenymi
V percentdch Vv Siestich krajinach sveta: USA, Svédsko, Cesko, Polsko, Madarsko

a Lotyssko.

8.6 Vymenny kurz

Dal$ou skupinou dat, ktoré sme analyzovali st vymenné kurzy byvalych narodnych
mien krajin Eurozony vo¢i mene Euro alebo ECU. Historické udaje st pre zvolené krajiny
az do datumu zavedenia eura ako S$titnej meny. Analyzovali sme vymenné kurzy mien
nasledovnych $iestich krajin: Slovensko (Koruna), Rakuasko (Siling), Francuzsko (Frank),
Taliansko (Lira), Nemecko (Nemecka marka) a Finsko (Finska marka). Data su mesa¢né

hodnoty na konci periody.

8.7 Kompozitny indikator systematického stresu CISS

Poslednou analyzovanou skupinou dat je kompozitny indikéator systematického
stresu na finan¢nych trhoch Eurdpskej unie [18]. Jeho Specificky Statisticky dizajn je
tvarovany podl'a Standardnych definicii systémového rizika. Hlavnd metodologicka
inovacia CISS je aplikacia zakladnej tedrie portfolia na vytvorenie meradiel finanéného
stresu na jednotlivych finanénych trhoch. Indikator CISS kladie pomerne velky doéraz na
situacie, v ktorych stres prevladne v niekol’kych segmentoch trhu v rovnakom case.
Zachytava nézor, ze financny stres je systematicky a tym je nebezpetny pre ekonomiku
ako celok, ked” sa finan¢na nestabilita Siri viacerymi segmentmi finan¢ného systému.
Analyzovali sme 5 Casovych radov s tyzdennou periddou. Prvy Casovy rad obsahuje
hodnoty CISS na trhu s dlhopismi, druhy na akciovom trhu, treti na pefilaznom trhu, Stvrty
casovy rad popisuje hodnoty CISS na devizovom trhu a piaty na trhu finanénych
sprostredkovatelov. Na kazdom trhu CISS zachytdva volatilitu rdéznych finanénych

nastrojov.

18 HOLLO, D., KREMER, M., DUCA, M. CISS — A Composite Indicator of Systemic Stress in
the Financial System. 2012.
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8.8 Zakladné charakteristiky analyzovanych dat

V tabul’kach 1 - 7 sa nachddzaji zékladné charakteristiky analyzovanych casovych
radov pred apo dekompozicii. Skratka PredD znamena pred dekompoziciou ¢asového
radu, skratka PoD znamena po dekompozicii. V 'avom hornom rohu tabulky je nazov,
skratka skupiny ¢asovych radov rovnakého typu, ktora budeme d’alej pouzivat. V stipcoch
su uvedené ndzvy krajin, ktorych historické data analyzujeme. V prvom riadku je ¢asové
obdobie, v ktorom boli data dostupné. V d’alsom riadku je velkost vzorky, ¢ize dizka
jednotlivych ¢asovych radov. Potom je uvedena minimalna a maximalna hodnota ¢asového
radu, stredna hodnota a rozptyl. Tieto hodnoty st pocitané¢ pred dekompoziciou Casové

radu a aj po odstraneni trendu a sezonnej zlozky, t.j. pre rezidua po systematickych

zlozkach.

Tabulka €. 1: Zakladné charakteristiky dat hrubého domaceho produktu.

Velka

HDP Slovensko Mad’arsko Britania Francuzsko Belgicko Finsko
Vzorka 199301-  1995Q1- 198001- 198001- 198001~  19700Q1-
dét 201204  2012Q5 201204 201204 201204 201204
Velkost 80 72 132 132 132 151

vzorky

Minimum | 57, 8409 87512 119226 5778 212334
PredD

gﬂr‘zgg‘”m 18879 27834 523231 521371 50165 98988

Stredna

hodnota 9011 18123 290079 312436 26059 54033

PredD

Rozptyl

oredD 27234412 40175195 17723521889 14071009050 165595299 533522911
gﬂo'g'mum -690 2172 .78 -5999 2257 133

Maximum 766 1498 63 6051 2246 133

PoD

Stredna

hodnota -2,82 -0,49 0,08 -0,59 -14,08 1,01

PoD

Egépty' 72876 409188 899 3874236 685252 312139
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Tabul’ka ¢. 2: Zakladné charakteristiky dat ¢istého exportu.

Cisty Slovensko  Mad’arsko V.e l,k“.l Francazsko Svajéiarsko  Finsko

export Britania

Vyorka dat 1994Q1-  1996Q1-  1980Q1-  1980QL-  1980Q1-  1976Q1-
2012Q4  2012Q5  2012Q4  2012Q4  2012Q4  2012Q4

Velkost 76 68 132 132 128 148

vzorky

Minimum 929 1207 -17362 14765 652 743

PredD

Maximum 1174 2573 5664 9645 13632 4431

PredD

Stredna

hodnota 113 250 -4153 559 3615 1047

PredD

Rozptyl

oredD) 157642 760110 30101330 31962141 14306066 1715278

F'\,"O'B'm“m 657 1169 -10932 -1439 -4863 -1372

F'\,’c')%"m“m 1647 2724 20608 5460 4041 1367

Stredna

hodnota 41,38 115,20 406,22 75,22 -28,04 -7,96

PoD

Eé’épty' 115380 330293 13997123 1573082 931787 145270
Tabulka €. 3: Zakladné charakteristiky dat inflacie.

HICP Slovensko  Mad’arsko V.e l,,kz:l Francuzsko Belgicko Finsko

Britania

Visorkadat | 1996ML- 1996M1-  1996M1-  1996M1-  1996M1-  1996Mi-

Zorkacat 1 op13M2  2013M2  2013M1  2013M2  2013M2  2013M2

Velkost 206 206 205 206 206 206

vzorky

Minimum -0,40 -0,60 -0,90 -0,60 -1,90 -0,80

PredD

Maximum 3,00 3,00 1,00 0,90 2,00 1,00

PredD

Stredna

hodnota 0,21 0,28 0,18 0,14 -0,06 0,15

PredD

Rozptyl

oredD 0,11 0,20 0,13 0,09 0,39 0,12

Minimum -1,39 1,31 0,72 -0,49 1,79 0,66

PoD

Maximum 4,78 1,34 0,58 0,77 1,62 0,90

PoD

Stredna

hodnota 0,003 0,006 0,002 0,001 -0,004 -0,001

PoD

Rozptyl 0,34 0,13 0,04 0,04 0,23 0,06

PoD
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Tabulka ¢. 4: Zakladné charakteristiky dat zamestnanosti.

Velka

Zamestnanost’| Slovensko Mad’arsko Britdnia Francuzsko Belgicko Finsko

) 1094Q1-  1995Q1-  1992Q2-  197801-  1980Q1-  1975Q1-
Vzorka dat 2012Q4 2012Q2 2012Q3 201204 2012Q4 201204
Velkost 76 70 82 140 128 152
vzorky
Minimum 1988 3863 25118 21994 3599 1948
PredD
Maximum 2272 4349 20692 27242 4627 2593
PredD
Stredna
- odnota PredD 2095 4068 27364 24300 3963 2327
Rozptyl PredD 4651 13917 1968954 2819752 86105 22588
Minimum PoD -19 44 -133 211 44 31
Maximum 25 37 147 269 46 40
PoD
Stredna
o dnota PoD 0,06 0,03 1,93 0,05 0,03 0,00
Rozptyl PoD 87 321 2374 1605 331 174

Tabulka ¢&. 5: Zakladné charakteristiky dat irokovej miery.
E}?g:f;va Cesko Mad’arsko Pol’sko Svédsko LotySsko USA
Vsorka dat | 1993MI-  1993M1-  1095ML-  1985Mi- 1993Q8- 1975M1-
2013M2 2013M2 2013M2 2004M9 2013M2 2006M9

VeTkost 237 237 213 237 230 381
vzorky
Minimum
BredD 0,19 431 2.46 2.10 0,14 0,98
Maximum
PredD 71,51 35,13 28,38 39,34 56,60 19,10
Stredna
hodnota 561 12,73 10,89 7.82 7.79 6,53
PredD
Rozptyl 39,25 57,32 62,41 18.73 120,65 12.70
PredD
Minimum 110,35 381 4,19 22,55 8,60 437
PoD
Maximum 50,96 4.65 264 4.90 14.46 534
PoD
Stredna
hodnota 0,02 0,04 0,00 0,11 0,30 0,05
PoD
Rozptyl 15,01 0,72 0,55 3,31 4,40 0,81
PoD
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Tabulka &. 6: Zakladné charakteristiky dat menovych kurzov.

Kurz Euro\ | Koruna Frank Lira Marka lr;lgﬁllz; Siling
Vzorka dat 1992M2- 1974M7- 1974M7- 1974M7- 1975M6- 1974M7-
zorka da 2007M12 1992M3 1992M3 1992M3 2013M2 1992M3

Velkost 101 295 295 295 284 295

vzorky

Minimum 30,21 517 775,51 1,85 4.26 13.03

PredD

Maximum 45,50 710 229105 314 7.05 2220

PredD

Stredna

hodnota 38,87 6,40 1454,40 225 519 15,90

PredD

Rozptyl 11,69 0,30 12666820 0,11 0,37 5,83

PredD

Minimum 2,14 0,25 -89,00 0,08 0,43 0,66

PoD

Maximum 212 0.29 174,22 0,13 0,55 0,50

PoD

Stredna

hodnota 0,001 -0,004 1,30 0,0002 -0,001 0,00

PoD

Egépty' 0,270 0,002 607,52 0,0003 001 0,02

Tabulka &. 7: Zakladné charakteristiky dat CISS.

