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Prirucka Zéaklady programovacieho jazyka EViews a ich aplikacia na analyzy, prognozy
a rychle odhady vyvoja makroekonomickych ukazovatelov (2. ¢ast) vznikla ako sucast
rieSenia vyskumného projektu "Modelovy aparat na rychle odhady vyvoja
makroekonomickych ukazovatelov slovenskej ekonomiky”, ktory INFOSTAT zacal rieSit v
roku 2008 s pokraGovanim v rokoch 2009 a 2010 s podporou Agentury na podporu
vyskumu a vyvoja. PriruCka je urCena pre uzivatelov, ktori vyuzivaju ekonometrické
nastroje na analyzu a prognézu dat. Druha Cast priru¢ky pomébze vyskumnikom ziskat
zakladné znalosti spojené s pracou s jednoduchymi ekonometrickymi modelmi a dalSimi
Statistickymi analytickymi nastrojmi, ktoré su vyuzitelné pri dokumentacii vlastnej vyskumnej
prace.
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Uvod

Uvod

Prirucka Zdklady programovacicho jazyka EV iews a ich aplikdcia na analygy, prognizy a rychle
odbady vyvoja makroekonomickych nkazovatelov (2. cast) vznikla ako sucast’ riesenia vyskumného
projektu "Modelovy aparit na rychle odbady vyveja makroekonomickych nkazovatelov slovenskej ekonomiky”,
ktord INFOSTAT zacal riesit’” v roku 2008 s pokracovanim v rokoch 2009 a 2010 s podporou
Agentiry na podporu vyskumu a vyvoja'.

1. ¢ast’ prirucky sa venovala zakladnej praci s pracovnymi harkami a databazami EViews-
u, boli vysvetlené najdolezitejsie prikazy spojené s pracou s objektami pracovného harku
a rovnako najvyuzivanejsie prikazy pre kontrolu spustania programov, teda popis cyklov
IF. THEN..ENDIF, FOR.NEXT ¢i WHILE.WEND. V zavere prvej casti boli popisané
zaklady regresnych odhadov, teda vyuzivanie objektu rovnice, $pecidlnych funkcii v rovniciach
(umelé premenné) a d’alSie vlastnosti regresnych odhadov (testy).

Druha cast’ prirucky je pokracovanim prvej casti a je urcena pre tych, ktorf maji zaujem
o vyuzivanie ekonometrie pri makroekonomickych analyzach v praxi.

V 1. kapitole sa pozrieme na sposoby tvorby prognézy zjednoduchych regresnych
modelov, kde si predstavime zakladné druhy prognéz zrovnice. 2. kapitola sa venuje
ekonometrickému modelovaniu pomocou mwodelov s enmi - korigpiicimi - chyby, ktoré patria
v sucasnosti medzi najrozsirenejsie nastroje ekonometrickej analyzy makroekonomickych
modelarov. Na konci 2. kapitoly je uvedeny priklad z praktického vyuzitia modelov s clenmi
korigujiicimi chyby na rychle odhady hrubého domaceho produktu ajeho zloziek na reilnom
priklade z tohto roku pre Slovenskd republiku. 3. kapitola obsahuje popis d'alsieho pristupu
k modelovaniu, ato ARIMA modelovania casovych radov, zalozenom na Box-Jenkinsovej
metodologii, pricom je popisané aj ich vyuzitie pri konstrukeii ARIMAX modelov. Aj v tomto
pripade su predstavené praktické aplikacie tohto typu modelov.

Zaverecny druhy diel prirucky uzatvara vyucbu zakladnych nastrojov na analyzu
casovych radov, ktoré ponika EViews pre ta cast uzivatelov, ktori pracuju
s makroekonomickymi ¢asovymi radmi.

Vyhodou tejto prirucky je, Zze sa zaobera skutocnymi tdajmi a postupmi, ktoré sa
vyuzivaju na analyzy, prognézy a rychle odhady makroekonomickych ukazovatelov slovenske;
ckonomiky. Oboznamenie sa s programovacim jazykom EViews-u si vSak vyzaduje dlhsi cas,
pricom nutnou podmienkou je pravidelna prakticka praca s programom a jednotlivymi prikazmi.
Uzivatelia, ku ktorym sa dostane tato prirucka ¢i uz v tlacenej alebo elektronickej forme, mozu
vyuzit'® moznost’ ovplyvnit’ autorov konstruktivhymi pripomienkami a navrhmi pre pripadné
d’alsie verzie ¢i Casti prirucky, za co autori vopred vyjadruju podakovanie.

! 'Tato praca bola podporovana Agentirou na podporu vyskumu a vyvoja na zaklade zmluvy ¢. APVV-
0032-07.
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1. Progndzovanie z rovnice

Posledna kapitola v publikicii — Zdklady programovacieho jazyka EViews a ich
aplikacia na analyzy, prognozy a rychle odhady vyvoja makroekonomickych ukazovatelov (1.
Cast)’, dalej len 1. éast’ prirucky, bola venovana odhadom jednoduchej regresnej rovnice metédou
najmensich Stvorcov. V tejto kapitole sa pomocou vzt’ahu vysvetlujicich premennych a zavisle
premennej odhadovali parametre rovnice achyba odhadu. V prvom kroku je potrebné
$pecifikovat’ regresny model (reprezenticiu rovnice), v dalSom kroku odhadneme regresny
model v zvolenom casovom rozpiti suboru a nakoniec moézeme vysledny regresny model
diagnostikovat’.

V poslednej kapitole 7. casti priruéky sme spominali tri zakladné charaketeristiky objektu
rovnice, a to metédu odhadu, druh nihladu na rovnice a procesy odhadu rovnice (obr. 1.1).
Kym v danej kapitole sme si vysvetlovali podrobne predovsetkym druhy nahladu na rovnice,
tato cast’ sa bude zaoberat’ poslednou zakladnou charakteristikou rovnic a to procesmi odhadu
rovnic — konkrétne prognézami. Po Specifikacii zavisle a nezavisle premennych regresnej
rovnice, po vybere metédy na odhad parametrov rovnice, po odhadoch spravneho tvaru rovnice
a po overeni a testovani nalezitosti rovnice moézeme finalnu regresni rovnicu vyuzit'® na
prognézovanie zavisle premennej do budicnosti.

Obr. 1.1 Objekt rovnice a jeho syntax

equation xdzov_rovaice meiodaimoinosti) viraz

-

ls
bmm
.atrch
nasledne
V4 S 1 . ,
- : — 7 Razov_rovxice.procesy odhadu rovaice
mdzav_rovaice. nahiad
tnakeresids
L forecast
resids fit
results displayname
correl updatecoefs
atd’ o
atd’

Po stanoveni kone¢ného tvaru rovnice je mozné pouzit’ jeden z dvoch hlavaych typov
prognéz, a to statickii prognézu alebo dynamicku prognézu. Pomocou statickej prognoézy
vypocitame tzv. vyrovnané hodnoty — fitted values, v pripade dynamickej prognézy hovorime

2 Miroslav KTacik, Zaklady programovacieho jazyka EViews a ich aplikacia na analyzy, prognozy a rychle
odhady vyvoja makroekonomickych ukazovatel'ov (1. ¢ast’), 2010,
http://www.infostat.sk/new web/sk/ pdf/APVV 2Eb.pdf
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o prognoézovanych hodnotach — forecasted values. Aby bol vypocet prognézy mozny, musia byt’
pozorovania vysvetlujicich premennych na obdobie prognézy vopred zname. V pripade, ze to
tak nie je, budd namiesto prognézovanych pozorovani vlozené do pozorovani NA (not
available) hodnoty. Obdobie prognézy nemusi byt stanovené len na neznime pozorovania
zavisle premennej do budicnosti (na koniec ¢asového radu), ale moze byt’ stanovené aj na uz
znamu minulost’, ¢o umozni porovnavat’ prognosticku silu regresného vzt'ahu na realnych
hodnotach. V tomto pripade sa prepiSu redlne hodnoty zavisle premennej na prognézované
podla stanoveného obdodia prognézy (Forecast sample). Pri prognoze je vytvoreny novy ¢asovy
rad — prognézovany casovy rad, ktory bude obsahovat’ hodnoty prognézované alebo vyrovnané
(fitted) podla stanoveného obdobia prognézy. Pri konstrukcii progndzy je v moznostiach
prognézy (Options) k dispozicii i volba medzi vlozenim NA hodnét alebo prognédzovanych
hodnét do pozorovani mimo obdobia prognézy (obr. 1.2).

1.1 Staticka prognoza

Pri statickej prognéze najprv overime, ¢i su k dispozicii vsetky hodnoty vysvetl'ujucich
premennych (Casovo neposunutych) na pravej strane rovnice na celé obdobie prognézy
a nasledne sa moze vyratat’ prognéza na zaklade povodne odhadnutych parametrov rovnice.
Staticka prognéza teda dokaze vypocitat’ prognézované hodnoty iba na tolko krokov dopredu,
kolko je znamych hodnot vysvetl'ujucich premennych na pravej strane prognézovanej rovnice.

Casové roxpdtie statickel progndzy

Ako vychodiskové je nastavené celé casové rozpitie aktualneho siboru. Rozhodujice
pre progndzu je prave nastavenie tohto casového rozpitia. V pripade, Zze nastavime Sample na
vychodiskovi hodnotu, tj. na cely rozsah suboru, vsetky tudaje okrem prvého pozorovania
prognézovaného obdobia sa zmenia, t.j. vymenia sa skutocné hodnoty za prognézované. Ak
nastavime rozsah prognézy iba od konca odhadnutého obdobia, prognéza bude vytvorena iba
na toto obdobie. Hodnoty vysvetlovaného ¢asového radu pre obdobie pred prognézovanym
obdobim sa dosadia podla toho, ¢i zvolime ,,Insert actuals out-of-sample observations” z menu objektu
rovnice alebo nie (pozri obr. 1.2). V pripade kladnej odpovede EViews zaplni obdobie pred
prognézou skuto¢nymi hodnotami, v pripade negativnej odpovede ostanu tieto pozorovania
prazdne, teda NA. Tuto volbu je samozrejme mozné realizovat’ i prostrednictvom programu v
programovacom jazyku, ako bude mozné vidiet’ nizsie.

Staticki prognézu vykoname pomocou prikazu FIT, ktorého vSeobecny syntax je
nasledovny:

ndzov_rovnicefit(mognosti) ndzov_progndov_ctas_radu nazov_¢_radu_rezidui

Za $pecifikaciou prikazu sa mézu uviest’ podla tohto syntaxu nazvy ¢asovych radov pre
prognézovany casovy rad alebo pre rezidua (t.j. Standardnt chybu odhadu). Medzi moznost’ami
v zatvorke je pre nas najdolezitejSia moznost’ f=actual a f=na. Dania moznost’ je zhodna
s oznacenim moznosti ,,[usert actuals for out-of-sample observations™ na obr. 1.2.
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Obr. 1.2 Dialégové okno pre prognézu rovnice 1
I Equation: Z2_PC1 Workfile: FE_FE

'u'iewl F'ru:u:l Ol:ujectl F‘rintl Namel Freezel Estimate

Dependent Yariable: LOG(PC)

Method: Least Squares

Date: 030310 Time: 1427

Sample (adjusted): 200001 20 | Farecast equatian

Included ohservations: 39 after | £2_PL1

LOG(PC) = PCOO() + PCO0E
LOGMRET 0) +PCO0(4: ~ Sernies to forecast
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Coefici [ Sefies names ~ Method
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PCO0M) 0,047 £ (ontional I— [ho dynamics in eguation]
PCO0E 0772 o ’ I | Stuctural (ighone &R ]
PCO0E) 0,097 G.-'l‘-.FiI:H[Dpti-:nnaI]:l ™| Cosf uncertaintyin 5 B calz
PCO0M) -0.00B
PCO0E) -0.0090 — Dutput
)

— Forecast zample

PCu0E [1993q1 20094

-0.021:

¥ Forecast graph
¥ Forecast evaluation

R-squared 0.993: .
Adjusted R-squared 0,997t W Inzert actuals for out-of-zample observations

(1 (MEF Cancel |

S F oof rearessinn

Moznost’ f=actual je vychodiskovou, takze v pripade, ze v zatvorke neuvedieme ni¢, program
vykona tuto moznost’. V pripade, ak chceme, aby program dosadil namiesto pozorovani mimo
prognézovaného obdobia prazdne NA pozorovania, napiSeme do zatvorky moznost’ f=na.
Medzi dalsimi moznost’ami je napriklad moznost’ ‘g’, ktora zobrazi na grafe prognozy i pasmo
standardnej chyby prognézy. Moznost’ ‘e’ zasa vytvori tabulku hodnotenia prognézy. Takuto
tabul'ku uvidime neskor na obr. 1.4 v dolnej casti obrazku.

Statické prognézy mozu byt teda dvojakého druhu, ato v zavislosti od dosadenia
hodnét v obdobi pred prognézovanym obdobim. Zalezi na tom, ¢i sa hodnoty tohto obdobia
zmenia ako prognézované alebo sa dosadia namiesto tychto pozorovani skutocné hodnoty. Pri
skuto¢nych prognézach v praxi to moéze predstavovat’ rozdiel, napr. ak chceme interpretovat’
prognézu ako medziroény rast urcit¢ho indexu, je rozdiel, ¢i prognézovani hodnotu vydelime
medziro¢nou hodnotou pévodnou (skutoc¢nou) alebo prognézovanou zo statickej prognézy na
celé obdobie. V nasledujucom priklade porovnavame vietky spomenuté sposoby:

smpl 1993q1 2009g4
genr sd1=0
genr sd2=0
genr sd3=0
genr sd4=0
smpl 1993q1 1993q1
genr sd1=1
smpl 1993q2 1993q2
genr sd2=1
smpl 199393 1993q3
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genr sd3=1

smpl 1993q4 1993q4

genr sd4=1

smpl 1994q1 2009q4

genr sd1=sd1(-4)

genr sd2=sd2(-4)

genr sd3=sd3(-4)

genr sd4=sd4(-4)

smpl @all

coef(10) pc00

equation zz_pcl.ls log(pc) = pc00(1) + pc00(2) * log(cpi2000) + pc00(3) * log(wret_0)
+pc00(4) * sd2 + pcO0(5) * sd3 + pc00(6) * sd4

zz_pcl.makeresid residpcl

smpl 20094 2009q4 ‘ prvy typ prognozy
zz_pcl.fit(f=na) z_pclstaticna

zz_pcl fit(f=actual) z_pclstaticact ¢ druhy typ prognozy
smpl 2000q1 2009q4 ¢ treti typ prognozy

zz_pcl.fit z_pclstaticfull

Predpokladame, ze mame otvoreny subor so vsetkymi potrebnymi ¢asovymi radmi so
stvrt’rocnou  periodicitou. Prva cast’ programu predstavuje vytvorenie Styroch sezénnych
umelych premennych, ktoré sme si uz vysvetlili v 7. lasti prirucky. Potom si vytvorime v nasom
subore objekt vektor koeficientov s oznacenim [E] a s nazvom PCO00, ktory budeme potrebovat’
na ulozenie odhadnutych parametrov rovnice. Pre nas bude postacovat’ 10 riadkov, teda
maximalne 10 parametrov rovnice. Ideme odhadnuit’ regresnti rovnicu pre deflator konecnej
spotreby domacnost{ (PC), teda vlastne podiel spotreby domacnosti v beznych a stalych cenach.
Spotreba domacnosti je jedna zo zloziek HDP. Rovnicu si nazveme ZZ_PC1 (znaky ,z‘na
zacCiatku nam zabezpecia uloZenie rovnice na koniec suboru, o je praktické pri hl'adani objektu
odhadnutej rovnice neskor). Nesmieme zabudnuat, ze rovnica by sa mala odhadovat’ pri plnom
rozsahu siboru (celé casové rozpitie pracovného harku). V rovnici je zavislou premennou
deflator PC s nasledujucimi vysvetlujucimi premennymi: index spotrebitel'skych cien (CP12000),
mzdy v maloobchode (WRET_0) a tri umelé sezénne premenné pre 2. az 4. stvrt’rok (SD2, SD3,
SD4). Premenné v rovnici okrem sezénnych premennych st logaritmované. Uvedena rovnica je
jednoduchou regresnou rovnicou a v praxi by sa nemala vyuzivat’ bez toho, Ze by sa neotestovali
podmienky stacionarity premennych. K rieseniu tohto problému sa dostaneme v 2. kapitole.
Zatial nam tento jednoduchy vypoctovy postup postacuje na vysvetlenie procesu tvorby
prognézy v EViews-e pomocou programovacieho jazyka. V nasledujicom riadku si vytvorime
casovy rad rezidui rovnice pomocou prikazu MAKERESID a c¢asovy rad si nazveme
RESIDPCI1. Na obr. 1.3 niZdie je zobrazeny vystup odhadnutej rovnice v tabul'kovej i grafickej
forme (rezidua).

10
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Obr. 1.3 Odhadnuta jednoducha regresna rovnica deflatora konecnej spotreby
domacnosti

M Equation: Z7_PC1 “orkfile - |EI|E M Equation: Z272_PC1 Yorkfile - |EI|_1

'-.-'iewlF'ru:u:lOI:ujectl PrinthamelFreezel EstimatelFDrecastl '-.-'iewlF'r-:u:lOI:uje-:tl PrinthamelFreezel EstimatelFDrecast

Dependent Warable: LOGIPC)
hiethod: Least Squares

DOate: 02000 Time: 09:02
Sample (adjusted): 200001 200903 4
Inzluded observations: 39 after adjustments

LOG(PCY= PCOOCT) + PCOOGCE) ™ LOG(CPIZ000) + PCOOCE) ™

LOGOURET_0 +PCO0(4 ™ 502 + PCOOCS) ™ 503 + PCOOE) ™ -2
504 0z
Coefficiert  $td. Bmor  t-Statistic Prob. | pq | /\ ~ 0
PCOOCT) 0047929 0005583  2.4534733 00000 on ﬂ ﬂ/\ ,H'ﬂ"-, ﬁ N
PCOOCT 0772174 0023231 3473446 00000 \‘J \\/ \/\/v W -2
PCOOCE) 0097361 0014969 6504486 00000 01
PCO0C) -0.006137 0.002652  -2.404303 pozzo -
PCOOCE) -0.009075  0.002552  -3.484765 00012
PEOOE) 0021253 0002714 Fe3ess oo -2
o ol 0 03 04 05 0Aa OF 02 09
Fi-squared 0.992220 hean dependent war 0204342
Adjusted R-squared 0997350 5.0. dependent war 0. 125826 . .
5. of regression  D.ODSEO7  Akaike info criterion 7367142 Residual Actual Fitted
Sum squared resid o.ooov1 Schwarz crterion SF 01259
Log likelihaod 1494652 Durbin-Watson stat 1.581974

V priklade chceme ukazat’ vysledky vsetkych troch moznych typov prognéz pomocou
statickej prognozy. Jednotlivé typy progndz su naznacené v prikazoch aj komentarmi napravo.
Pre kazdy typ prognoézy je dolezity stanoveny Sample. Prvym pripadom bude prognoéza, pri
ktorej odhadujeme iba posledny stvrt’rok, t.j. stvrt'rok, ktory je neznamy. V tomto pripade ide
o 4. stvrt'rok roku 2009. K dispozicii vSak musime mat’ vSetky udaje na pravej strane rovnice,
aby dokazal program vyratat’ statickd prognézu. Prvym pripadom bude prognéza, ked” dosadime
za hodnoty mimo prognézovaného obdobia NA hodnoty. Rovnica je odhadnuta na skuto¢nych
udajoch od zaciatku roka 2000 po 3. stvrt’'rok 2009. Prognézovany je teda len 4. stvrt’rok 2009.
Ostatné pozorovania by mali ostat’ prazdne. Prognézovany casovy rad si nazveme
Z_PCISTATICNA. Vysledok mézeme vidiet’ na obr. 1.4 a obr. 1.5 nizsie. V druhom pripade
tvorime prognézu rovnako — iba na posledny stvrt'rok 2009, avsak za hodnoty mimo tohto
obdobia dosadzujeme actnal — teda skuto¢né hodnoty casového radu (deflatora konecnej
spotreby domacnosti). V tomto pripade stanoveny Sample nemusime menit’, ale do moznosti
prikazu FIT musime uviest /=actnal (nemusime pisat’ vobec, ak nechceme, lebo dana moznost’ je
prednastavena). Prognézovany casovy rad si nazveme Z_PCISTATICACT. V poslednom
treom pripade prognézované obdobie a obdobie, za ktoré bola odhadnutid rovnica, maju
prienik. Prognéza sa zacne tvorit’ v 1. stvrt’roku 2000 a skondi az v poslednom $tvrt’roku 2009.
Odhadnuta rovnica tento posledny stvrt'rok este nezahfnala, lebo nemala udaj za deflator
konecnej spotreby domacnosti. Vsetky tri grafické vystupy moézeme vidiet’ na obr. 1.4 nizsie.
Ako vidiet’ z obr. 1.4 pri statickej prognoéze na posledny stvrt’rok roka 2009 je vytvoreny iba graf
prognézy, na rozdiel od progndzy na cely rozsah suboru, kde je vytvorena aj tabulka
s hodnotenim prognézy. Hodnoty, resp. pozorovania sa medzi prognézovanym casovym radom
a povodnym casovym radom PC deflatora budud odliSovat’. Toto mozeme vidiet’ na obr. 1.5, kde
st zobrazené hodnoty jednotlivych prognézovanych casovych radov a ¢asového radu PC na
zacCiatku a na konci rozsahu stboru. Z tabulky na obrazku moézeme vidiet’, Ze pre prvy typ
prognoézy obsahuje prognézovany casovy rad iba jednu hodnotu, a to v prognézovanom obdob{
posledného Stvrt'roka 2009 (smpl 2009g4 2009g4). V druhom pripade sa zhoduju hodnoty pred
prognézovanym obdobim so skuto¢nymi hodnotami ¢asového radu deflatora konecnej spotreby
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domécnosti v §tvrtom stipci tabul'ky (PC). Tretim typom je staticki prognéza na celé obdobie
pracovného harku, teda na celé obdobie ¢asového radu deflatora PC. Ako vidime hodnoty sa
oproti skuto¢nym lisia v celom obdobi. Teda staticka prognéza prepocita hodnoty od prvého
pozorovania az po posledné skutocné obdobie. Vsimnime si zaroven, ze posledna prognézovana
hodnota na 4. stvrt’rok 2009 je rovnaka pre vstetky tri typy prognézy. Z tohto hladiska je jedno
aky sample pouzivame, avsak problém moze nastat’ pri interpretacii (ako uz bolo spomenuté
vyssie). V pripade interpretacie prognézy ako medziro¢ného rastu deflitora konecnej spotreby
domicnosti (PC/PC(-4)) sa bude prognéza lisic. Pri prvom type prognézy ju dokonca
nebudeme moct’ vypocitat’, lebo nebudeme poznat’ menovatel (NA). V d'alsich typoch budu
prognézy nasledovné:

seties prognozaACT = z_pclstaticact/z_pclstaticact(-4)
series prognozaFULL = z_pclstaticfull/z_pclstaticfull(-4)

Pre posledny stvrt’rok 2009:
prognozaACT = 1.4468188/1.4345032 = 1.0086
prognozaFULL = 1.4468188/1.4402971 = 1.0045

Ako vidime, vysledky by sa lisili. V prvom pripade by islo o prognézovany rast deflatora
konecnej spotreby o 0.86% a v druhom pripade o rast o 0.45%.
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Obr. 1.4 Tri typy statickej prognézy Casového radu — graficky vystup

BN Equation: 2Z2_PC1 Workfile: o |=| 4} | = Equation: 22_PC1  Workfile: -0l x|

'u'iewlPru:u:lOI:ujectl PrinthamelFreezel EstimatelFDrecas '-.-'iewlPru::clObjectl PrinthamelFreezel Estimateanrecas

1.47 1.47
146 1.46-
1.45- 1.45-
1.44- 1.44-
1.43- 1.43-
200904 200904
Bl Z PCISTATICNA Bl Z PCISTATICACT

W Equation: ZZ2_PC1 Workfile: FE_FEB10D::Untitled", - IEIlEl
'u'iewl F'ru:u:l Ol:ujectl F‘rintl Namel Freezel Estimatel Fu:ureu:astl Statsl Residsl

1.5

Forecast £ PCT1STATICFULL
Actual PC

Forecast sample: 200021 200904
Included ohservations: 39

1.4
1.34
1.2

Root Mean Sguared Error - 0.006466
1.1+ Mean Ahbsaolute Error 0005434

Mean Abs. Percent Error 0440338

L 0ed

Theil Inequality Coefficient  0.002536
I:IEI TTT | TTT | TTT | TTT | TTT | TTT | TTT | TTT | TTT | T Blas PerDrtIDn I:Il:ll:ll:ll:ll:lﬁ
oo ol 02 03 04 05 06 07 08 09 Yariance Fropartion 0.000152

Covariance Proportion  0.999843

— Z PCISTATICFULL
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Obr. 1.5 Tri typy statickej prognézy Casového radu — tabulkovy vystup

@ Institat informatiky
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I Group: UNTITLED Workfile: UNTITLED

=10l x|

view| Proc| Object| Print| Mame| Freeze| IDeFauIt 'I Sort| Transpose| Edit-+f-| Smpl+(- | InsDel| Title | 5amr

obs |2 PCISTATICHA |Z PCISTATICACT |Z PCISTATICFULL | PC |
199903 MA, MA, MA, M2, o]
199904 M, MA, MA, M2,
200001 M2, 1.00109534713 09977933330 | 1.0010984713
200002 M2, 0.9937821383 1.0016672402 | 0.9937821383
200003 M2, 1.0027 478992 1.0000245932 | 1.0027478992
200004 M, 1.0023419033 1.0010283287 | 1.0023419033
_ 200803 | M, 1.4414203721 14362399684 | 1.4414203721
200804 | M2, 1.4345032155 14402971535 | 1.4345032155
200901 | M, 14699685792 1.4665884717 | 1.4699685799
200942 | M, 1.4501714805 1.4566105804 | 1.4501714805
2009413 | MA, 144034533965 1.4552430260 | 1.4403463396
200904 | 1.4468153365 | 1.4453159365 14458185365 MA, :I

1.2 Dynamicka prognéza

Pri dynamickej prognoéze, na rozdiel od statického prognézovania, odhadnuta rovnica
obsahuje dynamicka S$pecifikaciu, ktorou je casovo posunuta zavisle premenna. Teda
prognézované hodnoty si vytvarané prostrednictvom casovo posunutej zavisle premennej
(napr. v case t-1). Moznost’ vypoctu dynamickej prognoézy je k dispozicii iba vtedy, ak odhadnuta
rovnica obsahuje tuto ¢asovo posunutd premennu, pripadne ak rovnica obsahuje diferencovani
zavisle premennu (napr. medzikvartilna diferencia dy = y/y(-1)).

