UNIVERZITA KOMENSKEHO V BRATISLAVE
FAKULTA MATEMATIKY, FYZIKY A INFORMATIKY

GRANGEROV TEST KAUZALITY

DIPLOMOVA PRACA

2023 Bc. Adela GALLOOVA



UNIVERZITA KOMENSKEHO V BRATISLAVE
FAKULTA MATEMATIKY, FYZIKY A INFORMATIKY

GRANGEROV TEST KAUZALITY

Studijny program:
Studijny odbor:

Skoliace pracovisko:

Vedici prace:

Bratislava 2023

DIPLOMOVA PRACA

Ekonomicko-finan¢na matematika a modelovanie
1114 Aplikovana matematika
Katedra aplikovanej matematiky a statistiky

Mgr. Martina Chvostekova, PhD.

Bc. Adela GALLOOVA



49070056

11 Univerzita Komenského v Bratislave
Fakulta matematiky, fyziky a informatiky

ZADANIE ZAVERECNEJ PRACE

Meno a priezvisko Studenta: Bc. Adela Galloova

Studijny program: ekonomicko-finanénd matematika a modelovanie
(Jednoodborové studium, magistersky II. st., denné forma)

Studijny odbor: matematika

Typ zaverecnej prace: diplomova

Jazyk zaverecnej prace: slovensky

Sekundarny jazyk: anglicky

Nazov: Grangerov test kauzality

Granger causality test

Anotacia: Grangerova kauzalita predstavuje zékladni kvantitativhu analyzu kauzality
medzi Casovymi radmi. Vdaka zrozumitelnej formuldcii v kontexte
vektorového autoregresného (VAR) modelu patri medzi
najpopulérnejsie kauzalne metddy. V praci sa budeme zaoberat’ spol’ahlivost'ou
a silou Waldovho testu pre Grangerovu kauzalitu. Vplyv odhadnutych
parametrov VAR modelu na vykonnost Waldovho testu budeme analyzovat’
pre rozne prepojenia ¢asovych radov a pre rozny pocet pozorovani v simulacnej
studii. VAR parametre budeme odhadovat’ Yuleovym-Walkerovym odhadcom
a metddou najmensich Stvorcov a stupeit VAR budeme odhadovat’ r6znymi
informacnymi kritériami.

Vedici: Mgr. Martina Chvostekova, PhD.
Katedra: FMFIL.KAMS - Katedra aplikovanej matematiky a $tatistiky
Veduci katedry: prof. RNDr. Marek Fila, DrSc.

Datum zadania: 11.01.2022

Datum schvalenia: 14.01.2022 prof. RNDr. Daniel Sevéovié, DrSc.

garant Studijného programu

Student veduci prace



Podakovanie Touto cestou by som sa chcela podakovat mojej vedicej diplomovej prace
Mgr. Martine Chvostekovej, PhD., za jej odborné rady, podnetné pripomienky a c¢as, ktory
mi venovala. V neposlednom rade dakujem mojej rodine, Adamkovi a kamaratom, ktori

ma aj v tych najtazsich chvilach podporovali a verili, Ze to zvladnem uspesne dokoncif.



Abstrakt v statnom jazyku

GALLOOVA, Adela: Grangerov test kauzality [Diplomova préca), Univerzita Komenského
v Bratislave, Fakulta matematiky, fyziky a informatiky, Katedra aplikovanej matematiky
a Statistiky; skolitel: Mgr. Martina Chvostekova, PhD., Bratislava, 2023, 81 s.

V nasej diplomovej praci sa venujeme Grangerovej kauzalite, ktord predstavuje za-
kladnu kvantitativnu analyzu kauzality medzi ¢asovymi radmi. Vdaka zrozumitelnej for-
muldcii v kontexte vektorového autoregresného (VAR) modelu patri medzi najpopularnej-
sie kauzalne metody. V praci analyzujeme spolahlivost a silu Waldovho a Barnettovho-
Sethovho testu pre Grangerovu kauzalitu. Vplyv odhadnutych parametrov VAR modelu
na vykonnost oboch testov skiimame pre rozne silne prepojené casové rady. Rad VAR mo-
delu je odhadovany pomocou troch informac¢nych kritérii a nezname parametre modelu st
odhadované viacrozmernou metédou najmensich stvorcov a Morfovou verziou Levinson-
Wiggins-Robinsonovho rekurzivneho algoritmu. Nezavislost rezidui z odhadnutych VAR
modelov je testovand pomocou Portmanteauovho testu. Vsetky spominané testovania sme

realizovali pre styri rozne scenare a porovnali dosiahnuté vysledky.

Kliacové slova: Grangerova kauzalita, ¢asové rady, vektorovy autoregresny (VAR)

model, Portmanteauov test, Waldov test



Abstract

GALLOOVA, Adela: Granger causality test [Master Thesis|, Comenius University in Bra-
tislava, Faculty of Mathematics, Physics and Informatics, Department of Applied Mathe-
matics and Statistics; Supervisor: Mgr. Martina Chvostekova, PhD., Bratislava, 2023, 81
p.

In our master’s thesis, we focus on Granger causality, which represents the fundamen-
tal quantitative analysis of causality between time series. Thanks to its understandable
formulation in the context of the vector autoregressive (VAR) model, it is one of the most
popular causal methods. We analyze the reliability and strength of Wald’s and Barnett-
Seth’s tests for Granger causality. The influence of estimated parameters of the VAR
model on the performance of both tests is examined for various strongly interconnected
time series. The order of the VAR model is estimated using three information criteria,
and unknown parameters of the model are estimated using the multivariate method of
least squares and the Morf version of the Levinson-Wiggins-Robinson recursive algorithm.
The independence of residuals from estimated VAR models is tested using the Portman-
teau test. We have conducted all the aforementioned tests for four different scenarios and

compared the obtained results.

Keywords: Granger causality, time series, vector autoregressive (VAR) model,

Portmanteau test, Wald test
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Uvod

Grangerova kauzalita (,,G-kauzalita®) je standardnym nastrojom na skiimanie kauzélneho
prepojenia medzi ¢asovymi radmi [5]. Sir Clive William John Granger ju definoval na
zaklade myslienky matematika Norberta Wienera [13]. (Wiener-)Grangerova kauzalita je
zalozena na skiimani predikcie hodndt premennych. Ak je odhad premennej z zalozeny len
na jej minulych hodnotach ale mozno ho zlepsit uvazovanim minulych hodndt premennej
y, vtedy hovorime, ze y kauzalne vplyva na z v Grangerovom zmysle. Granger navrhol

pouzit predpovede z VAR modelu [5].

Po6vodne bola Grangerova kauzalita vyvinutd v kontexte ekonometrickej teérie, no od-
vtedy dosiahla Siroké uplatnenie. Stala sa popularnou v réznych inych vednych oblastiach,

najvacsie spektrum jej aplikdcii mozno najst v neurovede [2], [10] a [11].

Cielom nasej préace je simula¢nou stidiou urc¢it vplyv 1.) odhadu parametrov VAR,
2.) testu vyznamnosti kauzalneho prepojenia, 3.) po¢tu pozorovani na vysledok kauzélnej
analyzy. Nezname parametre VAR odhadneme viacrozmernou metédou najmensich stvor-
cov a pomocou Morfovej verzie Levinson-Wiggins-Robinsonovho rekurzivneho algoritmu.
Vyznamnost kauzalneho prepojenia v Grangerovom zmysle testujeme pomocou Waldovho
testu a Barnettovym-Sethovym pristupom. Jednym z dolezitych znakov korektného od-
hadnutia VAR modelu je aj nekorelovnanost rezidui. Portmanteauov test na testovanie
nekorelovanosti rezidui je tiez v praci simulac¢ne analyzovany pre uvazované, rozne hodnoty

parametrov.

Préaca je delena do styroch kapitol. V prvej kapitole sa zameriavame na VAR mo-
dely a ich vlastnosti. Zadefinujeme stabilitu, stacionaritu a nekorelovanost rezidui. Druh&
kapitola obsahuje teériu potrebnt na odhad jednotlivych parametrov VAR modelov. Uva-
dzame v nej tri informacné kritéria na odhad radu modelu. Viacrozmerny odhad najmen-
sich stvorcov a Morfov (LWR) rekurzivny algoritmus, ktorymi odhadujeme matice koefi-
cientov a kovarianénii maticu. V tretej kapitole priblizujeme testy Grangerovej kauzality,

Waldov test a Barnettov-Sethov test s ktorymi v praktickej casti pracujeme. V zaverec-



nej kapitole uvadzame dosiahnuté vysledky z nasej simulacnej studie, ktori vykonavame
prostrednictvom softvéru MATLAB. Studiu sme vykonali na $tyroch roznych modeloch,

ktoré v praci predstavujeme.



1 Zakladné predpoklady a vlastnosti VAR (p)
modelov

V prvej kapitole uvadzame vektorovy autoregresny (VAR) model s koneénym radom p.
Dalej sa oboznamime s jeho zékladnymi predpokladmi ako stabilita, stacionarita a nekore-
lovanost rezidui. Predpoklad nekorelovanosti rezidui testujeme pomocou viacrozmerného,

Portmanteauovho testu. Uvedené vysledky v prvej kapitole boli ¢erpané najmaé z [7].

1.1 VAR(p) model

Predmetom nésho zdujmu je predstavenie a zadefinovanie VAR (p) modelu, kde p repre-

zentuje rdad modelu. V maticovom zapise je zadefinovany ako

1 1 T 2 2 T
Yi,t V1 A1,1 : "Al,n Y1,t—-1 A1,1 : "Al,n Yi,t—2
1 1 2 2
Yn,t Vn An,l R An,n yn,t—l_ An,l e An,n yn,t—Z_
i i ) [ AP P [
Al AL, Yi,t—i Al A, Yi,t—p €1t
i i p p
Apq-Ann | | Ynt—i | Ang - Ann | |[Ynot—p | En.t

V skratenom zapise

p
y=v+ Y Ay te, t=0,+1,£2 ..., (2)
k=1

kde y; je (n x 1) ndhodny vektor, Ay si pevné (n X n) matice koeficientov, v je pevny
(n x 1) vektor interceptu, ktory umoznuje nenulovi strednt hodnotu E[y] a & je n-
rozmerny, biely Sum, t.j. Elg;] = 0 a E[g,e,7] = X¢, pre s = t a E[ge,7] = 0, pre s # t.
Aby sme presktmali désledky plyniice z (2), zvazme VAR(1) model

Y =V + A1yi1 + & (3)
Ak tento mechanizmus generovania zac¢ne v urc¢itom case t = 1, dostaneme

y1 = v+ Ay + €1, (4)
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Yo = v+ Ayy + €2, (5)

Dosadenim vztahu (4) do rovnice (5) vznikne
Yo =v+ Ai(v+ Ao +e1) + &2 = (I, + A + Afyo + Aser + e (6)

Pre vSeobecné t plati

t—1
Yy = ([n“—Aln-"‘Atifl)V"‘AtiyO‘i‘ ZAzi@t—k- (7)
k=0

Na zéklade vyjadrenia pre vSeobecné y; vieme povedat, ze vektory v, ..., y; si jednoznacne
urcené len pomocou yo, A1, €1, ..., &;. Predpokladajme, ze model VAR(1) zacal v nekonecnej

minulosti, potom zo vztahu (7) dostavame

, . J
Yy =V + Alyt—l + & = (In + Al + A{)V + A]1+1yt—j—l + Z A]fgt—k:- (8)
k=0

Predchédzajice odvodenia mozno rozsirit pre VAR(p) s p > 1, pretoze kazdy VAR(p)
mozno zapisat vo forme VAR(1). Plati, ze ak y; je dany VAR(p) modelom v (2), jemu

zodpovedajici np-rozmerny VAR(1) ma tvar

A1 Ay ... Ay Ay
Yt v Yt—1 &t
0 In 0 0 0 0
Yt—1 Yt—2
— 0 o - ' _ 0
Yt—p+ 0 0 o I, 0 Yt—p

a v skratenom tvare

Y,=v+AY; | + E,. 9)

1.2 Stabilita VAR (p)

Vo vSeobecnosti mézeme pripomentt, ze vlastné hodnoty (resp. charakteristické korene)
stvorcovej (n x m) matice A s korene polynému A, dané det(A — A\I,,) alebo det(\I,, —
A). Determinant sa niekedy nazyva charakteristicky determinant a polyném sa nazjva

charakteristicky polyném matice A. Ked korene polynému st komplexné cisla, vlastné
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hodnoty st vo vieobecnosti tiez komplexné. Cislo ); je vlastnou hodnotou matice A, ak

st stipce (A — N\1,) linedrne zavislé. V dosledku toho existuje vektor v; # 0 taky, Ze

Vektor s touto vlastnostou je vlastny vektor alebo charakteristicky vektor matice A, s
prislichajicou vlastnou hodnotou A;.

Ak mame komplexné ¢islo
2221+i22, (11)
kde z; a zo si redlne a imagindrne Casti z, a i = /—1, modulus |z| je definovany ako

= /2% + 23. (12)

Model VAR(1) nazyvame stabilnym, ak pre vSetky vlastné hodnoty matice A; plati,
ze || < 1 pre Vi, respektive |z| < 1 . Na zdklade vyssie uvedeného moézeme podmienku

ekvivalentne zapisat ako
det(l, — A1z) #0 pre |z| <1, (13)
teda korene lezia mimo jednotkového kruhu v komplexnej rovine. Ak (13) plati, tak:

o postupnost A¥ | k = 0,1,2,... je absoliitne sumovatelnd, teda existuje nekonecny

sucet pre § Ake, y)
k=1
e pre j — o0o: (I, + Ar... + A7 \w — (I, — A) ",

« AT navyse konverguje pre j — oo velmi rychlo ku nule, preto mézeme vyraz

1+1 . . v ,
At Y4—j—1 v limite povazovat za nulovy.

Po splneni podmienky o vlastnych hodnotach pre maticu A;, sicasne s uvedenymi do-
sledkami, moézeme tvrdit, ze VAR(1) model y; je dobre definovany, stochasticky model a

vieme ho zapisat v tvare

y=p+ > Afgy, t=0+1,%2, .., (14)
k=0
kde p je dané ako
pw= (I, — A) v (15)

12



Ekvivalentne pre VAR(p) definujeme, ze ak plati
det(l,, — Az) =det(l, — Ajz — ... — A,2P) #0 pre|z| <1, (16)

tak je splnend podmienka stability. VAR (p) model je stabilny, ak je splnend podmienka

(16) a mozno ho vyjadrit v tvare
ye=Jp+J Z A*E; 4, (17)
k=0

kde J je (n X np) matica, p je vektor rozmeru (np x 1) a plati

1.3 Stacionarita VAR(p)

Stochasticky model y; je stacionarny, ak je prvy a druhy moment ¢asovo invariantny. Prvy

moment pre model y; je jeho stredna hodnota
Ely] = u pre Vt. (20)

Vztah (20) znadi, ze vSetky y; maju rovnakd stredni hodnotu v kazdom case t. Druhy

moment modelu y; je jeho variancia
El(y: — ) (ye—n — p)'] = Ty(h) pre Vt,h = ...,—2,—1,0,1,2,.... (21)

Zapis I'y(h) vyjadruje, ze autokovariancie modelu nezavisia od ¢asu t, ale prave od caso-
vého tseku h medzi dvomi vektormi y; a y,—p,. Medzi I'y(h) a I')(—h)" plati rovnost. V
neskorsich ¢astiach prace sa podrobnejsie venujeme definovaniu autokovariancii pre VAR
model.