CISS Trhs Zahrani¢ny Trh

dlhopismi  Akciovy trh PeiaZny trh vymenny trh sprostredkovatelov
, 8.1.1999- 8.1.1999- 8.1.1999- 8.1.1999-

Vzorka dat 5.4.2013 5.4.2013 5.4.2013 5.4.2013 8.1.1993-5.4.2013

VeTkost 744 744 744 744 744

vzorky

Minimum 0,0042 0,0082 0,0058 0,0009 0,0178

PredD

Maximum 0,1438 0,2265 0,1447 0,1433 0,2891

PredD

Stredna

hodnota 0,0526 0,0984 0,0484 0,0502 0,1218

PredD

Rozptyl 0,0010 0,0027 0,0007 0,0009 0,0045

PredD

S -0,0651 -0,0909 -0,0455 -0,0798 -0,1043

F'\,’!fl‘;"m“m 0,0323 0,0697 0,0679 0,0651 0,0754

Strednd -0,0004 -0,0002 0,0003 0,0003 -0,0015

hodnota PoD

Rozptyl PoD 0,0001 0,0003 0,0001 0,0003 0,0003
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0. Modelovanie ¢asového radu hodnot inflacie vo Finsku

V tejto kapitole diplomovej prace uvedieme nazorny postup modelovania jedného
¢asového radu. Presne podla popisu nizSie sme modelovali aj zvySnych 40 casovych radov
dat charakterizovanych V kapitole 8. Prislusné prikazy vyuzivané v programe R na
modelovanie ¢asového radu vyvoja hodnot inflacie Finska st uvedené v Prilohe 1 tejto
diplomovej prace. Nachadza sa tam aj popis jednotlivych prikazov. Obdobny kod sme

pouzivali pri analyze vSetkych dat.

Jednotlivé asové rady su uloZzené v textovom subore ako jeden stipcovy vektor
vratane hlavi¢ky s ndzvom ¢asového radu. Po zapnuti programu R, konkrétne prostredia
R Studio, ktoré na analyzu vyuzivame, nacitame prislusné data. Definujeme Casovy rad
s nazvom IFinsko s frekvenciou 12, pretoze pracujeme s mesaénymi datami. V pripade dat
s ro&nou periodou je frekvencia 1, v pripade kvartalnej periody je frekvencia 4 a pod. Dalej
pri definicii ¢asového radu zaddme zaciatocny moment, ¢ize 1. mesiac roku 1996. Grafické

zobrazenie tohto ¢asového radu je na nasledovnom obrazku €. 6.

1.0

05
I
-

HICPFinsko
0.0

-0.5

| | | | | |
2000 2010 2020 2030 2040 20350

Time
Obrazok €. 6: Vyvoj ¢asového radu hodndt inflacie vo Finsku.
Na grafe vyvoja ¢asového radu vidime periodické spravanie. Urobime dekompoziciu tohto
Casového radu. Jej zobrazenie je na obrazku ¢. 7. Rad ma vyznamna sezénnu zlozku

avidime aj zobrazenie trendu. Pracovat’ budeme d’alej uz len s reziduami, na obrazku

oznacenymi ako remainder. Casovy rad rezidui si oznacime IFin.
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Obrazok ¢. 7: Dekompozicia ¢asového radu hodnot inflacie vo Finsku.

Pred d’alSou pracou s datami je potrebné nainstalovat’ si stiahnuté baliky, ktoré
budeme potrebovat. Su popisané v kapitole 7 tejto diplomovej prace. Tieto baliky

nacitame z kniznice programu R.

Kvaéli postideniu predikénych vlastnosti jednotlivych modelov odoberieme z rezidui
po systematickych zlozkach poslednych h hodnét amodely odhaduje pomocou

ostavajucich dat dizky N.

Teraz by sme mali zistit’, ¢i su data stacionarne alebo obsahuju jednotkovy koren.
Pouzijeme na to ADF test. Vysledna p-hodnota je rovna 0,01, ¢iZe na hladine vyznamnosti
0,05 nulovi hypotézu, Ze data maji jednotkovy koren zamietame. KedZe su data
stacionarne, nie je potrebné ich diferencovat’. V pripade, ze by ADF test nezamietol nulova
hypotézu, museli by sme spravit’ prvé diferencie a tie znova otestovat’. Ak by uz diferencie
boli stacionarne, mohli by sme pracovat s nimi, ale ak nie, museli by sme pokracovat’

v diferencovani, kym by sme jednotkovy koreni neodstranili.

Pozrieme sa na ACF a PACF prvych 100 hodndt, ¢i ndm pomdzu ur€it’ parametre
ARMA modelu.
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Obrazok ¢.8: Vyvoj autokorelacnej funkcie ¢asového radu hodnoét inflacie Finska po

dekompozicii.
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Obrazok ¢. 8: Vyvoj parcialnej autokorelacnej funkcie casového radu hodnoét inflacie vo

Finsku po dekompozicii.

Snazime sa popisat’ data modelom ARMA. V pripade, Ze pri vybere urcitych
parametrov proces nie je stacionarny, program R vypiSe hlasenie a je potrebna ind vol'ba
parametrov. Tie vyberieme podl'a Akaikeho informaéného kritéria a Bayesovho
informac¢ného kritéria, ktoré sa snazime minimalizovat’. Napriklad model ARMA (1,0) ma
AIC = —43,4 a BIC = —33,44. Model ARMA (0,1) mé taktiez AIC = —43,4 a BIC =
—33,43. A model ARMA (1,1) ma AIC = —41,4 aBIC = —-28,11. Pridavanim
parametrov mdézZeme tieto hodnoty menit’. Nasli sme napriklad model ARMA (0, 4), ktory
ma eSte nizSie AIC = —44,15, ale vyssie BIC = —24,22. Zvy$né modely maju uz AIC
a BIC vyssie ako model ARMA (1, 0). Preto si na popis infldcie vo Finsku vyberame
model ARMA (1, 0).

Vykoname diagnostické testy. Zacneme testami nezavislosti rezidui. V programe R

vypocitame jednym prikazom Box-Piercovu a Ljung-Boxovu Q Statistiku. Vysledna p-

56



hodnota v tomto pripade je 0,9998, Cize je vacsia ako 0,05, Co znamena, ze nezamietame
nulova hypotézu nezavislosti rezidui. Overime vhodnost ARMA (1,0) modelu este BDS
testom, ktory testuje nezavislost’ a rovnaké rozdelenie rezidui odhadnutého modelu. BDS
test s dimenziou m = 2 pre tento model vyhodnoti vSetky p-hodnoty pre rézne & na viac
ako 0,05, preto nulovi hypotézu nezavislosti rezidui aich rovnakého rozdelenia

nezamietame.

Popisné vlastnosti jednotlivych modelov budeme porovnavat’ pomocou vyberovej

Standardnej odchylky (standard deviation) o.. Vyberova standardna odchylka sa pocita

\/ T -

kde N je dizka ¢asového radu a p je stredna hodnota definovana ako

pomocou vzorca

1ynN
u= ;Zi:ﬂfi-

Vyberova Standardnd odchylka pri odhadnutom ARMA (1, 0) modeli je o, =
0,21503. Pri porovnavani jednotlivych modelov budeme pozorovat nielen popisné
vlastnosti modelu, ale aj predikéné. V pripade ¢asového radu vyvoja inflacie vo Finsku
sme z rezidui po systematickych zlozkach odobrali poslednych 13 hodnoét. Ide o vsetky
hodnoty vroku 2012 ahodnotu vprvom mesiaci roku 2013. Tie porovnavame s
vytvorenymi predpoved’ami. Vypocitame teda predpoved’ na 13 hodndt dopredu. Na
porovnavanie predikénych vlastnosti budeme pouzivat odmocninu zo strednej

kvadratickej chyby predikcie (Root mean square error) RMSE definovanu v tvare

N+h

1
RMSE = m z (xt—xt)z,

t=N+1

pricom h je pocet predikovanych hodndt. Samozrejme ¢im je tato chyba nizsia, tym lepSie

predikéné vlastnosti dany model ma.

Na obrazku ¢. 9 vidime grafické zobrazenie vytvorenej predpovede modelom
ARMA (1,0). Tato predpoved je pre vSetkych 13 mesiacov takmer rovnaka, ¢ize model

ARMA (1,0) nemé vel'mi dobré predikéné vlastnosti. Je vytvoreny aj interval spol'ahlivosti
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predpovede, do ktorého skuto¢né hodnoty inflacie v roku 2012 spadaju. Ukazovatel
RMSE = 0,07845.

Forecasts from ARIMA(1,0,0) with non-zero mean

1.0

05
|

-0.5

2000 2005 2010

Obrazok €. 9: Predpoved’ inflacie na rok 2012 pomocou modelu ARMA (0,1).

Daldi model, ktory pouzijeme na analyzu dat je model ARFIMA. Odhad
parametrov robime znova pomocou informaénych kritérii AIC a BIC. Pri modelovani
casovych radov v programe R pomocou modelu ARFIMA, program R sam odhaduje
najlepsi parameter diferencovania d, pricom vypise viaceré modely S rdznou hodnotou
nad’alej pracujeme. Ak data modelujeme pomocou ARFIMA (1,d,0) dostavame AIC =
—623,300 a BIC = —610,008. Pri pouziti modelu ARFIMA (0,d,1) dostavame hodnoty
AIC = —623,328a BIC = —610,036, ktoré su menSie ako predchadzajuce. Ak
pouzijeme model ARFIMA (1,d,1) dostaneme AIC = —621,891a BIC = —605,276.
Pridavanim d’al$ich parametrov sa uz v tomto pripade hodnoty AIC a BIC zvysuju. Preto
pouzijeme model ARFIMA (0,d,1), v ktorom parameter d = 0,04316.

Po vykonani Box-Piercovho a Ljung-Boxovho testu p-hodnota vychadza rovna
0,9876, ¢o je viac ako 0,05, ¢ize nezamietame hypotézu o nezavislosti rezidui. BDS test
vychadza pri ARFIMA (0,d,1) modeli so vSetkymi p-hodnotami vacsimi ako 0,05, ¢ize
nezamietame hypotézu o nezavislosti a rovnakom rozdelenia rezidui ARFIMA (0,d,1)

modelu.