Dynamicka prognoéza nie je jednokrokova ale multikrokova. Pri dynamickej prognoze je
vel'mi dolezity zaciatok obdobia prognézy. Od toho zalezi, ktoré hodnoty zacne EViews
vyuzivat’ pre dani prognézu. Preto je dolezité, ktora je prva hodnota, ktora vstupuje do
prognézy. Pri dynamickej prognéze vyuzivame prikaz FORECAST, ktorého vseobecny popis je
nasledovny:

ndzov_rovnice.forecast(mo3nost) nagov_prognoov_cas_radu ndgov_¢_radu_reidni

Rovnako ako pri statickej prognoéze za prikazom a jeho moznost’ami (Options) je mozné
uviest’ nazov prognézovaného casového radu inazov casového radu, ktory bude obsahovat’
standardni chybu odhadu. Moznosti prikazu FORECAST su rovnaké ako pri prikaze FIT pre
staticki  prognézu, tj. moznost’ ,g° je pre vytvorenie grafu prognoézy aj s 2-percentnou
standardnou chybou odhadu a moznost’ ,e° pre vytvorenie tabulky s hodnotenim prognézy.
Dalej st rovnaké i moznosti tykajice sa dosadenia hodnét mimo prognézovaného obdobia, t.j.
vyuzitie moznosti f=actual, pripadne f=na.

Rovnicu, ktord sme pouzili pre staticki prognézu nemozeme pouzit', lebo na pravej
strane rovnice sa nenachadza casovo posunuta vysvetlujica premenna. Vidime to aj z obr. 1.2,
kde nebola v dial6govom okne k dispozicii volba pre dynamicka prognézu (wo dynamics in
equation). Preto si musime vytvorit’ nova rovnicu. Pri dynamickej prognoéze je dolezity zaciatok
prognézovaného obdobia, preto v nasledujicom priklade uvedieme viacero moznosti prognozy.
Pripad f=na nevyuzijeme, lebo sme si ho uz dostato¢ne vysvetlili pri statickej prognéze.
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smpl @all

coef(10) pcOOb

equation zz_pc2.ls log(pc) = pc00b(1) + pcO0b(2) * log(pc(-1)) + pcOOb(3) * sd3 +
pcO0b(4) * sd4

zz_pc2.makeresid residpc2

smpl 20094 2009q4 ‘ prva prognéza — iba posledny stvrt'rok
zz_pc2.forecast(f=actual) z_pc2dynl

smpl 2005q1 2009q4 ¢ druha prognéza — druha polovica sample
zz_pc2.forecast(f=actual) z_pc2dyn2

smpl 2000q1 2009q4 ‘ tretia prognoéza — cely sample
zz_pc2.forecast z_pc2dynfull

smpl 20094 2009q4 ¢ staticka prognoéza — iba posledny Stvrt’'rok
zz_pc2.fit z_pc2staticact

smpl 2000q1 2009q4 ¢ staticka prognoéza — cely sample
zz_pc2.fit z_pc2statictull

smpl @all

group progerad z_pc2dynl z_pc2dyn2 z_pc2dynfull Z_PC2STATICACT
Z_PC2STATICFULL

seties dynprognozal = z_pc2dynl/z_pc2dynl(-4)

series dynprognoza2 = z_pc2dyn2/z_pc2dyn2(-4)

series dynprognoza3 = z_pc2dynfull/z_pc2dynfull(-4)

group prognozy dynprognozal dynprognoza2 dynprognoza3 prognozaACT
prognozaFULL

V priklade sme si najprv (predpokladame, ze sezénne premenné uz mame vytvorené) vytvorili
objekt vektoru koeficientov PCOOB pre odhadnuté parametre novej rovnice ZZ_PC2 v dalSom
prikaze. V tomto pripade je zavisle premenna PC (deflitor konecnej spotreby domacnost)
vysvetlovana tou istou premennou, avsak posunutou o jeden Stvrt'rok dozadu (lagged z angl.) —
PC(-1). Dalej boli v jednoduchej regresnej rovnici viznamné i dve umelé sezénne premenné pre
3. a 4. stvrt’rok (SD3 a SD4). Tento pristup nie je zatial’ otestovany vzhl'adom na to, Ze uvedena
premenna (deflator konecnej spotreby) je nestacionarnou velicinou. K problémom stacionarity
sa vSak dostaneme v 2. kapitole, pricom pre ucely vysvetlenia prikazu prognéz je pouzitie
jednoduchej regresnej rovnice v tejto kapitole postacujuce. Z odhadnutej rovnice extrahujeme
i rezidua a nazveme ich RESIDPC2. Prvy typ dynamickej prognézy aplikujeme iba na posledny
stvrt’rok 2009. To znamena, ze odhadnutd rovnicu mame od 2000Q2 (vzhladom na posunuta
premennd sa posunul zaciatok sample na 2. Stvrt’rok) do 2009QQ3. Nastavime sample na posledny
stvrt'rok 2009 a pomocou prikazu FORECAST spravime dynamickd prognézu, pricom
nesmieme zabudnut’, aby nam ulozil program do obdobia pred poslednym stvrt’rokom skutoc¢né
udaje (f=actual). Rovnako postupujeme i v druhom pripade, pricom zmenime iba ¢asové rozpitie
na polovicu celého rozpitia. V poslednom pripade aplikujeme prognézu na cely sample,
v zatvorke moznost’ f=actual nemusime uvadzat’ (rovnako ani v predoslych pripadoch, lebo dana
vol'ba je prednastavena v pripadoch neuvedenia ziadnych moznosti). Aby sme mohli vysledky
prognéz porovnat’ iso statickymi prognézami, pouzijeme staticki simulaciu na posledny
stvrt’rok a nasledne ina cely sample odhadu. Ked mame vytvorené vsetky tri prognézované
casové rady zdynamickej prognézy, dame ich do spolocnej skupiny casovych radov
PROGCRAD aj s  vypocitanymi  statickymi  prognézami (Z_PC2STATICACT,
Z_PC2STATICFULL). Potom vyratame medziro¢né rasty prognézovaného deflatora konecne;j
spotreby domacnosti z regresnych odhadov. Vsetky tri prognézy dame do spolocnej skupiny
snazvom  PROGNOZY  apridime ivypocitané  prognézy  statickej  prognozy

15



@ Institat informatiky
L astatistiky

Prognozovanie z rovnice

PROGNOZAACT (staticka prognéza iba pre posledny Stvrt'rok so skuto¢nymi tudajmi
predchadzajucich pozorovani) a PROGNOZAFULL (statickd prognéza na celé obdobie
2000Q1 az 2009Q4).

Ak by sme robili dynamickua prognézu uvedenej rovnice ruc¢ne pomocou Menu, v okne
pre prognozu sa v tomto pripade uz objavi volba moznosti dynamickej prognézy (obr. 1.6 na
rozdiel od obr. 1.2), a to z dévodu, ze $pecifikicia rovnice v nasom pripade uz obsahuje ¢asovo
posunutu zavisle premennt. V tejto suvislosti treba spomenuat’ fakt, ze kym dynamicka
prognézu mozno vykonat’ iba pri splneni vyssie spomenutych podmienok, staticki prognézu
mozno vykonat’ v oboch pripadoch, teda aj pri ¢asovo posunutych alebo diferencovanych
vysvetlovanych zavisle premennych na Pavej strane rovnice. Ak spravime dynamickd prognézu
v prvom pripade (prognéza na jeden stvrt'rok), EViews nam vytvori iba stipcovy graf, ako to
bolo v prvych dvoch typoch statickej prognézy (obr. 1.4), av dalsich dvoch pripadoch
dynamickej prognozy 1 hodnotenie danych prognéz ako v poslednom pripade statickej prognozy
na spomenutom obrazku. V pripade poloviéného sample bude graf nalavo obsahovat’ iba
prognézu s hranicami Standardnej chyby prognézy od roku 2005 (95% interval spolahlivosti
prognézy), kym v poslednom pripade bude graf obsahovat’ standardnd chybu pocas celého
sample.

Obr. 1.6 Dialégové okno pre progndzu rovnice 2
M Equation: 2Z2_PC2 Workfile: PR O] x|
'-.-'iewl F‘rl:n:| Ol:-jectl F‘rintI Namel Freezel Estimatel Fl:urecasl:l Stal:sl Residsl

Dependent Yariable: LOG{PC)

vatheg Lot Sees | IS ]
Date: 030940 Time: 12:30

mample (adjusted): 200002 20 - Forecast equation
Included obserations: 38 after | ZZ£_PC2
LOG(PC) = PCOOB() + PCOC
+ PCOOBM, * =04 ~ Sernies to forecast
) " P  LOG(PC)
Coeffici
~ Seres names  Method—
PCO0B1) 0.024° | Forecast name:  |pcf " Dynamic forecast
PCDDBI:Z:I 0973 S.E. [optional) I— " Static forecast
PCODBE) -0.017 By ’ ™| Stiuctural (ignore &Rk ]
PCO0OB4) -0.01% G.-'-‘-.HEH[Dpti-:nnaI]:l [T | Cosf uncertainty in 5.E. cale
R-squared 0Ss00 — Dutput
Adjusted Resquared 0976 Z‘E;;aft;&m;'j o Farzest s
=.E. of regression 0.017¢ I & q V' Forecast evaluation

=um squared resid 0.010¢ i
Log likelihood 100 9; W Inzert actuals for out-of-zample observations

Cancel |

Ak si otvorime skupinu PROGCRAD s piatimi prognézovanymi c¢asovymi radmi pomocou
dynamickej a statickej prognézy (obr. 1.7), uvidime, ze prognodzy vsetkych troch dynamickych
simulacif s pre posledny stvrt'rok odlisné. Zaroven vidime, ze sa lisia i prognézy od roku 2005
a prognéza na cely sample odhadu (hned od 1. Stvrt'roka 2005). Vyplyva z toho, ¢o sme
spomenuli uz skor, ze dynamicka prognéza je multikrokovou prognézou a zalezi od zaciatku
prognézovacicho obdobia, t.j. od obdobia, od ktorého sa zacina prognoéza ratat’ a odlisSovat’ sa
zacne uz od prvého kroku vypoctu. Dynamicka prognéza na celé obdobie odhadu sa teda lisi od
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prvych dynamickych simulacii. Ak porovname dynamické prognézy so statickymi, zistime, Ze
dynamicka prognéza na posledny Stvrt'rok 2009 sa rovna prognézam statickym (prvy, stvrty
a piaty stlpcec z obr. 1.7). Z uvedeného vyplyva, Ze vzorec pre vipocet dynamickej a statickej
prognézy na jeden Stvrt'rok je rovnaky. Takisto iprva hodnota pre staticki a dynamickd
prognézu by sa mala rovnat’, ¢o sa potvrdzuje, ako mozeme vidiet” porovnanim hodnoty z 2.
stvreroka 2000 treticho stipca (dynamicki prognéza na cely sample) a posledného stipca
(staticka prognéza na cely sample). To, ze sa prvy krok dynamickej a statickej prognézy zhoduje
potvrdzuje 1 Help v EViews-e, kde je postup vypoctu opisany podrobnejsie.

Obr. 1.7 Porovnanie dynamickej a statickej prognézy — tabul’kovy vystup

M Group: PROGCRAD YWorkfile: FE_FEB10:Unkitled’, - |EI|
view| Proc| Object| Print|Mame| Freeze| IDeFauIt "’I Sort | Transpose | Edit+-| Smpl+-- | TnsDel| Title | Sample |

obs | Z PC2ZDYN1 | Z PC2DYN2 | Z PC2DYMFULL [Z PCISTATICACT |[Z PCISTATICFULL |
200021 | 1.0010984713 1 1.0010984713 M, 1.0010924713 MA,
200002 | 09937521383 09937821383 1.0255735230 0.9937821383 1.0265735230
2000Q5 | 1.0027476992 10027478992 1.0313673794 1.0027 475992 1.0002375124
200N A 1 72344 an=2 0 1 nn?=341an33 1 MAIREINAINs 1 n3ad4an=3 1 MOFE2NAERE
200403 | 1.2413620109  1.2413620109 1.2414583055 1.2413620109 1.2450916411
200404 | 1.22894065579  1.2294058579 1.2404070030 1.2284055579 1.2403133602
2005Q1 | 1.2783129210 12628691223 12634767935 1.2783129210 1.2R28R91223
200502 | 1.2734665748 12755325654 12863422032 1.2734665748 1.3010409832
200901 | 1.4699685799  1.4079281011 1.4158655316 1.4699685799 1 4565187257
200902 | 1.4501714805  1.4292681364 1.4371100134 1.4501714805 1.4905308080
200903 | 1.4403463396  1.4246534861 1.432260R539 14403463396 14449287430
200904 | 1.4334246677  1.4182222650 1.42559225572 1.4334246877 1.4334 2466877

KN | |

Hlavny rozdiel medzi statickou a dynamickou prognézou je teda ten, ze staticka je
jednokrokova (do odhadnutej rovnice sa dosadia aktualne hodnoty a vypocita sa prognéza),
a dynamicka prognéza je multikrokova, to znamena, Ze vypocet sa zacina od prvého
pozorovania a prepocitava sa pre kazdé dalsie pozorovanie (teda rozhodujuci je zaciatok
obdobia prognézy). Statickd a dynamickd prognéza by mali byt identické v prvom
prognézovanom pozorovani. V d’al$ich pozorovaniach sa budu lisit’” vtedy, ak obsahuju ¢asovo
posunutu zavisle premennu (¢o je nas pripad) alebo ARMA S$pecifikacie (t.j. napriklad pri
rovniciach s diferencovanymi vysvetlovanymi premennymi).

Na dalSom obrazku mozeme vidiet’ grafické porovnanie vsetkych piatich
prognézovanych casovych radov (obr. 1.8). Dynamicka prognéza na cely sample
(Z_PC2DYNFULL) a staticka prognéza na cely sample (Z_PC2STATICFULL) sa lisia viditel'ne
od ciernej krivky skutoc¢nych hodnoét deflatora koneénej spotreby domacnosti PC (teda actual
hodnoty prognézovanych casovych radov Z_PC2DYNT1 a Z_PC2STATICACT, ktoré sa v grafe
na obrazku prekryvaja).

Rozdiely medzi jednotlivymi prognézami vypocitané ako medzirocné rasty deflatora PC
su tiez vyraznejsie, ako je vidiet’ z tabulkového vystupu skupiny PROGNOZY (obr. 1.9), ktory
sme si vytvorili vyssie v programe z medziro¢nych rastov vsetkych piatich prognézovanych
casovych radov. Podla dynamickej prognézy na cely sample by mal deflator PC vzrast’
v poslednom $tvrt'roku 2009 medzirocne o 2.3%, podla dynamickej prongdzy na polovicu
sample je to o trochu menej (2.2%). Statické simulacie vsak prognézuju pokles deflatora o 0.07%
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podl'a simulacie na celom sazple odhadu resp. 0,08% podla statickej prognézy iba na posledny
stvrt’rok (resp. dynamickej na posledny stvrt’rok). Zvycajne sa v praxi vyuziva pri interpretacii
dvoch prognéz ich interval, t.j. prognoéza v intervale -0.08% az +2.3%, co je v priemere rast
deflatora PC o 1.1%. V praxi sa vyuzivaja casto len prognézy na cely sample, t.j. progndzovana
hodnota z posledného stvrt'roka 2009 by sa mala porovnavat’ medziro¢ne so simulovanou
hodnotou. Takze z naSich piatich typov prognéz by sme mali vyuzivat’ iba tretiu a piatu
moznost’ (podla stipcov), t.j. full sample pre statickd a dynamickd prognézu a vysledky prognéz
potom spriemerovat’ ([2.2% +(-0.07%)]/2=1.1%).

Obr. 1.8 Porovnanie dynamickej a statickej progndzy — graficky vystup
M Group: PROGCRAD YWorkfile: FE_FEB10z:Unkitled',
view| Proc | Object| Print|Mame|Freeze| Sample|shest|Stats| Spec|

=10l x|

1.5
1.4 -
1.3 4
1.2 4
1.1

09 IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII
oo 01 02 03 04 05 06 07 03 0%

— Z_PCIDYN1
— Z PC2IDYIN2
— £ PCIDYNFULL

— Z_PCISTATICACT
— Z PCASTATICFULL

Obr. 1.9 Porovnanie medziroCnych rastov dynamickej a statickej prognézy

I Group: PROGNOZY Workfile: FE_FEB10:Untitled",
view| Proc| Object| Print| Mame| Freeze| IDeFauIt 7 I Sort | Transpose| Edit+-| Smpl(- | InsDel| Title | Sample |
obs  [DYMNPROGNOEA] |DYNF'ROGNOEA2|DYNF‘ROGNGE&3| PEOGNDZALACT |F'RGGNDL"—KFUL

200703 | 1.0190805307 1.029442507 4 1. 028635052 1.0180505307 1.0187336985
200704 | 1.0388980579 10286447571 10278875368 10358980579 1.0185368850
200501 1.0434815372 102786591354 1. 0271324756 1.0434815372 1.0378354345
200802 [ 1.0511040996 10271143551 1.0263551136 1.0511040396 10422856530
200803 [ 1.04858743551 1.0263504957 1.0256635771 1.04557 43551 1.0457054169
2008004 | 1.0355031293 1. 0256667 415 10249891995 10355081253 1.0475381011
200501 1.0320855006 102497255353 1.0243135329 10320855008 1.037 4603055
200802 | 1.0086331732 1. 024257 3200 1. 02365R3453 1008635581752 1.0312150581
2008003 | 09992545731 10236405781 10230171201 099592545791 1.0054064317
2009004 | 09992481524 1.0230017858 1. 0223953558 09992481524 | 08992747757

— | |
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1.3 Prakticky priklad pre hodnotenie prognoz

V praxi sa pri rychlych odhadoch HDP a jeho casti kazdy Stvrt'rok opakuje proces
popisany v predoslej podkapitole pre vsetky odhadnuté rovnice a prognézy. Pre ucely lepsicho
prehfadu by vsak bol vhodny automatizovany postup pre odhad rovnice, prognézu rovnice a
nasledné porovnanie prognéz s realitou, resp. porovnanie dynamickych a statickych prognoéz
navzajom. Toto porovnanie moze sluzit® ako zaklad pre vyber najlepsicho typu prognodzy.
Predstavime si preto komplexny priklad (na konci tohto textu — Program 1.1), ktory bude
vyuzivat’ i cyklické prikazy vysvetlené v 7. lasti prirucky.

Program pre porovnanie prognoéz sa zacne vytvorenim pracovného suboru, vlozenim
potrebnych c¢asovych radov do siboru, $pecifikaciou a odhadom rovnic (zatial len jednoduchych
regresnych rovnic), tvorbou prognézy a v poslednom kroku porovnanim prognéz dynamickych
a statickych so skutocnost’ou.

V prvom riadku je stanoveny vychodiskovy adresir pomocou prikazu CD, dalej
vytvorime pracovny subor s nizvom PROGNPOROVN so Stvrt'ro¢nou periodicitou. Do
pracovného siboru vlozime vyse 300 stvrt'rocnych ¢asovych radov z Excel-u pomocou prikazu
READ. Dalsia sekcia programu obsahuje prikazy na vytvorenie sezénnych premennych
a trendovej premennej, ktoré mozeme neskor vyuzit’ pri odhade rovnic. Podrobenejsie sme tieto
premenné popisali v 7. casti prirucky.

Vytvorime objekt koeficientov s nazvom PEGO0, aby sa nim parametre odhadnute;j
rovnice ukladali priamo do tohto objektu. V dalfom kroku odhadneme jednoduchu regresni
rovnicu pre deflator celkového vyvozu tovarov a sluzieb (PEGS). Deflator vyvozu vznika
podielom vyvozu tovarov a sluzieb SR v beznych cenach a stalych cenach, teda je indikatorom
vyvoznej cenovej hladiny’. V logaritmickej rovnici si vysvetlujtiicimi premennymi vyrobné ceny
na export (PPIEXP) a casovo posunuta zavisle premenna o jeden stvrt’rok spiat’ (PEGS(-1)).
Tento vzt’ah mozno interpretovat’ tak, ze hodnota deflatora zavisi aj od hodnoty deflatora z
predoslého stvrt’roka. Pri odhade rovnice dbame na zvoleny sazple siboru, aby bol stanoveny na
celé obdobie. KedZe rovnica obsahuje nazvy koeficientov PEGO0 s ¢islom v zatvorke
(poradim), tieto sa ihned po exekucii daného riadku zapiSu automaticky do objektu PCOO.
Rovnako si ulozime aj rezidua a to do objektu RESIDZPEGS (¢asovy rad). Opit’ musime
zdoraznit’, Ze tento vztah nie je overeny, a nemusi spfﬁat’ potrebné testovacie Statistiky
(kointegracia, stacionarita). Vychodiskom je tvorba modelov s dJenmi korigujricimi chyby, ktorymi sa
budeme zaoberat’ v 2. kapitole. Zatial' je toto zjednodusenie v stlade s nasim ciefom a to na
jednoduchom priklade vysvetlit' prikazy programovacieho jazyka EViews-u spojené
s prognoézovanim jednoduchej regresnej rovnice.

Daliim krokom je vytvorenie prognézy. VyuZijeme oba druhy prognéz, teda staticku i
dynamickd a nasledne ich porovname. Ciefom tohto programu je porovnavanie prognoz
s realitou, chceme zistit’ ako sa spraval jednoduchy regresny model pred poslednym $tvrt'rokom
2009 (z predoslych prikladov). Prognézu budeme vytvarat’ vzdy na nanovo nastavenom sazzple,
rozsirenom vzdy o jeden stvrt’rok dopredu. Pre tcely porovnania a zaroven z hladiska stability
parametrov nam staci obdobie od roku 2007. Dynamicku a statickd prognézu vykoname vzdy
od zaciatku ¢asového obdobia — 2000Q1, pricom prava hranica ¢asového obdobia sa bude
posavat’ od 2007Q1, vzdy o jeden stvrt’rok dopredu pre kazdu prognézu. Progndzy na posledny
stvrt’rok porovname na konci so skutoénou hodnotou, resp. skutoénym rastom deflatora
celkového vyvozu. Budeme teda simulovat’ situiciu, akoby sme od roku 2007 robili kazdy
stvrt’rok prognézu. Tymto nam vznikne realnejsi pohlad na kvalitu prognézy. Cyklus
FOR.NEXT sme premietli do vytvarania sazple, za ktory sa bude pocitat’ statickda a dynamicka

3 Celkovy vivoz tvoarov a sluzieb je jednou zo zloziek HDP podla vydavkovej metody.
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prognéza s tym, ze sa dosadi na prava stranu prikazu SMPL retazcova premenna (SMPL
2000q1 %T1). Tento ret'azec vyuzijeme i v dal$ich dvoch riadkoch programu, pri prikaze FIT a
FORECAST na vytvorenie progndzy. Tento ret'azec sa stane sucast’ou nazvu prognézovaného
casového radu, pricom sa prirad{ vzdy na koniec nazvu (pozti vseobecny syntax prikazov FIT a
FORECAST v tejto kapitole). Takto budeme moct’ Tahsie identifikovat’, ku ktorému obdobiu
patri dany prognézovany casovy rad. Kazdy prognézovany casovy rad (staticky aj dynamicky)
zaradime do skupiny s nazvom RESULT1, ktord sme si vytvorili pomocou prikazu GROUP
pred zaciatkom cyklu FOR.NEXT. Nasledne vypocitame medzirocné rasty naSich prognéz,
pricom sa stale nachadzame v prvom cykle FOR.NEXT. V tomto este nastavime nové ¢asové
rozpiatie SMPL %1 %], nasledne vytvorime dal$i cyklus — podradeny vnoreny cyklus
FOR.NEXT (tentoraz kombinicia ret'azcovej so skalarnou premennou), pomocou ktorého
vypocitame medziroc¢ny rast kazdého prognézovaného casového radu v skupine RESULT1
v percentualnom vyjadreni a nasledne tento vnoreny cyklus ukonéime. Program sa bude spustat’
tym sposobom, Ze najprv sa zacne cyklus nadradeny tj. 2007Q1, potom sa spusti cyklus
podradeny FOR lr, a az nasledne po jeho ukonceni (t.j. po vystriedan{ vSetkych ¢asovych radov
v skupine RESULT1), sa vrati program do nadradené¢ho cyklu FOR..NEXT, t,j. do druhého
cyklu 2007Q2 atd’.

V daldej casti programu, kde nam este prebieha nadradeny cyklus, priradime jednotlivé
stvrt’rocné medzirocné rasty do finalnych dvoch casovych radov. Vsimnite si, Zze nas program
obsahuje komentare, ktoré sa zac¢inaji znakom !, a pokracuje zvyraznenym popisom dalsicho
odseku programu. Zvyraznenie pomocou znaku hviezdicky (*) vyrazne ulahci prehlad nad
textom programu. O komentaroch sme hovorili v 7. lasti priruiky v kapitole 2.7.1. Prvy zo
spomenutych casovych radov bude predstavovat’ vsetky $tvrt'rocné prognézy (medzirocné rasty
v percentach) statickej prognézy a druhy casovy rad prognézy dynamickej prognézy. Zakladom
programu pre toto dosadenie hodnét pre kazdy casovy rad st dva prikazy, prvym je prikaz
SMPL a druhym SERIES, pricom sa vyslednému vytvorenému casovému radu (AA_PEGSST a
AB_PEGSDY) priradi hodnota v stanovenom sample podla prikazu @ELEM. Sample je
stanoveny vzdy iba na jeden $tvrt’rok, aby nam do vysledného c¢asového radu nevlozil program
hodnotu pomocou prikazu @ELEM do inych pozorovani. Vsetky uvedené prikazy sme si uz
blizsie vysvetlili v 7. dasti priruiky. Pomocou nadradeného cyklu sa bude menit’ sazple od 2007QQ1
az po 2009Q4 (pre kazdy z tychto stvrt’rokov bude dosadena do ¢asového radu jedna hodnota
prognézy — medziroény rast v %). Zaroven sa toto ¢asové obdobie bude menit’ 1 vnutri prikazu
@ELEM, a to aj v ptvej Casti — v nazve casovych radov XPEGSST{%1} a XPEGSDY {%1},
teda vsetkych casovych radov, ktoré su clenmi povodnej skupiny RESULT1. V druhej casti
ptikazu @ELEM sa bude menit’ i odkaz na ¢asové obdobie sample. Vysledné casové rady
AA_PEGSST, AB_PEGSDY obsahuju teraz uz vietky prognézy medziro¢ného rastu deflatora
celkového vyvozu v % pre kazdy stvrt’rok od roku 2007 az po koniec roka 2009.