Veta 1.1 (Podmienka stacionarity) Stabilny VAR(p) model y;, t = 0,£1,£2, ...,
je staciondrny.

Poznamenajme, ze z Vety 1.1 nevyplyva, ze nestabilny model musi byt nevyhnutne

nestacionarny.
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1.4 Nekorelovanost rezidui VAR(p)
Pri vypocte autokorelacii stabilného modelu sa pouziva zapis
R(h) = D7'T',(h)D™, (22)

kde D je diagonalna matica tvorena standardnymi odchylkami zloziek y;, t.j. na hlavnej
diagonale matice D st druhé odmocniny diagonalnych prvkov I',(0). Nech ~;;(h) oznacuje

kovarianciu medzi y;; a y;;—n, potom maticu D~ mdzeme zapisat

L . 0
711(0)
D! = : (23)
O 1
o Y (0)

a koreldcie medzi y;; a y;—n, €o je ij-ty prvok R(h), mézeme zapisat ako

w(h)
7ii(0) %‘j(o)

pij(h) = (24)

Pri vybere modelu mozno povazovat za jedno z dolezitych kritérii to, ¢i st rezidua do-
statocne blizke bielemu Sumu. Samozrejme, ak je cielom predpoved, nemusi byt prvoradé,
¢i st rezidua skutoc¢ne bielym Sumom, pokial model predpovedé spravne hodnoty. St vSak
situacie, kedy je kontrola bieleho sumu dolezita. Napriklad, ak je rad modelu vyberany
nestatistickymi metédami, napriklad na zaklade ekonomickej tedrie, moze byt uzitocné
mat k dispozicii Statistické nastroje na skiimanie vlastnosti rezidui. V tejto podkapitole
popiseme Portmanteauov test, ktory je popularnym testom vyznamnosti autokorelacii
rezidui VAR (p) modelu y;, az po oneskorenie h.

Portmanteauov test je ur¢eny na testovanie
Ho:R(h) = (R(1),....,R(h)) =0 wvs. H;:R(h)#DO0. (25)
Testovacia statistika je

Q(h) := TZtr(f%’(z’)l%’l(5)]%(@')]:2’1(5)). (26)



kde

T
> e, i=0,1,..,.h<T, (28)

Q(h): =T tr(C'(H)CH(0)C(1)C(0)). (29)

Veta 1.2 (Rozdelnie (Q(h)) Nech y,; je staciondrny, stabilny, n-rozmerny VAR(p)
model ako (2) s identicky rozdelenym, standardnym bielym Sumom ¢; a nech koeficienty
st odhadnuté viacrozmernou metédou najmensich stvorcov alebo inym asymptoticky ek-

vivalentnym postupom. Potom, pre vysoké hodnoty h a T plati

Q(h) = xi_o(n*(h —p)), (30)

pre spolahlivost «.. Z (30) vyplyva, ze oneskorenie h treba volit A > p. Treba si uvedomit,

7e x2- aproximécia rozdelenia testovacej statistiky moze byt zavddzajtica pre malé hodnoty

h.

15



2 Odhad parametrov

V nasledujtcej kapitole sa zaoberame odhadmi nezndmych parametrov Ay, ..., A,, X. a
radu modelu p. Uvedieme dve pristupy na odhad Ay, ..., Ay, .. Jeden pomocou odhadu
viacrozmernou metédou najmensich stvorcov a druhy ziskany Morfovym (LWR) rekurziv-
nym algoritmom. Pri odhade radu p, uvazujeme tri rézne informacné kritéria. Nezname

parametre odhadujeme z pozorovani ¢asového radu.

2.1 Odhad radu p

Na ziskanie dobrého modelu je dolezité urcit spravny rad p. Prilis maly rad moze viest k
slabej reprezentacii udajov, zatial ¢o vysoky moze viest k numerickym problémom s odha-
dom modelu [9]. Zékladnym postupom na odhad radu p je ndjst minimum kritéria, ktoré
vyvazuje rozptyl dany odhadnutym modelom a poctu koeficientov, ktoré sa maji odhad-
nit. Minimum hladdme na zvolenom intervale [0, pya.]. Uvddzame tri ¢asto pouzivané

kritéria. Pri odhade radu p vychadzame z ¢lanku [16].

» Akaikeho informac¢né kritérium (AIC). Optimalny rad VAR modelu zodpoveda
takej hodnote p, pre ktort je funkcia AIC definovanda ako

AIC(p) = Indet(S(p)] + Zp’, (31)

a nadobuda minimum.

» Akaikeho informacné kritérium s korekciou (CAIC). Optimalny rad VAR

modelu zodpovedd takej hodnote p, pre ktort je funkcia CAIC definovana ako

CAIC(p) = Infdet(S.(p))] + —pn?

—_— 2
T T-n-1 (32)

a nadobuda minimum.

« Bayesovo informac¢né kritérium (BIC). Optimalny rad VAR modelu zodpoveda

takej hodnote p, pre ktori je funkcia BIC definovana ako

ln;T)an’ (33)

BIC(p) = In[det(E.(p))] +

a nadobuda minimum.
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Pri vietkych troch informaénych kritéridch plati, ze ¥.(p) je odhad kovariantnej matice
Y., det() oznacuje determinant, 1" je pocet pozorovani a n je rozmer ¢asového radu, t.j.
pocet premennych. Poznamenajme, ze v simulacnej studii budeme pouzivat viacrozmernu
metdédu najmensich stvorcov a Morfov (LWR) rekurzivny algoritmus na odhad kovarianc-
nej matice.

AIC kritérium asymptoticky nadhodnocuje rad p s pozitivnou pravdepodobnostou, preto
sme sa rozhodli pouzivat aj AIC s korekciou. Kritérium BIC odhaduje rad konzistentne

za pomerne vSeobecnych podmienok, ak je skutoény rad p mensi alebo rovny prq. [3]-

2.2 Viacrozmerna metéda najmensich stvorcov

Odhad neznamych koeficientov viacrozmernou metédou najmensich Stvorcov urcujeme pre
stadardny tvar VAR(p) modelu zo vzorca (2). Predpoklada sa, ze je k dispozicii ¢asovy

rad y1, ..., yr, kde T je dlzka ¢asového radu pre kazdd premennt n. Dostdvame

Y =BZ+F, (34)
a v zlozkovom zapise
| \ L | | | |
U1 o oyr| = v A o Ay |2 . Zra| F lepsr . oer| (35)
| \ L | | | |
kde t-ty vektor matice Z ma zlozky
1
zZ=| " | (36)

Iny mozny zépis rovnice (34) je pomocou operatora vec [7]. Operdtor vec transformuje

matice na vektory skladanim stlpcov, v nasom pripade to bude znamenat
vec(Y) = vec(BZ) + vec(E). (37)

S vywzitim Kroneckerovho stc¢inu a pravidlami pre operdtor vee, vieme este vec(BZ)

prepisat do tvaru
y :=vec(Y) = (Z' ® I,)vec(B) + vec(F). (38)
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Odhadovanie viacrozmernou metédou najmensich stvorcov 8 = vec(B) znamend, Ze hla-

dame také B, ktoré minimalizuje
S(B) = e'Sg'e, (39)

kde e = vec(E), Xg = I ® X, predstavuje kovarianéni maticu vektora vec(E). Mozeme

S(B) prepisat do tvaru

5(8) = €Ir@%.)e=[y—(Z®@L)BI'(Ir %) [y — (Z'® 1,,)B]
= Y (IreS )y + B (Ze L) Ir@3) (2 @ 1,)8 - 2B'(Z @ L,)(Ir © X'y

= y(IreS Yy+B8(Z27 @3B —28(Z 23 )y.

Pre urcenie extrému vzhladom na B polozime parcidlnu derivaciu podla 8 rovni nule

95(8)
0B

Odhad B viacrozmernou metdédou najmensich stvorcov je definovany

=272 HYB -2(Z2 2 Hy =0.

B=(22)"0X)(Z2e )y =(22)"Z L)y. (40)

Pre urcenie, ¢i je odhadnuty vektor 8 minimum alebo maximum je potrebné urcit Hessian

0*5(B)
0BIB’

Vysledkom je pozitivne definitnd matica, ¢o potvrdzuje, ze B je skuto¢ne minimalizujtci

=2(Z77'@%1).

vektor.

Stoji za zmienku poznamenat, Ze je dokdzané v [15], Ze odhad metdédou viacrozmer-
nych najmensich stvorcov a odhad metédou najmensich Stvorcoch si v modeli viacerych
rovnic identické, ak st regresory vo vsetkych rovniciach rovnaké, pricom odhad metdédou

najmensich stvorcoch ziskame minimalizaciou

SB)=ce=ly— (2 @L)B|ly - (2 @ L,)B].
Odhad B moze byt zapisany aj ako
B =wvec(B)=((22)'Z @ I)vec(Y) = vec(Y Z'(ZZ')7Y).
Teda

B=YvZ'(Z2z") " (41)
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Po uréen{ odhadu B mdZno odhadnit X,

¥ = ;iété; _ i l(Y — BZ)(Y — B2)
t=1
— ;(Y —~YZ'ZZY 'Y -YZ'(Z22) ' Z2)
— ;,Y(JT 222N 2)(Ir — 2 (22 2)Y!
= ;Y(]T —Z(zZ" ' 2)Y'.

Uprava pre stupne volnosti je Casto ziaduca, pretoze pri regresii s pevnymi, nestochastic-
kymi regresormi to vedie k nevychylenému odhadu kovarian¢nej matice. Takyto nevychy-

leny odhad je dany

. T N
Y.=——1-—3_. 42
T—np—1 (42)

Oba odhady 3. a X st asymptoticky ekvivalentné.

2.3 Morfov (LWR) rekurzivny algoritmus

Druhé metoda, ktorou odhadujeme nezndme matice koeficientov a kovarianéni maticu je
variant takzvaného Levinson-Wiggins-Robinsonovho rekurzivneho algoritmu, zndmy pod
skratkou LWR algoritmus - termin vSeobecne oznacujici triedu viacrozmernych rozsireni
Durbinovej rekurzie [4], [6], [12], [14]. V nasej praci vyuzivame variant, ktory popisal Morf
a kolektiv [8].

Matice regresnych koeficientov A, odhadujeme rekurzivne pre k = 1,2, ..., p z idajov
casového radu y; pre t = 1, ..., T. Algoritmus zacina inicializa¢nymi podmienkami k& = 0,

pre dopredné a spéatné AR koeficienty

T 1/2

Ao = [ yzsz] : (43)
=1

i 1 1/2

By = [Z viy; ] - (44)
=0

Nasleduje LWR rekurzia, ktora iteruje pokial je splnena podmienka k < p v nasledujucich

krokoch:

19



1. vypocitaju sa takzvané dopredné a spatné chyby predikcie

k
it = Ariyi—i, (45)
i=0
k ~
Frt = Brp—il—i, (46)
i=0

2. odhadnt sa normalizované koeficienty R

T
RZ: Z ék,tég,ta (47>
t=k+1
~ T
RZ: Z fkyt—lfg,t—la (48)
t=k+1
5 T
RZT: Z ék,tfg,t—la (49)
t=k+1
~ pel— 1 per iy pri—L
Pr+1 = [Rp] 2[R [RE] 2, (50)

3. dopocitaji sa dopredné a spatné normalizované prediktory pre k+1

Pip1r =1 = priapiss (51)
Qrir = I — PryaPrsr. (52)

4. pomocou vnoreného cyklu, sa dopocitaju dopredné a spéatné koeficienty pre i =

0, k+1
A1 = P Al Ak — Prra Brg—iva], (53)
N 1 _
Bii1i = Q21 [Bri — Ppoa Ak —iv1)- (54)

Po skonceni celého algoritmu sa urcéi vysledna, odhadnuta matica regresnych koeficientov
pomocou doprednych koeficientov Aj,; a A, a odhad kovarianénej matice rezidui, ktory
sa dopocita ako nevychyleny odhad rezidui pomocou A; a €kt. VSeobecne sa uvadza, zZe
Morfov (LWR) algoritmus je velmi stabilny a ma ti vyhodu, Ze nielen koeficienty VAR,
ale aj odhady kovarianénej matice rezidui sa poéitaji rekurzivne [1]. V praxi pre jeden
odhad moze byt algoritmus rychlejsi v porovnani s viacrozmernou metédou najmensich
Stvorcov. Zavis{ to ale od po¢tu premennych, dizky ¢asovych radov a radu modelu. Pre

podrobnosti o algoritme odkazujeme Citatela na pramene, z ktorych sme cerpali [1] a [8].

20



3 Testy Grangerovej kauzality

Hlavnou myslienkou Grangerovej kauzality je zistif, ¢i sme schopni zlepsit predikciu a
teda, ¢i vieme znizif predikéni chybu jednej premennej, ak pouzijeme na predikciu aj
hodnoty z inej premennej [5]. Grangerova kuzalita je zalozend na predikovani premennych
pomocou VAR modelu. Budeme skiimaf prepojenie medzi dvomi premennymi v ramci
dvojrozmerného VAR (p) modelu. Hovorime, Ze premennd y; vplyva na ys, v Grangerovom
zmysle, ak minulé hodnoty y; pomahaja predikcii y,. Tento vztah sa zvykne znacit aj ako
Y1 — Yo

V tejto kapitole popiseme testovanie kauzality, teda testy vyznamnosti rozdielu pre-
dikénych chyb. Prvy uvedieme Waldov test, ktorého popis vychddza z publikdcie [7] a

druhy test oznacujeme ako Barnettov-Sethov test, ktorého popis vychadza z publikacie

[1].

3.1 Waldov test

Kedze sa v praci zameriavame na skiimanie kauzalneho prepojenia medzi dvoma premen-

nymi, prepiseme pre zjednodusenie model (2) pre pripad n = 2, teda plati

v P |AF, Ak _ €
Yt _ 1 n Z 1,1 12| |Ytt—k n 1,t (55)
Yot Va k=1 A§,1 AIS,Q Yo,k Eat
Zlozku yy; vieme zapisat ako
P & & Ylt—k
yQ,t = Uy + Z A271 A2’2 + 82,757 (56)
k=1 Y2,t—k
kde kovarianc¢na matica je
Xy, = cov(eay). (57)
Ak proces y, nezavisi od y;, tak matice koeficientov prislichajice y; st nulové
Ay =..=A = =45, =0. (58)
Pre vztah (56) za platnosti (58)
P & Yi,t—k ,
Yo = Vo + Z 0 AY, + €45 (59)
k=1 Y2,t—k
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kde AY, je tzv. matica redukovanych regresnych koeficientov a &), su tzv. redukované

regresné rezidud, preto ma kovariancéna matica tvar
r /
¥, = cov(gy,). (60)

Proces ya¢ v tvare (59) je predpisany iba svojou vlastnou minulostou ys; . Hypotézu

(58) vieme prepisat do maticovo-vektorového zapisu

1%
Vo
Aiy
000100 ...0...00...0|[Al,
Aé,z

000000 ...1...00..0/[¢:|=]ol (61)
AS

000000 ...0...01...0

AR 0
Aj

p
A2,2

Predchadzajici vztah vieme zapisat aj ako
CB=c, (62)

kde matica C' je hodnosti p, px (4p+2)-rozmerna matica tvorend len nulami a jednotkami,
v z&vislosti od toho, ktoré koeficienty chceme analyzovat. Vektor 3 = vec(v, Al, ..., AP) a
¢ je nulovy vektor dizky p.