Vyberova Standardnd odchylka tohto modelu je o, = 0,21495. Je takmer rovnaka
ako pri modeli ARMA (1,0). Po vytvoreni predpovedi pre tento model dostavame chybu
predikcie RMSE = 0,83975, ¢o je o nieco viac ako pri ARMA (1,0) modeli.
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Obrazok ¢. 10:
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Predpoved’ inflacie na rok 2012 pomocou modelu ARFIMA(0,d,1).

Forecasts from ARFIMA(2,0.08,2)
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Obrézok ¢. 11: Porovnanie predpovedi inflacie na rok 2012 pomocou modelu

Na obrazku ¢. 10 vidime ako vyzera predpoved’ inflacie vytvorena modelom ARFIMA
(0,d,1) na rok 2012 aaj cely interval spol'ahlivosti. Na obrazku ¢. 11 su tieto hodnoty

pribliZzené a porovnané s redlnymi hodnotami inflacie v roku 2012 vyznacenymi ¢iernou

ARFIMA (0,d,1) so skuto¢nymi hodnotami.

W

farbou. Vidime, Ze skuto¢né hodnoty st v ramci intervalu spolahlivosti.

Teraz sa pozrieme na korelogram druhych mocnin rezidui

ARMA (1,0) modelu, aby sme zistili, ¢i je proces homoskedasticky.

Obrazok ¢.
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Lag
12: Korelogram druhych mocnin rezidui modelu ARMA (1,0).
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Z korelogramu na obrazku ¢. 12 vidime, Ze okrem prvej hodnoty aj niektoré iné presahuju
hranicu, ¢o znamena, ze su Statisticky vyznamne vécéSie ako 0. Mocniny rezidui su
korelované, Cize proces je heteroskedasticky. Data budeme modelovat pomocou ARCH a

GARCH modelu a jeho rozsireni.

GARCH model ajeho rozsirenia modelujeme v programe R pomocou funkcie
garchFit. Vyber parametrov modelu robime znova podla AIC a BIC kritérii. GARCH
+ GARCH (1,1) model. V R programe je mozné pri vSetkych GARCH modeloch vybrat
rozdelenie chybovej zlozky, ktoré bude model vyuzivat. My sme vyuzivali hlavne
zosikmené normalne rozdelenie alebo zoSikmené Studentovo rozdelenie. V tomto pripade
to bolo zosikmené Studentovo rozdelenie. Pri pouziti BDS testu dostavame vsetky p-
hodnoty vyssie ako 0,05, preto nezamietame hypotézu nezavislosti a rovnakého rozdelenia

rezidui tohto modelu.

Na modelovanie vybranych ¢asovych radov pouzivame aj rozSirenia triedy
GARCH modelov, konkrétne TGARCH, GJRGARCH, AVGARCH. Modelovanie
prebieha rovnakym spdsobom ako u standardného GARCH modelu. Taktiez si mozeme
vybrat’ rozdelenie, ktoré¢ bude pouzité a snazime sa minimalizovat’ vysledné AIC a BIC.
Jedinym rozdielom je, Ze pri rozsireniach modelu GARCH volime parametre ARMA (p,q)
+ APARCH (m, n). Najnizsie AIC a BIC sme dostali u vsetkych rozsireni GARCH modelu
pri vybere parametrov ARMA (3,1) +APARCH (1,1). Vyberové Standardné odchylky
rezidui @8 RMSE pri vytvarani predpovedi st v tabul’ke €. 8.

Tabulka ¢&. 8: Standardna odchylka a RMSE modelov triedy GARCH pouZitych na

¢asovy rad hodnét inflacie vo Finsku.

o, RMSE
GARCH  |0,285631 0,07743284
TGARCH [0,285175 0,08068049
GJRGARCH | 0,285631 0,07933289
AVGARCH |0,285727 0,07713129

V tabulke ¢. 8 vidime, ze vyberové Standardné odchylky rezidui modelov triedy GARCH
pouzitych vnasom pripade vychadzaju velmi podobne. NajnizSia hodnota

o. je umodelu TGARCH. Vsetky su vsSak vysSie ako pri modeloch ARMA(1,0)
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a ARFIMA (0,d,1). Najlepsie predikéné vlastnosti hodnotené ukazovatelom RMSE ma
model AVGARCH.

Na analyzu ¢asového radu hodnét inflacie vo Finsku vyuZzijeme aj nelinedrny
aditivny autoregresny model NAAR. V programe R volime ako parametre modelu
maximalny rad m (embedding dimension) a ¢asové omeskanie d. Dostupna je pri tomto
modeli uz len hodnota AIC, ktorej minimalizovanim volime vhodné parametre. Najnizsie
AIC je v pripade vol'by m = 6 a d = 6, konkrétne AIC = —593. Pri nizsich a aj vyssich
hodnotach parametrov ma d je AIC vysSie. Nezavislost’ a identickost’ rozdelenia rezidui
tohto modelu overime BDS testom. VSetky p-hodnoty su vyssie ako 0,05, ¢ize nulova
hypotézu nezamietame. Standardna odchylka v tomto pripade vychadza o, = 0,1990653,
¢o je zatial najnizSia hodnota Standardnej odchylky, ktori sme pri tomto ¢asovom rade
dostali. Predikcia na 13 mesiacov modelom NAAR je zobrazend na obrdzku €. 13. Redlne

hodnoty st znazornené ciernou farbou a predpovedané hodnoty modrou. Pri tychto

predpovediach je RMSE = 0,08925018.
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Obrazok €. 13: Porovnanie predpovede a skuto¢nych hodnét inflacie vo Finsku

v roku 2012 a v prvom mesiaci roku 2013.

Data sme analyzovali aj pomocou viacrezimovych modelov. Pri modelovani
prahovych autoregresivnych modelov, ¢i uz SETAR, STAR alebo LSTAR je potrebné
najprv vykonat test linearity. Pri pouzivani modelov STAR a LSTAR sa tento test v R robi
automaticky. Pri kazdom zadani parametrov modelu program najprv vyhodnoti, ¢i nie je
lepsie pouzit’ linearny model. Nulova hypotéza testu je, Ze na modelovanie je lepSie pouzit’
linedrny model. Ak vyjde p-hodnota menSia ako 0,05, nulovi hypotézu zamietame
a pouzivame prisluSny viacrezimovy model. Ak program pri ur€itom vybere parametrov

modelu STAR alebo LSTAR vyhodnoti, Ze nie su potrebné viaceré rezimy, vypise
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upozornenie, aby sme ¢asovy rad modelovali pomocou linearneho modelu. Casto vsak je
mozné najst’ vhodné parametre tychto modelov, kedy st viaceré rezimy vyhodnejsie ako

len jeden.

Pri analyze Casového radu pomocou SETAR modelu sa tento test linearity nedeje
automaticky. Funkcia programu R s nazvom setarTest (data, test="1vs") vykonava dva
testy. Prvy test je 1 rezim verzus 2 rezimy a druhy test 1 rezim verzus 3 rezimy. Nulové
hypotézy tychto testov su, ze jeden rezim je lepSi ako 2 v pripade prvého testu a 3
Vv pripade druhého testu. Funkcia vypiSe p-hodnoty oboch testov pre zvolené parametre
modelu. Ak je p-hodnota mensia ako 0,05, zamietame nulovi hypotézu, ¢ize moZeme
pouzit SETAR model. Nasledne, aby sme zistili, ¢i je lepSie mat dva rezimy alebo tri,
pouzijeme funkciu setarTest (data, test="2vs3") s nulovou hypotézou, ze 2 rezimy su pre

dany ¢asovy rad postacujtce (pri uréitych parametroch modelu SETAR).

Parametre prahovych modelov SETAR, STAR aj LSTAR, ktoré menime a pomocou nich
vyberame model, st maximalny rdd m, Casové omeskanie thDelay a maximalny pocet
rezimov noRegimes alebo pocet prahov nthresh. Omeskanie thDelay musi byt mensie

alebo rovné ako maximalny rad m.

Pri pouzivani modelu SETAR, program R vyberd najvyhodnejSie hodnoty prahu
alebo prahov pre zvolené parametre modelu. Porovnavanim kritéria AIC sme zvolili model
SETAR s parametrami m = 6, thDelay = 6, nthresh = 2. Pre takyto model vysli obe p-
hodnoty testu linearity mensie ako 0,05, teda pri zvolenych parametroch jeden rezim
nestaci a je potrebné pridat’ d’alSie reZimy. Druhy test vypisal p-hodnotu tieZ niZzSiu ako
0,05, teda pri zvolenych parametroch dva rezimy nestacia a je potrebné pridat’ treti rezim.
Hodnoty prahov st thl = —0.04876 ath2 = 0.04947. Graf zobrazujici rozlozenie
Casového radu do jednotlivych rezimov ja na obrazku ¢&. 14. Rozdelenie hodndt
do jednotlivych rezimov je relativne rovnomerné. Percentualny podiel hodnét v dolnom
rezime je 39,7%, v strednom je 23,12% a Vv hornom rezime je 37,19% hodndt ¢asového

radu.

BDS test nezavisloti rezidui tohto SETAR modelu ma vsetky p-hodnoty vicsie ako
0,05, ¢ize nezamietame nulovu hypotézu, ze rezidud st nezavislé a rovnako rozdelené.

Vyberova Standardna odchylka vybraného SETAR modelu je o, = 2439639.
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Predpovede vytvorené pomocou zvoleného SETAR modelu st zobrazené na
obrazku ¢. 15. Ukazovatel RMSE = 0,2970628, ¢o je dost vela oproti RMSE inych
modelov, ale je to hlavne kvoli predpovedanej hodnote v 4. mesiaci roku 2012, ktora je

extrémne nizka.
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Obrazok ¢. 14: Graf rozdelenia hodndt ¢asového radu inflacie vo Finsku do 3 rezimov

pomocou modelu SETAR.
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Obrazok ¢. 15: Porovnanie predpovedi vykonanych pomocou zvoleného SETAR modelu

a skutoénych hodnot inflacie v roku 2012 a januari 2013.