Posledna cast’ programu obsahuje uz len jednoduché dodatocné vypocty. Najprv
vypocitame percentudlne rasty skuto¢ného (redlne zverejnené vysledky) deflatora celkového
vyvozu tovarov a sluzieb SR. Nasledne vytvorime skupinu _POROVN, ktora bude obsahovat’
casové rady skutocnych rastov PEGSYOY a casové rady medzirocnych rastov podla staticke;j
prognézy AA_PEGSST a dynamickej prognézy AB_PEGSDY. Nasledne vytvorime pomocou
prikazu FREEZE ¢iarovy graf s nazvom _POROVNANIE, ktory je zobrazeny na obr. 1.10.
Nazov grafu sa zac¢ina na podciarkovnik _, pomocou ktorého moézeme potom vysledny graf
Pahsie najst’ na zaciatku pracovného suboru. Toto je vyhodou hlavne pri rozsiahlych suboroch
s velkym poctom objektov.

Podla obr. 1.10 vidime, Ze blizsie k zelenej krivke, t.j. k realite, je modra krivka, teda
statickd prognéza, aj ked’ v predposlednom stvrt’roku prognézy 2009Q3 bola blizsie k realite
dynamicka prognéza. Overit’ kvalitu prognéz si moézeme pomocou kvantitativnych
ukazovatelov merania chyb, napr. pomocou priemernej Stvorcovej odchylky (Root Mean
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Squared Error — RMSE) alebo priemernej absolitnej odchylky (Mean Absolute Error — MAE).
Oba ukazovatele (1), (2) su podrobnejsie popisane v Help-e EViews-u.

T+h

<1>RMSE=\/Z§,—yt3/h

t=T+1
kde t je cas, h je pocet pozorovani, y, je progndza a y, je skutocnost.

T+h
@) MAE = Y[5, ~y,|/h
t=T+1

kde t je cas, h je pocet pozorovani, y, je progndza a y, je skutocnost.

Tieto dva vzorce jednoducho prepiSeme do programu z Help-u EViews-u (sample
nastavime na obdobie 2007ql az 2009q3) tym, Ze vyslednd hodnota bude SCALAR — skalarny
objekt. Prikazy @SUM (sucet hodnét casového radu), @ABS (absolutna hodnota) sme si
predstavili v 7. lasti prirncky. Prikaz @OBS predstavuje pocet pozorovani ¢asového radu
v aktudlne nastavenom c¢asovom rozpiti (sazple). V oboch pripadoch ukazovatelov merania
chyby odhadu plati, Ze ¢im mensia odchylka, tym lepsi model. V pripade RMSE bola hodnota
chyby statického modelu 1.52 a dynamického 2.76. V pripade MAE staticka prognéza vykazala
absolutnu chybu 0.36 adynamickd 1.28. Na zaklade oboch ukazovatelov merania chyby
prognozy lepsie vysledky pondkala staticka prognéza (¢o potvrdilo aj grafické porovnanie), ktord
by sme na zaklade tychto vysledkov mali vo vypoctoch v buducnosti preferovat’.

Vysledny program je zakladom tvorby modelov pre rychle odhady HDP a jeho zlozky.
Automatizacia vypoctového procesu ulahcuje vyrazne pracu pri rychlych odhadoch kazdy
stvrt’rok. Vidcsiu pozornost’ si vsak vyzaduje hladanie optimalnych vzt'ahov medzi zavisle
a nezavisle premennymi, ¢im sa dosahuje maximailna vypovedacia schopnost’ modelov.
V nasledujicich  kapitolach si  predstavime zakladné ekonometrické modely vyuzivané
v sucasnosti hlavne na rychle odhady HDP slovenskej ekonomiky a jej odvetvi.

Program 1.1

cd "c:\documents and settings\klucik.klucik\my
documents\work\ flashestim \ february10\"

workfile prognporovn q 1993 2010

read(t=xls, s=alll) "c:\documents and settings \ klucik.klucik \my
documents\work\data\data_quarterly.xls" 225
Mtk R R yytyotenie sezonnych a trendovej premennejitrkk Rk

smpl 1993q1 1993q1

genr t = 1993

smpl 1993q2 2010g4

genr t=t(-1) + 0.25

smpl 1993q1 2010q4

genr sd1=0

genr sd2=0

genr sd3=0

genr sd4=0

smpl 1993q1 1993q1
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genr sd1=1
smpl 1993q2 1993q2
genr sd2=1
smpl 199393 1993q3
genr sd3=1
smpl 1993q4 1993q4
genr sd4=1
smpl 1994q1 2010g4
genr sd1=sd1(-4)
genr sd2=sd2(-4)
genr sd3=sd3(-4)
genr sd4=sd4(-4)
Mk odhad prognozovane] roviice FRRRKkkk koK
smpl @all
coef(10) peg00
equation zpegs.ls log(pegs) = peg00(1) + peg00(2) * log(ppiexp) + c(3) * log(pegs(-1))
zpegs.makeresid residzpegs
Mkt Yy ocet Prognozy IRk
group resultl
for %1 2007q1 2007q2 2007g3 2007g4 2008q1 2008q2 200893 2008q4 2009q1 200992
200993 200994
smpl 200091 %1
zpegs.fit pegsst{%1}
zpegs.forecast pegsdy{%o1}
resultl.add pegsst{%1} pegsdy{%1}
Mtk yypocet medzirocnych rastoy FiRR Rk
smpl %1 %1
for Ir = 1 to resultl.@count
%2 = resultl.@seriesname(lr)
series Xx{%2} = ({%2}/{%2}(-4)*100)-100
next
Mootk dosadenie prognozy do noveho casoveho radu ¥Rk
smpl %1 %1
series aa_pegsst = @elem(xpegsst{%1}, {%1})
seties ab_pegsdy = @elem(xpegsdy{%1}, {%1})
next
Pkeokokokeokskeokskskok kot skokokokokskokskok skskok sk ok sk kokokokokokok dodatocﬂé VypOCty SRRk koRRk KRRk Rk kSRR Rk kokok sk kR Rk Rk sk skokok

smpl @all
seties pegsyoy = (pegs/pegs(-4)*100)-100
B RO RO Zaverecne POTOVRANie FRIRRHRIR IRk
smpl 2007q1 2009q4
group _porovn aa_pegsst ab_pegsdy pegsyoy
freeze(_porovnanie) _porovn.line
BRSO yyhodnotenie Prognozy FRRRHHHRR Rk

smpl 2007q1 200993

series _st = (aa_pegsst-pegsyoy)”2

series _dy = (ab_pegsdy-pegsyoy)”2

scalar _rmsest = (@sum(_st)/@obs(_st))"1/2
scalar _rmsedy = (@sum(_dy)/@obs(_dy))"1/2
series _st2 = aa_pegsst-pegsyoy
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series _dy2 = ab_pegsdy-pegsyoy
scalar _maest = @abs(@sum(_st2))/@obs(_st2)
scalar _maedy = @abs(@sum(_dy2))/@obs(_dy2)

Obr. 1.10 Porovnanie statickych a dynamickych prognéz s realitou
M Graph: _PORO¥MNANIE YWorkfile: PROGNPOROYN:UnEiEled' - |EI|5|
'-.-'iewIF‘ru:u:I Ol:ujectl F‘rinI:I Namel .ﬁ.ddTextILine,l'Shadel Remu:uvel TemplatelOptiunsIZDDmI

4
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'12'|'|'|'|'|
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Modely s ¢lenom korigujucim chyby

2. Modely s ¢lenom korigujicim chyby

Ekonometrické modely slizia na modelovanie ekonomickych vzt'ahov pomocou
matematickych a statistickych nastrojov. V praxi sa stretivame s jednorovnicovymi modelmi,
ktoré vysvetluji iba vyvoj jednej makroekonomickej premennej (napr. vyvoz) a s modelmi
viacrovnicovymi, pracujicimi so sustavou rovnic, ktoré popisuju celd sistavu procesov stucasne
(model celej ekonomiky). Medzi najpouzivanejsie ekonometrické modely patria linearne regresné
modely, generalizované linearne modely, ARIMA modely, VAR (vector autoregressive) modely
a modely s ¢lenom korigujucim chyby (Error Correction Models — ECM). V tejto prirucke sa
budeme zaoberat’ posledne menovanymi modelmi (tito kapitola) a ARIMA modelmi
(nasledujuca kapitola).

V 1. lasti prirucky sme popisovali jednoduchu regresiu, kde na lavej strane bola
vysvetlovana premenna (zavisle premenna) ana pravej strane sa nachadzali vysvetlujuce
premenné, ktorymi mohli byt’ okrem realnych premennych isezénne premenné alebo trend.
Objektom nasho zaujmu st jednorovnicové stochastické ekonometrické modely, t.. tie, ktoré
maju na pravej strane nahodnud zlozku, teda chybu odhadu. Zavisle premenné budd
vysvetlované nezavisle premennymi, pricom do uvahy budeme brat’ i spitné vizby, t.j. pojde
o simultanne ekonometrické modely. Na rozdiel od 7. lasti prirucky, kde sme abstrahovali od
teoretickych zakladov a podmienok na tvorbu regresnych rovnic, budeme sa v tomto pripade
zaoberat’ 1podmienkami odhadov nutnymi na interpreticiu kvantifikovanych vzt’ahov
ekonometrického modelu.

Zakladom modelov s ¢lenom korigujucim chyby je integracia kratkodobého
a dlhodobého vyvoja vzajomne zavislych premennych. V prvom kroku sa odhadne dlhodoby
vzt'ah medzi zavisle a nezavisle premennymi a v d’alsom kroku sa odhadne ich kratkodoby
vzt'ah, pricom sa vyuziju rezidua z dlhodobého vzt'ahu oneskorené o jedno obdobie. Takto
odhadnuty ECM znamena, ze v kratkodobom vzt’ahu sa odchylka z dlhodobej rovnovahy medzi
premennymi ¢iasto¢ne koriguje v nasledujicom obdobi. Na zaklade identifikovanej odchylky od
dlhodobej rovnovahy, ktorda moéze vzniknat v uréitom obdobi (Stvrt'roku), si schopné
korigovat’ vyvoj vysvetlovanej premennej v nasledujicom obdobi (Stvrt’roku) [Haluska et al,
2008]". Pri modelovani s ¢lenmi korigujicimi chyby musime jednotlivé ¢asové rady
(vysvetlované i vysvetl'ujuce) analyzovat’ z hl'adiska tzv. stacionarity a kointegracie. Okrem toho
musime sledovat’ 1 d’alsie narusenia pri odhade vzt’ahov. Vsetky nutné podmienky modelovania
by sme mali kontrolovat’ pomocou testov.

2.1 Testovanie ekonometrického modelu ¢asovych radov

Modelovanie ekonomickych ¢asovych radov musi spifiat’ uréité poziadavky. Po prvé,
musf splfiat’ uréité statistické parametre, a po druhé, vysledny model musi byt’ interpretovatelny
z ekonomického hl'adiska. Pri kazdej z faz ekonometrického modelovania (konstrukcia modelu,
kvantifikacia modelu — odhad, overenie modelu) treba kontrolovat’ plnenie roznych kritérif. Pred
kvantifikdciou samotného modelu s c¢lenmi korigujucimi chyby je dolezita najmid otazka
stacionarity ¢asovych radov, neskor pri tvorbe modelu sledujeme kointegraciu ¢asovych radov.
Okrem toho musia byt otestované niektoré narusenia, ako napriklad autokorelacia

* Podrobnejsie je ECM model a jeho aplikacia popisana v dokumentoch [Haluska et al, 2008] a [Halugka
et al, 2010].
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a heteroskedasticita rezidui ¢i multikolinearita casovych radov. Na jednotlivé atributy sa
pozrieme blizsie v nasledujicich kapitolach.

2.1.1 NarusSenia spojené s modelovanim casovych radov

Heteroskedasticita

Pri odhade ekonometrickych modelov pomocou metédy najmensich stvorcov je jednou
z podmienok aj konstantny rozptyl nahodnych zloZiek, teda homoskedasticita. Pri naruseni tejto
podmienky hovorime o heteroskedasticite rozptylov nahodnej zlozky (rezidui). V tomto pripade
dochadza pri odhadoch k skresleniu testovacich statistk (Standardné chyby) jednotlivych
parametrov modelu, aj ked’ ostavaju konzistentné.

Heteroskedasticita sa v makroekonomickych casovych radoch casto nenachadza,
najdeme ju najcastejsie v ¢asovych radoch z financénej oblasti. Na pritomnost’ heteroskedasticity
v reziduach vyuzivame v EViews-e Whiteov test na heteroskedasticitu. Nulovou hypotézou je
nepritomnost’ heteroskedasticity v reziduach z regresie pomocou metédy najmensich Stvorcov.
Na detekciu heteroskedasticity vyuziva Whiteov test pomocnu regresiu, ktora slizi okrem toho
i na detekciu d’alsich Specifikacii modelu, ako st nezavislost’ regresorov od $tandardnych chyb
¢i spravnost’ linearnej specifikicie modelu. Porusenie tychto podmienok sa tiez prejavi vo
vyznamnosti Statistik tohto testu. V EViews-e su k dispozicii dve verzie Whiteovho testu — so
spolo¢nymi vyrazmi (cross terms) a bez spolo¢nych vyrazov (no cross terms). Test so spolo¢nymi
vyrazmi je povodny Whiteov test, avSak pri regresiach s va¢sim poctom premennych na pravej
strane rovnice sa pocet spolo¢nych vyrazov zvysuje, o nie je praktické, preto sa zaviedol test
bez tychto spolo¢nych vyrazov. Ked’ze hypotézou testu je ziadna heteroskedasticita, p-hodnota
(pravdepodobnost’, hladina vyznamnosti) v pripade odmietnutia tejto hypotézy na urovni 95%
musi mat’ hodnotu 0.05 amenej. Vtom pripade sa potvrdi existencia heteroskedasticity
v reziduach.

Whiteov test heteroskedasticity spustame v EViews-e pomocou prikazu WHITE.
Vychodiskovym testom je Whiteov test bez spolo¢nych vyrazov (no cross terms). VSeobecny
syntax tohto prikazu je nasledujici:

ndzov_rovnice.white(m03n0st)

V pripade, Zze chceme pouzit’ Whiteov test aj so spolocnymi vyrazmi, pouzijeme v zatvorke
moznost’ ,,c, a ak chceme vystup testu vytlacit’ v tlaciarni, tak napiseme i moznost’ ,,p:

ndzov_rovnice.white(c, p)

V pripade, ak sa potvrdi existencia heteroskedasticity v reziduach regresnej rovnice
odhadnutej pomocou metédy najmensich $tvorcov, moézeme vyuzit dalSie ndstroje na
odstranenie tejto heteroskedasticity z rovnice, t.j. odstranit’ skreslenost’ odhadov $tandardnych
chyb zapric¢inenych heteroskedasticitou. Tieto moznosti su k dispozicii k prikazu LS (least
squares), a spominali sme ich uz pri kratkom popise metédy najmensich stvorcov v podkapitole
4.3 v 1. casti privuiky. Pripomenieme si vSeobecny syntax prikazu LS:

ndzov_rovnicels(mognosti) Specifikdcia_rovnice
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Medzi moznost’ami prikazu LS sa nachadzaji aj moznosti Is(h) alebo Is(n), v prvom
pripade pdjde o odhad pomocu metddy najmensich Stvorcov, pri ktorom budd Standardné
chyby konzistentné s Whiteovou heteroskedasticitou a v druhom pripade budd konzistentné
s Neweyho-Westovou heteroskedasticitou. Neweyho-Westova metéda predpoklada v reziduach
na rozdiel od Whiteovej metédy okrem heteroskedasticity i pritomnost’ autokorelacie, takze
standardné chyby budu odistené okrem vplyvu heteroskedasticity 1o vplyv autokorelacie
v reziduach. Tieto dve metdédy mozno najst’ v menu objektu rovnice napravo — Options — ako
vidiet’ z obr. 2.4:

Obr. 2.4 Odhady parametrov konzistentné s heteroskedasticitou — menu objektu
rovnice

=101 x|

| Equation: _PYTRADESASH YWorkfile: TRAD
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&+ wihite Corvergence: ||]_ oo
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[t available with ARRA]
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[ Display settings
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Autokorelacia

Jednou z podmienok regresnych odhadov z rovnic je, Zze vysledné odhadnuté rezidua
nesmu byt vzajomne autokorelované. Autokorelacia znamena, ze rezidua z odhadnutej rovnice
st autokorelované, t.j. nadhodné zlozky z roznych pozorovani su vzajomne zavislé. Autokorelaciu
nahodnej zlozky testujeme najcastejsie pomocou Durbin-Watsonovej statistiky, ktora sme kratko
spomenuli uz v 1. lasti prirucky pri popise vystupov z odhadnutej rovnice. Hodnotu tejto
Statistiky ziskame pomocou prikazu @dw. Ide o skalarnu velicinu, takZze ju budeme moct’
extrahovat’ pomocou prikazu scalar a to dvomi sposobmi:

scalar ndazov_skaldrnej_veliciny = @dw
scalat ndzov_skaldrne]_veliciny = nazov_rovnice.@dw
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V prvom pripade nam EViews ulozi do skalarnej veliciny Durbin-Watsonovu Statistiku z
tej rovnice, ktora bola naposledy odhadnutia. V druhom pripade uvedieme nazov rovnice,
z ktorého chceme extrahovat’ danu hodnotu statistiky (za ndzvom rovnice mus{ byt bodka

a nasledne @dw).

Durbin-Watsonov test meria vzajomnu asociaciu susednych pozorovani rezidui
z regresnych odhadov. Vysledok tohto testu sa pohybuje v intervale od 0 do 4, pricom pod
hodnotou 2 potvrdzuje test pozitivnu korelaciu v ¢asovom rade (prvého radu), nad hodnotou 2
ide o negativnu korelaciu. V praxi sa povazuju rezidua za neautokorelované, ak sa Durbin-
Watsonova Statistika pohybuje okolo 2.0 (1.5-2.5). V pripade, ak obsahuje $pecifikacia rovnice
¢asovo posunutd zavisle premennu (oneskoreny, legovanu), nie je Durbin-Watsonova statistika
platnd. V tychto pripadoch pouzijeme na testovanie pritomnosti autokorelaciu v reziduach
alternativne testy: Q-Statistiku a Breuschov-Godfreyho LM (Langrage multiplier) test.

Q-statistiku a Breuschov-Godfreyho LM test ndjdeme v menu objektu rovnice a rovnako
moézeme pouzit’ 1zodpovedajuce prikazy. Tieto boli uz spomenuté v 1. dasti prirucky medzi
prikazmi na nahl'ad na objekt rovnice:

ndzov_rovnice.correl(polet_oneskorent, mognosti) ¢ Q-statistika
ndzov_rovnice.auto(pocet_radov_oneskorenia, mo3nost) ¢ Breuschov-Godfreyho LM test

V pripade Q-Statistiky musime uviest’ najvacsi pocet oneskoreni (lags), ktoré sa pouziju pri
vypocte autokorelacie. Medzi moznost’ami za uvedenym poctom oneskoreni je mozné uviest’
znak ,,p%, ktory nam vytlaci korelogram. Ak uvedeny riadok napiseme do programu osamotene,
ako vyssie v priklade, po spusteni nim EViews iba otvori ndhl'ad na danua rovnicu a korelogram
rezidui. Ak by sme chceli tabulku ulozit’ pod urcitym nazvom, pouzijeme navyse prikaz
FREEZE:

treeze(nazov_tabulky) ndazov_rovnice.correl(pocet_oneskorent)

Korelogram sa tak ulozi do tabulky pod nazvom v zatvorke za prikazom FREEZE. Konkrétny
priklad si uvedieme neskor v d’alsich kapitolach. V pripade, ak neuvedieme v zatvorke pocet
oneskoreni, EViews automaticky (prednastavena hodnota) pocita autokorelacie a parcidlne
korelicie za 24 spitnjch pozorovani’. Prikaz CORREL je mozné pouzit' pre vypocet
autokorelacii a parcialnych korelacii aj pri inych objektoch (napriklad pri skupinach casovych
radov).

Prikaz pre vypocet Breuschovho-Godfreyho LM testu je tiez mozné spustit’ dvoma sposobmi
ako Q-statistiku. Prvy sposob je, ze EViews otvori nahlad na urcend rovnicu a druhy, pomocou
prikazu FREEZE vytvori tabul’kovy objekt so statistikami testu.

treeze(ndazov_tabulky) nazgov_rovnice.auto(pocet_radov_oneskorenia)

EViews prti spusteni prikazu AUTO vytvori dve tabulky, pricom pre nas je dolezitd horna
tabulka, kde st vysledky testu. Moznosti v zatvorke za prikazom AUTO zahriuji uvedenie
poctu radov oneskorenia autokorelacie (korelacia druhého, treticho radu atd’.) a moznost’ tlace

vystupu (,,p*).

® Vinimkou je pripad, ked’ na dant rovnicu uz raz bol tvoreny nahl'ad na korelogram autokorelacii, v tom
pripade po zadani prikazu nazov_rovnice.correl zobrazi pocet oneskoreni, ktoré boli naposledy v tej
skupine vypocitané.
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Nulova hypotéza testu je, ze sa v reziduach autokorelacia nachadza, preto ked hodnota
pravdepodobnosti (Probability) je blizka hodnote 0.00, indikuje to, ze rezidua danej rovnice su
autokorelované. Priklad na konkrétnej rovnici uvedieme v nasledujicej podkapitole (2.2.3).

Multikolinearita

Dalsim problémom pri hfadani vztahov medzi ckonomickymi velicinami je
multikolinearita. Multikolinearita je vzajomna zavislost’ vysvetlujucich premennych, inymi
slovami medzi premennymi existuje relativne vysoka vzajomna korelacia. Ak mame na pravej
strane rovnice vzajomne zavislé premenné, nemoézeme ich pouzit’, lebo sa tym skresl'uje odhad
rovnice aj ich interpretovatelnost’. Na testovanie vzajomnej zavislosti mozeme vyuzit
jednoduchd korelacni maticu pomocou prikazu COR. Tentoraz na rozdiel od predoslého
prikladu vSak nepouzijeme prikaz ako nahlad na objekt rovnice, ale ako nahl'ad na skupinu
casovych radov:

ndzov_skupiny_casovych_radov.cot(mognosts)
a v pripade ak chceme ulozit’ vysledky v tabulke:
treeze(nazov_novej_tabulky) ndazov_skupiny_casovych_radov.cor

Medzi moznosti prikazu COR patria dve nasledujuce: znak ,,p* bude znamenat’ tla¢ korelacnej
matice a pomocou znaku ,,i vypocita EViews korelacie vzdy v spolo¢nom ¢asovom rozsahu pre
dva casové rady (jeden par) v skupine (pairwise sample). V druhom pripade, ked v zatvorke
neuvedieme moznosti, EViews vypocita korelacie medzi ¢lenmi skupiny casovych radov
v jednom spolo¢nom vybere (common sample).

Extrémnym prikladom multikolinearity je, ked” EViews nedokaze odhadnut’ rovnicu a vypise
chybové hlasenie ,,Near singular matrix“. To sa stane v pripade, ak niektord vysvetlujucu
premennd mozno uplne vysvetlit' pomocou d'alsich vysvetl'ujucich premennych v danej rovnici
(exaktna kolinearita). Moze sa to stat’ vtedy, ak dame na pravu stranu rovnice vsetky $tyri umelé
sezonne premenné (pri stvrt’roénych ddajoch), ako v nasledujucom priklade:

¢ pouzijeme vlastne sezonne premenne
smpl 1993q1 2010q4
genr sd1=0

genr sd2=0

genr sd3=0

genr sd4=0

smpl 1993q1 1993q1
genr sd1=1

smpl 199392 1993q2
genr sd2=1

smpl 199393 199393
genr sd3=1

smpl 1993q4 1993q4
genr sd4=1

smpl 1994q1 2010g4
genr sd1=sd1(-4)
genr sd2=sd2(-4)
genr sd3=sd3(-4)
genr sd4=sd4(-4)
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equation eqChybove.ls log(HDP) = c(1) + ¢(2) * sd1 + ¢(3) * sd2 + c(4) * sd3 + c(5) *
sd4

‘ pri pouziti sezonnych premennych priamo z EViews-u:

equation eqChybove2.ls log(HDP) = ¢(1) + ¢(2) * @seas(1) + c(3) * @seas(2) + c(4) *
@seas(3) + c(5) * @seas(4)

V priklade sme pouzili oba sposoby sezénnych premennych, vlastné sezénne premenné
aj automatické premenné EViews-u. S predpokladom, Zze mame uz vytvoreny subor a v fiom
premenné (HDP) vyuzité v rovniciach, mozeme spustit’ tento kratky program zo samostatného
okna (typu Program) pomocou tlacitka Run. Vysledkom bude textové okno s chybami zo
spustenia programu — obr. 2.5.

Obr. 2.5 Chybové hlasenia
ZiiEviews

e

File Edit ©Objeck “iew Proc Quick Options Window  Help

Range: 199301 2009024 - B3 ohs Display Filter: *
Samnle- 199471 009704 -- [d nhs

B Program: UNTITLED O] x|

Runl PrintISavelSave.ﬁ.sl CuthDpyIF‘astelMergeTextlFindIReplaceI Encryptl

genr sd3=0 B
genr sd4=0

smpl 19931 199341

genr =d1=1

SIOIINEEEN gy Text - (o) documents and settings klucikklucik'my doe

g:?nngl 5'1%29:31 Print | Save | Saveas | cut | Copy | Paste | Find| Replace |

genr sd3=1 Mear singular matrix
stmpl 1993¢ Mear singular matrix
genr sdd=1 |

smpl 1994¢

genr sd1=sg

genr sdZ=sg

genr sd3i=s

genr sdd=sg

= RIRIRIRIRIRIRIRIRIRIRIRIRIRIRIRIR]

equation eg
sd3 + @)
"pri pouZiti
equation eg

(2) +cd)”

2.1.2 Stacionarita a kointegracia ¢asovych radov

Ekonomické casové rady su na zaklade vysledkov roznych aplikacii vnimané vacsinou
ako nestacionarne ¢asové rady. Nestacionarnost’ je predovsetkym vysledkom stochastického, t.j.
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nahodného trendu. Pre vnatorna stabilitu regresnych modelov je vsak nutnou podmienkou
stacionarita ¢asovych radov.