Waldov test pre kauzélne prepojenie medzi premennymi v Grangerovom zmysle je

definovany ako
Hy:CB=c vs. H:CB+#c. (63)

Ak zamietneme hypotézu Hy s maticou C' v tvare (61), tak konsStatujeme Statisticky

vyznamny kauzalny vplyv premennej y; na y». Inak konstatujeme, ze y, nie je kauzalne
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ovplyviniovany y;. Matica C sa da analogicky upravit pre testovanie kauzalneho prepojenia

Y2 — Y1-

Na testovanie nulovej hypotézy (63) sa pouziva Waldova Statistika
Aw = (OB —e)[C((22') ' @ £)C (OB - o), (64)
ktora je odvodena zo vztahu
T(CH ~o[CT™ @ S)CT O — ¢) 5 x*(p)- (65)

kde 5 st odhadnuté matice koeficientov. Nahradenim I'" a . ich odhadmi I" = Zf’ a

f]e dostavame Waldovu Statistiku, ktord ma asymptotické y2-rozdelenie s p stupiiami
volnosti. Matica Z je totozna s maticou pouzitou vo vzorci (35).

V praxi moze byt uzitocné vykonat tapravy kritickych hodnot testu aby sa kompen-
zovala skutocnost, Ze matica (I'! ® X.) je nezndma a bola nahradend odhadom. Ak

uvazujeme tymto smerom, berieme na vedomie, ze

PF(p. T) —— *(p), (66)

T—o0
kde F(p,T) oznacuje ndhodni premennt s F-rozdelenim, s p a T stupniami volnosti.
Pretoze F(p,T)-rozdelenie ma tazs$i koniec ako x?(p) je rozumnejSie predelit Waldovu

statistiku hodnotou p

Aw
Ap = —, 67
F (67)

v spojeni s kritickymi hodnotami z niektorého F-rozdelenia. Obvykla F-Statistika pre
regresny model mé& menovatela pre stupen volnosti rovny velkosti vzorky minus pocet
odhadovanych parametrov. Z modelu pre viacrozmerny odhad najmensich stvorcov mame
vektor vec(Y') s nT pozorovaniami a vec(B) = (3 obsahuje n(np+ 1) parametrov. Mézeme

to aj alternativne zapisat ako T'— np — 1 [7]. Mame teda priblizné rozdelenia také, ze

Mp =~ F(p,nT —n*p—n) ~ F(p, T —np—1). (68)

3.2 Barnettov-Sethov pristup

Stretdvame sa s alternativnym riesenim v ¢lanku [1], kde hlavy rozdiel je v tom, Ze reduk-
cia nenastava pri koeficientoch A ale v autokovarian¢nych maticiach I'. Aj ked je riesenie
vypoctovo zlozitejsie, autori ¢lanku uvadzaju, ze takyto vypocet vedie k presnejsim vy-

sledkom.
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3.2.1 Autokovariancie VAR (p)

V tejto casti prepiseme VAR model do tvaru tzv. Yule-Walkerovych rovnic, v ktorych
vystupuji miesto odhadnutych matic koeficientov a kovariancnej matice, autokovariancéné
matice I'y(h).

Predpokladajme, ze y; je stacionarny, stabilny model VAR(p), ktory ma tvar (2). Moze

byt napisany vo forme (upravenej na priemer)
P
Yo — U= Z Ak (Y — 1) + €. (69)
k=1
Néslednym vynasobenim (y;_,, — it)" a zavedenim strednej hodnoty E|[...] dostavame

E[(y: — 1) (Ye—n — )] = AE[(ye—1 — p) (ye—n — )] + - ...
oot B[y — ) (Yen — 1) + Elee(ys—n — p1)']. (70)

Pomocou vztahu (21) a tym, ze plati I'y(h) = I'y(—h)’, vieme uvedent rovnicu pre h =0
previest do tvaru
p p
r,0)= Z ALy (k) + 3. = Z ATy (k) + 2. (71)
k=1 k=1

Po uprave dostavame

P
Z Aly(h—k) =%, kde Ay=1. (72)
k=0
Pre h >0
P
Iy(h) = Z ApLy(h — k). (73)
k=1

Tieto rovnice st zndme ako Yule-Walkerove rovnice [7]. Rovnice (71) a (73) mozno pouzit
na rekurzivny vypocet I'y(h) pre h > p, ak st zname A;,..., A, a I')(p — 1), ..., (0).
Pociato¢né matice autokovariancie pre |h| < p mozno ur¢it pomocou modelu VAR(1),

ktory zodpovedd (69)
Y = A(Yi, — ) + B, (74)

kde Y;, A, E; maju tvar ako v pripade (9) a p = (¢, ..., /) = E[Yy]. Tak ako pri VAR(1)

dalej dostavame

I'y(0) = ATy (0)A’ + 2, (75)
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kde ¥p = E[EE]] a

Yt — p

I'y(0) = E : (e —n) - (Ye—pr1 — u)’}
Yt—p+1 — [
I'y(0) Iy (1) o Tylp—1)
. Ly(=1) I'y(0) o Ty(p—2)
Ly(-p+1) Ty(-p+2) - I'y(0)

Teda I'y(h), pre h = —p+1,...,p — 1, sa ziska pomocou
vec (Ty(0)) = (Ipnpy2 — (A ® A))'vec (Sg). (76)

Nésledne sa z tychto autokovarianénych matic podla Whittlea [12] ur¢i opatovne A3

3.2.2 Whittleov algoritmus

Zovseobecnenie Durbinovej metody na mnohorozmerny pripad oznacuje Whittleov algo-
ritmus [12]. UvaZzuju sa dve autoregresie stcasne. Vztah vyjadrujici y, z hladiska jeho bez-
prostrednej minulosti a vztah vyjadrujuici y; z hladiska jeho bezprostrednej budicnosti.
Vychadzajic z Yule-Walkerovych rovnic (71) a (73), a zo vSeobecného zapisu VAR(p)
modelu (2), ak I'y(k) = E[y,y,], potom vieme analogicky zaviest

p
S AL (h—k)=0 pre (h>q). (77)
k=0
Ak ¢ = 0, potom
p
S AT, (—k) = 2. (78)
k=0

Predpokladajme teraz, ze vzhladom na I') (k) pouzijeme vztah (77) pre h = ¢+1, ..., p+
q na urcenie Ay. Kedze skutoéna schéma nemusi byt radu p (alebo ziadneho kone¢ného
radu), budeme oznacovat vysledné odhady ako A, aby sa zdoraznila zavislost od odhadu
p. Matice Ay, ..., A,, st teda rieSenia linedrnej ststavy rovnic
P
I;)Apkl“y(h—k) =0 (h=q+1,...q¢+Dp), (79)

kde A,y = I. Uvazujme stcasne rieSenie sistavy rovnic

p —
ST AT, (k—h)=0 (h=—q+1,...,—q+Dp), (80)
k=0
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kde Ao =1 a A, ..., App st nezndme, ktoré sa maji urcit. Definujeme matice

p
Yep = Z Apkry(q - k);
k=0

Il
M~ 1

A Aply(p+q—k+1),

P

=
Il
o

Apkry(q + k))

7
5

I
M=

b
Il
<)

ApLy(=p+q—k—1).

[
s

Il
M=

k=0
Potom platia nasledujtice rekurzie
Appir = Apk+Ap+1,p+1Ap,p—k+17 (81)
Aerl,k = Apk—i—Aerl,erlAp,pkarl (k = 17 27 "7p>7 (82>
A
Appipn = —=—, (83)
Yep
_ A
Aptipt1 = S =, (84)
€7p

ktoré zovseobecniuji Durbinove vztahy, z ktorych dostavame odhadnutt maticu regres-
nych koeficientov A a odhadnutt kovarian¢ni maticu rezidui ¥.. Tieto odhady urcené z
autokovarian¢nych matic nasledne vyuzivame pri Barnettovom-Sethovom teste na urcenie

Grangerovej kauzality.

3.2.3 Barnettov-Sethov test

Tak ako aj v pripade Waldovho testu z podkapitoly 3.1, aj pri urceni kauzality podla
Barnettovho-Sethovho testu budeme vychadzat z myslienky urcenia kauzalneho prepo-
jenia y; — Yo, ktoré sme si odvodili v (56) a nasledne (59). Oba vztahy si prepiSeme
pomocou autokovarianénych matic (ako sme si zadefinovali v 3.2.1) a nésledne na nich
vyuzijeme Whittleov algoritmus (3.2.2), ktorym dostévame odhadnuté matice koeficien-
tov a kovarianéné matice. Pre (56) st nimi A, a 3, = cov(eqy), pre (59) su Ay, a
2;2 = cov(gh,;). Nulova hypotéza je rovnaka ako v (63). Velkost Grangerovej kauzality je

definované ako

(85)



Fyr—y, teda urcuje mieru, do akej proces (56) je lepsim modelom v porovnani s reduko-

vanym procesom (59). Testovacia Statistika ma tvar
P = exp(Fyoy) — 1, (86)
pricom plati
P — F(dy,ds), (87)

kdedy =pady, =T —4p — 2.
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4 Simulac¢na studia

V prvej casti simulacnej studie skimame Portmanteauov test vyznamnosti autokorelacii
rezidui. Uvazujeme rezidud, generované styrmi réznymi modelmi, v praci oznacenymi ako
Model I, II, III a IV. Pre kazdy model je sila Portmanteauovho testu vysetrovand v
zévislosti od dlzky rezidui. Pre potreby §tidie sme naprogramovali Portmanteauov test,
ktory bol spustany prostrednictvom softvéru MATLAB.

V druhej casti simulacnej stidie porovnavame Waldov test a Barnettov-Sethov test na
Grangeru kauzalitu. Uvazujeme tdaje generované VAR modelom s roznymi radmi, pricom
predikéné chyby boli generované Modelmi I, II, IIT a IV. Okrem toho sme porovnali
dva mozné pristupy na urcenie odhadov matic koeficientov a kovarianc¢nych matic. Taktiez
sme porovnali tspesnost troch uvazovanych kritérii na odhad radu p pre VAR. Vypocty
boli vykonané prostrednictvom softvéru MATLAB, v ktorom sme vyuzili aj cast funkcii

z nastroja MVGC [1].

4.1 Portmanteauov test

Portmanteauovym testom skiimame rezidud generované styrmi roznymi modelmi, ktoré
si v tejto podkapitole zadefinujeme. Pre kazdy model st generované rezidud dlzky T =
{100, 300, 500, 700,900}, pricom rezidua o dizke T pri zvolenej variancii boli vygenerované
1000-krat. V modeloch, v ktorych budeme generovat rezidua nezavisle ocakavame vyssie
percento nezamietnutia nulovej hypotézy o nekorelovanosti rezidui z (25) v porovnani s

linedrne zavislymi reziduami.

28



Model I Reziduad st generované z dvojrozmerného, normdalneho rozdelenia s nulovou

strednou hodnotou x = (0,0)" a kovarian¢nou maticou

o2 0 5
Y. = ,o- =40.5,1,1.5}. (88)
0 o2
4 - 4
2
o0
ot )
-4 -4
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4

E1t-1 Eat—1

Obr. 1: Nezévislost €1 na €11 a €24 na €21 pre Model I, T' = 900, 052 = 1.

4 T dJ

2+ " » 4
&0r - e 0 o

2k N

W s 2 a4 o | 2 3 4

Lt
Obr. 2: Nezavislost g3 na £1 pre Model I, T = 900, 02 = 1.
Na Obr.2 vidime, ze rezidud €14 a €9, su realizované symetricky v okoli bodu [0, 0].
Kovarian¢na matica s nulovymi mimodiagonalnymi prvkami nam zarucuje, ze si spomi-
nané rezidua medzi sebou nekorelované. Taktiez pozorujeme, ze v Obr.1 nie je ziaden

vzor zévislosti medzi €14 na €141 a €24 Na €24_1.
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Model II Reziduad st generované z dvojrozmerného, normélneho rozdelenia s nulovou

strednou hodnotou ;= (0,0)" a kovarianénou maticou

o? 02
Xe = ;o =40.5,1,1.5}. (89)
0.2 o?

Rozdiel oproti Modelu I nastava v mimodiagonalnych prvkoch kovarian¢nej matice 3.,

ktoré uz nie st nulové.

1t

E1t—1 €211

Obr. 3: Nezavislost €1 na €141 a €24 na €21 pre Model II, T" = 900, 052 = 1.

2t
o
T
o

20 0o

-3 -2 -1 0 1 2 3 4
1t

Obr. 4: Zavislost 24 na €1 pre Model II, T = 900, o2 =1.

Na Obr.4 vidime, ze rezidud si realizované symetricky v okoli bodu [0, 0]. Zmenou

nenulovych mimodiagonalnych prvkov kovarianénej matice Y. pozorujeme zavislost medzi
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reziduami e, ; a €24. Z Obr.3 pozorujeme, Ze neexistuje vzor zavislosti €1+ na €141 a €94
na €g¢—1.
Model III Rezidua st generované pomocou linearne zavislych funkeii tak, aby mali nulovi

strednii hodnotu ¢ = (0,0)" a kovarianénii maticu

o2 0 )
Y. = ,o-. ={0.5,1,1.5}. (90)
0 o?

Uvazovali sme pomocny vektor X, ktory sme generovali z dvojrozmerného, norméalneho
. ! . v .
rozdelenia s nulovou strednou hodnotou p = (0,0) a kovarianénou maticou
2
ox 0

Yx = 0% = 0> —0.4. (91)
0 o%

Linearne zavislé rezidua potom generujeme

Cir =0X,1 1+ Xy, 1=1,2, (92)

2

kde konstanta 6 je rieSenim rovnice Var(e;;) = 6?c% + 0% = 02,1 = 1,2. Pri urCeni

vztahu sme vychadzali zo vzorca na vypocet variancie sic¢tu dvoch nezavislych, ndhodnych

premennych.
4 4
2 | S 2+
o0 ’ &0
2 : 20 .
-4 -4
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4

E1t-1 Eat—1

Obr. 5: Zavislost €14 na €141 a €2 na €21 pre Model III, T' = 900, 03 = 1.
Vidime, ze rezidud €1, a €9, st opét realizované v okoli bodu [0, 0], avsak v porovnani

s predoslymi modelmi pozorujeme linedrny vzor v zavislosti €1, na €141 a €24 Na €94_7.

Vzajomné vztahy medzi vektormi rezidui 5, a €1, s vygenerované nezavisle.
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€1t

Obr. 6: Nezavislost €2 na €1 pre Model I1I, T = 900, a? = 1.