Model STAR sme minimalizovanim AIC kritéria zvolili s parametramim =5,
thDelay = 3, noRegimes = 3. Program R automaticky robi test linearity, ktory v tomto
pripade vypisal p-hodnotu mensiu ako 0,05, ¢ize mozeme pouzit viacrezimovy model
STAR. Program najprv vytvori model STAR s dvoma rezimami a nasledne testuje pridanie

dalsiecho rezimu. V tomto pripade pridanie 3. rezimu program zamieta a vytvoril
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dvojrezimovy STAR model. Prahovi hodnotu vyberd taktiez automaticky. Vysledny
model ma hodnotu parametra vyhladenia y = 10,0002 aprahova hodnota je th =
0,1790062. BDS test nezamieta nulov hypotézu o nezavislosti a identickosti rozdelenia
rezidui tohto modelu. Vyberova Standardna odchylka vychadza o, = 0,244178. Pri
vytvarani predpovedi na rok 2012 ajanuar 2013 pomocou zvoleného modelu STAR
casovy rad inflacie vo Finsku dostali. Pozrieme sa na grafické porovnanie predpovedanych
a skuto¢nych hodnot zobrazené na obrazku €. 16. Mdzeme povedat, ze je to doteraz asi

najlepsia predpoved’.
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Obrazok ¢. 16: Porovnanie predpovede vytvorenej modelom STAR so skutoénymi

hodnotami ¢asového radu inflacie vo Finsku.

Analyza c¢asovych radov pomocou modelu LSTAR je obdobnd ako modelom
STAR. Minimalizovanim Akaikeho informa¢ného kritéria sme vybrali LSTAR model
s maximalnym radom m =6 a c¢asovym omeSkanim thDelay = 5. Program R pri
modelovani LSTAR modelu robi automaticky test linearity, ktory v tomto pripade s p-
hodnotou rovnou 0,00792 zamieta nulovu hypotézu, Ze nie je potrebné pridat’ d’alsi rezim,
¢ize ze by stadil linearny model. Optimalna prahova hodnota pre zvoleny LSTAR model je
th = 0,06483 a parameter vyhladenia y = 105,4. BDS test rezidui vybraného modelu
nezamieta nulovi hypotézu nezavislosti a identickosti rozdelenia rezidui. Grafické
zobrazenie rozdelenia hodnét do jednotlivych rezimov je znazornené na obrazku ¢. 17.
Cierna farba popisuje hodnoty v dolnom rezime a Gervena farba znazoriiuje hodnoty

V hornom rezime.

64



1.0

0.5
|

time series values
0.0
|
=

-05

1.0

Obrazok ¢. 17: Graf rozdelenia hodnoét ¢asového radu inflacie vo Finsku do dvoch rezimov

pomocou modelu LSTAR.

Vyberova S$tandardna odchylka vychadza o, = 0,2553267. Pri vSetkych
nelinearnych prahovych modeloch ¢asového radu inflacie vo Finsku vychadza pomerne
vysoka oproti modelu ARMA (0,1) alebo ARFIMA (0,d,1). Predik¢éné vlastnosti tohto
modelu hodnotime ukazovatelom RMSE, ktory vychadza rovny 0,1077556, ¢o je
pomerne vysoké C¢islo oproti zvySnym pouZitym modelom. Grafické porovnanie
predpovedi s redlnymi hodnotami je na obrazku €. 18. Z grafu vidime, ze predpovedana
hodnota na druhy mesiac je extrémne vysoka. Aj preto vychadza vysSia chyba predikcie
RMSE = 0,1077556.
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Obrazok ¢. 18: Porovnanie predpovede vytvorenej modelom LSTAR so skuto¢nymi

hodnotami ¢asového radu inflacie vo Finsku.
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Posledny model, ktory sme pouzivali na analyzu casovych radov je Markov-
Switching Autoregresny model MSW-AR. Ked’Ze sme nenasli vhodny balik v prostredi R
na modelovanie Casovych radov pomocou MSW-AR modelov, pouzili sme program
V jazyku Mathematica, ktory vytvorila Mgr. Lencuchova, Studentka 4. ro¢nika 3. stupia
Studijného programu Aplikovand matematika na Stavebnej fakulte Slovenskej technickej
univerzity v Bratislave. Tento program obsahuje okrem odhadov parametrov 2- aj 3-
rezimovych MSW-AR modelov aj testy linearity, ostavajicej nelinearity, autokorelacie
rezidui vo vnutri rezimov aj medzi rezimami a BDS test. Program sme pouzili na ¢asovy
rad rezidui po dekompozicii vykonanej v programe R. Vyber parametrov modelu sme
robili minimalizovanim Bayesovho informacného kritéria BIC pre tie modely, ktoré presli
vSetkymi testami. Takto sme zvolili trojrezimovy model MSW-AR s parametrom p = 1.
Vyslednd vyberova Standardna odchylka je najnizSia, akd sa ndm pri modelovani ¢asového
radu inflacie vo Finsku podarilo dosiahnut, ato o, = 0,147553. Oproti zvySnym

modelom aplikovanym na popis spominaného ¢asového radu je o poznanie nizsia.

S =
—
—~— e
——

Obrazok ¢. 19: Porovnanie modelu MSW-AR (Cervena ¢iara) so skuto¢nymi

hodnotami ¢asového radu inflacie vo Finsku (modra ¢iara).

Predikéné vlastnosti hodnotené RMSE su vSak porovnatené s predikénymi
vlastnostami ostatnych modelov, nakol’ko pri modeli MSW-AR vychddza RMSE =
0,0814605. Na obrazku ¢. 20 vidime, Ze vyvoj predpovedanych hodnot vytvorenych
pomocou pomdelu MSW-AR zobrazeny modrou farbou je relativne podobny ako vyvoj

skuto¢nych hodndt ¢asového radu, aj ked’ predpovede obsahuju vicsie vykyvy.
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Obrazok ¢. 20: Porovnanie predpovede vytvorenej modelom MSW-AR so skuto¢nymi

hodnotami ¢asového radu inflacie vo Finsku.

eviv e

odchylku mal model MSW-AR a po niom NAAR model. Najnizsiu chybu predikcie RMSE
sme dosiahli pomocou modelu STAR, avsak podla grafického zobrazenia najlepSie
predikcie sme vytvorili pomocou modelu MSW-AR. Preto za najvhodnejsi model pre
popis a predikciu ¢asového radu vyvoja inflacie vo Finsku povazujeme prave MSW-AR

model.
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10. Hodnotenie vysledkov modelovania ¢asovych radov

Okrem casového radu hodnoét inflacie vo Finsku sme modelovali aj d’alsich 40
casovych radov dat popisanych v kapitole 8 tejto prace. Modelovanie prebichalo
obdobnym spdsobom ako sme popisali na priklade v predchadzajiacej kapitole. Hlavnym
kritériom hodnotenia popisnych vlastnosti je vyberova Standardna odchylka rezidui modelu
oe. Lepsi je model s mensou o,. Kritériom hodnotenia predikénych vlastnosti modelu je
predpovedna chyba RMSE. Hodnoty tychto ukazovatel'ov sme pre vSetky modely a vsetky
analyzované data zapisovali do tabulick v Exceli. Pomocou podmieneného formatovania
sme vytvorili farebnti §kalu v ramci kazdého analyzovaného ¢asového radu zobrazujicu
najnizSie hodnoty oboch ukazovatel'ov zelenou farbou, priemerné hodnoty zltou farbou

a najvyssie hodnoty ¢ervenou farbou.

V pripade, Ze test linearity nezamietol nulova hypotézu linearity oproti nelinearite
zvoleného typu pre vSetky moznosti zvolenych parametrov, dany model sme nepouzili
a Vv tabul’ke vysledkov sme zapisali NA. Podobne, ak pri teste homoskedasticity nebola

zamietnutd nulova hypotéza, modely triedy GARCH sme nepouzili.

Ako prvy sme vzdy odhadli model ARMA, ale v pripade, Ze test stacionarity
¢asového radu potvrdil jednotkovy korent AR-polynému, a teda nestacionaritu ¢asového
radu, pouzili sme namiesto modelu ARMA model ARIMA. V tabulke vysledkov su
pripady, kedy sme aplikovali model ARIMA oznacené hviezdickou.

10.1 Vysledky modelovania hrubého domaceho produktu HDP

V tabulke ¢. 9 vidime vysledné hodnoty vyberovej Standardnej odchylky rezidui o,
modelov aplikovanych na ¢asové rady vyvoja HDP v Siestich krajinach Eur6py. Mozeme
ato 0 poznanie nizsiu ako pri zvySnych modeloch. Z ostatnych tried modelov najmensie
hodnoty o, maji prahové viacrezimové modely a najvyssie hodnoty o, pozorujeme pri
triede GARCH modelov.
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Tabulka €. 9: Vysledné hodnoty Standardnej odchylky rezidui modelov ¢asovych

radov HDP.
Velka

Model\Krajina| Slovensko  Madarsko Britania Francuzsko Belgicko Finsko
ARMA\ARIMA 206,79%* 526,12 34,35 1756,80 425,28 439,11
ARFIMA 219,79 557,37 33,99 1859,77 419,84 471,88
GARCH 1917,26 449,54 490,48
TGARCH 450,09 502,93
GJRGARCH 1971,58 490,79
AVGARCH 1961,42 498,38
NAAR 1839,04
SETAR 169,09 389,91 32,24 1679,95 404,02
STAR 1635,20
LSTAR 1616,80
MSW-AR

Porovnanie predikénych vlastnosti pomocou predpovednej chyby RMSE je

v tabul’ke ¢. 10. Hodnotenie uz nie je také jednoznacné. MSW-AR modely vykazuju

RMSE najniZsiu v troch pripadoch. Pri modelovani ¢asového radu HDP Slovenska vidime,

Ze namiesto modelu ARMA sme kvoli odstraneniu jednotkového korenia pouzili model

ARIMA. Aprave tento model pri predikcii vykazal najniz§iu hodnotu RMSE. Ale

napriklad pri modelovani ¢asového radu HDP Finska, model ARMA ma najvyssiu hodnotu

RMSE. Pri inych krajinach najvyss$iu hodnotu RMSE majt rézne nelinearne modely.