V praxi mozno pri ekonometrickom modelovani vyuzit’ i nestacionarne casové rady.
V tomto pripade je vSak nutné dokazat’ ich kointegraciu. Ak si dva nestacionarne ¢asové rady
kointegrované, znamena to, ze ich kombinacia moze byt stacionarna. Kointegracia dvoch
nestacionarnych casovych radov sa interpretuje ako rovnovazny vztah dvoch premennych
z dlhodobého hladiska. Dlhodoby kointegracny vzt'ah je zidkladom modelov s ¢lenmi
korigujucimi chyby — modelov typu ECM.

Dalsim pojmom, s ktorjm sa stretivame pri ekonometrickom modelovani je integracia
casovych radov. Pri nediferencovanom povodnom casovom rade, ktory je stacionarny, hovorime
o integrovanom c¢asovom rade stupnia nula s oznac¢enim I(0). Ak je ¢asovy rad stacionarny az po
prvej diferencii, ide o integrovany casovy rad prvého stupna I(1) atd’. Pre vSetky casové rady,
ktoré chceme modelovat’, musime zistit’ informaciu, pre ktort diferenciu (rad) su stacionarne.
Do dlhodobého vzt'ahu mézu vstupovat’ iba nestacionarne rady s rovnakym stupniom integracie.
Napriklad, vsetky ¢asové rady v rovnici musia byt integrované prvého stupna I(1). V tomto
pripade moézeme hladat’ ich vzdjomny dlhodoby rovnovazny vztah v regresnej rovnici.
Prikladom moze byt’ vzt’ah, kde mame na Favej strane vysvetlovanu premennd — hruby domaci
produkt (HDP) a na I'avej strane konstantu a vysvetl'ujucu premennd - produkciu v stavebnictve
(CONPROD). Odhadnuté rezidua z rovnice by mali byt’ v pripade ich rovnovazneho vzt'ahu
a rovnakého radu integracie stacionarne. V pripade viacerych vysvetlujucich premennych na
pravej strane rovnice mozeme vyuzit' kointegracény test, kedze moze existovat’ medzi
premennymi viac ako jeden kointegracny vektor.

V prvej etape odhadu ECM musime otestovat’ casové rady na stacionaritu, nasledne po
odhade dlhodobého vzt’ahu testujeme na stacionaritu i rezidud. V tretom poslednom kroku
moézeme testovat’ ¢asové rady z dlhodobého vzt’ahu i na kointegraciu, v tom pripade, ak je na
pravej strane rovnice viac ako jedna vysvetl'ujuca premenna.

Na stacionaritu testujeme v EViews-e ¢asové rady pomocou tzv. Unit-root testov, teda
testov na jednotkovy koren. Ak sa nachadza koren (polynému AR procesu) vautri jednotkového
kruhu, je ¢asovy rad stacionarny, ak mimo tohto kruhu, tak je nestacionarny. Predstavime si dva
zakladné testy, ktoré budeme vyuzivat’ — ADF test (Augmented Dickey-Fuller test) a PP test
(Phillips-Peron test). Dal§imi testami v EViews-e je modifikovany Dickeyho-Fullerov test — GLS
transformovany DF test, Kwiatkovského test (KPSS), ERS Point Optimal test a Ngeho
a Perronov test.

Pristupom z Menu sa tieto testy nachadzaju v dialégu okna na objekt ¢asového radu
View/Unit Root Test... . Z moznosti su pre nas k dizpozicii v avej Casti okna pre testy na
jednotkové korene (obr. 2.1) nasledujuce: typ testu na jednotkovy koren, volba medzi
diferenciaciou casového radu (droven, prva diferencia, druhd diferencia) a nakoniec volba
o zaraden{ konstanty a trendu do rovnice (exogénnych regresorov) pri testovani existencie
jednotkového korena. Napravo v okne pre testy na jednotkové korene sa nachadzaji moznosti
pre pokrocilych pouzivatelov testov, ide o volbu poctu oneskoreni (lags) a volbu informaéného
kritéria pre vol'bu vysledného modelu. Tieto moznosti napravo sa menia v zavislosti od zvolenej
metédy na testovanie jednotkového korena (typ testu). Na obr. 2.1 je zobrazeny ADF test
stacionarity pre index spotrebitel'skych cien (CPI2000) pri prvej diferencii ¢asového radu a pri
exogénne zadanej konstante vo vyslednej rovnici. Ako vidime z obrazku, tabulka vysledkov ma
dve casti, v hornej su zakladné informacie o teste (nulova hypotéza, exogénne premenné,
oneskorenie, typ testu, vysledok testu). Podl'a p-hodnoty vo vyske 0.2468 nemo6zeme zamietnut’
hypotézu o existencii jednotkového korena, teda casovy rad indexu spotrebitel'skych cien
Slovenska je v prvej diferencii nestacionarny (rovnako ako bol aj v nediferencovanej podobe).
Stacionaritu potvrdila az druha diferencia ¢asového radu. Dolna cast’ vysledkovej tabulky ADF
testu ukazuje rovnicu testu, pomocou ktorej EViews odhadol ADF statistiky. Na obr. 2.2 je
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zobrazeny vysledok testu jednotkového korena pre prvu diferenciu indexu spotrebitel'skych cien
pomocou PP testu (iba horna cast’ tabulky). Ako vidiet’ z obrazku, p-hodnota je 0.00, to
znamena, ze moézeme odmietnut’ nulovi hypotézu o jednotkovom koreni a teda, ze index
spotrebitel'skych cien je v prvej diferencii stacionarny. Tento vysledok je iny ako podla ADF
testu, to znamena, ze v realite by sme potrebovali otestovat’ tento casovy rad dokladnejsie (napr.
pridat’ do testovacej rovnice exogénne premenné alebo vyskusat’ d’aldie testy v ponuke EViews-
u), aby sme mohli jednoznacne rozhodnut’ o stacionarite, resp. nestacionarite ¢asového radu

indexu spotrebitel'skych cien v prvej diferencii.

Obr. 2.1 ADF test stacionarity

M Series: CPIZ000 YWorkfile: TRADE

=10l x|

view | Proc| Object| Properties| Print| Mame | Freeze| Sample|Genr | Sheet| Stats| 1dent | Line| Bar |

| Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on D{CPI2000)

Mull Hypothesis: DCPIZ000) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 3 (Automatic based on SIC, MAXLAG=10)

t-Statistic Frob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -2 09R952 0.24R5
Test critical values: 1% level -3.577723
5% level -2 925169 Unit Root Tesk
10% level -2 600655
— Test type
*Mackinnon {19968) one-sided p-values. Augmented Dickey-Fuller
— Test for unit root in
Augrented Dickey-Fuller Test Equation  Level
Dependent Yariable: D(CPI2000 2) :
Method: Least Squares S dlf_fereme
Date: 03/26/0 Time: 13:44 @ 2nd diference
Sample (adjusted): 199302 200904
Included ohservations: 47 after adjustments ~ Include in test equation
{* |ntercept
“ariable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prah. " Trend and intercept
" Mone
DCRI2000-17) 0B87616 0327911 2096862  0.0421
DiCRIZ00O-1) 2y -0.2835385 0.271850  -1.04316% 03025
DICRIZ000%-2) 2y -0.307157  0.214845 -1.429671 0.1602
D{CPIZO0O-3) 2 -0.4127 1 0146525 2816656 0.0074
" 0.010041 0003667 1771779 00337
R-sguared 0.596961 Mean dependent var -0.000425
Adjusted R-squared 0.558576 5.0 dependent var 0.023552
S.E. of regression 0.015648  Akaike info criterion -5.376633
Sum sguared resid 0.010284  Schwarz criterion -5.179803
Log likelihood 131.3509  F-statistic 15.55204
Durbin-Watson stat 1.785954  Prob(F-statistic) 0.000000
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Obr. 2.2 PP test stacionarity
M Series: CPIZ000 Workfile: TRADE_CONMN:Trade _con', - |EI|£|
view | Proc| Object | Properties| Print| Mame |Freeze| Sample| Genr | Sheet | Stats| 1dent | Line | Bar |
| Phillips-Perron Unit Root Test on DICPI2000)
Mull Hypothesis: DCPIZ000) has a unit root —

Exogenous: Constant
Bandwidth: 5 (Mewey-West using Bartlett kernel)

Ad). t-Stat Frob*

Phillips-Perron test statistic -7.031790 0.0000
Test critical values: 1% level -3.5R3308

5% level -2.921175

10% level -2 598551

*Mackinnon [1998) one-sided p-values.

Pre vsetky testy na jednotkovy korent v EViews-e sa vyuziva jediny prikaz UROOT,
pri¢om je mozné ho vyuZit’ ako samostatny prikaz alebo ndhl'ad na objekt ¢asového radu’:

uroot(mognosti) nazov_casového_radn
ndzov_casového_radu.aroot(mognost)

Oba vseobecné popisy prikazu UROOT su identické. Medzi moznosti v zatvorke mozeme
uviest’ nasledujuce:

const — pouzitie konstanty v testovacej rovnici

trend — pouzitie konstanty a aj linearneho casového trendu v testovacej rovnici

none — testovacia rovnica bude bez konstanty a trendu (taito moznost’ je k dispozicii iba pre
ADF a PP testy)

dif= celé_cislo — rad diferencie casového radu pre testovanie (O-testovanie ¢asového radu
v urovni, 1-prva diferencia ¢asového radu, 2-druha diferencia ¢asového radu)

Prednastavenymi hodnotami v pripade neuvedenia ziadnych moznosti v prikaze je
moznost’ const (zaradenie konstanty do testovacej rovnice) a dif=0 pre testovanie ¢asového radu
v jeho urovni (fevel), teda nediferencovaného ¢asového radu. V predoslych verziach (pred verziou
EViews 5.0) sa pouzivali nasledujice moznosti pre diferenciu ¢asového radu: ,,c pre const, ,,7*
pre trend a ,,n* pre none. Pre volbu typu testu jednotkového korena casového radu sa udavaju
nasledujuce moznosti (v anglictine):
adf — Augmented Dickey-Fuller
dfgls — GLS detrended Dickey-Fuller
pp — Phillips-Perron
kpss — Kwiatkowski, Phillips, Schmidt, Shin
ers — Elliot, Rothenberg, Stock (Point Optimal)
np — Ng, Perron

® Alternativou je dialég okna objektu skupiny asovych radov, v tom pripade sa vyuZiva test na najdenie
spolo¢ného jednotkového korena pre viac ¢asovych radov (testy pre jednotkovy koren v prierezovych datach),
tymto pripadom sa vSak nebudeme v tejto prirucke zaoberat’.

33



M - @ Inatitat informatiky
lnfo rlal a Statistiky

Modely s ¢lenom korigujucim chyby

Vychodiskovy, teda prednastaveny, je ADF test, ktory sa spusti v pripade, ak nevedieme
v zatvorke prikazu UROOT Ziadne moznosti.

K dispozicii su aj d’alsie moznosti, tie si vsak spojené s pokrocilymi moznost’ami jednotlivych
testov a tymi sa nebudeme v tejto prirucke zaoberat’. Podrobnosti st uvedené v Help-e EViews-
u, pripadne v dokumentoch ElVzews 5 Command and Programming Reference alebo E1Gews 5 User's
Guide.

Nasledovne priklady pre prikaz UROOT su nazornou ukazkou (jednej z moznosti) k spusteniu
vysledkov prezentovanych na obr. 2.1 (ADF test) a na obr. 2.2 (PP test):

uroot(dif=1) cpi2000
cpi2000.uroot(pp, dif=1)

Ak sme overili stacionaritu (rad integracie) vsetkych casovych radov, mozeme casové
rady, ktoré maju rovnaky rad integracie, pouzit’ do dlhodobého vzt’ahu modelu s ¢lenom
korigujucim chyby. Kointegracny vzt'ah je potvrdeny stacionarnymi reziduami, t.j. testom na
jednotkovy koren pomocou ADF alebo PP testu na potvrdenie stacionarity rezidui. Kritické
hodnoty pre testovacie Statistiky su vsak platné iba pre povodné ¢asové rady a pre rezidud sa lisia
(pre viac informacii pozri EViews Help).

Ako podporu nasho tvrdenia o kointegra¢nom vzt'ahu vyplyvajuceho zo stacionarnych
rezidui z testov na jednotkovy koren v EViews-e, mézeme vyuzit’ kointegracny test. Pri viac ako
jednej vysvetlujucej premennej na pravej strane rovnice dokaze urcit’ zaroven kolko
kointegracnych vektorov existuje z vysvetl'ujacich premennych.

Johansenov kointegracny test sa nachadza v Menu objektu skupiny ¢asovych radov pod
nahladom: Group/View/ Cointegration Test... . Kointegracny test vykonime na cCasovych radoch,
ktoré su nestacionarne. Na zaciatku treba prijat’ predpoklady o trende pre vykonanie testu pre
vypocty testu, ktoré vyplyvaju z charakteru vypoctu samotného testu (asymptotické rozdelenie
LR (likelihood ratio) testovacej Statistiky). Predpoklady o trende casovych radov su dané
k dispozicii automaticky pod o¢isTovanymi vol'bami bodov 1 az 6:

1. v ptipade, ak ¢asové rady maji nulovy priemer

2. ak sa zda, ze ziadny z casovych radov nema trend

3. v pripade, ak ¢asové rady maju trend a predpokladate, Ze ide o stochasticky trend

4. v pripade, ak sa zda, Ze niektoré ¢asové rady su trendovo stacionarne

5. vpripade predpokladu kvadratického trendu vdatach alinearnecho trendu
v kointegracnej rovnici

6. vsetkych pat’ predoslych predpokladov naraz

Prvy a piaty pripad sa vyskytuji vel'mi zriedkavo, v poslednom pripade budu pri vypocte
zvazené vsetky predpoklady z prvych piatich moznosti na zaklade senzitivity vysledkov
a predpokladu charakteru trendu v ¢asovych radoch.

Medzi dalsie predpoklady vypoctu kointegraéného testu patri zaradenie exogénnych
premennych (napriklad sezénne premenné’) a intervaly oneskorenia (lag intervals), ktoré sa
pouziju pri pomocnej VAR regresii (I.AR — vector autoregression).

Johansonov kointegracny test je zalozeny na tzv. stopovej Statistike (#race statistics) a na
maximalnej vlastnej Statistike (waximum eigenvalue statistics). Horna cast’ tabulky vysledkov

v pripade, ak st sezonne premenné typu 0-1, je potrebné ich $pecifikaciu zmenit’ — pozri EViews Help
— Johansenov kointegracny test — coint.
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zobrazuje testy pre pocet kointegracnych vzt’ahov podl'a tychto dvoch statistik. Vysledok testu
je zobrazeny pod tabulkou napr. |, Trace test indicates 2 cointegrating eqn(s) at the 0.05 level, v tomto
pripade test identifikoval 2 kointegracné vektory. Prva tabulka zhora je test podla stopovej
statistiky, druhd podl'a maximalnej vlastnej Statistiky. Ilustracny priklad pre tri premenné (Y00_0
— HDP, CONPROD - stavebna produkcia, IPI — priemyselna produkcia) je zobrazeny na obr.
2.3a a23b. Druha cast’ vysledkov kointegracného testu obsahuje kointegra¢né vztahy
a upravené parametre podla normalizacie (najprv podla b*S11*b=I a v d’alsej tabulke podla
alpha). Posledné casti vysledovej tabulky (Cointegrating equations) st odhady z réznych
normalizaci{ pre kazdy kointegracny vzt'ah. Pre blizsie informacie pozrite Help EViews-u. Pre
nas je najdolezitejsia horna cast’ tabul'ky s popisom vysledného poctu najdenych kointegracnych
vektorov.

Pri aplikacii kointegracného testu aplikujeme pomocou prikazu COINT, ktory ma
vseobecny tvar nasledujuci:

colnt(mognost’_testu, 0, moznost) ndazov_casového_radul ndazov_casvého_radu? ...
@exogonna_premenndl @exogénna_premenna? ...

Pri dialégu okna objektu skupiny ¢asovych radov (Group) je prikaz rovnaky ako vyssie, s tym, Ze
sa nachadza za nazvom skupiny a je oddeleny od neho bodkou. Na konci nie je potrebné
vymenovavat’ nazvy ¢asovych radov a nazvy exogénnych premennych:

ndzov_skupiny.coint(mognost_testu, pocet_oneskorent, mo3nost)

Medzi moznosti testu na prvom mieste patri Sest’ vymenovanych predpokladov o trende, ktoré
sme spominali vyssie. Tieto sa oznacuju v moznostiach ako a4, b, ¢, d, ¢ a posledna moznost’ s
(sumarizuje prvych pit” moznostf). Dalsou moZnostou je zadanie poctu oneskoreni (lags).
Poslednou moznost’ou su ostatné moznosti, medzi ktoré patri definicia restrikcii, pocet iteracii
v odhade atd. Podrobnosti je mozné néjst’ v Help-e EViews-u pre prikaz COINT. Aby bolo
mozné test spustit’, musime definovat’ v zatvorke za prikazom COINT minimalne predpoklady
o trende, teda jednu z moznosti pismen «az sspomenutych vyssie. Pocet oneskoreni je
prednastaveny v pripade vynechania tejto moznosti na 2, ostatné moznosti za poctom
oneskoreni nie je nutné vypisovat. Minimalny tvar prikazu COINT pre nahlad na objekt
skupiny c¢asovych radov je nasledujuci (pre pripad z obr. 2.3a a obr. 2.3b sme vyuzili treti
predpoklad o trende, teda pismeno ¢):

ndzov_skupiny.coint(c)

35



5 . infoslal® Sawy ™"
Modely S ¢lenom kOI‘lgllJllClm Chyby DAVAME INFORMACIAM ZMYSEL

Obr. 2.3a Ilustracné vysledky kointegracného testu
B Group: UNTITLED Workfile: TRADE_CON:Trade_con' - |I:I|£|
'u'iewl F‘ru:n:I OI:ujeu:tI F‘rintI Namel Freezel Samplel Sheetl Statsl Specl

| Johansen Cointegration Test

Date: 03722610 Time: 12:03

sample (adjusted): 200004 2009013
Included obsereations: 36 after adjustments
Trend assumption: Linear deterministic trend
Series: ¥YOO_0 CONPROD_00 IR

Lags interval (in first differences): 1to 2

Unrestricted Cointegration Rank Test (Trace)

Hypothesized Trace 0.05
Mo, of CE(s)  Eigenvalue otatistic Critical Walue  Prab™
Mone * 0.678831 £3.90204 2979707 0.0000
At most 1 0.3033549 13.01572 1549471 0.1143
At most 2 2. 14E-05 0.000771 3.841466 0.9786

Trace test indicates 1 cointegrating egnis) at the 0.05 level
* denaotes rejection of the hypothesis at the 0.05 level
“Mackinnon-Haug-Michelis (1999 p-values

Unrestricted Cointegration Rank Test (Maximum Eigenvalug)

Hypothesized Max-Eigen 0.05
Mo, of CE(s)  Eigenvalue otatistic Critical Walue  Prab™
Mone * 0.678831 40.88832 2113162 0.0000
At most 1 0.303345 13.012585 1426460 0.0781
At most 2 2. 14E-05 0.000771 3.841466 0.9786

hlax-eigenvalue test indicates 1 cointegrating eqnis) at the 0.05 lavel
* denotes rejection of the hypothesis at the 0.05 level
Mackinnon-Haug-Michelis (1999 p-values

Unrestricted Cointegrating Coefficients (normalized by b™3117b=1)

Ya0_o CONFROD_00 1P
-49. 359353 2257964 0.175335
4. 453136 1075728 0171160

-18.04978 3216205 0.065754

Unrestricted Adjustment Coeficients (alpha):

Dyoo_) -0.016650 -0.007811 -0.000143
DICOMFRO... 0103356 -0.041785 -0.000249
BI{I)] -4, 300442 1.4581380 -0.005630
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Obr. 2.3b Ilustra¢né vysledky kointegrac¢ného testu
1 Cointegrating Equation(s): Log likelihood 15.61566

Mormalized caointegrating coefficients (standard error in parentheses)
Y¥a0_o COMNPROD_00 [P
1.000000 0457135 -0.003550
(0.03545) (D.00041)

Adjustment coefficients (standard errar in parentheses)
Dvo0_y 0823579

(0.33413)
DICOMPRO...  5.129845
(1.09404)

D{IPI 212.4153
(412216

2 Cointegrating Equation(s): Log likelihood 2212214

Mormalized caointegrating coefficients (standard error in parentheses)

YO0 0  CONPROD_O0 [a]
1.000000 0.000000  -0.009091
(0.00055)
0000000 1000000 -0.012122
(0.00118)

Adjustment coefficients (standard error in parentheses)
Doo_0y 0.788863 -0.460644
(0.32742) 0.18511)
DICONFRO... 4942652 2734201
(1.02646) (0.51763)
{1} 213.0565 -81. 16684
(359927 (19.6636)

(| |

2.2 Konstrukcia modelu s ¢lenom korigujicim chyby

V tejto podkapitole si predstavime konkrétny priklad ECM — jednorovnicového modelu,
ktory bude popisovat’ vyvoj HDP. Tvorba modelu typu ECM bude pozostavat’ z nasledujicich
krokov: najprv otestujeme casové rady na stacionaritu a preverime ich, ¢i su kointegrované
(zaroven vykoname aj test na kointegraciu), nasledne kvantifikujeme dlhodoby vzt'ah medzi
HDP avysvetlujucimi premennymi. Vysvetlujuce premenné analyzujeme z hladiska
multikolinearity. V tretom kroku otestujeme rezidua z dlhodobého vzt’ahu (heteroskedasticita,
autokorelacia, stacionarita). V poslednom kroku mézeme vytvorit® modelovy kratkodoby vzt’ah
ECM a analyzovat’ finalne atributy modelu.
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2.2.1 Testovanie ¢asovych radov na stacionaritu

Vtomto kroku importujeme do novovytvoreného suboru Stvrt'ro¢né udaje o vyvoji
hospodarstva, ktoré mame ulozené v Excel-i.

cd "c:\documents and settings\klucik klucik\my documents\work\ flashestim'\may10\"

workfile ecmmodell q 1993 2014

read(t=xls, s=alll) "c:\documents and settings \klucik.klucik \my
documents\work\data\data_quarterly.xls" 163

read(t=xls, s=all2) "c:\documents and settings \klucik.klucik\my
documents\work\data\data_quarterly.xls" 46

read(t=xls, s=all3) "c:\documents and settings \klucik.klucik \my
documents\work\data\data_quarterly.xls" 154

read(t=xls, s=all4) "c:\documents and settings \ klucik.klucik \my
documents\work\data\data_quarterly.xls" 84

read(t=xls, s=all5) "c:\documents and settings \klucik.klucik \my
documents\work\data\data_quarterly.xls" 255

Mk Yy tyorenie trendove) a sezonnych premennychitRkk ok
smpl 1993q1 1993q1
genr t = 1993
smpl 1993q2 2010q4
genr t=t(-1) + 0.25

smpl @all
forla=1to4
genr sd{la}=0
next
forb =1to 4
smpl 1993q{!b} 1993q{!b}
gent sd{/b}=1
next
smpl 1994q1 2010q12
forlc=1to 4
gent sd{lc}=sd{lc}(-4)
next
Voosksootokokoskokok sk skskokokoskokosk ok skskskokokokosk sk ok skskskokokokosk sk ok ulozenie Suboru KRR R KRR KR KRR KRRk KRk Sk kR okok ko kokokok kR kk

wisave ecmmodell

Po nastaveni aktualneho adresara pomocou prikazu CD nasleduje vytvorenie suboru s ndzvom
ECMMODELL1 a prikaz READ, ktorym importujeme vsetky listy Excel-ovského siboru do
novovytvoreného pracovného siboru ECMMODELI. Za komentirom zvyraznenom
hviezdickami vytvorime trendovd premennu a sezénne premenné pre kazdy stvrt'rok kazdého
roka. Na rozdiel od Programu 1.1 z 1. kapitoly sme skratili program na vytvorenie sezénnych
premennych (dummy variables) pomocou cyklu FOR.NEXT. Nasledne po d’alsSom komentari
ulozime pracovny sibor ECMMODEL1 pomocou prikazu WFSAVE. Tento prikaz sme v 7.
casti prirucky nepouzili, namiesto toho sme pouzivali prikaz SAVE. Oba tieto prikazy st identické
v tom ptipade, ak sa za prikazom nachadza nazov pracovného siboru. Rozdiel medzi nimi je
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ten, ze prikaz WEFSAVE je uzsi a da sa pouzit’ len na ulozenie suboru EViews-u, prikaz SAVE
ukladd i pod uréenymi nazvami objekty v pracovnom stubore. Prikaz SAVE sme si vysvetlili v 7.
casti prirucky. Vseobecny syntax prikazu WEFSAVE je nasledujuci:

wisave(moznosti) |cestalndazov_siboru

Medzi moznost’ami prikazu st vo verzii EViews 5.0 1 vol'by preciznosti ulozenia (pozri obr. 2.6
nizsie): ,,1° pre ulozenie s presnostou 7 desatinnych miest a ,,2° pre dvojnasobnu (double)
presnost’ — pre 16 desatinnych miest. Tret'ou moznost’ou je vyuzitie kompresie pri ulozeni
siboru pomocou moznosti ,,c*“. Kompresia suboru slizi na znizenie velkosti siboru (Setrenie
miesta). Napriklad 6 MB pracovny sabor (*.WF1) bez kompresie ma po kompresii velkost’
5MB. Ako vidime z dialégu na obr. 2.6, pod spominanymi moznost'ami je i moznost’ ,,Prompt on
each Save’ — Pytat’ sa pri kagdom nlogeni, ktora si vsak nemozno zvolit’ pomocou prikazu
WESAVE. Tito moznost’ sa da nastavit’ z Menu EViews-u — Options\ Workfile Storage Defanlts ...
Poslednou moznost’ou uloZenia siboru je zalohovanie suborov, pri zakliknuti danej moznosti sa
ulozi zalozny subor (predosla verzia) s priponou *.~F1.