Model IV Rezidua st generované tak, aby mali nulovii strednii hodnotu g = (0,0)" a

kovarianéni maticu

oz 0 )
Y = ,o- ={0.5,1,1.5}, (93)
0 o?

S

Vektor reziduf €1, je generovany pomocou (92), teda pozadujeme, aby boli €1 na €144

linedrne zavislé, zatial ¢o druhy vektor rezidui €5, je generovany postupom ako v Modeli

I
4 4
2 L
20
20
4 ‘ : -4
-4 -2 0 2 4 -4 2 0 2 4

Elt-1 €2,t—1

Obr. 7: Zavislost €1 na €11 a nezavislost eo; na e2;_1 pre Model IV, T" = 900, ag =1.

Z Obr. 7 vidime, Ze rezidud €, a €9, st opat realizované v okoli bodu [0, 0], avsak

pre vektor rezidui €, na ;-1 pozorujeme linedrny vzor v zavislosti a pri €24 na €94
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E1,t

Obr. 8: Nezavislost €2 na €1 pre Model IV, T = 900, 03 = 1.
pozorujeme nezavislost. Vektory rezidui 54 a €14 s vygenerované nezavisle.

4.1.1 Sila Portmanteauovho testu

Testovacia Statistika Portmanteauovho testu z (30) ma x2-rozdelenie. V prici sme tes-
tovaciu Statistiku, spocitani pre vygenerované rezidud, porovnali s kritickou hodnotou
a = 0.05 y*rozdelenia s n?(h — p) stupfiami volnosti, kde n = 2, p = {1,2,3}, h =
{p+1,...,50}. Pre kazdi hodnotu h — p sme spocitali percento zamietnutia nulovej hy-
potézy z 1000 simuldcii. Ziskané vysledky pre T = {100,900} st graficky zndzornené v

nasledujucich obrazkoch. Pre ostatné hodnoty 7" st vysledky uvedené v Prilohe A.

Model I Z vysledkov Obr. 9 a Obr. 10 vyplyva, ze variancia nema vplyv na silu
Portmanteauovho testu, zatial ¢o p a T" ano. Percento zamietnutia nulovej hypotézy Port-
manteauovho testu je vy&sie pre rezidud generovanej dlzky T' = 900 aj vo vysokych one-
skoreniach v porovnani s T" = 100. Vo vsetkych pripadoch vidime rovnaky, klesajuci a
exponencialny charakter, teda mozno predpokladat, ze ak by sme navysili pocet onesko-
reni pri vyssich T, tak by zamietnutie nulovej hypotézy mohlo nadobtidat hladinu nizsiu

ako 5%.
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Obr. 10: Sila Portmanteauovho testu pre rezidua generované Modelom I pre 7" = 900.

Model 11 Nepozorujeme vyrazny rozdiel vo vysledkoch Obr. 11 a Obr. 12 v porovnani
s vysledkami pre Model I. Nenulovost mimodiagonalnych prvkov kovarianénej matice

rezidui Y. vyrazne neovplyvnila vysledky Portmanteauovho testu.
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Obr. 11: Sila Portmanteauovho testu pre rezidua generované Modelom II pre T" = 100.

Vysledky simulacnej $tudie pre T = 100

Vysledky simulacnej Studie pre T = 900
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Obr. 12: Sila Portmanteauovho testu pre rezidua generované Modelom II pre T" = 900.

Model III Portmanteauov test mal pri niektorych linedarne zavislych reziduach problém
pri testovani 7" = 100. Pri vyssich oneskoreniach h nedokézal vo vsetkych testovaniach
zamietnuf nulovi hypotézu, Obr. 13. Pri reziduich s 7' = {300,...,900} vo vsetkych

oneskoreniach zamietol nulovi hypotézu spravne a teda odhalil korelacie rezidui.

35



Vysledky simulaénej $tudie pre T = 100
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Obr. 13: Sila Portmanteauovho testu pre rezidua generované Modelom III pre 7" = 100.

Vysledky simulacnej Stadie pre T = 900
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Obr. 14: Sila Portmanteauovho testu pre rezidua generované Modelom III pre 7" = 900.

Model IV V poslednom modeli je vysledok Portmanteauovho testu ovplyvneny nezavis-
lostou generovania vektora rezidui €9 ;. Ovplyvnilo to najma vysledky rezidui generovanych
T = {100,300}, zndzornené v Obr. 15 a Obr. A.41. V nicktorych testovaniach, a to
hlavne pri vyssich oneskoreniach, Portmanteauov test nezamietol nulovi hypotézu. Pri

reziduach dlzky T = {500, 700,900} odhalil vo vietkych testovaniach koreldcie rezidui.
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Vysledky simulaénej $tudie pre T = 100
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Obr. 15: Sila Portmanteauovho testu pre rezidua generované Modelom IV pre T' = 100.

Vysledky simulaénej Studie pre T = 900
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Obr. 16: Sila Portmanteauovho testu pre rezidud generované Modelom IV pre T' = 900.

4.2 Grangerov test kauzality

Simulacna studia Grangerovho testu kauzality je uskuto¢nena na casovych radoch gene-

rovanych VAR (p) modelom

Y1t = 0.5Y14-1 + €14,

Yo = 0.5Y2—1 + CY14—p + €245
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kde p je uréend hodnota radu z mnoziny p = {1,2,...,5}, a ¢ je konStanta z mnoziny

c¢=1{0,0.1,0.2,...,0.9}. Maticovy zapis pre p =1 je

1 1
Y Apy Aol Y1 €1t

= + : (96)
Y2, A%,l A%,Z Y2,6—1 €t
kde
Al Al 0.5 0
A - |fr Aae| . (97)
Ay, Al c 0.5

Pre zvysné p plati

Yt Ah A%,z Y1,e—1 n Azf,1 Allj,z Yit—p n €1t
Yot Ay Ago| v Aby ADo| | Yaup €2t
kde
A Ail A%,z N AT, AR, _ 05 0 N 00 ' (99)
A%»l A%Q A5, A, 0 05 c 0
Predikéné chyby a ich kovarianénd matica je urcend v zavislosti od pouzitého modelu,
analogicky ako v podkapitole 4.1.

Na vygenerovanie dat ¢asovych radov VAR sme vyuzivali nainstalované funkcie z na-
stroja MVGC. V simulacnej studii na Grangerov test kauzality generujeme vektory rezi-
dui rovnakym spdsobom ako v casti 4.1 a porovnavame vykonnost testov na Grangerovu
kauzalitu na vsetkych styroch modeloch. Nase vypocty sme realizovali podla postupu z
diagramu Obr. 17. KaZzdt kombindciu parametrov T, ¢, p, 02, ¢o je celkovo 750 moZnosti,
sme vygenerovali 100-krat pre kazdy model. Pri jednotlivych modeloch uvedieme najprv
vysledky porovnania informac¢nych kritérii na odhad radu modelu. Vyuzivali sme k tomu
viacrozmerni metédu najmensich stvorcov (OLS) a Morfov (LWR) rekurzivny algorit-
mus (MLWR). Nésledne predstavime vysledky z testovania Grangerovej kauzality, teda
Waldovho testu (W) a Barnettovho-Sethovho testu (BS).

Pri odhade metdédou OLS, zabudovanou v nastroji MVGC, nebola v niektorych odhad-
nutych maticiach koeficientov A splnend podmienka stability. V kazdom z Modelov 1,
IT, III a IV bolo v priemere 0.025% takychto pripadov z celkovej simulécie. Déta sme pre
tieto pripady opatovne pregenerovali. Dokazali sme tak dalej dopocitat kauzalne prepoje-
nia. Samotni autori nastroja MVGC nés v prilozenej dokumentacii s touto skuto¢nostou

vopred oboznamili.
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Obr. 17: Diagram znazornujuci postupnost krokov simulacnej studie.
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Model I Porovnali sme vplyv konstanty ¢, variancie o2 a dizky T na vysledny odhad pa-
rametrov A, ia, p. Vsetky odhadnuté matice A spliiaji podmienku stability zadefinovant
v podkapitole 1.2. Odhadnuté rezidua metoédou OLS sme testovali podla podkapitoly 1.4.
Na ich testovanie sme pouzili Portmanteauov test s kritickou hodnotou o = 0.05, y*-
rozdelenia s n?(h — p) stupfiami volnosti, kde n = 2, p = {1,2,...,20}, h = {p + 1, ..., 50}.
Vysledky Portmanteauovho testu vysli podobne ako v casti 4.1.1 pre Model 1. Pri od-

2

2 nemala vyrazny vplyv, preto

hade parametrov a testovani kauzality sa ukazalo, ze o

nasledujtice vysledky uvddzame sumdrne pre vietky variancie o2 = {0.5,1,1.5}.
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Obr. 18: Percentudlna tspesnost odhadu rddu p pre Model I, T' = 100.

Z vysledkov uvedenych na Obr. 18, Obr. 19 vyplyva, zZe pre 7' = 900 s narastajicou
konstantou ¢ sa zlepsuje presnost odhadu radu pri vSetkych troch uvazovanych informac-
nych kritériach, nezavisle od metédy OLS alebo MLWR. Najpresnejsi odhad pre 7' = 900
a koeficienty ¢ > 0.4 bol ziskany Bayesovym informac¢nym kritériom a to pre vSetky rady.
V mnohych pripadoch pozorujeme velmi vysoku spravnost ur¢enia odhadu p. Pre T' = 100
ma Bayesovo informacné kritérium pri vyssich odhadoch radu mensiu presnost. Odhady
urcené pomocou Akaikeho informacného kritéria s korekciou vykazuji mierne lepsie vy-
sledky v porovnani s kritériom bez korekcie. Ani pri jednom z nich nepozorujeme vyssiu

uspesnost spravneho odhadu pre T"= 900, ako pri Bayesovom informac¢nom kritériu.
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T=900
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Obr. 19: Percentualna uspesnost odhadu radu p pre Model I, T' = 900.
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Obr. 20: Boxploty pre odhady radu p podla informac¢nych kritérii pre Model 1.

41



Boxploty v Obr. 20 predstavuju stthrnné vysledky pre vsetky T, ¢, 02 na urcenie roz-
medzia chybného odhadnutia rddov pri jednotlivych informacénych kritériach. Z boxplotov
sa potvrdilo, ze Akaikeho informacné kritérium vyrazne nadhodnocuje odhady radov. Po
pridani korekcie sa odhady zlepsili a znizil sa pocet vysokych outlierov. Bayesovo infor-
macné kritérium méa minimalny pocet outlierov ale podhodnocuje odhady. Z Tabulky
1 pozorujeme, ze vysledky pre odhady p metédou MLWR su cCiastocne lepSie. Najlepsia
volba informac¢ného kritéria pri p = 1 je BIC, pri p = 2,3,4 CAIC a pri p = 5 AIC. So

zvysujucim sa p, klesd percento spravneho odhadu réadu.

OLS MLWR

p: | Info.krit.: <p =p >p <p =p >p

1 AIC 0.00% | 87.71% | 12.29% || 0.00% | 88.21% | 11.79%
1 BIC 0.00% | 99.91% | 0.09% | 0.00% | 99.93% | 0.07%
1 CAIC | 0.00% | 89.96% | 10.04% || 0.00% | 90.24% | 9.76%

2 AIC 15.80% | 73.31% | 10.89% | 16.06% | 73.58% | 10.36%
2 BIC 29.85% | 70.10% | 0.05% || 29.98% | 69.97% | 0.05%

2 CAIC 16.95% | 74.79% | 8.26% || 17.13% | 74.92% | 7.95%
3 AIC 20.23% | 69.43% | 10.34% | 20.40% | 69.97% | 9.63%
3 BIC 37.57% | 62.41% | 0.02% | 37.74% | 62.25% | 0.01%
3 CAIC 21.85% | 71.05% | 7.10% || 22.06% | 71.14% | 6.80%
4 AIC 23.47% | 66.97% | 9.56% || 23.79% | 67.43% | 8.78%
4 BIC 45.29% | 54.70% | 0.01% || 45.49% | 54.50% | 0.01%
4 CAIC 26.08% | 67.93% | 5.99% | 26.34% | 67.95% | 5.71%
5 AIC 26.38% | 63.97% | 9.65% || 26.84% | 64.56% | 8.60%

5 BIC 52.12% | 47.85% | 0.03% || 52.40% | 47.58% | 0.02%
5 CAIC 30.16% | 64.47% | 5.37% || 30.66% | 64.21% | 5.13%

Tabulka 1: Tabulka porovnania percentualneho poc¢tu odhadov pre Model 1.
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Dalsou ¢astou simulac¢nej $tidie bolo pomocou odhadnutych VAR parametrov (od-
hadnuté metédami OLS a MLWR) testovat kauzalitu prostrednictvom Waldovho testu
(W) a Barnettovho-Sethovho testu (BS).

Na zdklade vysledkov z Tabuliek 2 a 3 mozno konstatovat, Ze ani jedna z metéd
na odhadovanie parametrov vyrazne neovplyvnila vysledné ucenie kauzality. Z vysledkov
testovania Grangerovej kauzality mézeme povedat, ze na datach je Waldov test v pripade
T = 100, so zvysujucim sa p a c¢ lepsim pre odhady BIC. Pri odhadoch AIC a CAIC
pozorujeme, ze Waldov test je priblizne v polovici pripadov lepsou volbou. Na druhej
strane Barnettov-Sethov test povazujeme za lepsi pri vacsich dizkach T'. Pri odhadoch AIC
a CAIC je Barnettov-Sethov test lepsi pre p > 2, a pri BIC, ak je koeficient ¢ > 0.4 ap > 2.
Vysledky metodou OLS z Obr. 21 a Obr. 23 a zaroven vysledky metédou MLWR Obr.
22 a Obr. 24 zobrazuju percentualnu uspesnost spravnej detekcie kauzality y; — yo a
zaroven spravneho nezamietnutia hypotézy o yo - y; pre koeficienty ¢ = {0.1,...,0.9}. Ak
je koeficient ¢ = 0, tak vo VAR(p) modeli nepredpokladdme kauzalitu, teda v grafickych
vysledkoch uvadzame percentualnu uspesnost spravnej detekcie y; = yo a zaroven gy, —
y1. Pozorujeme, ze oba testy urcili lepsie vysledky pre T" = 900 pri vysokych koeficientoch
¢, kde detegovanie spravneho urcenia kauzalneho prepojenia je vo vécsine pripadov urcené

s vysokou tspesnostou.
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Obr. 21: Percentualna uspesnost urcenia kauzalneho prepojenia medzi yi, yo radmi W a BS

testom pre Model I, ak boli odhadnuté parametre metédou OLS a T = 100.
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Obr. 22: Percentualna tspesnost urcenia kauzalneho prepojenia medzi y1, 2 radmi W a BS

testom pre Model I, ak boli odhadnuté parametre metédou MLWR a T' = 100.
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Obr. 23: Percentualna uspesnost urcenia kauzalneho prepojenia medzi y1, y2 radmi W a BS

testom pre Model I, ak boli odhadnuté parametre metédou OLS a T = 900.
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testom pre Model I, ak boli odhadnuté parametre metédou MLWR a T = 900.
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T =100 OLS-AIC OLS-BIC OLS-CAIC
c/p 11213145123 4 5 11213415