Tabulka €. 10: Vysledné hodnoty RMSE modelov ¢asovych radov HDP.

Model\Krajina

ARMA\ARIMA
ARFIMA
GARCH
TGARCH
GJRGARCH
AVGARCH
NAAR
SETAR
STAR
LSTAR
MSW-AR
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Velka
Slovensko  Madarsko Britania Francizsko  Belgicko Finsko
| 8322* 974,25 47,47  1044,31 850,26
93,06 971,50 47,44 1077,97 930,66
96,78 956,85 46,67  1030,76 944,45 464,80
96,78 958,80 46,65 103344 946,53 464,57
96,77 957,11 46,88  1023,29 944,62 455,05
97,27 950,39 47,09  1023,78 943,79 451,08
| 41573 966,49 1011,58 878,21 477,69
130,15 988,57 895,54
100,98
115,26
119,66



10.2 Vysledky modelovania ¢istého exportu

Vysledné hodnoty vyberovej Standardnej odchylky rezidui o, modelov pouzitych
na analyzu casovych radov Cistého exportu krajin Eurdpy st zobrazené v tabulke €. 11.
Vidime, ze pri kazdej krajine najniz$iu hodnotu o, ma model MSW-AR, tak ako to bolo
pri modelovani HDP. Najvyssie hodnoty znova dosahuji modely triedy GARCH. Tato
podobnost’ je logickd, nakolko aj pomocou cistého exportu sa pocita hodnota HDP.
Viacrezimové prahové modely vykazuju pomerne nizku vyberova Standardnt odchylku

rezidui pri vSetkych ¢asovych radov Cistého exportu vybranych krajin Eurdpy.
Tabul’ka ¢. 11: Vysledné hodnoty Standardnej odchylky rezidui modelov

¢asovych radov €istého exportu vybranych krajin Eurépy.

Velka
Model\Krajina| Slovensko = Madarsko Britania FrancUzsko Svajéiarsko Finsko
ARMA\ARIMA 250,02* 501,08* 3377,83 1534,49 850,90 643,55
ARFIMA 251,76 504,78 3328,96 1537,37 847,48 650,34
GARCH 275,70 503,56 3472,38 1739,82 681,24
TGARCH 276,50
GJRGARCH 1730,63
AVGARCH 3568,35 1723,55
NAAR 236,98 457,83 3371,00 1702,16
SETAR 238,72 390,43 3219,85 1545,29 794,33 626,53
STAR 222,06 432,72 3081,10 1443,22 796,87 574,04
LSTAR 224,06 2721,34 1674,91
MSW-AR

Tabulka €. 12: Vysledné hodnoty RMSE modelov ¢asovych radov ¢istého exportu

krajin Europy.
Velka

Model\Krajina| Slovensko  Madarsko Britania Francizsko Svajéiarsko Finsko
ARMA\ARIMA |  222,89*  79868*  4822,84  1560,15|  2670,66  1634,61|
ARFIMA | 31954 69833 478612  1562,63 242893 157285
GARCH 214,98 769,53 1662,60 260471  1551,99
TGARCH 209,47 730,73 1661,63 260483  1527,98
GJRGARCH 206,21 713,47 1661,63 260463 153643
AVGARCH 224,24 727,54 488446 166367  2552,54  1530,32
NAAR 221,58 727,33 474200  1651,51 249698 159554

SETAR 27421106415 486136 193299

2380,36 1521,03

STAR 282,96 630,24 4650,80 1629,08 2270,94 1413,31
LSTAR 722,72 4779,86 1650,03 2476,64 1526,18
MSW-AR
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Vysledné hodnoty RMSE predikcii pouzitych modelov na c¢asové rady cistého
exportu vidime v tabul’ke ¢. 12. Jednozna¢ne moézeme povedat’, ze najniz§ie RMSE maji
predikcie vytvorené pomocou modelu MSW-AR. Dalej vidime, Z¢ SETAR model vytvoril
predikcie ¢asovych radov ¢istého exportu Styroch krajin s vysokou chybou RMSE. Oproti
tomu model STAR vykazuje vo viacerych pripadoch nizke hodnoty RMSE.

V pripade modelovania Cistého exportu maju najniz§ie hodnoty o, aj RMSE
modely MSW-AR. Maju teda najlepsie popisné aj predikéné vlastnosti spomedzi pouzitych

modelov aplikovanych na ¢asové rady Cistého exportu.

10.3 Vysledky modelovania inflacie

Modelovanie ¢asového radu inflacie vo Finsku sme popisali v kapitole ¢. 9. Okrem
toho sme modelovali vyvoj inflacie aj v d’alSich piatich krajinach Eur6py. V tabulke ¢. 13.
vidime vysledné hodnoty vyberovej Standardnej odchylky rezidui o, pouzitych modelov.

vwe

Nizke hodnoty dostavame aj pouzitim ARMA modelov.

Tabul’ka ¢. 13: Vysledné hodnoty Standardnej odchylky rezidui modelov

¢asovych radov hodnét inflacie vo vybranych krajinach Euroépy.

Velka

Model\Krajina| Slovensko = Madarsko Britania Francizsko  Belgicko Finsko

ARMA\ARIMA 0,490 0,304 0,154 0,160 0,321 0,215
ARFIMA 0,548 0,362 0,187 0,185 0,390 0,215
GARCH 0,507 0,325 0,167 0,170 0,381 0,286
TGARCH 0,529 0,325 0,166 0,170 0,382 0,285
GJRGARCH 0,509 0,325 0,167 0,170 0,379 0,286
AVGARCH 0,511 0,325 0,166 0,169 0,381 0,286
NAAR 0,556 0,306 0,191 0,196 0,381 0,199
SETAR 0,536 0,319 0,184 0,191 0,301 0,244
STAR 0,432 0,321 0,154 0,301 0,301 0,244
LSTAR 0,443 0,307 0,171 0,176 0,404 0,255
MSW-AR 0,271 0,277 0,142 0,145 0,272 0,148

Predik¢né vlastnosti modelov posudzujeme podl'a ukazovatela RMSE. Vysledné
hodnoty st zobrazené v tabul’ke ¢. 14. Nevieme jednoznaéne ur€it’ jednu triedu modelov,

ktora by mala najlepsie predikéné vlastnosti v pripade analyzovanych cCasovych radov

vwe
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vyvoja inflacie v Madarsku, vo Velkej Britdnii a vo Franclzsku. Pri modelovani

cvve

Tabul’ka €. 14: Vysledné hodnoty RMSE modelov ¢asovych radov inflacie vo
vybranych krajinach Europy.

Velka

Model\Krajina| Slovensko  Madarsko Britania Francuzsko Belgicko Finsko

ARMA\ARIMA 0,273 0,457 0,261 0,279 0,443 0,078
ARFIMA 0,276 0,461 0,263 0,281 0,518 0,084
GARCH 0,281 0,474 0,244 0,286 0,466 0,077
TGARCH 0,287 0,474 0,244 0,285 0,465 0,081
GJRGARCH 0,281 0,474 0,244 0,286 0,470 0,079
AVGARCH 0,279 0,473 0,244 0,285 0,466 0,077
NAAR 0,276 0,451 0,185 0,279 0,432 0,089
SETAR 0,271 0,452 0,256 0,278 0,409 0,297
STAR 0,294 0,488 0,247 0,277 0,490 0,077
LSTAR 0,300 0,619 0,265 0,278 0,498 0,108
MSW-AR 0,318 0,319 0,125 0,166 0,482 0,081

10.4 Vysledky modelovania zamestnanosti

Charakteristika cCasovych radov zachytavajucich zamestnanost su popisané
v podkapitole 8.4 tejto prace. Vysledky modelovania sme zapisali do tabuliek ¢. 15 a 16.
Tabulka s c¢islom 15 obsahuje hodnoty vyberovej S$tandardnej odchylky rezidui
hodnotu o, v kazdej krajine. Analyzované ¢asove rady vyvoja zamestnanosti v Mad’arsku
a Franctzsku potvrdili homoskedasticitu a z toho dovodu sme nepouzili modely ARCH,
GARCH a ani jeho rozsirenia. Test linearity casového radu Mad’arska pre model STAR pre
rozne moznosti parametrov nezamietol nulova hypotézu linearity modelu. Aj pri
AR. Relativne nizku hodnotu o, maju aj jednotlivé prahové viacrezimové modely.

Mozeme taktiez vidiet', Ze modely triedy GARCH maju najvyssie hodnoty o,.

Hodnotenie predikénych vlastnosti ukazovatel'om chyby predikcie RMSE ¢asovych

radov zamestnanosti vo vybranych krajindch nie je jednoznacné. Predikcie v krajinach

v

MSW-AR. Naproti tomu v Belgicku a Finsku model MSW-AR vykazuje najvyssie RMSE
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Standardnou odchylkou rezidui ma pomerne vysoku chybu predikcie RMSE a naopak.

Tabulka €. 15: Vysledné hodnoty Standardnej odchylky rezidui modelov ¢asovych

radov vyvoja zamestnanosti vo vybranych krajinach Europy.