Obr. 2.6 MoZnosti uloZenia pracovného suboru
Workfile Save Options

— Series storage
" Single precision [7 digit accuracy]
" Double precizion [16 digit accuracy]

[T Use compression

[Compreszed filez are not compatible
with EYiews wergions prior ko 5.0]

[™ Prompt on each Save

W On Save ovenanites, keep the previous

B ackup filez
|V MFT file uzing the file extension . ~F1

V nasledujuicom kroku mozeme otestovat’ zvolené casové rady na stacionaritu. Najprv
otestujeme nediferencované casové rady (Level), v pripade nestacionarity iv prvej diferencii
casovych radov. Pre znazornenie uvadzame iba casové rady, ktoré buda sucast’ou
jednorovnicového ekonometrického modelu ECM (teda HDP YO00_O, trzby v stavebnictve
TURNCON_00 a trzby v priemysle TURNIND_SC_00). Kedze hladany vzt’ah bude log-
linearny, testovat’ budeme casové rady v tejto transformovanej podobe, v akej budu vystupovat’
v rovnici. Na testovanie vyuzijeme obe testovacie metdédy podrobnejsie rozpisané v predoslej
podkapitole — ADF test a PP test:

group __adftesty y0O_0 turncon_00 turnind_sc_00

for la = 1 to __adftesty.@count

%1 = __adftesty.@seriesname(la)

seties t{%1} = log({%1})
freeze(_adf0{%1}) t{%1}.uroot
freeze(_adf1{%1}) t{%1}.uroot(dif=1)
freeze(_pp0{%1}) t{%1}.uroot(pp)
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freeze(_pp1{%1}) t{%1}.uroot(pp, dif=1)

next

Najprv vytvorime skupinu casovych radov zloZzenu z tych, ktoré chceme testovat’.
Nasledne pomocou cyklu FOR.NEXT kombinovaného s ret’azcovou i skalarnou velicinou
extrahujeme z danej skupiny ¢asovych radov kazdy ¢asovy rad, na ktorom prevedieme 5 operacii:
prvou je logaritmovanie daného ¢asového radu (a uloZenie pod novym menom, a to pridanim
pismena t na zaciatok nazvu), vdruhom kroku otestovanie stacionarity pomocou
prednastaveného ADF testu (neuvadzame v zatvorke v moznostiach za prikazom UROOT)
nediferencovaného c¢asového radu. V tretom kroku prevedieme ten isty test, ale v prvej
diferencii ¢asového radu. V poslednych dvoch krokoch vyuzijeme na testovanie stacionarity i PP
test, pricom v prvom pripade pdjde o nediferencovany ¢asovy rad a v druhom o prva diferenciu
casového radu. Tieto kroky su vykonané v kombinacii s prikazom FREEZE, tak aby sa ulozila
tabul’ka v tabul'kovom objekte, pricom nazov tabulky vytvorime pridanim pripony na zaciatok
casového radu podla typu testu a podla diferencie transformacie pévodného c¢asového radu
(__ADF0, __ADF1, __PPO, __PP1).

Z vysledkov zist'ujeme, ze ziadny ztroch casovych radov nie je stacionarny
v nediferencovanej podobe, a to podl'a oboch testov. Naopak vsetky casové rady su stacionarne
v prvej diferencii podla PP testu, pricom podla ADF testu to tak nie je v pripade trzieb
v stavebnictve a HDP. V pripade HDP je stacionarita potvrdena na hranici 99% v pripade PP
testu pre prvu diferenciu ¢asového radu (priklad pre HDP je na obr. 2.7a a obr. 2.7b — iba horna
cast’ testov). Po d'alsej analyze sa zistilo, ze na stacionaritu trzieb v stavebnictve podla ADF
testu v prvej diferencii ¢asovych radov ma vplyv hlavne dizka oneskoreni (lags). Pricom pri
skratenf tejto dizky sa vysledky testov priblizuji PP testu a stivaji sa stacionirnymi.
V konecnom dosledku vsak moézeme usudit’, ze vsetky tri casové rady — HDP, trzby
v stavebnictve 1 trzby v priemysle sd integrované prvého radu — teda v prvej diferencii — I(1)
a mo6zu byt’ pouzité do modelovania dlhodobého rovnovazneho vzt'ahu.

Testovanie ¢asovych radov na stacionaritu prebieha vicsinou pomocou menu, nakolko
je to praktickejsie. V pripade vic¢sicho poctu testovanych ¢asovych radov je vsak praktické vietky
casové rady automaticky otestovat’ na stacionaritu v nediferencovanej podobe a v prvej
diferencii pri vychodiskovych nastaveniach a vysledné tabulky ulozit’ v sibore.
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Obr. 2.7a Vysledky ADF testov pre HDP
M Table: _ADFO Y00_0 ile: FE_| =10 x|
'u'iewl F‘r-:u:I Ol:ujectl F‘rintI Namel Edit+,|'-| CEIIFmtI InsDeII Griu:l+,|'-| TitIeI Cu:umments+,|'-|
| Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on TY00_0

A | B8 | C | D | |
1 [Mull Hypothesis: TY00 0 has a unit root i’
2 |Exogenous: Constant
3 |Lag Length: 5 (Automatic based on SIC, MAKXLAG=Y)
4
5 t-Statistic Frob.*
B
7 Paugmented Dickey-Fuller test statistic 0.491332 0.9345
8 [Test critical values: 1% level -3.5824k2
g 5% level -2.931404
10 10% level -2.6035944

I Table: _ADF1Y00 0 Workfile: FE_FEB10ECM:Unkitled’, - | Ellil
view | Proc| Object| Print|Mame| Edit-+-| CellFmt | InsDel| Grid+-| Title| Comments+-|

| Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on D{T Y00_0)

A | 8 | ¢ | o [ E |
1 [Mull Hypothesis: D{TY00_0) has a unit root ﬂ
2 |[Exogenous: Constant
3 |Lag Length: 4 (Automatic based on SIC, MAXLAG=5)
4
g t-Statistic Prob.”
1]
7 Pugmented Dickey-Fuller test statistic -2.452530 0.1336
8 [Test critical values: 1% level -3.581152
g 5% level 2926622
10 10% level 2601424
11
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Obr. 2.7b Vysledky PP testov pre HDP

M Table: _PPOYO0OD_0 Workfile: FE_FE - | Ellil

view | Proc| Object| Print|Mame| Edit+-| CellFmt | InsDel| Grid+-| Title | Comments+-|

Phillips-Perron Unit Root Test on TY00_0

A [ 8 | ¢ | ©o | e |
1 Mull Hypothesis: TY00 0 has a unit root i’
2 |[Exogenous: Constant
3 |Bandwidth: 17 (Mewey-YWest using Bartlett kernel)
4
5 Adj. t-Stat Frob.*
G
7 |Phillips-Perron test statistic -0.528252 0.8766
B [Test critical values: 1% level -3.568308
g 5% level -2.921175
10 10% level -2.5598551
Il Table: _PP1Y00_0 Workfile: FE_FEB10ECM:Untitled! _|I:I|5|
'u'iewl F‘ru:u:I Ol:ujectl F‘rintI Namel Eu:Iit+,|'-| CEIIFmtI InsDeII Grid+,|'-| TitIeI Cu:umments+,l'-|
| Phillips-Perron Unit Root Test on D{ TY00_0)
A | 8 | ¢ [ o | E |
1 Mull Hypothesis: DITY¥0O0_0) has a unit root i’
2 |Exogenous: Constant
3 |Bandwidth: 9 (Mewey-\West using Bartlett kemel)
4
5 Ad]. t-Stat Frob.”
B
7 |Phillips-Perron test statistic -12.04945 0.0000
8 [Test critical values: 1% lewel -3.571310
g A% lewvel 2922449
10 10% level 2509224

2.2.2 Dlhodoby vzt’ah ECM

Hladanym vysledkom modelovania ma byt’ log-linearny vzt'ah medzi vysvetlovanou
premennou — HDP a vysvetl'ujucimi premennymi, ktorymi s kvantitativne informacie o vyvoji
hospodarstva Slovenskej republiky. Zlogaritmovany casovy rad HDP ako vysvetlovana
premenna na lavej strane rovnice a zlogaritmované casové rady trzieb v stavebnictve
a v priemysle ako vysvetlujuce premenné na pravej strane rovnice (spolu s ndhodnou zlozkou
a konstantou) vyjadruju dlhodoby rovnovazny vzt'ah medzi danymi premennymi. Zaroven
vykoname 1itest na kointegraciu, a to medzi premennymi daného rovnovazneho vztahu. Z
ekonomického hladiska musi byt pre dlhodoby vzt'ah dana rovnica interpretovatelna. V nasom
pripade st vysledné parametre odhadnutej rovnice pomocou metédy najmensich stvorcov
elasticitami  vplyvov jednotlivych vysvetlujacich premennych na vyvoj HDP (Y00_0)
z dlhodobého hladiska®. Prikazy spojené s vytvorenim dlhodobého vzt'ahu budd vyzerat’
nasledovne:

® DIhodoby rovnovazny vztah medzi nestacionarnymi premennymi Xt a Yt odhadnuty v 1. kroku ma tvar Yt = a
+ b * Xt + ut, kde X je vektor vysvetl'ujucich premennych a ut je ndhodna (rezidualna) premenna s nulovou
strednou hodnotou a konstantnym rozptylom, t.j. stacionarny ¢asovy rad.
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coef(10) hdp00

equation _ecmlongls log(y00_0) = hdp00(1) + hdp00(2) * log(turnind_sc_00) +
hdp00(3) * log(turncon_00) + hdp00(4) * sd4

_ecmlong.makeresid _residhdp

freeze(_adfOres) _residhdp.uroot(none)
treeze(_ppOres) _residhdp.uroot(pp, none)

group _multicol turncon_00 turnind_sc_00
freeze(_multicolinear) _multicol.cor
freeze(_heterosked) _ecmlong.white

freeze(_coint) _multicol.coint(c) @ sd4

V prvom kroku sme vytvorili pomocou prikazu COEF objekt koeficientov s nazvom
HDPO0, kde sa budu ukladat’ parametre odhadnutej rovnice. Rovnicu s nazvom _ECMLONG
odhadujeme preto s parametrami s nazvom hdp00(1), hdp00(2) atd. Vo vyslednej rovnici sa
okrem vysvetlujucich premennych trzieb v stavebnictve a trzieb v priemysle na pravej strane
ukdzala ako Statisticky vyznamna iexterna premenna vo forme sezonnej premennej pre 4.
stvrt’rok. Nasledne z odhadnutej rovnice vytvorime pomocou prikazu MAKERESID ¢asovy rad
rezidui s nazvom _RESIDHDP (odhadnuta nahodna zlozka). Nasledne otestujeme odhadnuté
rezidud na stacionaritu pomocou ADF testu a PP testu, pricom nastavime tentoraz
v moznostiach externé premenné na NONE, t,. ziadne (bez konstanty a linearneho trendu).
Tabulky vystupov oboch testov vytvorime pomocou prikazu FREEZE. Pomocny nastroj na
najdenie multikolinearity medzi vysvetlujicimi premennymi je korelacny diagram, ktory
vytvorime pomocou prikazu COR a FREEZE, ktory nam ulozi vystupnd tabulku do nového
objektu. V poslednom kroku otestujeme rezidud z odhadnutej rovnice na heteroskedasticitu.

Na obr. 2.8 niZdie je zobrazena vystupna tabulka dlhodobej rovnice, t.j. dlhodobého
vzt'ahu medzi HDP a trzbami v stavebnictve a v priemysle, ktoré¢ho rezidua vstapia neskor do
kratkodobého ECM vzt'ahu. Z vystupnej tabulky moézeme na zaklade Durbin-Watsonovej
statistiky (1.55), ktorej hodnota sa nachadza medzi 1.5-2.0, predpokladat’ absenciu autokorelacie
v dlhodobom vzt'ahu. Dolezity z hladiska interpretovatelnosti vysledkov je parameter R"2,
ktory hovori kolko percent z rozptylu vysvetlovanej premennej je vysvetlenych pomocou
rovnice. Ked’Ze je vyssi ako 97%, mézeme hovorit’ o vysokej vypovednej schopnosti regresného
vzt'ahu. Pre ucely ekonometrickej analyzy je vSak pre nas rovnako dolezity i pohl'ad ekonomicke;
interpretovatelnosti. O tejto nam davaju informacie napriklad vysky a znamienka parametrov
jednotlivych vysvetlujacich premennych. Z tohto hladiska mozeme potvrdit’ vyssiu elasticitu
vyvoja HDP od vyvoja trzieb v priemysle (0.6) nez elasticitu zmien vyvoja HDP od trzieb
v stavebnictve (0.2). Oba parametre su zaroven kladné, ¢o hovori o rovnakom smere zmien
a teda o pozitivnej linearnej zavislosti premennych. Negativny je koeficient parametra sezénnej
umelej premennej pre 4. stvrt’rok, ktory hovori o pravidelnom znizeni HDP v 4. $tvrt'roku
pocas celého odhadnutého obdobia.
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Obr. 2.8 Vystup z dlhodobej rovnice pre ECM model
W Equation: _ECMLONG Workfile: FE_FEB10ECM:Unkitled' - |I:I|5|
'u'iewl F‘ru:u:I Ol:ujectl F‘rintI Namel Freezel Estimatel Fnrecastl Statsl Residsl

Dependent Yariable: LOG{Y00_0)

Method: Least Sguares

Date: 0373010 Time: 13:43

Sarnple: 200001 200203

Included observations: 39

LOG(Y00_0y = HOPOO(1) + HOPOO(Z) * LOGTURMIND _SC 001 +
HDOPOO(3) * LOGTURMCOM_00) + HDPODME) * S04

Coefficient  Std. Error t-Statistic Proh.

HOPOO) 0031295 0005330 4944758  0.0000
HOPOOE) 06053345 0047466 1281583 0.0000
HODPOOE3) 0206445 0025823 7963656  0.0000
HOPFOO4) -0.083794 0012014  -6.974854  0.0000

R-squared 0.972282  Mean dependent var - -0.051134
Adjusted R-squared 0.969511 3.0 dependent var 0157281
S.E. of regression 0.027463  Akaike info criterion -4 241812
Sum squared resid 0.022627  Schwarz criterion -4 062240
Log likelihood 76.11081  Durbin-VWatson stat 1.556408

=

Na d'alSom obrazku (obr. 2.9 niZsie) je zobrazeny tabulkovy vystup z ADF a PP testov pre
stacionaritu rezidui. Podl'a vysledkov oboch testov mozeme vyvratit' s 99% pravdepodobnost’ou
nulova hypotézu o jednotkovom koreni v reziduach, t.j. ¢asovy rad rezidui z dlhodobej rovnice
moézeme povazovat’ za stacionarny a mozeme ho vyuzit’ pri konstrukceii kratkodobého vzt’ahu
modelu ECM’.,

Korelacna analyza medzi vysvetlujucimi premennymi — trzbami v stavebnictve a trzbami
v priemysle — dokazala vysoku korelacnu zavislost’ s koeficientom 0.83, teda existuje podozrenie
na pritomnost’ kolinearity medzi dvoma premennymi. AvSak vzhladom na to, ze obe
vysvetlujice premenné mohli byt vyuzité v dlhodobom vzt'ahu s HDP pri dodrzani vsetkych
podmienok regresného odhadu, problém multikolinearity preto nepredstavuje v tomto pripade
vyznamny problém.

Dal§im testom prevedenym v programe pre dlhodoby vzt'ah pre ECM model vyssie je test na
heterskedasticitu rezidui. Tymto testom chceme dokazat’, ze v reziduach heteroskedasticita nie je
pritomna, a teda naopak rezidua st homoskedasticitné (konstantny rozptyl ndhodnej zlozky). Na
obr. 2.10 je zobrazena horna cast’” Whiteovho testu na heteroskedasticitu. Podla vystupu
mozeme skonstantovat’, ze v intervale spolahlivosti 95% st rezidud homoskedastické. Tento
vysledok je Statisticky velmi tesny, kedZe na potvrdenie hypotézy o neexistencii
heteroskedasticity by p-hodnota mala byt’ vicsia ako 0.05.

® Opit’ vsak ide iba o predpoklad, nakolko kritické hodnoty testov pre rezidua sa li$ia od kritickych
hodnét pre pévodné ¢asové rady, preto by sme mali vyhl'adat’ v literatire spravne kritické hodnoty (pozti
blizsie EViews Help — Cointegration Test).
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Obr. 2.9 ADF a PP test pre stacionarnost’ rezidui z dlhodobého vzt’ahu
I Table: _ADFORES WWorkfile: FE_FEE10ECM:LUnkik - ||:||£|

'u'iewl F‘ru:n:I OI:ujeu:tI F‘rintI Namel Eu:Iit+,|'-| CEIIFmtI InsDeII Grid+,|'-| TitIeI Cu:umments+,l'-|

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on _RESIDHDP
A | 8 [ ¢ [ o [ E
1 [Mull Hypothesis: RESIDHDF has a unit root
2  |Exogenous: Mone
3 |Lag Length: O (Autormatic based on SIC, MAXLAG=8)

5 t-Statistic Prob.*
5]

7 Pugmented Dickey-Fuller test statistic -4 B37857 0.0000
8 [Test critical values: 1% lewel -2 B3R901

q 5% level -1.951332

10 10% level -1.610747

M Table: _PPORES Workfile: FE_FEB10ECM:Unkitled', - |EI|£|
'u'iewl F‘ru:n:l Ol:ujectl F‘rintI Namel Eu:Iit+,|'-| CEIIFmtI InsDeIl Grid+,|'-| TitIeI Cu:umments+,l'-|

| Phillips-Perron Unit Root Test on _RESIDHDP

A | 8 [ ¢ [ o [ E
1 [Mull Hypothesis: RESIDHDF has a unit root
2  |Exogenous: Mone
3 |Bandwidth: 4 (Mewey-West using Bartlett kernel)
4
5 Ad). t-Stat Frob.*
2]
7 |Phillipg-Petron test statistic -4 58R547 0.0000
8 [Test critical values: 1% level -2 636501
g 5% level -1.951332
10 10% level -1.610747
11

Obr. 2.10 Whiteov test na heteroskedasticitu v reziduach z dlhodobej rovnice

Bl Table: HETEROSKED Workfile: FE_FEB1DECHM:Untitled' = ||:||£|
view| Proc| Object| Print| Mame| Edit+-| CellFmt| insDel| arid+(- | Title | Comments+(-|
A [ 8 [ ¢ [ o [ E ]

1 hite Heteroskedasticity Test: ﬂ

2

3 |F-statistic 2439132 Prob F{523) 0.055030

d  [Obs™R-squared 10.31585  Prob. Chi-Square(s) 0066765

]

Fi

Poslednym testom, ktorym chceme potvrdit’ zaradenie uvedenych vysvetlujucich
premennych do dlhodobej rovnice ECM, je kointegracny test. Johansenov kointegracny test
(prikaz COINT) predpoklada existenciu dvoch kointegracnych rovnic (obr. 2.11). Tabul'ka
vystupu testu bola uloZzena do objektu _COINT a ako zaklad pre vypocet testu sluzil objekt
_MULTICOL, kde sme uz mali ulozené potrebné casové rady pre kointegracny test, takze
nebolo potrebné vytvarat’ d’alsf objekt. Pri prikaze COINT sme pouzili v zatvorke moznost’ ,,c,
teda predpoklad existencie trendu v datach, t.j. trend v HDP, trzbach v stavebnictve a priemysle,
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zaroven vsak predpoklad pritomnosti konstanty a absencie trendu v kointegracnej rovnici. Za
prikaz COINT, znak ,,(@" a po medzere patria nazvy exogénnych premennych, v nasom pripade
ide o sezénnu premennu SD4. V tejto suvislosti si vSak musime pripomenut’, Ze kritické
hodnoty testu nebert do tvahy exogénnu premennu (vid poznamka obr. 2.11).

Obr. 2.11 Johansenov kointegracny test pre premenné ECM

B Table COINT Workfile: FE_FEB10ECM::Untitled’, 10| x|
view| Proc| Object| Print|Mame| Edit-+/-| CellFmt | InsDel | Grid+(- | Title| Comments+-|
A [ 8 [ ¢ [ o [ E |
1 |Date: 1241510 Time: 14:41 i’
2 |Sample (adjusted): 200003 200903
3 |Included abservations: 37 after adjustments
4  |Trend assumption: Linear deterministic trend
5 |Series: TURNCON_ 00 TURMIND_SC_0O0
B |Exogenous series: S04
7 [Warning: Critical values assurme no exogenous series
8 |Lags interval {in first differences): 1 to 1
g
10 [Unrestricted Cointegration Rank Test (Trace)
11
12 | Hypothesized Trace 0.05
13 Mo. of CEis)  Eigerwalue otatistic Critical “alue  Prob™
14
15 Mane * 0675520 4554030 15.48471 0.0000
16 At most 17 0.0991m 3.861414 3.84146E 0.0454
17
18 | Trace test indicates 2 cointegrating eqnis) at the 0.05 level
18 4] | oy

2.2.3 Kratkodoby vzt’ah ECM

Po analyze dlhodobého rovnovazneho vzt'ahu a reziduf z neho, mézeme pristapit’ ku
konstrukcii samotného modelu ECM.

Kedze vseobecne plati [Haluska a kol. 2009], Zze ak dlhodoby rovnovazny vzt'ah medzi
nestacionarnymi premennymi X7 a Y7 odhadnuty v 1. kroku je stacionarny c¢asovy rad, potom
zodpovedajuci model ECM odhadnuty pomocou stacionarnych premennych v 2. kroku ma
vseobecny tvar DY? = ¢ DX?-/* ut-1 resp. DYt = ¢ DXt -/ * (Yt-1 - a - b * X#-1) + et, kde

DYr=Yr-Yr1

DXt = Xt - X1

et je nahodna (rezidualna) premenna s rovnakymi vlastnost’ami ako #z.

Takze v dalsich krokoch vytvorime aj pomocou rezidui z dlhodobého vzt'ahu
kratkodoby vzt’ah a zaroven otestujeme Statistickt a ekonomickd vyrokova schopnost” modelu.

coef(10) shdp00

equation _ecmshort.ls dlog(y00_0) = shdp00(1) * __ecmresid(-1) + shdp00(2)
*dlog(turncon_00) + shdp00(3) * d(sd4)

_ecmshort.makeresid _residhdpshort

freeze(_residshort) _ecmshort.resids
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freeze(_adfOressh) _residhdpshort.uroot(none)
freeze(_ppOressh) _residhdpshort.uroot(pp,none)

freeze(_heteroskedsh) _ecmshort.white

freeze(_autokorelQQst) _ecmshort.correl(24)
freeze(_autokorelLM) _ecmshort.auto(3)

V prvom kroku opit’ vytvorime objekt koeficientov pre ukladanie odhadnutych parametrov
z kratkodobej rovnice. Nasledne odhadneme rovnicu, pricom v tomto priklade kratkodoba
rovnica uz neobsahuje na rozdiel od dlhodobej rovnice vplyv trzieb v priemysle na vyvoj HDP,
nakol'ko sa tito premenna neukazala ako Statisticky vyznamna. Ostatné vysvetl'ujice premenné
st vo forme diferencii logaritmov a rezidua z dlhodobej rovnice su v sulade s te6ériou o ECM
posunuté v ¢ase o jedno pozorovanie spit’. Nasledne po odhadnuti rovnice ulozime nahodnd
zlozku z kratkodobej rovnice ECM ako casovy rad snazvom _ECMSHORT. Vysledny
tabulkovy vystup z rovnice je zobrazeny na obr. 2.12. Na obr. 2.13 su zobrazené rezidua, ktoré
sme ulozili v grafickom objekte pomocou prikazu FREEZE a nahl'adu na rovnicu RESIDS.
Vystup z rovnice nam opit’ dava hlavna informaciu o vyrokovej schopnost’ celého modelu
prostrednictvom parametra R"2, ktory je oproti dlhodobej rovnici vyrazne nizsi (0.83), stale vsak
moézeme hovorit’ o pomerne vysokej vyrokovej schopnosti modelu. Korekény parameter ECM,
tj. parameter ¢asovo posunutych rezidui z dlhodobej rovnice ma negativnhu hodnotu, co je
v sulade s teériou. Tento parameter sluzi ako informacia o korekcii odchylok z dlhodobého
vzt'ahu a jeho vyska (0.33) hovori, aku cast’ (33%) z nerovnovahy z predoslého Stvrt'roka sa
prostrednictvom neho koriguje v aktualnom obdobi. Ostatné parametre kratkodobého vzt’ahu
hovoria o kratkodobej elasticite zmien HDP na zmeny jednotlivych vysvetlujicich premennych
(na rozdiel od dlhodobého vzt'ahu, kde islo o dlhodobu elasticitu HDP na zmeny vysvetl'ujucich
premennych). Z toho vyplyva napriklad, Ze elasticita zmien HDP na zmeny trzieb stavebnictva je
priblizne rovnaka ako v dlhodobom vzt’ahu (0.25 vers. 0.20), ¢o hovori o zmene HDP o 0.25%
pri 1% zmene trzieb v stavebnictve. Rovnako aj sezénna premenna pre 4. Stvrt’rok
v sledovanom obdobi hovori o spomaleni HDP, zatial ¢o pri dlhodobom vzt'ahu sa dala
interpretovat’ ako pokles HDP, nakol'ko v kratkodobom vzt’ahu ide o relativne zmeny oproti
predoslému stvrt’roku.

Pomocou testov ADF a PP mozeme otestovat’ novoodhadnuté rezidud, ktoré by mali byt’
stacionarne. Testy potvrdili stacionarnost’ rezidui, ako vidiet’ z p-hodnot z tabulky vysledkov
testov na obr. 2.14.

Dalim testom vykonanom v programe bol Whiteov test heteroskedasticity. Ako vidime
z obr. 2.15 test potvrdil pritomnost’ heteroskedasticity v reziduach z kratkodobého vzt'ahu
ECM. Toto zistenie moze byt teda dovodom pre zdokonalenie vzt'ahu v kratkodobom c¢i
dlhodobom vzt’ahu, kde by sme mohli experimentovat’ s novymi vysvetlujucimi premennymi,
ktoré by nam zlepsili statistické charakteristiky odhadnutého modelu. Nasledkom toho by sa
zrejme uz heteroskedasticita v kraitkodobom vzt’ahu z modelu neobjavovala.
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Obr. 2.12 Vystup z kratkodobej rovnice pre ECM model
B Equation: _ECMSHORT Workfile: FE_FEE1DECHM:Unkitled® - |I:I|£|
'u'iewl F'ru:n:l Ol:ujectl F‘rintl Namel Freezel Estimatel Fu:ureu:astl Statsl Residsl

Dependent Yariable: DLOGY00_0)

Method: Least Sguares

Date: 03431410 Time: 12:51

Sample (adjusted): 200002 200302

Included obsereations: 33 after adjustments

DLOG(YO0_0) = SHDPOO(1Y* _ ECMRESID(-1) + SHDPOOZ)
*OLOGTURMNCORN_00Y + SHOPOOE) * D(SD4)

Coefiicient  Std. Error t-Statistic Praoh.