0 5.0(4.7|7.7(4.0(4.0|3.0{4.0] 6.0 | 4.0 | 3.7 ||3.0|4.7|7.3/4.0|3.3
0.1 |-3.7|-3.3|-1.3|-3.0|-2.0||-3.7|-1.0| -2.7 | -1.7 | -2.0 ||-4.0]-3.3|-1.7|-2.3|-1.7
0.2 |-0.3|-0.7|-3.7|-3.7|-1.0||-0.7|-2.3| -3.7 | -3.3 | -3.3 || 0.0 |-1.0|-4.0|-6.0|-2.7
0.3 0.01.3]1.7]-2.3]-0.3{-0.7]-9.0{ -7.0 | -4.3 | -4.0 || 0.0 |-2.0|-1.7|-4.7|-3.7
0.4 1.712.312.0]-0.3] 2.0 | 0.3]-7.3|-12.0]-12.0| -7.3 || 1.3 | 0.3 |-2.3|-6.7|-7.3

0.5 0.313.714.0]14.0]4.3]0.01(-4.3]|-12.3|-12.0{-11.0(/ 0.3 | 2.0 | 2.7 {-0.3|-3.3
0.6 0.0(2.7]143133]2.7(0.0]1.0]-7.0-16.3|-19.7(-0.3| 2.3 [ 4.7 | 1.7 |-2.3
0.7 0.312.713.016.0]3.0{1.0]1.7{-27-9.71]-27.0)0.7]2.3|2.7|3.7|-1.7
0.8 [-0.3|1.3]3.3(4.7127(103|1.0| 2.3 |-7.7]-15.0[100|1.0]2.7[2.3]1.3
0.9 1.0{1.3]1.0|1.0| 170317 0.7 |-3.7|-17.00.3 [ 1.7]0.3]2.0]0.7
T =100 MLWR-AIC MLWR-BIC MLWR-CAIC
c/p 1121345 1] 2 3 4 5 11213 ]4]5

0 3.73.0 7727272712357 30123 ||3.0[{3.0]7.3]3.0|17
0.1 |-4.7|-3.3|-2.0|-2.7|-3.0||-4.7|-1.0| -3.3 | -1.0 | -2.7 ||-5.3]-2.3|-2.7|-2.0|-2.7
0.2 0.310.31-4.3]-4.7]-0.3|-0.7]-2.3| -4.7 | -4.0 | -3.7 || 0.3 |-1.3|-5.0|-6.3|-2.7
0.3 |-0.3]10.3|1.3|-1.7/0.3 ||-0.7|-8.7| -6.3 | -4.0 | -5.3 || 0.3 |-2.7|-0.7|-4.3|-4.7
0.4 2.312.3]1.7]-1.0]-0.3| 0.3 ]-6.3|-10.0(-12.0| -7.0 || 1.3 ]| 1.7 |-1.0|-6.3|-6.7
0.5 0.0(3.713.3]13.0]2.7{0.01-5.3|-12.0(-13.3]-11.7|| 0.3 | 1.0 | 1.7 |-0.7|-5.7
0.6 0.0(3.3]43]2.7]2.0{0.0]1.0]-8.0|-18.7|-21.7|-0.3| 2.7 | 4.0 {-0.3|-4.3
0.7 0.3(2.3]2314.7]12.7(0.7]1.3{-3.3-10.3]-25.3)10.3]2.0|2.3|3.3|-1.7
0.8 00(1.7]13.0123]27(03]1.3| 23 |-871]-16.7)10.0] 1327|1710
0.9 0.7(1.3]10.7]1.712.0{0.3]1.7| 1.3 |-3.3]-19.310.3]2.0/0.7/2.0|1.3

Tabulka 2: O kolko percent je lepsi (kladné hodnoty)/ horsi (zdporné hodnoty) Barnettov-
Sethov (BS) test v porovnani s Waldovym (W) testom pre Model I, ak boli odhadnuté para-
metre metédou OLS respektive MLWR, a T' = 100.
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T =900 OLS-AIC OLS-BIC OLS-CAIC
c/p 112131 41]5 1 2 13|14 |5 1123|415

0 -1.010.3 1.7 0.7 10.3[-2.3|-0.7|-0.3| 1.0 |-0.3]|-1.0 0.3 1.7| 1.3 ] 0.3
0.1 -0.316.7(6.7] 8.0 4.7 0.0 0.3 |-1.3|-0.3]|-1.0(|-0.7(6.0|5.7]| 8.0 | 3.7
0.2 0.312.3]33(2.7|5.0(0.0]23]|-20(-1.7|-1.3(0.02.3(3.0] 2.3 4.7
0.3 0.00.712.3(-0.3|1.7( 0.0 1.0]3.3(-0.7]-3.3|0.00.7(2.3]-0.3|2.0
0.4 -1.310.3(1.0] 2.7 14.0)[-0.7| 1.0 | 1.7 3.0 | 3.3 |-1.3|1.0]1.3] 2.7 [4.0

0.5 0.0 1.7)12.0(23|3.0(-0.3| 13| 1720 ]27|0.0]1.7(20]23|3.0

0.6 -0.710.0 1.3 1.7 [ 1.0)[-0.7| 1.0 | 1.3 | 2.0 | 1.3 |-0.70.7]1.3] 1.7 | 1.0

0.7 -1.0)1.3 1.3 1.7 110100 1.3 20| 13]10-1.0f1.3]1L.7| 17|10
0.8 03103101 1.3(1.310003|1.0|13]13-0.3(0.7]1.0]1.3]1.3
0.9 -0.310.0(0.3} 1.7 1.0} 0.0 0.3 0.7 1.7 | 0.7 ||-0.310.310.3| 1.7 | 1.0
T =900 MLWR-AIC MLWR-BIC MLWR-CAIC
c/p 112131415 1 2 3 | 4 ) 1 1213|415

0 -1.010.041.7} 1.0 0.3 )|-1.7|-1.0|-0.3| 1.0 |-0.3}|-1.0 0.0 1.7| 1.3 ] 0.0
0.1 -0.3 5770180 (4.3 0.00.7|-1.310.0|-0.7(-0.7{5.06.0| 7.7 (3.7
0.2 0.712.3]3.3]3.0]4.0] 0.0 23|-2.0[-0.7{-2.0] 0.3 |2.3]3.0] 2.7 (3.7
0.3 0.0]0.313.0(-0.32.0(10.0]1.0]3.7{-1.0[-4.0( 0.0]0.3(3.0]-0.3(2.0
0.4 -1.310.010.7] 3.3 |5.0(-0.7| 1.0 | 1.7 | 3.3 | 4.3 ||-1.30.7|1.0| 3.0 | 5.0
0.5 0.3 1.712.3]120(3.0-03]1.3]20|1.7]27]03]1.712.3]2.0 3.0

0.6 -0.710.0 1.7 1.7 1.0} 0.0 | 1.O | 1.3 ] 2.0 | 1.0 ||-0.7 {O.7| L.7| 1.7 | 1.0

0.7 0711317 1.7 107100 1.3 20 13]10-07{13]1.7]1.7]0.7

0.8 0310313 1711310000 |13|17]13]-0303]13]17]13
0.9 -0.310.0103] 1.7 ]1.310.0 0.3 |0.7|17]0.7-03(03]03]1.7]1.3

Tabulka 3: O kolko percent je lepsi (kladné hodnoty)/ horsi (zaporné hodnoty) Barnettov-
Sethov (BS) test v porovnani s Waldovym (W) testom pre Model I, ak boli odhadnuté para-
metre metdédou OLS respektive MLWR a T = 900.
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Model II Zékladny rozdiel oproti Modelu 1 je v zadefinovany kovarian¢nej matici .,
ktord méa nenulové mimodiagonélne prvky (analogicky ako v podkapitole 4.1 pre Model
IT). Rovnako ako v simulicii Modelu I sme porovnali vplyv konstanty ¢, variancie o2
a dizky T na vysledny odhad parametrov p, A, 3.. Vietky odhadnuté matice A spliiajui
podmienku stability z podkapitoly 1.2. Odhadnuté rezidud metédou OLS st analogicky
testované pomocou Portmanteauovho testu s rovnakymi stupnami volnosti a kritickou
hodnotou ako v Modeli I. Vysledky Portmanteauovho testu vysli podobne ako v casti
4.1.1 pre Model II. V simulacnej studii sme postupovali analogicky ako v pripade simu-
lacnej studie pre Model 1. Porovnali sme presnost odhadu p pomocou troch uvazovanych
informac¢nych kritérii. VSetky grafické vysledky Modelu II spolu s tabulkami uvadzame
v Prilohe B.

7 vysledkov uvedenych na Obr. B.44, Obr. B.45 vyplyva, ze ¢im vacsie je T, tym
je lepsia presnost odhadu p vSetkymi tromi uvazovanymi informac¢nymi kritériami. Najp-
resnejsi odhad pre T' = 900 a vacsie hodnoty koeficientov ¢ bol ziskany Bayesovym infor-
macnym kritériom. Odhady urcené Akaikeho informac¢nym kritériom a aj s jeho korekciou
nedavaju ani v jednom pripade taku vysoku uspesnost odhadu p pre 7' = 900 ako s Bay-
esovym informacénym kritériom. Vysledky st minimalne odlisné v porovnani s Modelom

I.

Boxploty v Obr. B.46 predstavuji stihrnné vysledky pre vSetky T, c,0? na urcenie
rozmedzia chybného odhadnutia radov pri jednotlivych informac¢nych kritéridch. Opat sa
z boxplotov potvrdilo, ze Akaikeho informac¢né kritérium skuto¢ne nadhodnocuje odhady
radov a vzniké vela outlierov. Tie si vyrazne nad ocakavanym odhadom p a to najmé
pri odhade metédou OLS. Po pridani korekcie sa ich pocet znizil. Bayesovo informacné
kritérium mé minimalny pocet outlierov ale opéaf vyznamne podhodnocuje. Z Tabulky
7 pozorujeme, ze za lepsiu metodu odhadu p mozno povazovat MLWR pre p = 1,2,3,5
a OLS pre p = 4. Pri volbe najpresnejsieho urcenia p podla informac¢ného kritéria pre
p = 1 volime BIC a pre p = 2,3,4,5 je nim CAIC. V porovnani vysledkov pre Model I

st odhady v priemere lepsie o 1%. Jedna sa teda iba o velmi malé zlepSenie.

Nésledne opét na nasich odhadnutych parametroch (odhadnuté metédami OLS a
MLWR) testujeme kauzalitu pomocou Waldovho testu (W) a Barnettovho-Sethovho testu

(BS). Co sa tyka koeficientu ¢ = 0, v tomto pripade sme testovali spravne nezamietnu-
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tie hypotézy y1 — o a zaroven ys — y;. Aj napriek tomu, Ze sme varianciu o, volili
z mnoziny {0.5,1,1.5}, vysledné grafické vystupy zobrazujeme sumérne, kedze variancia
nemala na vysledky urcenia kauzality vyrazny vplyv. V Tabulkach 8 a 9 pozorujeme,
ze na vysledné urcenie Grangerovej kauzality nebola ani jedna z odhadovanych metdd
lepsou. Tak ako je uvedené pri Modeli I, aj tu plati, ze pri testovani pre 7' = 100, pri
vyssich rddoch p a koeficientoch ¢ je pre oba odhady BIC lepsou volbou Waldov test.
Barnettov-Sethov test je lepsie pouzit pri dizke T = 900 a to pri vyssich p a c. Percentu-
alna tspesnost spravnej detekcie Grangerovych kauzalit je prezentovana na Obr. B.47,
B.48, B.49, B.50. Pri vyssom T a zaroven aj so zvysujucim sa koeficientom ¢ je co-
raz vyssia uspesnost spravnej detekcie, nezavisle od odhadovanej metody. Po porovnani s
Modelom I nemozno vo vSeobecnosti tvrdif, Ze by sme pozorovali pri niektorom z tes-
tov vyrazné zlepsenie, respektive zhorsenie vysledného spravneho urcenia Grangerovych
kauzalit. Vysledky Modelu II vykazovali podobnii tispesnost ako pre Model 1. Zmena

zadefinovania kovarian¢nych matic . vyrazne neovplyvnila vysledky simulacnej studie.
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Model IIT V tomto modeli sme pozorovali spravanie testov Grangerovej kauzality a od-
hadov parametrov p, A, ia, ak nebola splnena podmienka nekorelovanosti rezidui. Rezidua
s generované pomocou linedrne zavislych funkcii rovnako ako bolo zadefinované v pod-
kapitole 4.1 pre Model III. Na testovanie sme pouzili Portmanteauov test rovnako ako
v predoslych modeloch. Podmienka stability 1.2 odhadnutych matic koeficientov A bola
vo vSetkych pripadoch splnena.

Vysledky testovania nekorelovanosti odhadnutych rezidui mali vo vsetkych oneskore-
niach vyssie percento zamietnutia nulovej hypotézy Portmanteauovym testom v porovnani
s Modelmi I, II, kde sme generovali nezavislé rezidus. So zvySujicou sa dizkou T sa
zvysSovalo percento zamietnutia nulovej hzpotézy o nekorelovanosti rezidui. Zmena v gene-
rovani rezidui vyrazne ovplyvnila aj odhady radov p, znazornené na Obr. 25 a Obr. 26.
V pripade T" = 100 bola zaznamenana lepsia percentuélna tspesnost odhadu radov ako
v pripade T = 900. V ziadnom z odhadovanych radov nenachiadzame tspesnost vacsiu
ako 82%. Na zaklade vysledkov z Tabulky 4 a boxplotov Obr. 27 vidime, Ze nedo-
drzanie podmienky nekorelovanosti rezidui ovplyvnilo odhady radov p k horsiemu. AIC
nadhodnocovalo odhady, pri CAIC boli odhady mierne nizsie, ale aj napriek tomu su tieto
vysledky vo velmi velkej miere nadhodnotené a to pri oboch metédach. BIC sa ukazalo
ako najpresnejsie, no dokazalo urcit spravne rady len vo velmi malom pocte pripadov. V
porovnani s Modelmi I, IT su tieto vysledky vyrazne horsie.

7. vysledkov testovani kauzalit uvedenych na Obr. 28, Obr. 29, Obr. 30 a Obr.
31 vidime, ze Waldov test je pre T" = 900 vyrazne horsim v porovnani s Barnettovym-
Sethovym testom. Ani jeden z testov nedokézal detegovat kauzalne prepojenie bez chyby.