Velka
Model\Krajina| Slovensko = Madarsko Britania Francizsko  Belgicko Finsko
ARMA\ARIMA 14,52 16,68 86,50 8,06 9,90
ARFIMA 14,44 16,77 84,66 8,01 10,28
GARCH -NA NA 8,16
TGARCH NA 8,11
GJRGARCH 14,59 NA 81,64 8,25
AVGARCH 14,61 NA 83,48
NAAR 751 1727 81,33
SETAR 11,19 11,84 63,24 33,19 6,27 8,91
STAR 11,22 NA 66,65 32,85 6,07 10,19
LSTAR 12,22 16,67 68,05 42,21 7,14 10,03
MSWAR | 376 533 21,80 2367 466 529

Tabul’ka ¢. 16: Vysledné hodnoty chyby RMSE modelov ¢asovych radov vyvoja

zamestnanosti vo vybranych krajinach Europy.

Model\Krajina

ARMA\ARIMA
ARFIMA
GARCH
TGARCH
GJRGARCH
AVGARCH
NAAR
SETAR
STAR
LSTAR
MSW-AR

Velka
Slovensko  Madarsko Britania Francizsko  Belgicko Finsko
17,63 3761 15521 19,96 19,59 7,98
17,79 33,96 152,68 1835 19,25 4,44
18,11 NA 160,28 NA 19,68 4,63
18,03 NA 160,88 NA 19,67 4,63
17,67 NA 165,07 NA 19,36 4,61
17,53 NA 168,40 NA 19,01 4,50

148,91

10.5 Vysledky modelovania urokovej miery

Modelovali sme taktiez ¢asové rady vyvoja urokovej miery v Siestich vybranych

krajinach. Hodnotenie popisnych vlastnosti na zaklade hodnot vyberovej Standardnej

odchylky rezidui o, je podobné ako pri ostatnych datach. V tabulke ¢. 17 vidime, Ze
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to nezvycajné oproti naSim skusenostiam s inymi datami. Pri analyzovani urokovej miery
v krajinach Svédsko, Loty$sko a USA je uZ tradiéne spomedzi vsetkych pouzitych
modelov najvicsia hodnota o.u modelov triedy GARCH a relativne nizka je pri pouziti

prahovych modelov.

Tabul’ka ¢. 17: Vysledné hodnoty Standardnej odchylky rezidui modelov

casovych radov urokovej miery vybranych krajin.

Model\Krajina Cesko Madarsko Pol'sko Svédsko LotySsko USA

ARMA\ARIMA 0,774 0,692 1,644 1,825 0,507
ARFIMA 0,697 1,644 1,922

GARCH
TGARCH
GJRGARCH
AVGARCH
NAAR
SETAR
STAR
LSTAR 0,503
MSW-AR

Tabul’ka ¢&. 18: Vysledné hodnoty chyby RMSE modelov ¢asovych radov tirokovej

miery vybranych Kkrajin.

Model\Krajina Cesko Madarsko Pol'sko Svédsko Lotyssko USA

ARMA\ARIMA 0,1668 0,2780

ARFIMA 0,0437 0,1991 0,2840 0,0410
GARCH NA 0,1480 0,0370
TGARCH NA 0,1479 0,0374
GIRGARCH  |NA 0,1479 0,0374
AVGARCH  |NA 0,1490 0,0376
NAAR 0,1680 0,0199 0,0501
SETAR 0,0062 0,1520 0,0462
STAR 0,1680 0,0753
LSTAR 0,0850 0,0089 0,1290 0,0467
MSW-AR 0,0842 0,0402 00459  0,0039|

Chyby predikcie RMSE modelov aplikovanych na ¢asové rady vyvoja urokovej
miery Vv Siestich krajinach s zobrazené v tabulke ¢. 18. Teraz vSak modely MSW-AR

neddvaju pre vSetky krajiny najnizSie hodnoty, iba v pripade Madarska a USA.
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ARMA modelom. Zaujimavé je, ze v pripade modelovania ¢asového radu urokovej miery
vo Svédsku a v Loty$sku najnizsia chyba RMSE je pri pouziti modelov triedy GARCH.
Ked’ sa vSak pozrieme na prislichajiice vyberové Standardné odchylky rezidui, vychadzaju
vyssie ako pri pouziti zvySnych modelov. Pri hodnoteni predikénych a popisnych vlastnosti

modelov aplikovanych na ¢asové rady urokovej miery nenachadzame zhodu.

10.6 Vysledky modelovania vyvoju kurzov

Analyzovali sme aj data vyvoja roznych menovych kurzov. Popis a charakteristika
tychto dat sa nachadza v kapitole 8 tejto diplomovej prace. Hodnoty Standardnej odchylky

rezidui o, modelov pouZitych pri analyze spominanych dat st vypisané v tabul’ke ¢. 19.

Tabul’ka ¢. 19: Vysledné hodnoty Standardnej odchylky rezidui modelov

¢asovych radov vyvoja vybranych menovych kurzov.

Finska
Model\Mena Koruna Frank Lira Marka marka Siling
ARMA\ARIMA 0,430 0,039 19,470 0,073 0,102
ARFIMA 0,450 0,042 20,560 0,075 0,108
GARCH
TGARCH
GJRGARCH
AVGARCH
NAAR 0,042 18,500
SETAR 0,038 18,800
STAR 0,036 14,640
LSTAR 0,039 18,910
MSW - AR 15,870

cvwe

o, maju modely triedy GARCH pri vSetkych menovych kurzov okrem casového radu
vyvoja kurzu Marka\Euro. Viacrezimové prahové modely maju pomerne nizku hodnotu o,

v kazdom pripade analyzovaného vyvoja menového kurzu.

Zaujimaveé na hodnoteni predikénych vlastnosti pouzitych modelov na ¢asové rady

vybranych menovych kurzov je, Zze v pripade vyvoja kurzu Slovenska koruna\Euro

evve

maju modely triedy GARCH. Pri kurze Finska marka\Euro najnizsia hodnota RMSE je pri
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vytvarani predikcii pomocou modelu ARMA a vysSie chyby su pri pouziti vSetkych
viacrezimovych modelov. U zvys$nych predpovedanych tidajov menovych kurzov je uz

najniz8ia chyba RMSE pri pouziti modelu MSW-AR. Tie maju aj dobré popisné vlastnosti.

Tabulka ¢. 20: Vysledné hodnoty chyby RMSE

modelov ¢asovych radov trokovej miery vybranych krajin.

Finska

Model\Mena Koruna Frank Lira Marka marka Siling

ARMA\ARIMA 0,968 0,021 8,260 0,005 0,018 0,034
ARFIMA 0,972 0,019 8,477 0,005 0,019 0,037
GARCH 0,939 0,018 8,257 0,005 0,018 0,036
TGARCH 0,939 0,018 8,256 0,005 0,018 0,036
GJRGARCH 0,946 0,018 8,246 0,005 0,018 0,037
AVGARCH 0,950 0,017 8,287 0,005 0,019 0,036
NAAR 0,943 0,018 8,524 0,006 0,019 0,043
SETAR 0,972 0,019 8,788 0,006 0,027 0,077
STAR 1,060 0,021 8,459 0,005 0,030 0,038
LSTAR 0,977 0,019 8,029 0,006 0,023 0,035
MSW - AR 1,176 0,002 1,704 0,002 0,023 0,021

10.7 Hodnotenie modelovania indikatora CISS

Posledné data, ktoré sme analyzovali su cCasové rady hodn6t kompozitného
indikatora systemického stresu CISS na réznych finanénych trhoch. Blizsi popis tychto dat
je v podkapitole 8.7 tejto prace. Do tabul’ky ¢. 21 sme zapisali vysledné Standardné chyby
rezidui o, modelov aplikovanych na spominané data. Pri modelovani ¢asovych radov troch
trhov ndm test linearity zamietol pouzitie nelinearneho STAR modelu. MdéZeme vidiet, Ze
najnizsie vyberové Standardné odchylky rezidui o, vznikaji pri modeloch MSW-AR
vSetkych Casovych radov vyvoja CISS. NajvysSie hodnoty o, vznikaji opéat’ pri pouziti
triedy GARCH modelov a ARFIMA modelov, napriek tomu, Ze ide o vyvoj ¢asového radu
volatility, kde tedria hovori, ze najlepSie by mali byt prave modely GARCH a jeho
rozSirenia. Pri porovndvani predikénych vlastnosti vidime, ze pri predpovedani Styroch
casovych radov dostavame nizke hodnoty chyby RMSE prave pri modeloch z triedy
GARCH. Iba v pripade zahrani¢ného vymenného trhu a finan¢nych sprostredkovatel'och
najnizsie hodnoty RSME st znova pri pouziti MSW-AR modelov.
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Tabulka ¢. 21: Vysledné standardné odchylky rezidui modelov ¢asovych radov

indikatora CISS réznych finanénych trhov

Trhs Zahranicny  Financni
Model\Trh dlhopismi Akciovy trh  Penainy trh vymenny trh sprostredkovatelia
ARMA\ARIMA 0,0088 0,0168 0,0109 0,0161 0,0169
ARFIMA 0,0089 0,0171 00121/ 00162 00171
GARCH 0,0111 0,0161 0,0169
TGARCH 0,0161 0,0169
GJRGARCH 0,0161 0,0169
AVGARCH 0,0161 0,0169
NAAR 0,0087 0,0170 0,0111 0,0160 0,0166
SETAR 0,0087 0,0165 0,0108 0,0158 0,0166
STAR NA NA NA 0,0158 0,0164
LSTAR 0,0166 0,0159 0,0167

MSW - AR

Tabulka ¢. 22: Vysledné hodnoty chyby RMSE

modelov ¢asovych radov indukatora CISS réznych finanénych trhov.