SHOPOO(T) 0326456 0156950  -2.080002  0.0452
SHOPOO 024p459 0026357 9719353 0.0000
SHOPOOE) 0030184 0008764 3444142 0.0017
R-squared 0832520 Mean dependent war 0.0MB162
Adjusted B-squared 0821675 5.0, dependent var 0054530
=.E. of regression 0027250 Akaike info criterion 4281007
=um squared resid 0022277 Schwarz criterion -4, 144961
Log likelihood 7363661 Durbin-WYatson stat 2188180

Obr. 2.13 Rezidua z kratkodobého vzt’ahu v tvare ECM
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Obr. 2.14 ADF a PP test pre stacionarnost’ rezidui z kratkodobého vzt’ahu ECM

Il Table: _ADFORESSH Workfile: FE_FEB10ECHM:U = II:IIEI
view| Proc| Object| Print|Mame| Edit+(-| CellFmt| insDel| Grid-+(- | Title | Comments+(-|
| Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on _RESIDHDPSHORT
A | 8 | & | D | e |
1 [Mull Hypothesis: RESIDHDPSHORT has a unit root ﬂ
2  |Exogenous: None
3 |Lag Length: O (Automatic based on SIC, MAKLAG=8)
4
5 t-Statistic Prob.*
B
¥ Pugmented Dickey-Fuller test statistic -R.127031 0.0000
8 [Test critical valuas: 1% lewel -2.639210
g 5% level -1.951687
10 10% level -1.610579
I Table: PPORESSH Workfile: FE_FEE10ECHM:Untitled®, - |I:I|£|

view| Proc| Object| Print|Mame| Edit+(-| CellFmt| insDel| Grid-+(- | Title | Comments+(-|
| Phillips-Perron Unit Root Test on _RESIDHDPSHORT

A [ 8 | ¢ [ o [ €E 1]
1 Mull Hypothesis: RESIDHDPSHORT has a unit root ﬂ
2 |[Exogenous: Mone
3 |[Bandwidth: 8 (Mewey-West using Bartlett kernel)
4
5 Ad). t-Stat Frob.*
1]
¥ |Phillipg-Perron test statistic -B. 213749 0.0000
B [Test critical values: 1% level -2.639210
g 5% level -1.951687
10 10% level -1.610579
11

Obt. 2.15 Test na heteroskedasticitu rezidui z kratkodobého vzttahu ECM
B Table: HETEROSKEDSH Workfile: FE_FEE1DECHM:Untitled,

view| Proc| Object| Print| Mame| Edit+-| CellFmt| insDel| arid+(- | Title | Comments+(-|

A [ 8 [ ¢ [ o T E
hite Heteroskedasticity Test:

—

2
3 |[F-statistic 2883641  Prob. F(B24) 0.021145
d  [Obs*™R-squared 16.173659  Prob. Chi-Square(3) 00395961
]

Poslednym testom kvality kratkodobého vzt'ahu a tym padom i modelu ECM vo finalnej
podobe je test rezidui na autokorelaciu. Ked'ze Durbin-Watsonova Statistika je v kratkodobom
vzt'ahu neplatna, lebo ako sme uz spomenuli v stati 2.1.1 — tito je pouzite'na iba v pripadoch, ak
sa na pravej strane rovnice nenachadza casovo posunuta zavisle premenna. V tomto pripade
moézeme pouzit’ alternativne testy, teda Q-statistiku alebo Breuschov-Godfreyho LM test. Na
test Q-statistiky vyuzijeme prikaz CORREL a na Breuschov-Godfreyho LM test prikaz AUTO.
V kombinacii s prikazom FREEZE vytvorime tabulky obsahujuce vystupy z tychto testov,
pricom v moznostiach jednotlivych prikazov uvedieme v zatvorke maximalny pocet oneskoren{
pre vypocet korelogramu v pripade prikazu CORREL av pripade prikazu AUTO zasa rad
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korelacie, pre ktory chceme test vypocitat’. Na obr. 2.16 st zobrazené tabul'kové vystupy oboch
testov (iba najdolezitejsie casti testov). Oba testy potvrdili predpoklad absencie autokorelacie
v reziduach.

Obr. 2.16 Test autokorelacie rezidui z kratkodobého vzt’ahu ECM
I Table: _AUTOKORELDST WWorkfile: FE_FEE1DECM: = IDIEI
yiew | Proc| object| Print|Mame| Edit+-| CellFmt | insDel| Grid-+(-| Title | Comments+(-|

Correlogram of Residuals

A | B lcl o | E | F | & |
1 |Date: 033140 Time: 12051 ﬂ
2 |Sample: 2000002 2008012
3 |Included observations: 33
Fl
5 Autocorrelation Partial Correlation AL PAC -Stat Prob
5
7 [ Lo 1-0.114 -0.114 04673 0,494
g [ I [ 20183 -0198 1.7121 0425
g [ [ 3 -0.142 0200 24929 0477
10 [ [ 4 0253 0180 50363 0.284
11 Lo Fopo S 0042 0046 51097 0.403
12 [ (| G -003 0036 51646 0523
13 [ Lo 70173 -0104 B.4988 0,483
14 [ [ I g -0.040 -0.132 B.5742 0683
15 [ [ 9 01838 0112 82670 0607
16 [ [ 10 -0.123 0169 9.0212 0.530
17 Fop o [ 11 0.034 0107 9.0829 0614
18 | [ 12 -0.074 -0.030 93336 D.E?Elj
14 4| | v

Il Table: _AUTOKORELLM Workfile: FE_FEE1DECM:Unkitled:, = ||:||£|
yiew | Proc| object| Print|Mame| Edit+-| CellFmt | insDel| Grid-+(-| Title | Comments+(-|
A [ 8 [ ¢ [ o [ E ]

1 [Breusch-Godfrey Serial Carrelation L Test: ﬂ

2

3 |F-statistic 0.717562  Prob. F(327) 0.550154

4 [Obs™R-zquared 2023157 Prob. Chi-Square(d) 0567614

]

E -

71| vl 4

2.2.4 Prognézy

Odhadnuty finalny jednorovnicovy model v tvare ECM z predoslej podkapitoly mozeme
vyuzit’ na prognézu vysvetlovanej premennej, teda HDP. K prognézovaniu vyuzijeme prikazy
pre dynamické a statické prognézy z 1. kapitoly tejto prirucky — FIT a FORECAST. Pomocou
tychto prikazov spravime dynamicka a staticki prognézu modelu odhadnutého v predoslej
podkapitole (kratkodoby ECM vzt'ah = finalna podoba ECM). Nasledne porovname oba typy
prognoz aj spitne v Case, a to v grafickej 1 v matematickej forme (hodnotenie prognéz podla 1.
kapitoly).

Vysledny ECM model v tvare dlog(y00_0) = shdp00(1) * __ecmresid(-1) + shdp00(2)
*dlog(turncon_00) + shdp00(3) * d(sd4) zrovnice _ECMSHORT pouzijeme na staticku
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a dynamickd prognézu na obdobie od prvého az po posledné pozorovanie ¢asového radu HDP
(Y00_0), t.j. od 1. stvrt’roku 2000 po 4. Stvrt’rok 2009.

smpl 2000m1 2009m4
_ecmshort.fit hdpst
_ecmshort.forecast hdpdy

Prognézované casové rady budid mat’ nazov HDPST (ako staticka prognéza) a HDPDY (ako
dynamicka prognéza). V pripade, ked’ chceme porovnat’ prognézy aj za spitné obdobie pred
poslednym $tvrt'rokom 2009, napriklad od roku 2007, pouzijeme cyklus FOR.NEXT:

group results
for %1 2007q1 20072 20073 20074 2008q1 20082 20083 20084 20091 20092
20093 20094
smpl 2000q1 %1
_ecmshort.fit hdpst{%1}
_ecmshort.forecast hdpdy{%1}
results.add hdpst{%1} hdpdy{%1}

next

Ak chceme objektivne porovnat’ prognézy, musime vlozit’ kazdi prognédzu pre jednotlivy
stvrt'rok do objektu casového radu a nasledne porovnat’ so skutocnost’ou, teda s casovym
radom HDP so vsetkymi doteraz zndmymi pozorovaniami. Vnoreny program pre dosadzovanie
prognéz do casovych radov bude rovnaky ako v programe 1.1 v 1. kapitole tejto prirucky, s tym
rozdielom, ze tentoraz nepojde o medziro¢né rasty v percentach, ale o prognézy trovne (level)
casového radu.

group results
for %1 2007q1 2007g2 2007g3 2007g4 2008q1 2008q2 2008q3 2008q4 2009q1 2009g2
200993 20094
smpl 2000q1 %1
_ecmshort.fit hdpst{%1}
_ecmshort.forecast hdpdy{%1}
results.add hdpst{%1} hdpdy{%1}
smpl %1 %1
seties aa_hdpst = @elem(hdpst{%1}, {%1})
seties ab_hdpdy = @elem(hdpdy{%1}, {%1})

next

Rozdielne z hladiska interpretacie oproti Programu 1.1 z 1. kapitoly bude i porovnavanie
statickej a dynamickej prognézy od roku 2007 po rok 2009, z tohto hladiska uz nepdjde
o percentualne odchylky od realnych medziroénych rastov skumanej premennej, ale o odchylky
v absolutnych hodnotach bazickych indexov od reilneho ¢asového radu HDP tiez v podobe
bazického indexu. Vzorce priemernej stvorcovej odchylky (Root Mean Squared Error — RMSE)
a priemernej absolutnej odchylky (Mean Absolute Error — MAE) vypocitame prostrednictvom
prikazov v EViews-e postupne nasledovnym spésobom:

smpl 2007q1 200993

series _st = (aa_hdpst-y00_0)"2
series _dy = (ab_hdpdy-y00_0)"2
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scalar _RMSEst = (@sum(_st)/@obs(_st))"1/2
scalar _ RMSEdy = (@sum(_dy)/@obs(_dy))"1/2
series _st2 = aa_hdpst-y00_0

series _dy2 = ab_hdpdy-y00_0

scalar _ MAEst = @abs(@sum(_st2))/@obs(_st2)
scalar _ MAEdy = @abs(@sum(_dy2))/@obs(_dy2)

Z kvantitativheho hl'adiska bola presnejsia statickda prognéza z modelu ECM, ked hodnota
RMSE bola 0.0016 na rozdiel od dynamickej, ktora dosiahla $tvorcova odchylku 0.0109.
Vysledky potvrdil aj test pomocou absolutnej odchylky, ktora bola pri statickej prognéze 0.024
a pri dynamickej prognéze 0.130, teda priblizne 6-nasobne vyssia.

Na d'alSom obrazku (obr. 2.17) je zobrazeny vysledny graf pre porovnanie prognézy staticke;
1 dynamickej s realitou (ochylky v absolutnych hodnotach) ziskany pomocou programu:

smpl 2007q1 2009g4
group _porovn aa_hdpst ab_hdpdy y00_0
freeze(_porovnanie) _porovn.line

Obr. 2.17 potvrdzuje, ze uprednostnime statickd pred dynamickou prognézou HDP z modelu
typu ECM.

Obr. 2.17 Porovnanie statickej a dynamickej prognézy HDP z ECM modelu
s realitou
W Graph: _PORO¥MNANIE Workfile: FE_FEE1DECM:Unkikled® - |I:I|5|

'u'iewlF‘ru:u:IOI:ujeu:tI F‘rintINameI .ﬁ.ddTextILine,l'ShadeIRemnveI TemplateIOptiDnslzmmI

1.4

1.3 4

1.2 4

1.1 5

1.0

0.9 —
07Q1  07Q3

I I I I
08Q1 08Q3 09Q1 09Q3

—— AA HDPST —— AB HDPDY —— Y00 0

Teraz si uvedieme kompaktny program pre konstrukciu a prognézu modelu ECM pre dalsiu
zlozku HDP, ktorou je spotreba domacnosti v stalych cenach. Nasledujici model na rozdiel od
predoslych modelov nie je zjednoduseny, ale skutocny — extrahovany z povodného dokumentu
[Haluska a kol., 2010].
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Program 2.1

kesteoteoteskskskskkskskokokokokokokoskokskokskokokok ok VytVOfCl’liC subotu a importovanie datrrkkkktokotookkokokokokookorskokok

cd "c:\documents and settings \klucik.klucik\my documents\work\ flashestim \may10\"

workfile ecmcompact q 1993 2014

read(t=xls, s=alll) "c:\documents and settings \klucik.klucik\my
documents\work\data\data_quarterly.xls" 163

read(t=xls, s=all2) "c:\documents and settings \klucik.klucik \my
documents\work\data\data_quarterly.xls" 46

read(t=xls, s=all3) "c:\documents and settings \ klucik.klucik\my
documents\work\data\data_quarterly.xls" 154

read(t=xls, s=all4) "c:\documents and settings \klucik.klucik \my
documents\work\data\data_quarterly.xls" 84

read(t=xls, s=all5) "c:\documents and settings \ klucik.klucik \my
documents\work\data\data_quarterly.xls" 255
Bk Yy tyorenie sezonnych a trendove] premennejtkR Rkt

smpl 1993q1 1993q1

genr time = 1993

smpl 1993q2 2014q4

genr time=time(-1) + 0.25

smpl @all
forla=1to 4
genr sd{la}=0
next
forb =1to 4
smpl 1993q{!b} 1993q{!b}
gent sd{/b}=1
next
smpl 1994q1 2014q4
forlc=1to 4
gent sd{lc}=sd{lc}(-4)
next
Vokosksfootokokoskokok sk skskokokoskokosk sk skskokokokokosk sk ok skskskokokok ok sk k ulOZenie Suboru SKRRoRR KRR KRR Rk RSk ke sk Rk ok kR Rk Sk KRRk Kok kok >k

wisave ecmcompact
Mok v Do cet bazickych indexoyiRR ook

smpl @all

group bazickel AD AED C CBIALCT CCLOTH CEDU CFOOD CFURN
CHEALTH CHOTEL CHOUS CMISCELL CPOST CRECRE CITRANSP CX DD DED EG
EGS EGP ES F FI FP_SC GI1W9 LD9 CPI

for Iv = 1 to bazickel.@count

%13 = bazickel.@setriesname(lv)

series {7013 bi={%13}/(@elem({%13}, "2000Q1")+@eclem({%13},"2000Q2")
+@elem({%13},"2000Q3")+@elem({%13},"2000Q4"))/4)

next
'**>|<**********************************testy StaCionarity Rokoskskokskok Rk sk kk ko kokkskoksk sk kok Rk kokok ko kk Rk >k

series mzdovabaza = w9bi*ld9bi/ cpibi

group __adftesty c00_0 mzdovabaza
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freeze(premennel) __adftesty.line(n)
freeze(premenne?2) __adftesty.cor

for la = 1 to __adftesty.@count

%1 = __adftesty.@seriesname(la)
series t{%1} = log({%1})
freeze(_adf0{%1}) t{%1}.uroot
freeze(_adf1{%1}) t{%1}.uroot(dif=1)
freeze(_pp0{%1}) t{%1}.uroot(pp)
freeze(_pp1{%1}) t{%1}.uroot(pp, dif=1)

next

Rkl ok dhad dlhodobej rovnice pre ECM¥FRRtkrtttttiittitiittiik

coef(10) cc00

equation _ecmlong.ls LOG(CBI)=cc00(1)+cc00(2)*LOG((WIBI*LDIBI)/CPIBI)
+cc003)*TIME +cc00(4)*SD3+cc00(5)*SD4

_ecmlong.makeresid _residcbi

freeze(_residlong) _ecmlong.resids

freeze(_adfOres) _residcbi.uroot(none)
freeze(_ppOres) _residcbi.uroot(pp, none)

freeze(_heterosked) _ecmlong.white
freeze(_coint) __adftesty.coint(d) @ sd3 sd4

'>i<*************************Odhad kratkodobej rovnice pre ECM***************************

coef(10) scc00

equation _ecmshortls DLOG(CBI)=scc00(2)*DLOG((WIBI*LD9BI)/CPIBI)
+scc00(3)*_RESIDCBI(-1)+scc00(4)*D(SD3)+scc00(5)*SD3(-1)

_ecmshort.makeresid _residcbishort

freeze(_residshort) _ecmshort.resids

freeze(_adfOressh) _residcbishort.uroot(none)
freeze(_ppOressh) _residcbishort.uroot(pp,none)

freeze(_heteroskedsh) _ecmshort.white

treeze(_autokorelQst) _ecmshort.correl(24)
freeze(_autokorelLM) _ecmshort.auto(3)

toskookokoskokokokskokskokokokokokskskskokokokokokokskkskokokokok Vypocet prognozy SkoRokRkoRoRkkkkk kksk ok Rk Rk Rk sk skkkskskksk ok skk ko

group results
for %1 2007q1 2007g2 2007g3 2007g4 2008q1 2008q2 2008g3 2008q4 2009q1 2009g2
20093 20094
smpl 2000q1 %1
_ecmshort.fit cbist{%1}
_ecmshort.forecast cbidy {%1}

54



H =k =, || ® In&titat informatiky
in fo slal® Statistiky

Modely s ¢lenom korigujucim chyby

results.add cbist{%1} cbidy{%1}
B AR AR AR, Yy ocet medzirocnych rastoy FFHRkRHkk kR Ak
smpl %1 %1
for Ir = 1 to results.@count
%2 = results.(@seriesname(lr)
seties x{%2} = ({%2} / {%2} (-4)*¥100)-100
next
Stk Rk dosadenie prognozy do noveho casoveho radu FHkRRRRRR Rk
smpl %1 %1
series aa_cbist = @elem(xcbist{%1}, {%1})
series ab_cbidy = @elem(xcbidy{%1}, {%1})

next
Bk odatocne Vypocty FRRRRRcRRRRk Rk

smpl @all
seties cbiyoy = (cbi/cbi(-4)*100)-100
Vkesteokeokeokeskeskskksk ko kokoskokokokokskskskkok sk ok kokokokokokok zaverecne pOrOVﬂaﬂie SkoRokokok kR kSRR kR kkok kR Rk Rk Rk Rk Rk ok skkok
smpl 2007q1 2009q4
group _compar aa_cbist ab_cbidy cbiyoy
freeze(_comparison) _compar.line
Vkeokeokeokeokeskeskskskokkokokokokokokskokskskskkskok skokoskokskokok Vyhodnoteﬂie prognozy KRk Rk KRR KRR SRRk ok Rk Rk Rk Rk kkkkkk sk
smpl 2007q1 200993
series _st = (aa_cbist-cbi)"2
series _dy = (ab_cbidy-cbi)"2
scalar _RMSEst = (@sum(_st)/@obs(_st))"1/2
scalar _RMSEdy = (@sum(_dy)/@obs(_dy))"~1/2
series _st2 = aa_cbist-cbi
series _dy2 = ab_cbidy-cbi
scalar _ MAEst = @abs(@sum(_st2))/@obs(_st2)
scalar _ MAEdy = @abs(@sum(_dy2))/@obs(_dy2)

V Programe 2.1 si uvedené pre lahsiu orienticiu v kazdom prislusnom odstavci
komentare. Komentare su zvyraznené hviezdickami ,,* a riadok, v ktorom st napisané sa musi
zac¢inat’ na znak ,,"“. V prvom odstavci sme vytvorili vychodiskovy adresar pomocou prikazu CD
a nasledne vytvorili novy subor ECMCOMPACT so stvrt'rocnou frekvenciou pozorovani so
zaciatkom v roku 1993 a koncom v 2014. Do tohto suboru sme pomocou prikazu READ vlozili
vsetky casové rady, ktoré mame ulozené v Excel-ovskom sibore DATA_QUARTERLY.XLS.
Data mame v tomto subore ulozené v styroch osobitnych harkoch. Napriek tomu, Ze ide o jeden
a ten isty subor, musime pouzit’ Styri samostatné riadky prikazov pomocou vyrazu READ.
V kazdom z nich uvedieme v zatvorke za danym prikazom v moznostiach (Options) nazov
konkrétneho pracovného harku. Ako vidime z prikladu, tak program neobsahuje v danych
moznostiach vopred nastavenu bunku. Data mame ulozené v subore od l'avého horného rohu
listu, pricom prvy stipec je popisny s datumom pozorovania (Stvrt'rokom) a prvy riadok je
popisny s nazvami jednotlivich casovych radov. Vsetky casové rady v subore su ulozené
v stipcoch. Ak by boli ulozené v riadkoch, museli by sme v moznostiach v zatvorke prikazu
READ pouzit’ znak ,,t na citanie ¢asovych radov z riadkov. Na konci prikazu READ sa uz
potom nachadza iba pocet ¢asovych radov, ktory chceme preniest’. V nasom pripade prenasame
vsetky casového rady, o je vidiet’ z posledné¢ho prikazu READ, kde prenasame 255 c¢asovych
radov, ¢o je v nasej verzii Excel-u maximum stipcov.
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V dalSom odstavci Programu 2.1 pod komentarom s nazvom ,,vytvorenie sezénnych
a trendovej premennej vytvarame ako obvykle vlastné sezénne a trendové umelé premenné
(dummy variables). Tieto maja rovnaka funkciu ako EViews-ovské vlastné prikazy @SEAS(x)
pre sezénne premenné a @TREND pre trendovi premenni. Vyhodou vlastnych premennych
je, ze mozeme pouzit’ aj ich vlastné diferencie (medzikvartilne zmeny) a pri trendovej umelej
premennej mozeme pouzit® nasledne v rovniciach ipodmienky, ktoré nemodzeme pouzit
v kombinacii s klasickym EViews-ovskym @TREND. Na vytvorenie trendovej premennej
s nazvom TIME ndm postacia styri riadky. V prvom nastavime rozsah suboru iba na jeden
stvrt'rok (Gvodny Stvrt’rok suboru) a stanovime zaciatok trendu na hodnotu rovnd hodnote
¢islici — roka teda 1993 — toto spravime pomocou prikazu GENR, ktory je v tomto pripade
identicky k prikazu SERIES, aje jedno, ktory z nich vyuzijeme. V trefom riadku nastavime
pomocou prikazu SMPL obdobie siboru na zvy$né pozorovania, teda na vsetky okrem 1.
stvrt'roka 1993. Opit’ pomocou prikazu GENR stanovime hodnotu trendovej premennej
TIME, pricom kazdé pozorovanie bude mat’ odlisnd hodnotu. V nasom pripade sme si zvolili
rast trendu po jednej Stvrtine jednotky tak, aby kazdy zacinajuci rok (1. stvrt'rok kazdého roka)
mal hodnotu daného roku, napr. pozorovanie z 1. stvrt'roka 2005 (2005ql) sa bude rovnat’
hodnote 2005. Kedze EViews vypocitava hodnoty od zaciatku po koniec rozsahu suboru, staci
nam, ak zadame, ze TIME = TIME(-1) teda minulé pozorovanie plus hodnota $tvrt’roka, teda
0.25. Ak by sme chceli pocitat’ od konca rozsahu suboru, t.j. od posledného pozorovania —
posledného $tvrt'roka 2014 a zadali prikaz vo forme GENR TIME = TIME(1) — 0.25, program
EViews-u by vygeneroval chybové hlasenie, nakol'’ko hodnota TIME v poslednom pozorovani je
pre program este neznama. Umelé sezonne premenné pre kazdy stvrt’rok vytvorime na rozdiel
od Programu 1.1 na konci 1. kapitoly tejto prirucky, rychlejsim spésobom, a to pomocou
pouzitia troch cyklov FOR.NEXT so skalarnou veli¢cinou. V prvom cykle so skalarnou velicinou
A (la) vytvorime pomocou prikazu GENR vsetky Styri sezonne premenné a stanovime zaroven
predbezné hodnoty vsetkych ich pozorovani na nula na celého obdobie suboru. Druhy cyklus
FOR.NEXT so skalarnou velicinou B (Ib) priradi v kazdom zo styroch stvrt’rokov hodnotu
jedna v roku 1993, t. do 1. stvrt’roka premennej s nazvom SD1, do 2. stvrt'roka premennej
s nazvom SD2 atd. Posledny cyklus so skalarnou veli¢inou lc priradi kazdému zo Styroch
sezonnych premennych pre d’alSie roky hodnotu z predoslého roku (Styri pozorovania spit).
Podrobnosti o sezénnych premennych a trendovej umelej premennej mozete najst’ v 1. casti
prirucky.

Pracovny subor ECMCOMPACT ulozime prikazom WFSAVE.

V tejto casti programu predpokladime, Zze mame potrebné casové rady k dispozicii
v stalych cenach, nakolko v rovniciach pre rychle odhady pracujeme so zlozkami HDP iba
v stalych cenach. Vsetky casové rady mozeme previest’ na bazické indexy. V prvom kroku ich
vlozime do spoloc¢nej skupiny casovych radov snazvom BAZICKEL. Pomocou cyklu
FOR.NEXT kombinovaného skalarnou veli¢inou a ret’azcovou velicinou extrahujeme z danej
skupiny jeden casovy rad za druhym a pomocou jednoduchého vzorca vyratame bazicky index
s bazou roka 2000. Vyslednému c¢asovému radu bude priradena pripona BI na konci nazvu.