7. Tabulky 5 je Waldov test dobrou volbou len vo velmi malom pocte pripadov
v porovnan{ s Barnettovym-Sethovym testom. V Tabulke 6 s dlzkou 7' = 900 vysiel
Barnettov-Sethov test lepsi v porovnani s Waldovym v oboch metédach odhadov a pre
vsetky kombinéacie p a c¢. Po celkovom porovnani s predchadzajicimi vysledkami Mo-
delov I, IT mo6zeme na zaver skonstatovat, ze ak su rezidua generované zavisle, tak na
vysledné odhady rddov p to mé velmi nepriaznivy vplyv. So zvysujicou sa dlzkou T sa
vysledky odhadu vyraznejsie zhorsovali. Waldov test sa ukazal ako vyrazne horsi v porov-
nani Barnettovym-Sethovym testom, pretoze nedokazal vo vicsej miere pripadov urcovat

spravne kauzalne prepojenie.
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Obr. 25: Percentudlna tspesnost odhadu radu p pre Model III, T' = 100.
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Obr. 26: Percentudlna tspesnost odhadu radu p pre Model III, T" = 900.
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Obr. 27: Boxploty pre odhady radu p podla informac¢nych kritérii pre Model III.
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Obr. 28: Percentualna uspesnost spravnej detekcie kauzality y; — yo a zaroven spravneho
nezamietnutia hypotézy yo - y1 W a BS testom pre Model III, ak boli odhadnuté parametre

metédou OLS a T' = 100 (Pozn. pre ¢ = 0 je zamietnutd kauzalita oboma smermi).
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OLS LWR

p: <p =P >p <p =P >p

1| AIC |0.00% |0.14% |99.86% || 0.00% | 0.15% | 99.85%
1| BIC |0.00% |287% |97.13% || 0.00% | 3.00% | 97.00%
1 | CAIC | 0.00% |0.23% | 99.77% || 0.00% | 0.26% | 99.74%

2 | AIC |0.03% |6.63% |93.34% | 0.03% | 6.93% | 93.04%
2 | BIC | 0.89% | 24.00% | 75.11% | 0.95% | 24.24% | 74.81%
CAIC | 0.05% | 9.48% |90.47% | 0.06% | 9.79% | 90.15%

[\]

AIC | 3.09% | 14.05% | 82.86% || 3.29% | 14.49% | 82.22%
BIC | 14.63% | 36.77% | 48.60% || 14.89% | 36.69% | 48.42%
CAIC | 4.78% | 17.34% | 77.88% | 4.99% | 17.66% | 77.35%

w | W | W

W

AIC | 9.55% | 22.11% | 68.34% || 9.96% | 22.47% | 67.57%
4 | BIC | 31.17% | 36.90% | 31.93% | 31.48% | 36.74% | 31.78%
4 | CAIC | 13.27% | 23.93% | 62.80% | 13.71% | 23.88% | 62.41%

5| AIC | 18.62% | 19.79% | 61.59% | 19.21% | 20.06% | 60.73%
5 | BIC | 44.33% | 32.63% | 23.04% | 44.59% | 32.50% | 22.91%
5 | CAIC | 23.86% | 20.60% | 55.54% | 24.47% | 20.30% | 55.23%

Tabulka 4: Tabulka porovnania percentuilneho poctu odhadov pre Model III.
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Obr. 29: Percentualna uspesnost spravnej detekcie kauzality y; — yo a zaroven spravneho
nezamietnutia hypotézy yo - y1 W a BS testom pre Model III, ak boli odhadnuté parametre

metédou MLWR a T' = 100 (Pozn. pre ¢ = 0 je zamietnuta kauzalita oboma smermi).
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Obr. 30: Percentualna uspesnost spravnej detekcie kauzality y; — yo a zaroven spravneho

nezamietnutia hypotézy yo - y1 W a BS testom pre Model III, ak boli odhadnuté parametre

metédou OLS a T' = 900 (Pozn. pre ¢ = 0 je zamietnutd kauzalita oboma smermi).
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Obr. 31: Percentudlna uspesnost spravnej detekcie kauzality y; — o a zaroven spravneho
nezamietnutia hypotézy yo - y1 W a BS testom pre Model III, ak boli odhadnuté parametre

metédou MLWR a T' = 900 (Pozn. pre ¢ = 0 je zamietnutd kauzalita oboma smermi).
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T =100 OLS-AIC OLS-BIC OLS-CAIC
c/p 1 2131415 1172131415 17213141 5

0 24.0128.3|27.0(128.7(26.3| 9.7 |12.7|11.7]13.7|12.3||17.0|23.7|22.0|22.7| 21.0
0.1 |-10.3]0.0 |-3.0{-5.7|-8.0|-2.7| 2.3 |-0.7|-2.7|-4.0||-8.7| 0.7 |-1.7|-5.7| -8.7
0.2 2.7 112.01 8.3 [ 7.0 {-4.3 9.0 |17.7] 4.0 |-0.7|-9.7| 3.3 |13.7] 9.7 | 6.3 |-10.3
0.3 12.7127.7|25.0|26.3| 8.0 || 7.7 {30.0{11.7| 6.7 |-8.0{/11.0|31.0|21.3]22.0| 0.3
0.4 13.7125.3|31.7|31.3|19.3|| 5.3 |18.7|12.3| 8.3 |-7.0]/10.7|24.0{29.3|26.0| 9.7
0.5 15.0118.0(28.7|37.0|34.7| 6.0 | 8.3 |15.3|13.0{-4.0{/10.7|14.0|23.3|31.7]| 19.0
0.6 12.017.7|21.3|33.0|27.3| 3.0 | 9.3 |12.0|17.0] 0.7 || 8.3 |13.7|18.7]29.0| 18.3
0.7 11.3115.7(16.0|25.0|26.0( 2.0 | 8.0 | 8.7 |13.0{ 8.0 || 7.3 |15.0|11.7]18.0] 20.3
0.8 9.3 116.0(14.3(19.3|21.3|-0.3| 4.7 | 9.7 |13.0| 6.7 || 5.0 |13.0|10.7(16.7| 17.3
0.9 5.7 |17.0(113.714.3|19.3|-0.7| 7.7 | 7.7 |11.0| 9.7 || 3.0 |14.7]| 8.7 [11.0] 16.0
T =100 MLWR-AIC MLWR-BIC MLWR-CAIC
c/p 1 2131415 112131415 112]3 ] 4 )

0 25.0128.7|26.3(31.3|27.7|11.7|13.3|11.7|14.7]| 9.7 119.7|23.7]20.0|24.3| 20.3
0.1 |-11.3] 1.0 |-4.3(-3.7|-5.7|-3.0| 4.3 |-1.3|-2.7|-3.7||-8.3| 1.7 |-2.3|-4.0] -6.0
0.2 4.0 115.0{10.0| 5.7 |-3.7||10.3]17.3| 5.0 |-2.7]-8.3| 5.0 |14.0({11.7| 6.0 | -7.7
0.3 11.0132.3|25.0|25.0| 5.7 || 7.7 {30.7|{13.7| 6.7 |-8.3| 8.7 |34.0|23.7|21.0| -5.3

0.4 14.0125.3(32.0|30.7{19.0|| 4.7 |18.7|11.0| 7.7 |-6.3 ||10.7]|25.0|28.3(24.3| 6.3

0.5 14.3 118.3|27.7|37.3|31.0|| 5.7 |12.3|14.3]12.7(-3.3||10.3|15.3|24.3(31.0| 17.7

0.6 10.7118.0(20.7|31.3|26.0|[ 1.3 | 9.0 |11.0|14.7}-1.7 | 7.3 |13.0{19.7(28.0| 15.0

0.7 10.0 [14.3(15.3|27.0|21.7|| 1.7 | 7.7 1 9.0 |14.7] 5.3 || 6.3 |12.7|12.3]20.0| 17.7

0.8 9.3 |16.0/13.0]18.7|20.7(-0.7| 5.0 |11.3|12.3| 5.7 || 5.0 {13.3|12.7]16.0| 15.7

0.9

t
w

16.0]12.0{14.7|20.0] 0.0 | 5.7 | 8.0 |11.7| 8.3 || 3.0 |13.7]| 8.3 |12.3] 17.0

Tabulka 5: O kolko percent je lepsi (kladné hodnoty)/ horsi (zaporné hodnoty) Barnettov-
Sethov (BS) test v porovnani s Waldovym (W) testom pre Model III, ak boli odhadnuté
parametre metédou OLS respektive MLWR a T = 100.
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T =900 OLS-AIC OLS-BIC OLS-CAIC
c/p 1 213415 1123|415 11213415

0 42.3 149.3]49.3]46.0]46.3(129.7|35.3|32.0|34.7|31.7|[43.0(49.3|48.3|46.0|44.7
0.1 21.3 128.0131.3|36.7(34.0(117.0|28.7|43.3|34.7]18.0(|20.0|29.3|31.7|36.7|32.0
0.2 30.7 129.7137.3|43.3(41.0(119.7|21.7|27.7|38.0135.0(|29.3|29.0|35.7|42.3|41.0
0.3 32.0 131.7]32.3(32.7(36.3|21.7|23.0|23.3|24.0(28.0||31.3|31.3|31.0|32.3|35.7
0.4 30.0 132.3]29.7|37.7(32.7|18.7|25.0|26.7|28.7(25.0(|29.3|31.0|28.3|36.7|32.7
0.5 30.0 126.3]33.0(28.0(34.0(16.3|22.3|27.0{26.0(29.3||29.3|26.0|31.7|28.0{34.3
0.6 23.0 128.7]30.3(32.3|37.3114.3|27.0|23.7|26.0(28.0||22.3|28.7|29.3|32.0|38.0
0.7 |17.33|27.0|34.3|31.7|32.3|10.3]24.0(30.7|26.3|27.3|117.0|26.3|35.0|31.0{32.3
0.8 18.0 127.0130.3|32.7|39.3|14.0]25.7|26.3|26.7|30.0|18.0|27.0{29.3|33.3|39.3
0.9 17.0 123.7|30.0123.7|32.0|13.0]19.7(27.0(26.0|32.0|18.3|23.7|30.7|23.7|32.3
T =900 MLWR-AIC MLWR-BIC MLWR-CAIC
c/p 1 2131415 11213145 1121345

0 43.0 (49.0]48.3|47.7145.0(31.0{34.7|30.7(35.0{31.0(143.0(49.0|47.3|47.7|43.7
0.1 21.3 130.0(31.0(37.0(34.3(117.3|30.3|43.7|34.7116.0(|20.3|31.0|30.3|37.0{33.0
0.2 30.3 129.3136.7(43.0(41.7(120.7]|22.0{29.0|39.7]35.3||28.7|28.3|35.3|42.3|42.3
0.3 31.3132.0133.0(32.3|36.7(|21.0123.7|23.7|24.0]29.7|30.3|31.7|31.7|31.7|36.3
0.4 29.3 |131.3]28.3|38.3|31.7||18.3]25.3|27.3|28.7|24.3|28.7|29.7|27.3|37.0|32.3
0.5 27.7125.3132.3|27.0|34.7||16.7|23.3|27.3|25.7]29.7]27.0|25.0{31.0]26.7|35.0
0.6 22.7128.7129.7|30.7|36.7||13.3]28.3|24.7|27.7]29.7]22.0|28.3|28.3|30.3|37.3
0.7 17.0 126.7135.0(32.3|34.0(10.0|23.7(29.7|26.0|27.7|[16.7|25.7|35.0|31.7|33.3
0.8 18.0 127.3129.0133.0139.3|13.3]25.3|26.0(25.7|30.3|18.0]26.7|28.0|33.7{39.0
0.9 17.0 123.0129.7(24.7|33.3(13.0/20.0{26.7|26.0|32.7|[18.0]22.7|30.0(24.7|34.0

Tabulka 6: O kolko percent je lepsi (kladné hodnoty)/ horsi (zaporné hodnoty) Barnettov-
Sethov (BS) test v porovnani s Waldovym (W) testom pre Model III, ak boli odhadnuté
parametre metédou OLS respektive MLWR a T = 900.
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Model IV V poslednom modeli generujeme rezidud tak, ze jeden vektor rezidui je linedrne
zavisly, zatial ¢o druhy je generovany nezavisle (analogicky ako v podkapitole 4.1 podla
Modelu IV). Rezidua sme testovali rovnako ako v predchadzajicich modeloch pomocou
Portmanteauovho testu. Rovnako vieme, ze variancia rezidui nemala vyrazny vplyv, preto
vietky vysledky uvddzame vzhladom k uvazovanym hodnotdm o?. Podmienka stability
1.2 odhadnutych matic koeficientov A bola vo vsetkych pripadoch splnend. Z Portmante-
auovho testovania odhadnutych rezidui sme pozorovali, Ze vo vSetkych oneskoreniach je
percento zamietnutia nulovej hypotézy vyssie ako v porovnani s Modelmi I, II. Zaroven
vyslo nizsie ako v Modeli III, kedy boli obe rezidud generované linearne zavisle. Taktiez
so zvadujticou sa dlzkou T vznikéd ¢oraz vadsie percento zévislych rezidui a to vo vietkych

oneskoreniach. Grafické vysledky Modelu IV spolu s tabulkami uvadzame v Prilohe C.

7Z Obr. C.51 a Obr. C.52 mdzeme vyvodit zaver, ze pokial ur¢ujeme odhady radov
pri nizgej dlzke T, tak ich AIC a CAIC dokazu lepsie urcit ako pri vysSom 7. V porovnani
s Modelom III je to viditelne lepsie pre vsetky 7. Na zaklade Tabulky 10 a boxplotov
Obr. C.53 vidime, Ze nedodrzanie podmienky nekorelovanosti rezidui vedie k nespravnym
odhadom p, no v porovnani s Modelom III nastalo zlepsenie. Tak ako v predchadzajicich
modeloch aj teraz AIC nadhodnocovalo odhady, zatial ¢o pri CAIC to bolo mierne nizsie.
BIC odhadlo rady najpresnejsie aj ked vyrazne podhodnocuje. Aj napriek tejto skutocnosti

povazujeme BIC za najlepsiu volbu pri vsetkych odhadoch radov p.

V poslednej ¢asti sme na nasich odhadnutych parametroch testovali kauzalitu. Tak ako
uz bolo v minulych testoch uvedené, pri hodnote ¢ = 0 sme testovali spravne nezamietnutie

hypotézy y; - 1o a zdroven y, - .

Vysledky prezentované v Tabulkach 11, 12 ukazuju, zZe na vysledné urc¢enie Grange-
rovej kauzality nemala ani jedna z odhadovanych metod zasadne lepsi vplyv. Percentualna
uspesnost spravnej detekcie Grangerovych kauzalit je prezentovana na Obr. C.54, C.55,
C.56, C.57. V porovnani s Modelom III vidime vyssiu percentudlnu tspesnost a to vo
vsetkych styroch grafoch, pri niektorych hodnotach pozorujeme velmi vysokt spravnost
detekcie kauzalit. Pri porovnavani testov kauzalit sme vychadzali z Tabuliek 11, 12. Len
pri T'= 900, ¢ = 0 a niektorych ¢ = 0.1 je lepsi Barnettov-Sethov test, v inych pripadoch
je to Waldov test. O vysledkoch pre T" = 100 nemozno vo vSeobecnosti povedat, ktory

z testov je lepsim. Zavisi to od konkrétneho radu p a konstanty c. V poslednom modeli
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sme pozorovali, ze ak jeden vektor rezidui bol generovany linearne zavisle zatial ¢o druhy
bol nezavisly, tak tato skutoc¢nost negativne ovplyvnila celkové vysledky odhadov radov
p a detekcie kauzalit. V porovnani s Modelom III dostavame vysledky vyrazne lepsie,
no na druhej strane su stale horsimi ako v Modeloch I, II, kde boli rezidud generované

nezavisle.