Trhs Zahranicny  Financni
Model\Trh dlhopismi Akciovy trh  Peniainy trh  vymenny trh sprostredkovatelia
ARMA\ARIMA 0,0088 0,0159 0,0102 0,0166 0,0203
ARFIMA 0,0086 0,0156 0,0101 0,0167 0,0205
GARCH 0,0088 0,0165
TGARCH 0,0088 0,0165
GJRGARCH 0,0088 0,0165
AVGARCH 0,0087 0,0099 0,0166
NAAR 0,0086 0,0162 0,0100 0,0166 0,0207
SETAR 0,0154 0,0105 -
STAR NA NA
LSTAR 0,0100 0,0166

MSW - AR

10.8 Hodnotenie vysledkov modelovania celkovo

Vo vseobecnosti z vysledkov mdézeme pozorovat, ze modely, ktoré mali dobré
popisné vlastnosti, nie vzdy davali dobré predikcie a naopak. Po analyze vysledkov
vyberové standardné odchylky rezidui a predpovednej chyby RMSE vznikali pri Markov-
switching autoregresnych modeloch. Rozdiely medzi vysledkami modelov MSW-AR

a zvySnych modelov boli viackrat markantné. Podobne najvyssSie vyberové Standardné
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odchylky rezidui a predikéné chyby RMSE mali najcastejSie modely GARCH a jeho
roz§irenia. Ak by sme hodnotili len modely vytvorené v programe R, ¢ize by sme nebrali
do uvahy vysledky MSW-AR modelov, vel'mi dobré hodnoty dostavame aj pri NAAR
modeloch a prahovych viacrezimovych autoregresnych modeloch SETAR, STAR
a LSTAR. Modely ARMA popripade ARIMA len zriedkakedy mali lepSie ako priemerné
vysledky.

Hypotéza o vhodnosti urcitej triedy modelov pre jednu skupinu dat a vhodnosti inej
triedy modelov pre int skupinu sa na analyzovanych datach nepotvrdila. Vysledky
Vv jednotlivych skupinach dat sa natol’ko od seba neliSili, aby sme mohli tito hypotézu
potvrdit. Hypotéza 0 najlepsej triede modelov pre vsetky skupiny sa viac - menej
potvrdila. Modely ztriedy MSW-AR maju vo vicSine pripadov najlepsie vysledky
z popisného hladiska, avSak najdu sa ¢asové rady, pre ktoré by bolo lepsie pouzit’ model
z inej triedy. Nasim odporucanim preto je venovat sa osobitne a dokladne analyze kazdého
¢asového radu, pouzit viaceré triedy modelov na porovnanie vysledkov, atak vybrat
vhodny model. Pri ekonomickych a finanénych datach nezabudnut vSak na nelinedrne

MSW-AR modely.
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ZAVER

Pocas stidia na Fakulte matematiky, fyziky a informatiky sme mali viacero
predmetov zaoberajucich sa analyzou ¢asovych radov. Uz vtedy ma tato tematika zaujala
ato ma podnietilo k vyberu diplomovej prace s nazvom ,,Modelovanie ekonomickych
a finan¢nych ¢asovych radov®. Navyse ma ovplyvnil aj fakt, Ze vyuzitie nadobudnutych
poznatkov z casovych radov je rozsiahle atematicka oblast ma perspektivu i do

budticnosti, nakol’ko sa v ekondmii a financidch vel'mi ¢asto vyuziva.

Diplomova préca je rozdelena na teoretickll a aplikacnu Cast’. Obsahom teoreticke;j
Casti bolo zhrnutie teoretickych poznatkov z analyzy casovych radov potrebnych na
modelovanie dat a vytvorenie prehl'adu linedrnych a nelinedrnych modelov, ktory by bol
komplexny, Struktirovany a zrozumitelny pre Cditatela s pokro¢ilymi znalostami z

matematiky. Popisanych je vySe desat’ modelov a ich vlastnosti.

Aplikacna cCast' prace zahfia modelovanie c¢asovych radov prezentovanymi
modelmi, porovnavanie ich popisnych a predikénych vlastnosti a overenie hypotéz
vyslovenych v uvode diplomovej prace. Bola vybrana dostato¢na vzorka dat na prijatie
alebo zamietnutie stanovenych hypotéz. Casovych radov je 41 a st rozdelené do 7 skupin
podla charakteru dat. Porovnavanie popisnych a predikénych vlastnosti modelov nie je
jednoduché, nakol'ko pocet modelov aplikovanych na jednotlivé asové rady je desat’. Na
porovnanie popisnych vlastnosti modelu sme vybrali hodnotiaci ukazovatel vyberova
Standardnd odchylka rezidui, ktord vznikd pri analyze dat danym modelom. A na
porovnanie predikénych vlastnosti modelov sme zvolili ako ukazovatel predpovednu
chybu RMSE predikcie, ktor konfrontujeme srealnou hodnotou ¢asového radu.
Vyjadrenia o platnosti stanovenych hypotéz robime na zaklade vysledkov modelovania

jednotlivych skupin dat.

Vyjadrenia o prijati alebo zamietnuti skimanych hypotéz sa nachadzaju na konci
diplomovej prace. Po ukonceni analytickej prace sme zistili, ze pre vybrané skupiny dat
neexistuje trieda modelov s najlepSimi popisnymi aj predikénymi vlastnostami. Mézeme
povedat’, Ze najlepSie popisné vlastnosti ma vo vaésine pripadov model z triedy MSW-AR.
Model ztejto triedy mal casto aj najlepSie predikéné vlastnosti. Okrem tejto triedy

modelov stabilne dobré vysledky mali aj ostatné nelinearne modely. A da sa povedat’, Ze

79



linearne modely ARMA, ARIMA a ARFIMA jemne zaostavali za ostatnymi, az na

zvycajne nepriaznivo hodnotené modely triedy GARCH a jeho rozsireni.

Avsak tvrdenie, ze model ztriedy MSW-AR je univerzalny pre vSetky druhy
ekonomickych a financnych ¢asovych radov by bolo prili§ trafalé. Zaverom je, ze kazdy
Casovy rad, bez ohl'adu na to akého je charakteru, si ziada dokladnu analyzu a vyber
vhodného modelu zdlezi na viacerych faktoroch, avsak vyskusat' pouzitie MSW-AR
modelu odporacam. Zistenim je aj to, ze jeden model moze byt lepsi na popis ¢asového

radu a druhy na vytvaranie predpovedi.

Cielom diplomovej prace bolo modelovat’ ekonomické a financné casové rady
pomocou roznych linedrnych a nelinedrnych, najmi viacrezimovych, modelov a porovnat’
ich popisné a predikéné vlastnosti. Po ukonceni modelovania a zhodnoteni vysledkov
mdzeme povedat, ze stanoveny ciel’ sme splnili a zistenia prace moézu byt prinosom. Pre
mia st ziskané poznatky nielen teoretické, ale hlavne praktické. Verim, ze ich budem
moct’ vyuzit’ aj v buducnosti, pretoze analyzovanie ¢asovych radov, praca v programe R
a samotna praca s datami bola pre mia nielen povinnostou, ale aj zaujmom. Prostredie
programu R s vyuzitim R Studia je vhodné nielen pre informatikov a jeho pouZzivanie na
analyzu Casovych radov mdézem iba odporucit. Spitne mozem s urcitostou povedat’, Ze
svoje rozhodnutie vybrat’ si diplomovu pracu s danou témou nel'utujem a chcela by som

nadobudnuté poznatky d’alej rozvijat’.

V d’alSom vyskume by bolo moZné zamerat’ sa konkrétnejSie na urcity typ dat,
napriklad vyvoj jedného makroekonomického ukazovatela vo vdc¢Som pocte krajin
a porovnavat’ vlastnosti modelov pomocou viacerych kritérii. Je otazkou, ¢i by vysledky
boli iné pri vybere odlisnych kritérii hodnotenia modelov. Dalsi vyskum by sa mohol
zamerat’ hlavne na predikciu a prisnu minimalizaciu viacerych typov predpovednych chyb.
Inou alternativou je modelovanie Casovych radov V prostredi E-views a porovnanie
nadobudnutych vysledkov pomocou dvoch réznych programov. Takéto rozSirenie svojej

prace by som si vybrala ja, ale ako vidno, moznosti pri rozvijani tejto témy je viacero.
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PRILOHA 1

Tato priloha obsahuje prikazy pouzité na modelovanie ¢asovych radov v programe R aj
S popisom.

Inflacia Finsko<-read.table (file="D:\\DIPL ZUZKA\\Data\\HICP
Finsko.tIFint", header=T) # nacitanie dat s hlavickou

»1 Finsko™

attach(Inflacia Finsko) # pripojenie dat
IFinsko<-ts (I Finsko, frequency=12,start=c(1996,1))+#
definovanie c¢asového radu s mesacnou periddou a zaciatkom

v januari 1996

plot.ts (IFinsko) # vykreslenie grafu ¢asového radu

HICP dekompozicia <- stl(IFinsko, t.window=10, s.window=4,
robust=TRUE) # dekompozica casového radu

plot (IFinsko dekompozicia) # vykreslenie zloziek casoveho
radu

IFin<-IFinsko dekompoziciaS$time.series[,3] # rezidua po
dekompozicii

n <- length(IFin) # dlzka ¢asového radu

adf.test (IFin) # test stacionarity: HO - data maju jednotkovy
koren

#IFinDif<-diff (IFin) # v pripade nestacionarity,
diferencovanie casového radu

#adf.test (IFinDif) # opatovné overenie stacionarity
acfGDP<-acf (IinN,100) # vykreslenie ACF

pacfGDP<-pacf (IFin,100) # vykreslenie PACF
NaPredpoved<-ts (IFin[1l: (n-13)], frequency=12,start=c(1996,1))
# vytvorenie c¢asového radu bez poslednych hodndét na
predpovedanie

Real <- ts(IFin[ (n-12):(n)], frequency=12,start=c(2012,1)) #
vytvorenie casového radu redlnych hodndt, ktoré budeme
porovnavat s predpovedami

# ARMA alebo ARIMA model

IFin.arma <- arima(IFin, order = c¢(1,0,0)) # ARMA(1,0) model
summary (IFin.arma) # vlastnosti modelu, vratane AIC a BIC
kritérii

Box.test (IFin.arma$residuals, lag = 1, type = c("Box-Pierce",
"Ljung-Box"), fitdf = 0) # test nezavislosti rezidui: HO -
rezidud su nezavislé

bds.test (IFin.armaSresiduals, m=2) # BDS test nezavislosti

a lidentickosti rozdelenia rezidul modelu: HO - rezidué su
nezavislé a i.i.d.