Dalsia ¢ast’ programu je rezervovana na testy stacionarity vybranjch ¢asovych radov. Pre
jednoduchost’ budeme analyzovat’ iba casové rady, ktoré nam neskoér vstupia do modelov
s ¢lenom korigujucim chyby (model pre konec¢nu spotrebu domacnosti). Kedze nemusime
testovat’ stacionaritu umelych premennych (sezénne premenné, trend), ostavaju nam k dispozicii
casové rady konecnej spotreby domacnosti a mzdovej bazy. Mzdova bazu vypocitame ako
podiel nasobku miezd vo vybranych odvetviach (W9BI) so zamestnanostou vo vybranych
odvetviach (LD9BI) a indexu spotrebitel'skych cien. Ide teda o mzdova bazu v stalych cenach,
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resp. realnu mzdovd bazu (suma vsetkych miezd v odvetviach). Oba casové rady (konecna
spotreba domacnosti, realna mzdova baza) sa stant sucast’ou spolocnej skupiny _ ADFTESTY.
Pomocou prikazu FREEZE si vytvorime najprv dva nahlady, prvym ndhladom bude
jednoduchy graf oboch ¢asovych radov, aby sme mohli porovnat’ ich vyvoj a druhym ndhl'adom
korelogram jednoduchych korelacii medzi premennymi. Graf vytvorime prikazom LINE,
pricom znak ,n“ vzatvorke znamena, ze graf bude normalizovany, pre ich TPahsiu
porovnatel'nost’. Korelogram vytvorime pomocou prikazu COR, rovnako ako priponu za nazov
skupiny casovych radov oddeleny bodkou. Korelogram slizi na odhalenie pripadne;j
multikolinearity medzi vysvetPovanou a vysvetfovanymi premennymi v regresnej rovnici. Dalsie
Statistiky zistime na matematicky upravenych casovych radoch. Pojde o testy jednotkového
korena (test stacionarity) v rovnakej forme, vakej sa bude vyskytovat’ v rovniciach —
v logitmickej transformacii. Jednotlivé ¢asové rady zo skupiny _ ADFTESTY extrahujeme opit’
pomocou cyklu FOR.NEXT a kombinacie skalarnej a ret’azcovej velic¢iny. V prvom kroku
transformujeme casové rady na logaritmované pomocou prikazu SERIES, pricom pridime na
zatiatok Casovych radov predponu T. Dalsie $tyri prikazy st uz nahPadmi na jednotlivé
transformované casové rady pomocou prikazu FREEZE. V zatvorke za prikazom FREEZE
uvadzame nazov tabul'ky, pod ktorym nam vznikne nahPad. Pre I'ahsiu identifikdciu priradime
k jednotlivych tabulkam predpony _ADFO0, _ADF1, _PP0 a _PP1 (ADF=Augumented Dickey-
Fuller test, PP = Phillip-Perron test, 0 = level, 1 = prva diferencia ¢asového radu). Za zatvorkou
s nazvom novej tabulky piseme nazov casového radu, ktorého nahlad ideme vytvorit’. Kedze
sme v predoslom kroku transformovali ¢asové rady na logaritmy a nachadzame sa stale vnutri
cyklu FOR.NEXT pouzijeme rovnaku identifikaciu ¢asového radu ako za prikazom SERIES,
teda t{%1} sidentifikiciou ret’azca. Prikaz FOR.NEXT nidm aj tu vymeni za retazec {%1}
nazov c¢asového radu v skupine _ ADFTESTY aj s predponou T, teda uz transformovany
casovy rad do logaritmického tvaru. Testy na jednotkovy koren si uvadzané pomocou prikazu
UROQOT, ktory je oddeleny od nazvu ¢asového radu bodkou. V zatvorke za prikazom UROOT
sa mozu uvadzat’ nalezitosti (moznosti) daného prikazu. Prednastavenymi moznost’ami su ADF
test a nulova diferencia ¢asového radu, teda casovy rad v urovni (level). Preto v druhom az
treom pripade vnutri cyklu uvadzame dif=1, pripadne aj pp (teda PP test). Cely cyklus nam
vytvoril §tyri tabul'ky z testov na jednotkové korene ¢asovych radov, ktoré najdeme na zaciatku
pracovného suboru, nakol'ko sme im priradili nazvy so za¢iatkom na podciarkovnik _.

V daldej casti programu odhadneme dlhodobu regresnt rovnicu pre koneénd spotrebu
domacnosti, ktora bude neskor vychodiskom pre kratkodobu regresnu rovnicu v tvare ECM,
teda modelu s ¢lenom korigujicim chyby. V Programe 2.1 sme si vybrali vzt’ah pre konecnu
spotrebu domacnosti, ktory bol sucast’ou finalnej verzie dokumentu z roku 2010 [Haluska a kol.,
2010]. Pre dlhodobt rovnicu musime v prvom kroku vytvorit’ objekt koeficientov CCOO pre
odhadnuté parametre z dlhodobej regresnej rovnice. Dlhodobu rovnicu nazveme _ ECMLONG
a odhadneme pomocou metddy najmensich stvorcov (LS) a prikazu EQUATION na vytvorenie
objektu rovnice. Objekt rovnice je vytvoreny priamo reprezentaciou log-linearneho vzt'ahu. Do
objektu casového radu s nazvom _RESIDCBI ulozime pomocou prikazu MAKERESID
irezidua z tejto odhadnutej dlhodobej rovnice. V predoslych podkapitolach sme si rozobrali
testy rezidui na stacionaritu a heteroskedasticitu. Tieto vytvorime pomocou prikazu FREEZE
z nahladov na rezidud, teda casovy rad rezidui s nazvom _RESIDCBI. Prvy prikaz FREEZE
slazi priamo na graficky nahlad na casovy rad, aby sme mohli vysledky testov porovnat’
s tvarom danej krivky. Dalsie dva prikazy st v kombinacii s prikazom na testy stacionarity
(existencie jednotkového korena) UROOT. V prvom pripade pomocou vychodiskového ADF
testu a v druhom pripade PP testu. Oba prikazy testujd casovy rad rezidui bez konstanty
a linearneho trend (nalezitost’ prikazu UROOT ,none“ v zatvorke za prikazom). Stvrtym
prikazom je prikaz WHITE na test pritomnosti heteroskedasticity v reziduach. Pre indikaciu
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existencie kointegracie medzi premennymi v dlhodobom vzt'ahu testujeme casové rady
v skupine __ ASFTESTY na kointegraciu, pricom v Johansenovom teste vyuzivame moznost’
,»d“ pre predpoklad trendu v kointegracnej rovnici iv datach. Do testu zahffiame isezénne
premenné SD3 a SD4, ktoré uvedieme za znak ,,@*“ a medzeru. Vysledky Johansenovho testu
(jeden najdeny kointegracny vektor) ulozime v objekte _ COINTEG.

V dalSom bloku Programu 2.1 piseme program pre odhad kratkodobej rovnice v tvare
ECM, konkrétne finalneho modelu na kone¢nu spotrebu domacnosti. Rovnako ako v predoslom
pripade musime pred odhadom rovnice vytvorit’ objekt koeficientov a po odhade ulozit’ rezidua.
Rovnako si vytvorime jednoduchy grafovy objekt zachytavajuci rezidua z finalneho
kratkodobého ECM vzt’ahu pomocou prikazu FREEZE a RESIDS. Nasledne dva prikazy pre
testy na jednotkovy koren rezidui na potvrdenie kvality odhadnutého modelu a test na
heteroskedasticitu (WHITE). Poslednymi testami su testy na autokorelaciu rezidui z rovnice,
nakol'ko Durbin-Watsonova Statistika z vystupu rovnice nie je pri kratkodobych rovniciach
platna. Prvym z nich je korelogram autokorelacii a parcialnych korelacii (Q-Statistika) pomocou
prikazu CORREL s uvedenim moznosti poctu oneskoreni v zatvorke za prikazom, druhym je
LM test na autokorelaciu pomocou prikazu AUTO a stanovenim radu korelacie v zatvorke za
prikazom.

Dalsi odsck sa zaobera vypoctom prognézy z modelu ECM (z vyslednej kratkodobej
rovnice), tj. tzv. rychlym odhadom konecnej spotreby domacnosti, ktory sa realizuje kazdy
stvrt’rok na zaklade vyvoja agregacie mesacnych ukazovatelov. KedZe predpokladame, ze
v dobe rychleho odhadu pozname vsetky informacie, ktoré si na pravej strane rovnice, moézeme
spravit’ prognézu konecnej spotreby domacnosti na dany stvrt’rok (jedno pozorovanie dopredu).
Vypocet progndzy realizujeme zlozitejsiou schémou ato pomocou dvojitétho cyklu
FOR.NEXT. Tato schéma niam rovnako simuluje prognézy pre predoslé stvrt’roky od roku
2007, aby sme mohli nasledne po tomto cykle porovnat’ kvalitu dynamickej a statickej prognozy
za dané obdobie. Vonkajsi hlavny cyklus, ktory sa zacina v prvom riadku vyrazom FOR bude
vyuzivat’ ret’azcovu premennd, definovani v nasom pripade ako %1. Tento ret’azec bude
postupne predstavovat’ jednotlivé stvrt’roky — teda vyraz 2007ql, 2007q2 atd. Ret’azec
vyuzijeme v stanoveni obdobia odhadu (bez zlozenej zatvorky) alebo ako pridanie pripony za
nazov prognézovaného casového radu ¢i na konci cyklu na dosadenie prognézy do nového
casového radu (v zlozenej zatvorke). V prvej casti cyklu (vypocet progndzy) vyratame pomocou
prikazov FIT a FORECAST prognézu kratkodobych rovnic aj s naslednym uvedenim nazvov
casovych radov vytvorenych z prognézy. Oba nasledne pridame (ADD) do skupiny ¢asovych
radov vytvorenej tesne pred zaciatkom cyklu snazvom RESULTS. V druhej casti cyklu
iniciujeme vnoreny cyklus, ktory nadm pomoze vyratat’ z prognézovanych casovych radov
(indexov) medziro¢né rasty. Vnutorny cyklus bude rovnako ako vonkajsi vyuzivat’ ret’azec
definovany tentoraz ako %2. Vysledkom vnuatorného cyklu budd c¢asové rady s predponou X,
ktoré budu predstavovat’ percentualne prognézované rasty konecnej spotreby domacnosti
pomocou dynamickej i statickej prognézy na obdobie stanovené v rozsahu suboru, t.j. od roku
2007 po koniec roka 2009. V poslednej casti vonkajsicho cyklu vyjmeme z konkrétneho
stvrt'roka prognézu (pomocou prikazu @ELEM) a dosadime prognézy za uvedené obdobie do
casového radu. Vysledkom budd dva casové rady, jeden pre statické prognézy AA_CBIST
a druhy pre dynamické prognézy AB_CBIDY.

V casti ,,dodatocné vypocty iba vytvorime casovy rad s naizvom CBIYOY, ktory bude
predstavovat’ medzirocné rasty v % povodného casového radu konecnej spotreby domacnosti
(bazického indexu). V ,zavere¢cnom porovnani“ vytvorime grafovy objekt dvoch finalnych
casovych radov pre jednotlivé typy prognézy a nasledne vo ,,vyhodnoteni prognézy“ toto
porovnanie realizujeme v matematickej forme pomocou vypoctu vzorcov pre priemernu
absolutnu (MAE) a priemernd $tvorcovi odchylku prognéz od reality (RMSE). Jednotlivé
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vzorce musime rozpisovat’ do viacerych riadkov, nakol'ko niektoré maji charakter objektu typu
skalar (SCALAR) a niektoré charakter objektu ¢asového radu (SERIES).

Na obrazku 2.18 mézeme vidiet” vystup z grafického objektu porovnavajici prognoézy
dynamické so statickymi prognézami konecnej spotreby domacnosti v porovnani s realitou
(zelena krivka zvyraznena prostrednictvom Menu).

Obir. 2.18 Porovnanie prognézy konecnej spotreby domacnosti z ECM modelu
M Graph: _COMPARISON Workfile: ECMCOMPACT:Unkitled® - | I:Ilﬂ
view | Proc| Object| Print|Mame| AddTest|LinefShade|Remave| Template|Options|Zoom |

12

-4
! |
07Q1 07Q3

T T T T
068Q1 08Q3 09Q1 09Q3

—— AA CBIST — AB CBIDY — CBIYOY

59



4 k= [ @ Indtitat informatiky
|nf°'ii' lalk a Statistiky

ARIMA modelovanie

3. ARIMA modelovanie

ARIMA modelovanie patri medzi ¢asto vyuzivané metédy modelovania ¢asovych radov
v pripade, Ze pre modelovany casovy rad nie su k dispozicii ziadne vhodné vysvetlujice
premenné. Prognosticky model je vtakom pripade zaloZzeny na 3 zakladnych stavebnych
nastrojoch — statistickych procesoch.

Prvym néastrojom je AR (autoregressive) ¢len alebo tzv. autoregresny proces. Casto
pouzivany AR(1) model je autoregresnym procesom 1. radu, ale vo vSeobecnosti je mozné
pouzivat’ aj dodatocné AR cleny vyssich radov. Kazdy clen AR v prognostickom modeli
zodpoveda casovo posunutej hodnote modelovaného c¢asového radu (y). Autoregresny model
radu p, AR(p) ma potom nasledujuci tvar:

Ye =PYea TP Yot P Y, T &
kde &, je nahodna chybova zlozka.

Druhym nastrojom je ¢len predstavujuci stupen integracie ¢asového radu (I - integrated).
Kazdy stupen integracie zodpoveda urcitému stuptiu diferencovania prognézovaného ¢asového
radu. Casovy rad integrovany 1. stupfia znamena, Ze povodny casovy rad je transformovany do
podoby prvych diferencii. Casovy rad integrovany 2. stupfia zodpoveda pouzitiu druhych
diferencif atd’.

Clen MA (moving average) predstavuje posledny, treti nastroj a nazjva sa aj modelom
kizavych priemerov. MA model vyuziva ¢asovo posunuté hodnoty chyb predikcie na zlepsenie
sucasnej prognoézy. MA ¢len 1. radu vyuziva najaktualnejsiu chybu predikcie, MA clen 2. radu
prognézu z dvoch najaktualnejsich obdobi atd. MA(q) model, teda MA model radu q ma
nasledujuci tvar:

— 10
Yo =& +tbe  +06 ,+..+0¢

t—qt
Specifikicie AR a MA je mozné kombinovat’ do ARMA (p,q) $pecifikacie:
Ye =P Yia TP Yot O Yy HE T O, + 0, +.. + qut—qt

Aplikacia popisanych procesov priamo na jeden vybrany casovy rad vedie k ziskaniu
modelu jednej premennej, ktory uvazuje podmienenud strednd hodnotu ako konstantu a rezidua
ziskava ako odchylky casového radu od svojho priemeru.

3.1 Principy ARIMA modelovania

Zakladné principy ARIMA modelovania definovali Box a Jenkins v roku 1976 a preto
v tomto pripade hovorime aj o tzv. Box-Jenkinsovej metodolégii. Pri ARIMA modelovani sa
prostrednictvom tejto metodologie zostavuje kompletny prognosticky model kombinaciou troch
typov nastrojov popisanych vyssie.

Prvym krokom v tvorbe ARIMA modelu je analyza autokorelacnych vlastnosti
modelovaného ¢asového radu. Na tento ucel je mozné pouzit’ korelogram casového radu.
Priklad korelogramu pre mesacny casovy rad bazického indexu stavebnej produkcie v stalych
cenach (ISP) mozeme vidiet’” na obr. 3.1, ktory je zostrojeny v pracovnhom subore ISP.WF1
vyberom z menu ¢asového radu View/Correlogram... alebo je mozné vyuzit’ prikaz CORREL,
ktorého vieobecny zapis je nasledovny:

10 Niektot{ autori ptip. programové systémy zvyknd pouzivat’ opacné znamienka pre MA koeficienty.
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ndzov_casového radu.correl(n, mognosti)

Prikaz zobraz{ autokorelacni funkciu a parcidlnu autokorela¢ni funkciu vybraného
casového radu spolu s Q statistikou a hladinou vyznamnosti pre kazdy posun # (lag). Hodnota #
teda Specifikuje najvyssi posun, do ktorého sa autokorelacie zobrazia na grafe. V ramci moznosti
korelogramu je mozné zvolit’ priamo tla¢ korelogramu, ak zvolime moznost’ p.

Nasledujuci prikaz zostroji korelogram c¢asového radu ISP az do posunu 24. V pripade
mesacnych casovych radov je vhodné mat’ pre analyzu k dispozicii aspon 2 celé roky, aby bolo
mozné analyzovat’ v casovom rade aj vyvoj sezonnosti.

isp.correl(24)

Obr. 3.1 Korelogram poévodného ¢asového radu ISP

M Series: ISP Workfile: ISP Monthly
view | Proc| Object| Properties| Print| Mame |Freeze| Sample|Genr|sheet| Stats| 1dent | Line | Ban

| Correlogram of ISP

Date; 03426410 Time: 13:07
Sample: 200001 201001
Included observations: 1241

Autocaorrelation Partial Correlation AT PAC  Q-Stat

0.345 0.845 55632
0650 0225 141.40
0.431 -0.002 170.56
0.365 0.026 187.55
0.333 0180 201.50
0.329 07 21584
0316 -0.022 22353
0.340 0203 24413
0.424 0233 26801
0564 0326 31061
0726 0349 351.96
0805 0156 471.14
0652 -0.470 53525
0.456 -0.259 563.10
0.322 -0.020 58267
0.215 -0.006 559.39
0175 0130 553.91
0150 0.029 558357
0.150 0181 B01.55
0.140 0226 BO4.73
0192 0122 61021
0.299 0043 B2367
0.420 0125 B50.50
0476 0.016 BE5.31
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Statisticky vyznamné koeficienty autokorelacie (t.j. koeficienty prekracujice hranice
spolahlivosti), ktoré neklesaju rychlo k 0, poukazuji na nestacionarny casovy rad. Navyse
kolisavy, cyklicky korelogram so sezénnou frekvenciou indikuje pouzitie sezonneho ARMA
modelu pre analyzovany casovy rad ISP.

Faza urcovania parametrov ARIMA modelu sa nazyva identifikacia. Charakter korelacie
(zavislostl) medzi sucasnymi a minulymi hodnotami ¢asového radu poskytuje navod pre vyber
vhodnej $pecifikacie. Zakladnou podmienkou pouzitia ARMA modelov je stacionarita ¢asového
radu'' a preto je potrebné analyzovat’ uvazovany ¢asovy rad najskér z tohto hPadiska.

Ak povodny casovy rad nie je stacionarny, na stacionarizaciu jeho urovne slazi druhy
nastroj spomenuty vyssie a to diferencovanie casového radu. Pre stacionarizaciu variability
casového radu sa pouzivaji vhodné analytické transformacie, napr. logaritmicka transformacia.

Diferencovanie

Na diferencovanie ¢asovych radov sa v EViews-e pouziva operator d. Ak chceme ziskat’
prvé diferencie, jednoducho pouzijeme nazov casového radu v zatvorkach po d, napr. d(ISP)
predstavuje 1. diferencie casového radu ISP alebo ISP-ISP(-1). Ak chceme Specifikovat’
diferencie vyssich radov, zadavame rad diferencie do zatvorky za nazov ¢asového radu: d(X,n,s)
kde n predstavuje n-ta diferenciu casového radu X as predstavuje stupen sezénneho
diferencovania, ak je povodny ¢asovy rad nestacionarny v sezéonnej arovni (ako je to aj v pripade
casového radu ISP). Napr. d(X,0,4) Specifikuje 1. sezénne diferencie §tvrt’roéného casového
radu X alebo X-X(-4), pricom obyc¢ajné diferencie sa nevyuzivaja.

Ak potrebujeme pracovat’ s logaritmovanymi hodnotami, je mozné pouzit’ operator
dlog, ktory vracia diferencie logaritmovanych hodnot. Napr. dlog(X) Specifikuje 1. diferencie
log(X) alebo log(X)-log(X(-1)). Rovnako ako v pripade jednoduchého & operatora je mozné
zvolit’ parametre 7 a 5, dlog(X,n,s).

Obr. 3.2 predstavuje korelogram uz stacionarizovaného casového radu ISP po nasledujucej
uprave:

series sdlisp=dlog(isp,1,12)
sdlisp.correl(24)

Autokorelacie (Autocorrelation) sa interpretuji ako korelacné  koeficienty sicasnej
hodnoty casového radu s hodnotou posunutou o urcity pocet obdobi. Parcidlne autokorelacie
(Partial Correlation) maji trochu zlozitej$iu interpretaciu, kedZze meraju pridana korelaciu
sucasného a posunutého casového radu. Napr. parcialna autokorelacia pre posun 4 meria
pridant prognosticku silu ¢asového radu y,, v pripade, ked’ casové rady y, 4, ..., .3 si uz v modeli
zahrnuté. V skutocnosti zodpoveda parcidlna autokorelacia presne regresnému koeficientu
casového radu y,, v regresii, vktorej uz vystupuju aj vsetky predchadzajuce casové rady
s mensimi posunom

Na zaklade korelogramu stacionarneho casového radu je teda mozné identifikovat’
vhodné parametre a navrhnuat’ potencidlne ARIMA modely. Ak autokorelacna funkcia plynulo
klesa, zanika geometrickym radom a parcialne autokorelacie od posunu 1 st nulové, je vhodné
pouzit’ autoregresny model 1. radu. Alebo ak s autokorelacie nulové od posunu 1 a parcialne
autokorelacie geometricky klesaji, prichadza do tvahy proces kizavych priemerov 1. radu.
Zjednodusene je mozné zovseobecnit, Ze pocet Statisticky vyznamnych koeficientov

1 Casovy rad sa povazuje za stacionarny, ak sa jeho $tatistické vlastnosti (priemer, variabilita) v ¢ase nemenia.
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autokorelacie urcuje rad MA modelu a pocet Statisticky vyznamnych parcidlnych koeficientov
autokorelacie urcuje rad AR modelu. Ak maju autokorelacie sezénny vzor, ponuka sa pouzitie
sezonnej ARMA $pecifikacie.

V pripade nasho vzorového ¢asového radu ISP (v stacionarizovanej podobe) méZzeme na
zaklade Statisticky vyznamnych koeficientov autokorelacie uvazovat’ MA parametre 1. az 8.
stupna a na zaklade statisticky vyznamnych parcialnych koeficientov autokorelacie AR parametre
1. az 4. stupna. Navyse aj autokorelacny koeficient na mieste so sezénnym posunom (teda
s posunom 1 roka) je Statisticky vyznamny, ¢o urcuje vhodnost’ pouzitia sezonneho MA modelu.
Na zaklade kombinacif uvedenych parametrov mézeme odhadnut’ rozne typy ARIMA modelov.

Obr. 3.2 Korelogram stacionarizovaného ¢asového radu ISP

M Series: SDLISP Workfile: ISP Monthly

'-.-'iewl F‘ru:u:I Ol:ujectl Prnpertiesl F‘rintI Namel Freezel Samplel Genrl Sheetl Statsl Identl Linel Bar |
| Correlogram of SDLISP

Date: 03/29/10  Time: 14:04

Sample: 2000M01 2010801
Included ohservations: 108

Autocorrelation Partial Correlation AT PAC  Q-Stat

-0.286 -0.286 20517
0110 -0.209 10,411
0200 017 14958
0363 -0.328 29985
0067 -0.108 30.495
0072 0072 31.103
0191 -0.153 35408
0263 0.084 43616
00256 D012 43652
-0.036 D087 43851
0109 0019 4537189
0262 -0.163 53750
0113 0.0453 55375
0.0s0 0015 55655
-0.065 D.055 56.255
-0.003 -0.182 56.289
01156 0.133 55.106
-0.118 -0.083 558.933
0076 0053 BO.7O7
0101 0161 B2.085
0.057 0123 B2.A57
0.0s0 0108 B2.876
0028 0074 B2.962
0.031 0169 B3.097
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Avsak treba mat’ na pamiti, ze pridavanie parametrov do modelu sice zvysuje jeho
presnost’, ale ciefom ARIMA analyzy je o najuspornejsia reprezentacia procesu, ktory generuje
dany c¢asovy rad. Po odhade ARIMA modelov sa preto pristupuje k ich overovaniu a najdeniu ¢o
najuspornejsej verzie modelu s najvyssou vypovedacou schopnost’ou, teda najdenie najlepsej
kombinacie medzi jednoduchost’ou a presnost’ou modelu (kapitola 3.3).

3.2 Odhad ARIMA modelov

Pri odhade ARIMA modelov vstupuju do Specifikacie rovnice okrem diferencovaného
casového radu (postup diferencovania v EViews-e je popisany v predchadzajucej kapitole) este
AR a MA procesy.

AR a MA modely

AR aMA casti modelu sa v rovnici $pecifikuji pomocou kI'icovych slov ar a ma..
Tradicné ARMA modely neobsahuji ziadnu ind premennd na pravej strane rovnice okrem
konstanty. V tomto pripade bude zoznam regresorov rovnice obsahovat’ len konstantu a AR
a MA parametre. Napr. c ar(1) ar(2) ma(1) ma(2) je standardny Box-Jenkinsov model
ARMA(2, 2).

Sezénne autoregresné cleny (saf) a sezénne ¢leny kizavych priemerov (sma) sa odporica
pouzit’ v pripade ¢asovych radov so systematickou sezénnost’ou. Napr. v pripade mesacnych
casovych radov: c ar(l) sar(12) sa jedna o sezénny model ARMA(1, 0)(1, 0),,.

Pri odhade modelu s ARMA parametrami pouziva EViews automaticky nelinearne
metédy odhadov. Standardne sa pouZiva nelineirna metéda najmensich $tvorcov (NLS —
Nonlinear Least Squares). Nelinearne metédy odhadov si vyzaduji nastavenie vychodiskovych
hodnét koeficientov (starting values). V pripade odhadov modelov s ARMA parametrami sa
vychodiskové hodnoty koeficientov nastavené ako odhady z OLS aplikovanej na zjednodusend
verziu modelu (obr. 3.3) (viac o moznostiach vychodiskovych hodnot koeficientov je mozné
najst’ v odkazoch na odhad nelinearnych modelov pomocou nelinearnej metdédy najmensich
stvorcov - NLS).

Pomocou dialégového okna Options v Egquation Estimation je mozné kontrolovat’
iterativny proces odhadu. Vzhl'adom na technickd narocnost’ tejto problematiky sa nebudeme
venovat’ vsetkym moznostiam (podrobnejsie su vysvetlené v Help-e programu). Jedna
z moznosti okna sa tyka vylucne MA modelov, ktoré sa vo vseobecnosti t'azko odhaduju.

Ak sa do modelu zahrnie privela MA ¢lenov, moze sa znizit” pocet stupnov volnosti
a ohrozit’ stabilita a spol'ahlivost’ odhadov. Preto je pri $pecifikicii modelu potrebné vyhnat’ sa
vysokym radom MA c¢lenov, pokial nie su vyslovene nevyhnutné. Napr. ak je autokorelacny
koeficient s posunom 32 vysoko statisticky vyznamny (v korelograme by sme v tomto obdobi
mohli vidiet’ vysoky vrchol), neznamena to, ze musime nevyhnutne zahrnat’ ¢len MA(32) do
modelu, pokial sa pravidelne vkazdom 32. obdobi nedialo nie¢o mimoriadne.
Pravdepodobnejsie je, Ze vysoka autokorelacia je jednoducho vysledkom jednej alebo viacerych
extrémnych hodnoét v analyzovanom ¢asovom rade.