29



Zaver

Cielom nasej prace bolo simula¢nou studiou otestovat silu Portmanteauovho testu pre
rozne generovania rezidudlnych chyb. Pomocou viacrozmernej met6édy najmensich stvor-
cov a Morfovym (LWR) rekurzivnym algoritmom sme odhadli matice koeficientov a ko-
varianéni maticu VAR modelu. Dalej sme porovnéavali tispesnost troch uvaZovanych in-
formacnych kritérii na odhad radov p. Testovali sme spolahlivost a silu Waldovho testu v
porovnani s novym pristupom od Barnetta-Setha na vyznamnost kauzalneho prepojenia
v Grangerovom zmysle.

V prvej kapitole sme uviedli zakladné predpoklady a vlastnosti VAR modelov, ako
su stabilita, stacionarita a nekorelovanost rezidui. Predstavili sme tu tiez Portmanteauov
test, ktory testuje vlastnost nekorelovanosti rezidui VAR.

V druhej kapitole sme zadefinovali odhady parametrov VAR modelov dvoma meté-
dami, viacrozmernym odhadom najmensich stvorcov a Morfovym (LWR) rekurzivnym
algoritmom. Dal$im délezitym odhadom pri VAR(p) je odhad radu p, kde sme predstavili
tri informacné kritéria, s ktorymi sme pracovali.

V tretej kapitole sme sa zamerali na predstavenie testov Grangerovej kauzality, kon-
krétne Waldov a Barnettov-Sethov test. Waldov test vyuziva odhadnuté parametre urcéené
priamo z metdd. Barnettov-Sethov test v porovnani s Waldovym testom prinasa iny po-
hlad na urcenie Grangerovej kauzality, pri ktorom vyuziva autokovarianéné matice.

V zavereCnej casti nasej prace predstavujeme simula¢nu studiu, ktord je praktickou
ukazkou zadefinovanej teérie. Ako prvé sme skiimali Portmanteauov test o nekorelovanosti
rezidui pri Styroch réoznych modeloch. V pripade pouzitych modelov sa ukazalo, Ze na
silu Portmanteauovho testu nemala variancia vyrazny vplyv. V modeloch so zavislymi
reziduami a so zvidSujicou sa dizkou T narastalo aj percento zamietnutia nulovej hypotézy
pri vSetkych oneskoreniach, a test urcil korelacie rezidui.

V druhej casti studie sme porovnavali met6dy odhadov parametrov VAR a testy Gran-
gerovej kauzality, pricom myslienka generovania rezidui bola totozna s testovanim sily
Portmanteauovho testu. Skuimali sme Styri modeli, ktoré sa lisili v zadefinovani vztahov
medzi reziduami. V celkovych vysledkoch pre porovnanie metéd na odhad parametrov
VAR sme nezaznamenali vyraznejsiu dominanciu v urc¢ovani lepsich vysledkov. V pripade

urcenia odhadu radu sme vychadzali z troch informacnych kritérii. Zo vsetkych styroch
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testovanych modelov vyplynulo, ze Akaikeho informacné kritérium nadhodnocovalo od-
hady rddu v porovnani s pévodne zadefinovanym rddom. Po pridani korekcie sa nadhod-
notenie zmiernilo. Bayesovo informacné kritérium malo vo vSetkych pripadoch priemerne
najlepsi odhad, no odhady boli aj napriek tomu vyrazne podhodnotené. Z vysledkov pre
jednotlivé modeli sme pozorovali, ze ak nebola splnenda podmienka nekorelovanosti re-
zidui, tak aj nase vysledné odhady boli vyrazne horsie. To vplyvalo aj na percentudlne
uspesnosti spravnych detekcii kauzalit, ktoré boli taktiez horsie. Pri pouziti Barnettovho-
Sethovho testu v porovnani s Waldovym sme vo vSeobecnosti nezaznamenali vyrazné
zlepsenie v modeloch s nekorelovanymi reziduami. Naopak v modeli, ktory vyuzival len
linedrne zavislé rezidua bol Barnettov-Sethov test v priemere lepsim.

Na zaver konstatujeme, ze diplomova praca splnila ciele, ktoré boli na zaciatku sta-
novené. Vytvorili sme sihrnny prehlad tedrie stabilnych VAR modelov s dérazom na ich
vyuzitie pri testovani Grangerovej kauzality. Na modeloch I, II, III a IV sme v simulac¢nej
studii porovnali rézne moznosti, ktoré ovplyvnili celkové vysledky. Tieto vysledky boli

zalozené na odhadoch parametrov VAR modelov a testovani kauzalneho prepojenia.
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Priloha A

Vysledky simulacnej $tadie pre T = 300
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Obr. A.32: Sila Portmanteauho testu pre rezidua generované Modelom I pre T" = 300.

Vysledky simulacnej Studie pre T = 500
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Obr. A.33: Sila Portmanteauho testu pre rezidud generované Modelom I pre T" = 500.

Vysledky simulacnej Stadie pre T = 700
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Obr. A.34: Sila Portmanteauho testu pre rezidud generované Modelom I pre T = 700.
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Obr. A.35: Sila Portmanteauho testu pre rezidud generované Modelom II pre T = 300.
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Obr. A.36: Sila Portmanteauho testu pre rezidud generované Modelom II pre T" = 500.
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Obr. A.37: Sila Portmanteauho testu pre rezidua generované Modelom II pre 7' = 700.

65
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Obr. A.38: Sila Portmanteauho testu pre rezidud generované Modelom III pre T = 300.
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Obr. A.39: Sila Portmanteauho testu pre rezidua generované Modelom III pre 1" = 500.
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Obr. A.40: Sila Portmanteauho testu pre rezidua generované Modelom III pre 7" = 700.
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Obr. A.41: Sila Portmanteauho testu pre rezidua generované Modelom IV pre T = 300.
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Obr. A.42: Sila Portmanteauho testu pre rezidud generované Modelom IV pre T = 500.
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Obr. A.43: Sila Portmanteauho testu pre rezidua generované Modelom IV pre T' = 700.
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Obr. B.44: Percentualna tuspesnost odhadu radu p pre Model II, T' = 100.
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Obr. B.45: Percentualna tuspesnost odhadu radu p pre Model II, T' = 900.
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Obr. B.46: Boxploty pre odhady radu p podla informacnych kritérii pre Model I1.
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Obr. B.47: Percentudlna tspesnost spravnej detekcie kauzality y; — y2 pre ¢ = 0.1,...,0.9
a zaroven spravneho nezamietnutia hypotézy yo - y1 W a BS testom pre Model II, ak boli
odhadnuté parametre metédou OLS a T' = 100 (Pozn. pre ¢ = 0 je zamietnutéd kauzalita oboma

smermi).
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OLS MLWR
p: | Info.krit.: <p =p >p <p =p >p
1 AIC 0.00% | 88.67% | 11.33% || 0.00% | 89.07% | 10.93%
1 BIC 0.00% | 99.95% | 0.05% || 0.00% | 99.95% | 0.05%
1 CAIC | 0.00% | 90.70% | 9.30% || 0.00% | 90.96% | 9.04%
2 AIC 15.81% | 73.99% | 10.20% || 15.92% | 74.40% | 9.68%
2 BIC 29.24% | 70.75% | 0.01% || 29.30% | 70.69% | 0.01%
2 CAIC | 16.82% | 75.47% | 7.71% || 16.94% | 75.60% | 7.46%
3 AIC 19.76% | 70.37% | 9.87% || 20.06% | 70.77% | 9.17%
3 BIC 36.75% | 63.19% | 0.06% || 36.83% | 63.14% | 0.03%
3 CAIC | 21.30% | 71.87% | 6.83% || 21.45% | 71.96% | 6.59%
4 AIC 22.89% | 67.27% | 9.84% | 23.27% | 67.65% | 9.08%
4 BIC 43.67% | 56.30% | 0.03% || 43.93% | 56.05% | 0.02%
4 CAIC | 25.60% | 68.25% | 6.15% | 25.98% | 68.21% | 5.81%
5 AIC 25.67% | 65.09% | 9.24% | 26.16% | 65.49% | 8.35%
5 BIC 50.50% | 49.49% | 0.01% || 50.76% | 49.23% | 0.01%
5 CAIC | 29.09% | 65.79% | 5.12% || 29.47% | 65.80% | 4.73%

Tabulka 7: Tabulka porovnania poc¢tov odhadov pre Model 11.
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Obr. B.48: Percentudlna tspesnost spravnej detekcie kauzality y; — y2 pre ¢ = 0.1,...,0.9

a zaroven spravneho nezamietnutia hypotézy yo - y1 W a BS testom pre Model 11, ak boli

odhadnuté parametre metédou MLWR a T' = 100 (Pozn. pre ¢ = 0 je zamietnutd kauzalita

oboma smermi).
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Obr. B.49: Percentudlna tspesnost spravnej detekcie kauzality y; — y2 pre ¢ = 0.1,...,0.9

a zaroven spravneho nezamietnutia hypotézy yo - y1 W a BS testom pre Model 11, ak boli

odhadnuté parametre metédou OLS a T' = 900 (Pozn. pre ¢ = 0 je zamietnutd kauzalita oboma

smermi).
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Obr. B.50: Percentualna tspesnost spravnej detekcie kauzality y; — y2 pre ¢ = 0.1,...,0.9
a zaroven spravneho nezamietnutia hypotézy yo - y1 W a BS testom pre Model 11, ak boli
odhadnuté parametre metédou MLWR a T' = 900 (Pozn. pre ¢ = 0 je zamietnutd kauzalita

oboma smermi).
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T =100 OLS-AIC OLS-BIC OLS-CAIC
c/p 11213145 |1 2 3 4 5 11213 ]4]5

0 4.014.7(7. 770472723 53|53 |30 (|3.7]50|6.7]5.7]|4.7
0.1 |-2.711.0|-1.3|-0.7|-4.7|-2.3| -3.3 | -3.0 | -3.0 | -2.3 ||-2.3|-0.3|-4.0(-1.7|-3.0
0.2 |-5.0/-1.7|-0.3| 0.0 |-2.7|-7.0| -6.0 | -3.3 | -3.3 | -2.7 ||-6.0|-1.3|-0.3(-2.7|-3.0
0.3 |-2.7|3.7|2.3|4.3|-2.0(-3.3|-10.7| -7.7 | -2.0 | -6.7 ||-2.3|-0.7|-4.0{ 0.3 |-6.3
0.4 0.3(8.0(3.7(5.7]3.3]-2.0|-5.7 |-10.7] -6.7 |-10.3||-1.0]{ 6.0 | 1.0 |-1.7{-6.0
0.5 2.0(4.714.0(12.3]6.7|-0.3] 0.0 |-12.0]-17.0(-13.3][0.0 | 4.0 | 0.3 |-1.7{-3.0
0.6 2.0(3.0(4.0(5.016.0]0.0| 1.0 |-1.3]-12.0(-19.0|[2.03.0|3.0|1.0|-2.3
0.7 1715037233707 50 |-0.7]-83|-17.7|| 1.7 5.3 |3.7|2.0|2.3
0.8 0.312.3(4.0[1.0]2.0}-0.3] 2.0 | 2.0 | -8.0 |-18.3][0.32.7]4.0]0.3]0.3
09 ||-0.312.34.0|1.72.3]-0.3| 2.0 | 4.0 |-2.0 |-11.7(-0.3] 2.3 5.0 | 1.7 | 2.3
T =100 MLWR-AIC MLWR-BIC MLWR-CAIC
c/p 11213145 |1 2 3 4 5 112]13]4]5

0 4.314.3(8.0(53(53|3.7(20 77|47 |30 |50]40|7.7{57|5.0
0.1 |-2.001.7|-1.3|-1.3|-3.7||-2.3| -2.3 | -2.3 | -3.3 | -2.7 ||-2.3| 0.7 |-3.3|-2.3|-3.3
0.2 ||-6.7|-1.710.3]-3.0]-2.3||-7.3| -5.0 | -3.7 | -4.7 | -3.0 ||-7.0]-0.7| 0.0 |-4.0|-3.7

0.3 ||-3.0|1.714.0]0.7-2.7|-3.7(-10.0( -7.7 | -3.0 | -7.0 ||-2.3] 0.0 |-2.0]-1.0|-6.0

04 ||-0.3|18.3]5.0]5.0]0.7(-2.0(-5.3 |-12.3| -6.7 |-12.0||-1.0] 7.0 | 1.0 |-2.3|-8.7
0.5 |-2.0/5.013.312.0(3.0-0.3| 0.0 |-11.0|-17.7|-12.3(10.0 | 4.0 | 1.0 |-3.7|-4.3
0.6 1.712714.314.03.7(10.0| 1.0 |-1.7|-13.7]-21.3|| 1.7 3.0 | 3.3 0.7 |-5.3
0.7 1.715.714.010.7 3707 53 |-0.7]-11.7]-20.0| 1.3 5.7|4.3|1.0|2.3
0.8 0.3(3.3(4.0(0.3]1.7)-0.3] 2.3 | 1.0 |-8.3|-18.7]|0.03.0]3.3]10.7]0.7
0.9 |-0.312.3|3.7|11.3(3.0(-0.3| 2.0 | 4.0 |-2.3|-12.3|-0.7/2.0 [4.7[1.0|3.3

Tabulka 8: Na kolko percent je lepsi (kladné hodnoty)/ horsi (zaporné hodnoty) Barnettov-
Sethov (BS) test v porovnani s Waldovym (W) testom pre Model II, ak boli odhadnuté para-
metre metdédou OLS respektive MLWR a T = 100.
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T =900 OLS-AIC OLS-BIC OLS-CAIC
c/p 1 12(3] 415 1 2 13|45 1 1213415

0 3.3(11.013.0/-0.7| 1.7 1.3 10.7{0.01]001] 03| 33073.0]-0.7]1.3
0.1 -1.716.0|8.0( 5.3 |4.0][-0.7|-1.7|-1.0{-1.0]-0.3 ||-1.0 | 6.0 | 8.0 | 5.0 | 3.3
0.2 -1.015.02.71 5.0 |3.3][-0.7| 4.7]-2.0{-2.0]-0.3||-1.0|5.3|2.7] 5.0 | 3.3
0.3 0.016.713.3|5.01(3.3||-03|53]3.747]1.0|-03[6.7/3.3|50 3.3
0.4 -1.015.012.35.0 |3.7||-1.0| 4.7] 2.0 4.0 | 3.7 ||-1.0|5.0(2.0] 5.0 | 3.3
0.5 1.0 19.0(1.3] 2.0 |2.3]-0.3|801.0]20]|23|1.0]9.0|1.3]20 2.3
0.6 0.0 5.74.0(3.02.7)[-0.3|6.3|4.7]23]270.0|57(4.0]3.0]2.7
0.7 0317171313303 20(07]20]27 )03 |1.7/1.0]1.33.3
0.8 0.0]33(20(1.3120)0.0 23|20 13]27-0.333(20]1.3]2.7
0.9 0312327116 (23)10.0 23|27 1L7]20)0.0232.7]1.71]23
T =900 MLWR-AIC MLWR-BIC MLWR-CAIC
c/p 11213 4|5 1 2 3 14 |5 112131415