jarque.bera.test (IFin.armaSresiduals) # test normality
rezidui: HO - reziduéd sU normdlne rozdelené

sd (IFin.arma$residuals) # Standardna odchylka modelu
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# Vytvorenie a porovnavanie predpovedi

NaPredpoved.arma <- arima (NaPredpoved, order = c(1,0,0)) #
modelovanie casového radu na predpoved

predpoved<-forecast (NaPredpoved.arma , h=13) # vytvorenie
predpovede 13-tich hodndt a intervalu spolahlivosti

plot (predpoved) # vytvorenie grafu predpovede

lines (Real) # dokreslenie redlnych hodndot

plot (predpoved, IFinlim=c (2012.1,2013)) # priblizZzenie grafu na
predpovede

lines (Real) # dokreslenie redlnych hodndt
mod<-predpovedSmean # hodnoty predpovede

sqgrt (sum( (Real-mod) *2) /14) # vypocet odmocniny priemerne]
Stvorcovej chyby

# ARFIMA model

IFin.arfima <- arfima (IFin, order=c(0,0,1)) # ARFIMA(0,0,1)
model

summary (IFin.arfima) # vlastnosti modelu vratane AIC a BIC
kritérii

rez<-resid(IFin.arfima) # definovanie rezidul ARFIMA modelu
bds.test (rez[[1]],m=2) # BDS test rezidul modelu
Box.test(rez[[1l]], lag = 1, type = c("Box-Pierce", "Ljung-
Box"), fitdf = 0) # test nezavislosti rezidul
jarque.bera.test (rez[[1]]) # test normality reziduil
sd(rez[[1]]) # Standardnéd odchylka modelu

# Vytvorenie a porovnadvanie predpovedi

IFin.arfima <- arfima (NaPredpoved) # modelovanie casového
radu na predpoved

predpoved<-forecast (NaPredpoved.arfima , h=13) # vytvorenie
predpovedi

plot (predpoved) # vytvorenie grafu predpovede

plot (predpoved, IFinlim=c (2012.1,2013)) # pribliZenie grafu na
predpovede

lines (Real) # dokreslenie readalnych hodndt
mod<-predpovedSmean # hodnoty predpovede

sgrt (sum( (Real-mod) *2) /14) # vypocet odmocniny priemerne]
Stvorcove] chyby

# Daldie diagnostické testy

acf (IFin.armaSresiduals, 60) # vytvorenie ACF reziduil
ARMA\ARIMA modelu

acf (IFin.armaSresiduals”2,100) # vytvorenie druhych mocnin
ACF rezidui ARMA\ARIMA modelu na poslUdenie homoskedasticity
acf(rez[[1]],60) # vytvorenie ACF rezidui ARFIMA modelu
acf(rez[[1]172,100) # vytvorenie druhych mocnin ACF reziduil
ARFIMA modelu na posUdenie homoskedasticity
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# ARCH, GARCH model

mod.garch<- garchFit (~arma(3,1)+garch(l,1), data = IFin,
cond.dist=c("sstd"), include.mean=F,trace=FALSE, delta =
2,leverage = FALSE) # vytvorenie GARCH modelu

summary (mod.garch)

bds.test (mod.garch@residuals)

sd (mod.garch@residuals)

# Vytvorenie a porovnavanie predpovedi

predp.garch<- garchFit (~arma(3,1)+garch(l,1), data =
NaPredpoved, cond.dist=c("sstd"), include.mean=F,trace=FALSE,
delta = 2,leverage = FALSE)

predpoved<-predict (predp.garch, n.ahead = 13,mse="uncond") [1]
sgrt (sum( (Real-predpovedSmeanForecast) *2) /14)

# TGARCH model

mod.tgarch <- garchFit(~arma(3,1)+aparch(l,1), data = IFin,
cond.dist=c("sstd"), include.mean=F,trace=FALSE, delta =
1,leverage = TRUE) # vytvorenie TGARCH modelu
summary (mod. tgarch)

bds.test (mod.tgarch@residuals)

sd (mod.tgarch@residuals)

# Vytvorenie a porovnavanie predpovedi

predp.tgarch<- garchFit (~arma (3,1)+garch(l,1), data =
NaPredpoved, cond.dist=c("sstd"), include.mean=F, trace=FALSE,
delta = 1,leverage = TRUE)

predpoved<-predict (predp.tgarch, n.ahead =

13, mse="uncond") [1]

sgrt (sum( (Real-predpovedSmean) ~2) /14)

# GJR-GARCH model

mod.gjrgarch<- garchFit (~arma(3,1)+aparch(l,1), data = IFin,
cond.dist=c("sstd"), include.mean=F,trace=FALSE, delta =
2,leverage = TRUE, include.delta=FALSE) # vytvorenie GJR-GARCH
modelu

summary (mod.gjrgarch)

bds.test (mod.gjrgarch@residuals)

sd (mod.gjrgarch@residuals)

# Vytvorenie a porovnavanie predpovedi

predp.gjrgarch<- garchFit (~arma(3,1)+garch(1l,1), data =
NaPredpoved, cond.dist=c("sstd"), include.mean=F, trace=FALSE,
delta = 2,leverage = TRUE, include.delta=FALSE)
predpoved<-predict (predp.gjrgarch, n.ahead =

13, mse="uncond") [1]

sgrt (sum( (Real-predpovedSmean) ~2) /14)

# AVGARCH model
mod.avgarch<- garchFit (~arma (3,1) +taparch(l,1), data = IFin,
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cond.dist=c("sstd"), include.mean=TRUE, trace=FALSE, delta =
1,leverage = TRUE, include.delta=FALSE) # vytvorenie AVGARCH
modelu

summary (mod.avgarch)

bds.test (mod.avgarch@residuals)

sd (mod.avgarch@residuals)

# Vytvorenie a porovnavanie predpovedi

predp.avgarch<- garchFit (~arma(3,1)+garch(1l,1), data =
NaPredpoved, cond.dist=c("sstd"), include.mean=TRUE,
trace=FALSE, delta = 1,leverage = TRUE, include.delta=FALSE)
predpoved<-predict (predp.avgarch, n.ahead = 13,mse="uncond")
sgrt (sum( (Real-predpovedSmeanForecast) ~2) /14)

# NAAR model

mod.aar <- aar (IFin, m=6,d=6) # vytvorenie NAAR modelu
s dimenziou m=6 a casovym omeSkanim d=6
summary (mod.aar)

bds.test (mod.aar$residuals[-c(1l,2)],m=2)
jarque.bera.test (mod.aar$residuals)

sd (mod.aar$residuals)

# Vytvorenie a porovnadvanie predpovedi
predp.aar<- aar (NaPredpoved, m=6,d=6)
predpoved<-predict (predp.aar, n.ahead = 13)
sqgrt (sum( (Real-predpoved) *2) /14)

plot (Real)

lines (predpoved, col='blue')

# SETAR model

setarTest (IFin, m=6, thDelay=5,nboot=1,test="1vs") # 2 testy
linearity pri zvolenych parametroch:

# 1. Test: HO - 1 rezim lepsi ako 2 rezimy

# 2. Test: HO - 1 rezim lepsi ako 2 3 reZimy

setarTest (IFin, m=6, thDelay=5,nboot=1,test="2vs3")# test 2
rezimy vs. 3 rezZzimy: HO - 2 rezim lepSie ako 3 rezZimy
mod.setar <- setar (IFin, m=6, thDelay=1,nthresh=2) #
vytvorenie SETAR modelu s dimenziou m=6, casovym omesSkanim
thDelay=1 a poctom prahov=2 (CizZe 3 rezZimy)

plot (mod.setar) # vytvorenie grafu rozdelenia hodndt do
jednotlivych rezZzimov

summary (mod.setar)

bds.test (mod.setar$Sresiduals, m=2)

jarque.bera.test (mod.starSresiduals)

sd (mod.setar$residuals)

# Vytvorenie a porovnavanie predpovedi

predp.setar<- setar (NaPredpoved, m=6, thDelay=5,nthresh=2)
predpoved<-predict (predp.setar, n.ahead = 13)

sgrt (sum( (Real-predpoved) *2) /14)

plot (predpoved, col='blue')

lines (Real)
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# STAR model

mod.star <- star (IFin, m=5, thDelay=3, noRegimes=3) #
vytvorenie STAR modelu s m=5, thDelay=3 a maximalnym poctom
rezimov 3 (test linearity a test 1 vs. 2 rezZimy sa urobi
automaticky)

summary (mod.star)

bds.test (mod.starS$Sresiduals[-c(1,2)],m=2)

jarque.bera.test (mod.starS$residuals)

sd (mod.star$residuals[-c(1,2)1])

# Vytvorenie a porovnavanie predpovedi

predp.star<- star (NaPredpoved, m=5, noRegimes=3, thDelay=3)
predpoved<-predict (predp.star, n.ahead = 13)

sgrt (sum( (Real-predpoved) *2) /14)

plot (Real)

lines (predpoved, col='blue')

# LSTAR model

mod.lstar <- lstar(IFin, m=6, thDelay=b5,

control=list (malFinit=1000)) # vytvorenie STAR modelu s m=5,
thDelay=3 a maximalnym poctom reZimov 3 (test linearity sa
urobi automaticky)

summary (mod.lstar)

bds.test (mod.lstar$residuals[-c(1,2)],m=2)

sd (mod.lstarSresiduals[-c(1,2)])

plot (mod.lstar)

# Vytvorenie a porovnavanie predpovedi

predp.lstar<- lstar (NaPredpoved,m=6, thDelay=5,
control=list (malFinit=1000))

predpoved<-predict (predp.lstar, n.ahead = 13)

sqgrt (sum( (Real-predpoved) *2) /14)

plot (predpoved, col='blue', ylim=c(-0.2,0.25))

lines (Real)
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