0 4.011.03.7(-0.711.3)2.00.7]0.3]001]03|400.73.7]-0.7]1.0
0.1 -1.015.7183 4.3 |4.0] 0.0 |-1.0|-1.0{-1.0]-0.3||-0.3|5.7|8.0] 4.0 | 3.3
0.2 -0.715.012.04.312.7|-0.7|4.71-2.0(-2.3{-0.7(-0.75.0]2.0] 4.3 |2.7
0.3 0.0 6.7]2.75.0(4.0(-0.3]5.7]3.0]|43|131-03]6.7[2.7|5.014.0
0.4 -0.3 (50127153 (3.7|-1.0]4.7]2.043]33]|-0.3/5.0[2.3]53]3.3
0.5 031931020 (23|-0.3]83|0.7|1.7]23103]93]1.0|2.0 2.7
0.6 0.0 5.0[4.3(3.0(2.7|-0.3]6.0|4.7 271|301 0.0]53[4.3|3.012.7
0.7 0.3(1.3|1.7/1.0]23(103]20]07]17(20(03]|13|1.0f1.0|2.7
0.8 0.0(3.012.7)1.312.00.020]23]13]23|-0.3/3.0(2.7] 13123
0.9 -0.3123 27171201 0.0 | 23|3.0|17]200.0232.7]1.71]2.0

Tabulka 9: Na kolko percent je lepsi (kladné hodnoty)/ horsi (zaporné hodnoty) Barnettov-
Sethov (BS) test v porovnani s Waldovym (W) testom pre Model II, ak boli odhadnuté para-
metre metdédou OLS respektive MLWR a T = 900.
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Priloha C
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Obr. C.51: Percentualna uspesnost odhadu radu p pre Model IV, T = 100.
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Obr. C.52: Percentualna tspesnost odhadu radu p pre Model IV, T = 900.
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Obr. C.53: Boxploty pre odhady radu p podla informac¢nych kritérii pre Model IV.
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Obr. C.54: Percentualna tspesnost spravnej detekcie kauzality y; — y2 pre ¢ = 0.1,...,0.9 a
zaroven spravneho nezamietnutia hypotézy yo - y1 W a BS testom pre Model 1V, ak boli
odhadnuté parametre metédou OLS a T' = 100 (Pozn. pre ¢ = 0 je zamietnutd kauzalita oboma

smermi).
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OLS MLWR

p: | Info.krit.: <p =D > <p =D >p

1 AIC 0.00% | 2.93% | 97.07% || 0.00% | 3.11% | 96.89%
1 BIC 0.00% | 15.51% | 84.49% | 0.00% | 15.84% | 84.16%
1 CAIC 0.00% | 4.15% | 95.85% | 0.00% | 4.45% | 95.55%
2 AIC 0.46% | 19.61% | 79.93% | 0.49% | 20.11% | 79.40%
2 BIC 4.26% | 58.45% | 37.29% | 4.38% | 58.56% | 37.06%
2 CAIC 0.81% | 23.15% | 76.04% || 0.86% | 23.47% | 75.67%
3 AIC 4.56% | 41.07% | 54.37% || 4.80% | 41.60% | 53.60%
3 BIC 18.76% | 66.71% | 14.53% || 18.99% | 66.58% | 14.43%
3 CAIC 6.49% | 44.36% | 49.15% || 6.71% | 44.59% | 48.70%
4 AIC 9.83% | 54.48% | 35.69% || 10.15% | 55.02% | 34.83%
4 BIC 29.38% | 66.87% | 3.75% | 29.58% | 66.69% | 3.73%
4 CAIC 12.87% | 56.54% | 30.59% || 13.21% | 56.62% | 30.17%
5 AIC 15.48% | 57.51% | 27.01% || 15.92% | 58.11% | 25.97%
5 BIC 36.63% | 62.50% | 0.87% | 36.98% | 62.17% | 0.85%
5 CAIC 19.46% | 58.85% | 21.69% || 19.80% | 58.92% | 21.28%

Tabulka 10: Tabulka porovnania poc¢tov odhadov pre Model IV.
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Obr. C.55: Percentudlna tspesnost spravnej detekcie kauzality y; — y2 pre ¢ = 0.1,...,0.9 a
zaroven spravneho nezamietnutia hypotézy yo - y1 W a BS testom pre Model IV, ak boli
odhadnuté parametre metédou MLWR a 7' = 100 (Pozn. pre ¢ = 0 je zamietnutd kauzalita
oboma smermi).
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Obr. C.56: Percentudlna uspesnost spravnej detekcie kauzality y; — y2 pre ¢ = 0.1,...,0.9 a
zaroven spravneho nezamietnutia hypotézy yo - y1 W a BS testom pre Model IV, ak boli
odhadnuté parametre metédou OLS a T' = 900 (Pozn. pre ¢ = 0 je zamietnutd kauzalita oboma

smermi).



MLWR-AIC-W MLWR-BIC-W MLWR-CAIC-W

100% 100% 100%
80% 80% 80%
60% 60% 60%
40% 40% 40%
20% 20% 20% .
Rad p:
0% 0% 0% [ §
0 010.2030405060.70.80.9 0 0.10.2030405060.70.80.9 0 010203040.50.60.70.809 -2
Koeficient ¢ Koeficient ¢ Koeficient ¢ B
MLWR-AIC-BS MLWR-BIC-BS MLWR-CAIC-BS
100% 100% 100% 4
s
80% 80% 80%
60% 60% 60%
40% 40% 40%
20% 20% 20%
0% 0% 0%
0 0.10.20.3040.5060.70.80.9 0 0.10.20.30.40.5060.70.80.9 0 0.10.20.30.40.50.6 0.70.80.9
Koeficient ¢ Koeficient ¢ Koeficient ¢

Obr. C.57: Percentudlna tspesnost spravnej detekcie kauzality y; — y2 pre ¢ = 0.1,...,0.9 a
zaroven spravneho nezamietnutia hypotézy yo - y1 W a BS testom pre Model 1V, ak boli
odhadnuté parametre metédou MLWR a T' = 900 (Pozn. pre ¢ = 0 je zamietnutd kauzalita

oboma smermi).
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T =100 OLS-AIC OLS-BIC OLS-CAIC
c/p 1123 4 5 11213 4 ) 1121 3 4 >

0 21.316.0{18.0116.0119.719.0 | 7.719.0| 2.0 | 7.3 ||15.3|12.7] 9.3 | 8.3 |13.0
0.1 |-12.0]-6.7}-17.3}-22.0]-21.3 1.0]-6.7|-6.0 | -4.0 ||-7.3|-5.3]-12.7|-16.0|-14.3
0.2 5.0 14.31-6.0]-5.31]-19.3||9.714.7|-3.0{-9.7|-9.3 || 8.0 | 5.3 | -3.0 |-12.0]-16.3
0.3 2.7 3.7 1-12.0 4.3 |4.0]-4.0/ -9.7 |-12.0}| 7.7 | 8.7 | 5.0 |-3.0 |-17.0
0.4 0.0 0.7 1.7]5.0-0.3|4.7|-2.3]-4.3]-11.7-14.7-0.3] 0.0 | -0.7 | 0.7 | -9.7
0.5 -1.0(-1.7(-0.3 | 2.7 |-0.3 || 4.7 |-1.7]-2.0|-10.0}-13.3| 1.0 |-1.3| 1.0 | 0.0 |-3.3
0.6 |-2.7|-1.7|-1.3] 0.7 | 0.3 |-0.3]0.3]-2.7| -4.0 |-14.3}|-4.0/ 0.3 | -1.0| 0.7 | -1.3
0.7 0.0 |-1.3/-0.3| 1.0 | 0.7 || 0.7 |-0.7-1.7-2.3 |-14.0|-1.0}-0.7| -1.0 | 1.7 | -0.3
0.8 |-2.0]-1.0{-1.7] 1.0 | 0.3 |3.7]0.0{0.3]| 0.3 |-5.3 ||-1.0/-0.7{-0.3 | 0.7 | 0.7
0.9 |-5.31]-3.3] 1.0 |-1.3] 0.3 ||-2.7]-2.0{1.0|-1.0 | -3.3 ||-5.7|-2.7| 1.3 |-0.3| 0.3
T =100 MLWR-AIC MLWR-BIC MLWR-CAIC
c/p 112 3 4 5 11213 4 ) 1121 3 4 D

Ut
aw]

ot
[a)
ot
\]

0 20.319.3|16.3|11.7120.3|1 8.3 9.3|7.0| 1.7 | 8.0 ||14.714.7| 8.7 | 7.3 |13.3
0.1 |-11.0|-7.0|-18.7}-20.7|-21.7)| 4.7 | 1.3]-8.0| -7.0 | -4.3 ||-7.0|-5.0}-13.0|-15.3}-13.3
0.2 5.7 13.3]-1.7|-10.7]-19.7||11.3| 2.7 |-2.0|-10.0] -8.3 || 8.7 | 5.3 | -1.7 |-14.0}-15.3
0.3 5.7 17.01 4.7 | 1.3 |-F11.3|| 3.3 5.3 |-6.3|-11.0]-12.0( 6.3 |10.3| 4.0 |-3.7 |-18.7
0.4 1.0 10.0| 0.7 ] 4.0 |-3.35.7|-2.0-5.7]-12.0-14.7||-0.7{ 0.0 | -1.7 | -1.0 |-13.0
0.5 0.3 |-2.7/-1.0] 2.0 | 0.7 || 4.7 |-1.7}-2.7]-9.7 |-14.0| 1.7 |-1.3| 0.3 [-0.3 | -4.0
0.6 -3.3(-1.0(-2.3| 1.7 |-0.3 ||-1.3|0.7]-3.3| -5.0 |-16.7(-4.3| 0.3 | -1.7 | 1.0 |-2.3
0.7 0.3 |-1.3/-0.3] 1.0 |-0.3 || 1.0 |-1.0}-1.3] -2.0 |-15.3||-0.7|-1.0| -1.3 | 1.7 | -0.7
0.8 -2.3(-1.3(-1.0| 0.7 | 0.7 || 4.0 10.3]0.0| 0.3 |-9.0|-1.7{-0.3|-0.7 | 1.0 | 0.7
0.9 -0.3 -3.7( 1.3 [-0.3] 0.3 ||-2.3}-2.0{1.0]-0.3 | -4.0||-5.3|-3.3| 1.3 | 0.3 | 0.3

Tabulka 11: Na kolko percent je lepsi (kladné hodnoty)/ horsi (zaporné hodnoty) Barnettov-
Sethov (BS) test v porovnani s Waldovym (W) testom pre Model IV, ak boli odhadnuté
parametre metédou OLS respektive MLWR a T = 100.
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T =900 OLS-AIC OLS-BIC OLS-CAIC
c/p 1123|415 1 2 3 4 |15 1123|415

0 36.7131.7139.3|36.0135.3|| 20.0 | 19.3 | 20.3 {20.7|23.0(|36.3(31.3|38.7|34.3|35.0
0.1 200471138747 1.3 | 7.3 ] 9.0 |-1.7|-7.0|-1.7| 5.3 |11.7] 8.7
0.2 -3.31-4.7(-2.0(-3.0|-2.0| -5.0 | -6.0 | -2.7 |-2.3|-2.0||-3.0|-4.7|-1.0|-3.0|-2.3
0.3 -3.71-4.3(-1.7(-3.0|-2.7| -6.0 | -7.3 | -2.3 |-3.3|-2.7|-4.0|-4.7|-1.7|-3.0|-3.3
04 |-5.00-3.7]-5.7]-1.7|-1.3|-13.3|-11.7| -4.3 |-3.7|-1.3||-5.0|-3.7|-5.7|-2.0|-1.7
0.5 -6.71-4.7(-3.0|-1.7|-2.0|-13.7|-13.7| -6.7 |-3.3|-1.3||-6.7|-4.3|-3.7|-1.7|-2.3
0.6 -0.01-6.0(-4.0(-3.0|-1.3|-17.7}-10.7| -5.7 |-4.7|-1.0||-4.7|-6.0|-4.0|-3.0 |-1.3
0.7 |-4.7]-6.3]-4.3]-3.0(-1.7||-13.0{-14.7|-10.7|-2.7|-2.3 ||-4.7 |-6.7|-4.3|-2.7|-2.0
0.8 -8.01-4.3(-3.0(-3.0|-2.0|-15.7|-13.7|-14.3|-4.7 |-0.7 || -8.3|-5.0|-2.6 | -2.0 | -2.0
0.9 -6.31-6.3(-4.0(-0.7|-2.0|-16.7|-21.3|-15.3|-2.7|-3.0||-6.3 | -6.0 | -3.7|-0.3 | -2.3
T =900 MLWR-AIC MLWR-BIC MLWR-CAIC
c/p 112031415 1 2 3 4 15 112031415

Ut
(@]

0 38.3(30.3138.3|36.7(35.3| 20.7 | 19.0 | 21.0 {20.3|22.7||38.0{30.0{37.3|35.0|35.0

0.1 200 3.7 (1171 87150 2.0 | 6.3 | 9.3 |-0.7|-7.0]]-2.0| 4.3 |12.0] 9.0 | 5.3

0.2 -3.71-6.01-2.01-3.7|-1.7|| -5.3 | -5.7 | -2.0 |-2.3|-1.7||-3.7|-6.0 |-1.0 |-3.7|-2.0

0.3 -3.71-4.01-2.01-2.3|-2.7|| -6.0 | -7.0 | -2.7 |-3.7|-2.7|-4.0|-4.0 |-2.0 |-2.7|-3.0

0.4 -5.01-4.3-5.7]-1.7|-1.3||-12.3|-10.7| -4.3 |-3.7|-1.7||-5.0|-4.3 |-5.3 |-2.0| -1.7
0.5 -6.71-5.0|-2.7|-1.7|-2.0|-13.0|-14.0| -6.3 |-3.3|-1.3|-6.7|-5.0|-3.3 |-1.7 |-2.7
0.6 -5.31-6.0(-4.3(-2.3|-1.0|-17.0}-10.0| -6.3 |-4.3|-1.0||-5.0|-6.0|-4.3|-2.3|-1.0
0.7 |-4.7]-6.71-4.7]-3.0(-2.3||-12.7|-14.0|-11.7|-3.0|-2.3 || -4.7 |-6.7 | -4.7|-2.7|-2.3
0.8 -8.01-5.3|-2.7|-3.7|-2.0|-16.0|-13.7|-14.0(-5.0 |-0.7 || -8.0 | -5.7 | -2.3 | -2.7 | -2.0
0.9 -0.71-6.7(-4.3|-0.7|-1.7|-16.7|-21.3|-15.7|-2.3 |-2.7||-5.7|-6.3 | -3.7 |-0.7 | -2.0

Tabulka 12: Na kolko percent je lepsi (kladné hodnoty)/ horsi (zaporné hodnoty) Barnettov-
Sethov (BS) test v porovnani s Waldovym (W) testom pre Model IV, ak boli odhadnuté
parametre metédou OLS respektive MLWR a T = 900.
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