Ak EViews pri odhade modelu s MA clenmi zobrazi chybové hlasenie, Ze nemdze
zlepsit’ sucet Stvorcov (sum-of-squares) alebo Ze konvergencia modelu zlyhala pri maximalnom
pocte iteracii (opakovani), moze to byt znakom, ze data su prili§ diferencované. Vtedy je
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potrebné znova skontrolovat’ korelogram casového radu a zistit, ¢i nie je mozné odhad
zopakovat’ pri mensom pocte diferencii.

Ak aj napriek tomu problémy pri odhade pretrvavajd, je mozné vypnut’ volbu Backcast
MA terms (spitné predpovedanie MA clenov).

Obr. 3.3 Ponuka nastaveni pri odhade ARIMA modelu

Equation Estimation il

Specification  Optiohs |

—LS & T5LS options—————— [teration control

Heterozkedazhiciky conziztent s
r coefficient covarance Ma lteratiors: IEI:":I

% uihite Convergence: |E|_IZIEIEI1

€ Hewspiwest

[~ weighted L5/TSLS
[not available with AFRA]

Wieight: I
Dervatives

—ARkMA optione———————————— Select rmethod to favar:
Starting coefficient values % Accuracy

[oLs/TsLs =] " Speed

[ Dizplay settings

¥ Backcast MA terms ™ Use numeric only

Ak odhadujeme integrovany model, teda ARMA model pre ¢asovy rad, ktory musel byt’
z d6évodu stacionarizacie diferencovany, existuju v EViews-e dva mozné sposoby odhadu. Prvym
sposobom je generovanie nového casového radu, ktory obsahuje diferencované data a tento
novy c¢asovy rad sa pouzije pri odhade ARMA modelu. Napr. model ARIMA(1, 1, 1) pre ¢asovy
rad M mozeme odhadnut’ nasledovnym sposobom:

series dm = d(m)
equation eql.ls dm c ar(1) ma(l)

Druhou alternativou je zahrnutie operatora diferencovania 4 do Specifikicie rovnice. Napr.
rovnaky model ARIMA(1,1,1) mézeme odhadnit’ aj pomocou nasledujuceho prikazu:

equation eq2.1s d(m) c ar(1) ma(1)
Ak chceme pouzivat’ odhadnuty model na prognézovanie, je vhodnejsie pouzivat’ druhy

uvedeny sposob. Pretoze ak definujeme novd premennd, napr. DM z nasho prikladu vyssie
a pouzijeme ju pri odhade modelu, pri prognézovani z odhadnutého modelu bude EViews
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prognézovat’ zavisle premenni DM. To znamena, ze ziskame prognédzu pre diferencovany
casovy rad. V takom pripade, ak chceme ziskat’ prognézy povodnej premennej, v tomto pripade
M, bude potrebné manualne transformovat’ prognézované hodnoty a teda aj upravit’ vypocitané
standardné chyby. Navyse ak su nejaké iné transformdcie alebo posuny M zahrnuté ako
regresory, EViews nebude vediet’ identifikovat’, ze si vo vzt'ahu k M. Takze ak v $pecifikacii
modelu pouzijeme operator diferencovania pre zavisle premennd, d(m), procedura
prognézovania (Forecast z menu odhadnutého modelu) poskytuje moznost’ zvolit’ prognézu
povodnej premennej, v nasom pripade M.

Nasledujucim prikazom odhadneme jeden z identifikovanych modelov pre c¢asovy rad
1SP:

equation isp_211_011.1s dlog(isp,1,12) ar(1) ar(2) ma(1) sma(12)

Na obr. 3.4 mézeme vidiet’ vystup z odhadu modelu ARIMA(2, 1, 1)(0, 1, 1),, pre ¢asovy
rad ISP. Vystup zodhadu s AR a MA S$pecifikaciami je rovnaky ako v pripade metody
najmensich $tvorcov, ale tabulka je rozsirena o spodnu cast’, ktora obsahuje navyse inverzné
korene AR a MA polynémov. Tieto vysledky slizia na overenie zakladnych podmienok, ktoré
maji splhat’ procesy AR a MA — podmienka stacionarity pre AR procesy a podmienka
invertibility pre MA procesy (blizsie je splnenie tychto podmienok popisané v nasledujicej
kapitole tykajucej sa overovania modelu).

Interpretacia odhadov pre ARIMA modely sa mierne odlisuje od interpretacie v pripade
regresnych modelov. Kym odhadnuté koeficienty, ich standardné chyby a t Statistiky mozeme
interpretovat’ obvyklym sposobom, vysledky tykajuce sa reziduf sa lisia. S ARIMA modelmi sa
totiz spajaju dva rozne typy rezidui. Prvé rezidua si rovnaké ako v pripade OLS pre regresné
modely, ktoré sa vypocitaju ako rozdiel povodnych a odhadnutych hodnot za minulost’. Tieto
rezidua predstavuja chyby, ktoré by sme pozorovali, ak by sme urobili predikciu na zaklade
sucasnej informacie, ale neuvazovali by sme informaciu, ktora je obsiahnuta v posunutych
reziduach. Tento prvy typ rezidui EViews v pripade ARIMA modelov automaticky nepocita.
Druhy typ rezidui je chybou prognézy na jedno obdobie dopredu. Tieto rezidua reprezentujia
chybu prognézy, ktora by vznikla, ak by sa pri prognéze pouzila aj predikcia rezidui zalozenych
na minulych hodnotach a nielen sucasna informacia. V ARIMA modeloch st potom regresné
Statistiky — ako su Standardna chyba regresie a Durbin-Watson Statistika zaloZzené na chybach
prognézy na jedno obdobie dopredu.
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Obr. 3.4 Vystup odhadu modelu ARIMA(2, 1, 1)(0, 1, 1),,

B Equation: ISP_Z?11 011 Workfile: ISP Monthly
'-.-'iewl F'ru:u:l Objectl F'rintl Namel Freezel Estimatel Fu:ureu:astl Statsl Residsl

Dependent Yariable: DLOG{ISP 1,12
bethod: Least Sguares

Date: 03430410 Time: 03:09

Sample (adjusted): 2001M04 2010M01
Included observations: 106 after adjustments

Convergence achieved after 12 iterations
Backcast: 199312 1999812

“Yariahle Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.

0833212 0178554 5285717 0.0000
0399774 0092237 -4.331866  0.0000

0.535840 0184364 3177633 0.0020
0863323 0034722 -24.86351  0.0000

R-sguared 0.441824  Mean dependent var  -0.001749
Adjusted R-squared 0425407 5.0, dependent var 0.075210
=.E. of regression 0057010 Akaike info criterion -2.854155
Sum squared resid 0331520  Schwarz criterion 2753651
Log likelihood 1552704 Durbin-YWat=on stat 1.888762

Inverted AR Roots - 47- 430 - 47+ 43
Irverted hA Roots g9 BE-. 49 BE+4% 49 86
A9+ B8R -00-990  -00+.99 - 49 56
- 459+ Bhi -549 -B6+.49)  -85-.49
-.99
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3.3 Overovanie (verifikacia) ARIMA modelov (Diagnostics)

Po odhade potencialnych ARIMA $pecifikacii je potrebné odhadnuté modely overit’, ¢i
spifiaju vietky podmienky kvality tohto typu modelov a ¢i nie je este potrebné upravit’ navrhnuté
$pecifikacie modelov. EViews poskytuje Siroku paletu diagnostickej kontroly po kazdom odhade.

Stacionarita a invertibilita

Ako uz bolo uvedené v predchadzajicej kapitole AR procesy by mali spifiat’ podmienku
stacionarity.  Pre jednoduchy AR(1) model by mal odhad jeho parametra p, lezat’ v intervale

(-1,1), vtedy mézeme hovorit’ o stacionarnom AR procese. Ak je absolitna hodnota parametra
vicsia ako 1, autoregresny proces je explozivny. Podmienkou stacionarity pre AR procesy
vseobecne je, ze inverzné (obratené) korene AR polynému posunutych hodnét musia lezat
vnutri jednotkového kruhu. EViews tieto korene zobrazi pod nazvom Inverted AR Roots
v spodnej casti tabul’ky odhadu modelu.

Na druhej strane, MA procesy by mali spliat’ podmienku invertibility. Ak ma polyném
MA procesu inverzné korene (Inverted MA Roots) mimo jednotkového kruhu, mézeme
povedat’, ze MA proces nie je invertibilny, co st’azuje interpretaciu a vyuzitie vysledkov pre MA
proces. Avsak podl'a tedrie existuje vzdy ekvivalentna interpretacia MA modelu, kde reciprocné
korene lezia vo vnutri jednotkového kruhu (Hamilton, 1994, str. 65). Preto je v takom pripade
potrebné znovu odhadnit’ model s inymi vychodiskovymi hodnotami, pokial' neziskame MA
proces splnajici poziadavku invertibility, alebo je mozné vypnit moznost’ spitného
predpovedania (MA backcasting).

Ak sa korene MA procesu v absolitnej hodnote blizia k 1, je to znakom prehnane
diferencovanych udajov. Takyto proces bude predstavovat’ problém pri odhade modelu a aj pri
prognézovani. Ak je to mozné, je potrebné takyto proces odhadnit’ znova pre menej
diferencované data.

Oba typy inverznych korenov (AR aj MA) mozu byt komplexné ¢isla a ich absolatna
hodnota by nemala byt’ vd¢sia ako 1. Vo vystupe odhadu modelu vypise EViews oznam, ak
niektory typ procesu nesplifia pozadovani podmienku, ¢i uz invertibility alebo stacionarity.

Dalsou moznost'ou kontroly inverznych kotefiov je aj ich grafické alebo tabulkové
zobrazenie pomocou volby z panela nastrojov odhadu rovnice View/Arma Structure..., ktoré
ponuka aj moznost’ Roots (obr. 3.5). Tento diagnosticky nahlad na ARMA struktaru modelu je
k dispozicii iba v pripade modelov, ktoré obsahuju aspon jeden AR alebo MA clen.

Obr. 3.5 Menu pre diagnostiku modelov s ARMA Struktirou

ARMA Diagnostic Yiews |

Select a diagnostic: _
Foots Irveerse roats of ~ Display
Carelogiam &R AMA polvnomialz | % Graph

Impulsze Response " Tahble
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Inverzné korene z odhadu modelu ARIMA(2,1,1)(0,1,1),, pre casovy rad ISP sa
zobrazené na obr. 3.6.

Obr. 3.6 Inverzné korene modelu ARIMA(2, 1, 1)(0, 1, 1),, pre Casovy rad ISP

W Equation: ISP_Z11 011 Workfile: ISP Monthly - |I:I|£|
'u'iewl F‘ru:u:l Ol:ujectl F'rintl Namel Freezel Estimatel Fnrecastl Statsl Residsl

Inverse Roots of AR/NMA Polynomial(s)

1.5

1.0

0.5-

0.0-

-0.5-

-1.04

-1.5 T T T T T
-1 10 -05 00 05 1.0

= AR roots -+ MA roots

Inverzné korene st zobrazené v komplexnej rovine, pricom horizontalna os predstavuje
realnu cast’ kazdého korena a vertikalna os jeho imaginarnu c¢ast’. Ako mozeme vidiet’ na obr.
3.6, ani jeden z inverznych korefiov sa nenachadza zvonka jednotkovej kruznice a preto mézeme
povedat’, ze pouzity AR proces je stacionarny a pouzity MA proces invertibilny. Jednotlivé
korene obsahuje aj tabul'kové zobrazenie, ktoré je mozné zvolit’ z diagnostickej ponuky na obr.
3.5 ato kliknutim na moznost’ Table. Korene si zobrazené zostupne od korena s najvyssou
absolutnou hodnotou. Pre imaginarne (zdruzené) korene sa v tabulke navyse uvadza aj cyklus
patriaci ku kazdému korenu. Cyklus pre redlne korene je nekonecny a v tabul'ke sa neuvadza.
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Autokoreldcia regidni

Najdolezitejsim znakom spravne Specifikovaného ARIMA modelu je skuto¢nost’, ze
v jeho reziduach nezostala Ziadna nevysvetlend autokoreldcia (rezidua by mali mat’ priblizne
vlastnosti bieleho Sumu). Predmetom skumania si autokorelacie aj parcialne autokorelacie
inovacif (rezidui z odhadnutého ARIMA modelu). Durbin-Watsonova Statistika zobrazovana vo
vystupe odhadu modelu je testom pre AR(1) proces (v pripade, ze v modeli nie je zahrnuta
posunuta zavisle premenna). Avsak v EViews-e sa pouzivaju aj iné vseobecnejsie testy pre
autokorelaciu rezidui.

Ak sa v prikaze CORREL pouzije namiesto nazvu casového radu nazov rovnice, zobrazi prikaz
korelogram rezidui z danej rovnice:

equation isp_211_011.1s dlog(isp,1,12) ar(1) ar(2) ma(l) sma(12)
isp_211_011.correl(12)

Testy pre autokorelaciu rezidui mézeme najst’ aj v paneli nastrojov modelu 17ew/ Residunal
Tests/ a to konkrétne Correlogram-Q-statistic a Serial Correlation LM Test.... Korelogram rezidui na 12
obdobi pre odhad modelu uvedeného na obr. 3.4 mézeme vidiet’ na obr. 3.7, ktory zodpoveda aj
vystupu z prikazu CORREL uvedeného vyssie.

Obr. 3.7 Korelogram rezidui ARIMA modelu odhadnutého na obr. 3.4

W Equation: ISP_Z11 011 Workfile: ISP Monthly - |I:I|£|
'u'iewl F‘ru:u:l Ol:ujectl F'rintl Namel Freezel Estimatel Fnrecastl Statsl Residsl

| Correlogram of Residuals

Date: 040610 Tirne: 14:05

Sample: 2001M04 2010m01

Included observations: 106

Cl-statistic probabilities adjusted for 4 ARMA term(s)

Autocarrelation Partial Correlation A PAC 0-Stat Prob

0.024 0.024 0.065138
0.011 0.0 0.0741
0086 -0.056 0.4186
L77 -0.75 39272
0007 0.001 3.9335
0027 0027 4.0181
0.037 0.019 41737
0116 0.0838 57454
0.058 0.063 B.285E
0.013 -0.025 B.35073
-0.104 -0.080 7 606G
0,002 0.041 7.B074
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Ak by niektory z koeficientov prekrocil hladinu vyznamnosti, znamena to, ze v modeli
existuje v reziduach zavislost’, ktora je potrebné este vysvetlit’. Napr. v naSom priklade su 4.
koeficient autokoreldcie a parcialnej autokorelicie tesne pod hladinou vyznamnosti, avsak
nasledné koeficienty nie st statisticky vyznamné (okrem prvého nasledujiuceho) a preto uz nie je
potrebné d'alej menit’ Specifikiciu modelu. MéZeme teda zovseobecnit’, ze ak uz v reziduach nie
je ziadna autokorelacia, koeficienty autokorelacie a parcialnej autokorelacie pre vsetky posuny by
sa mali blizit’ k nule a vSetky testovacie statistiky QQ by mali byt’ vysoko statisticky nevyznamné (s
vysokou pravdepodobnost’ou).

Dalsou alternativou pre testovanie autokorelicie rezidui je LM test autokorelacie
casovych radov, ktory sa pouziva v pripade AR modelov vyssich radov (tj. ak je v modeli
zahrnutd aj casovo posunuta zavisle premennd). Okrem uZz spomenutej ponuky z panelu
nastrojov odhadu rovnice (View/Residual Tests/Setial Correlation LM Test...) moézeme pouzit’
aj prikaz AUTO. Jeho vseobecny syntax je nasledovny:

ndov_rovnice.auto (stuperi antokoreldcie, m03nosti)

V zatvorke prikazu je potrebné Specifikovat’ stupenn autokorelacie, ktord chceme otestovat’
a moze nasledovat’ aj moznost’ vytlacit’ vystup pomocou kI'icového pismena p.

equation isp_211_011.1s dlog(isp,1,12) ar(1) ar(2) ma(1) sma(12)
isp_211_011.auto(12)

Obrazok 3.8 predstavuje vystupnd tabulku testu autokorelacie rezidui 2z modelu
ARIMA(2,1,1)(0,1,1),, pre ¢asovy rad ISP.

LM test autokorelacie patri do skupiny asymptotickych testov (testov velkych vyberov),
ktoré su zname ako testy Lagrangeovho nasobitel'a (Lagrange multiplier). Na rozdiel od Durbin-
Watsonovej statistiky pre AR(1) procesy, LM test sa moze pouzit’ aj pre testovanie vyssich radov
ARMA procesov a je ho mozné pouzit’ aj bez ohladu na to, ¢i sa v modeli vyskytuje posunuta
zavisle premenna. Z toho doévodu sa v pripade testovania autokorelacie rezidui modelu
prednostne odporica pouzit’ LM test.

Nulova hypotéza LM testu je takd, ze v testovanom ¢asovom rade neexistuje autokorelacia az do
posunu, ktory je S$pecifikovany stupniom autokorelacie. Testovacia Statistika je zalozena na
regresii rezidui od povodnych regresorov a posunutych rezidui az do urcitého radu. EViews
ponuka 2 testovacie Statistiky z tohto typu regresie. I Statistika je testom vynechanej premennej
spolo¢ného vyznamu vsetkych posunutych rezidui. KedZe vynechavané premenné su rezidua
a nie nezavisle premenné, presné rozdelenie I $tatistiky v zmysle nulovej hypotézy nie je zname,
ale uvadza sa z dévodov porovnavania.

Uvadzana statistika Obs*R-squared je testovacou statistikou Breusch-Godfrey LM testu. LM
Statistika sa vypocita ako pocet pozorovan{ vynasobeny R z vyssie spomenutej regresie testu. Za
relativne vieobecnych podmienok ma LM $tatistika distribu¢né rozdelenie y’.

LM test autokorelacie je k dispozicii bud’ pre rezidua z OLS alebo dvojstupnovej OLS. Pévodna
regresia moze zahfnat’ aj AR a MA cleny a v takom pripade sa testovacia regresia modifikuje tak,
aby zohl'adnila aj ARMA cleny.

Ak test potvrdi autokoreliciu casového radu rezidui, Standardné chyby odhadu metédou
najmensich stvorcov nie su platné a nemozu sa pouzit’.

Pravdepodobnost’ uvedena v tabulke vystupu predstavuje hladinu vyznamnosti, na ktorej
nulova hypotézu zamietame. To znamena, ze v nasom pripade (obr. 3.8) nie su rezidua
autokorelované.
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Obr. 3.8 Vystup LM testu autokorelacie rezidui z modelu na obr. 3.4

W Equation: ISP_211 011 Workfile: ISP\ Monthly - | Ellil
\.l'iewl Procl Objectl Printl Namel Freezel Estimatel Furecastl Statsl Residsl

Breusch-Godfrey Serial Carrelation LM Test:

F-statistic 0.812092  Probahility 0.637351
Obs™R-squared 1035618 Probability 05584744

Test Equation:

Dependent Yariable: RESID

Method: Least Squares

Date: 0409110 Time: 13:56

Presample missing value lagged residuals set to zero.

“ariable Coefiicient  Std. Error t-Statistic Praoh.

0026347 0739568 0035625 08717
0122393 0657em1 0177934 0.8581
0653393 0673469 1024395 0.3084
0.043561 0042317 -1.029403  0.3060
0736719 13166844 05559458 05772
0307075 0518076 0592722 05549
0104739 0308917 0335054 07354
0282478 0228288 -1.237371 0.2152
0084651 0144318 0586557 0.5550
0076641 0131940 0580878 05628
0.032664 0142108 0229994 06166
0081275 0125320 0628481 0.5313
0106601 0115402 0923742 03561
0027862 012445 0247732 0.8049
0080457 011MB43 0729024 04728
01767685 0121839  1.450806  0.1503

R-squared 0097700  Mean dependent var -3.29E-05
Adjusted R-squared 0052684 3.0, dependent var 0.056190
S.E. of regression 0.057651  Akaike info criterion -2.730552
Sum sguared resid 0299130  Schwarz criterion -2 328523
Laog likelihood 160.7192  Durbin-YWatson stat 1.997254

3.4 Prognézovanie z ARIMA modelov

Poslednou fazou pri pouziti ARIMA modelov je ich prognosticka aplikacia. Pri tvorbe
prognézy je mozné vyuzit' rovnaké moznosti ako v pripade ECM modelov. Jednotlivé
moznosti konstrukcie prognéz su podrobne popisané uz v 1. kapitole prirucky.

Pre ilustraciu uvadzame program (Program 3.1) pre vytvorenie ARIMA modelu pre jeden

vybrany c¢asovy rad - HDP v stalych cenach (y00), pricom pri prognézovani sa konstruuje
staticka prognéza na 1 $tvrt’rok dopredu.
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Program 3.1

Rkl llokololRookkR 1 citanie udajov FERRRHRRRRR Rk

smpl 1997q1 20102
read(t=xls, ad2, s=alll) "d:\Databazy\data_quarterly.xls" 1

Rk testovanie stacionarity povodneho casoveho radu FFpRRRRRRR IRk

graph grafl.line yOO
freeze(kor_y00) y00.correl(24)
freeze(adf_test_y00) yOO.uroot(trend)

il x testovanie stacionatity diferencovaneho casoveho radu ¥kttt

series sdly00=dlog(y00,1,4)

graph graf2 line sdly00
sdly00.correl(24)
freeze(adf_test_y00) yOO.uroot(trend)

'
Skokok Rk R KRR SRR Kok Rk kK Rk RSk Rk kok ko Rk Rk kok odhad a tCSty modelu SRoRoRRR KRR Rk kR R kk ok Rk Rk sk sk oksk ok Rk Rk kk

equation y00_011_011.1s dlog(y00,1,4) (1) sma(4)
y00_011_011.makeresid resid_y00
freeze(kor_resid_y00) resid_y00.correl(24)
freeze(Imtest_y00) y0O_011_010.auto(12)

estoteoteokokokskskokskokkokokokokoskokskok kR kokokskokokokokok sk VypOCCt prognozy SkokoRRokRRokkkokok R kok Rk kR ko k ko kokok Rk kR kk >k

smpl 2010q2 201092
y00_011_011.fit(f=actual) y0Of_011_011

Ak by sme program aplikovany pri odhade modelu HDP rozobrali na jednotlivé casti,
prvy krok predstavuje nacitanie samotného modelovaného ¢asového radu z Excel-u do EViews-
u. V druhom kroku je potrebné skonstruovat’ korelogram pévodného casového radu a na jeho
zaklade posudit’ stacionaritu uvazovaného ¢asového radu. Ak o stacionarite nevieme rozhodnat’
na zaklade korelogramu, pripadne priebehu samotného ¢asového radu, mézeme pouzit’ niektory
z testov stacionarity, napr. v tomto pripade Augmented Dickey-Fullerov test jednotkového
korena. KedZe v pripade vybraného c¢asového radu sa nepotvrdila jeho stacionarita, v dalSom
kroku bolo potrebné pouzit’ stacionarizujuce transformacie (prvé sezénne aj nesezonne
diferencie). Na zaklade korelogramu stacionarizovaného c¢asového radu boli navrhnuté vhodné
ARMA $pecifikacie, ktoré sa pouzili pri odhade modelu (v naSom programe uvadzame len odhad
definitivnej verzie modelu). Vseky odhadnuté modely je potrebné otestovat’ sposobom
uvedenym v programe. Teda v prvom rade zistit’, ¢i v reziduach nezostala ete nevysvetlena
autokroelacia. Ak by sa ukazalo, ze sa autokorelacia potvrdila, je potrebné zahrnut” do modelu
este d'alsie vhodné ARMA cleny.
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Ak by sme mali k dispozicii viacero kvalitnych odhadnutych modelov, pre prognostickd
aplikiaciu je najvhodnejSie pouzit’ taky, ktory dosahuje najlepsiu kombinaciu presnosti
a jednoduchosti. To znamena, ze ak mame k dispozicii modely s priblizne rovnako velkym
vysvetlenym rozptylom zavisle premennej (R-squared), vyberieme taky, ktory minimalizuje
penalizacné miery (Schwarz criterion, Akaike info criterion), pricom prednost’ ma Schwarzovo
kritérium.

3.5 ARIMAX modely

V ekonometrii sa ARIMA modely zvycajne aplikuji na rezidua z regresného modelu
a v takom pripade hovorime o ARIMAX modeloch. V EViews-e je v pripade tohto typu
modelov mozné vyuzit’ na pravej strane rovnice ARIMA $pecifikacie sucasne s vysvetlujucimi
premennymi.

ARIMAX modely st oznacované aj ako dynamicka regresia a pri ich konstrukcii sa
vychadza z jednoduchého regresného modelu jednej zavisle premennej vysvetlenej jednou alebo
viacerymi nezavisle premennymi. Ak st rezidua z jednoduchého regresného modelu stacionarne,
moézeme pre tento casovy rad rezidui identifikovat’ vhodny ARMA model. V pripade
nestacionarnych rezidui je mozné vyuzit’ pre pévodné casové rady vhodné trasformacné postupy
popisané vyssie (diferencovanie, pripadne vhodné matematické transformacie, napr. logaritmicka
tranformacia).

Postup odhadu ARIMAX modelu predstavime na konkrétnom priklade v programe 3.2.
Predmetom modelovanie je znova casovy rad HDP v stalych cenach (y00), ktorého vyvoj sme
zalozili na ¢asovom rade trzieb zistovanych v mesacnej odvetvovej Statistike v 10 Statisticky
sledovanych odvetviach.

Program 3.2

Vkeokeokokeokeskeokskskok ko skokokokokskokskok kR sk kokok skokskokskokok nacitanie udajov SRRoRkRR SRR K R KR KK Rk Rk kR skok Rk Rk Rk ok kkk sk kokk

smpl 19971 20102
read(t=xls, ad2, s=alll) "d:\Databazy\data_quarterly.xls" 1
read(t=xls, b2, s=all3) "d:\Databazy\data_quartetly.xls" 1

PR x testovanie rezidui z jednoducheho regresneho modelu itttk

smpl 2000q1 2010g2

equation yOO_turn.ls yOO turn
yO0_turn.makeresid rez_y00
freeze(kor_rez_y00) rez_y00.correl(24)
freeze(adf_test_rez_y00) rez_y00.uroot(none)

equation dy0O_dturn.ls dlog(y00) dlog(turn)
dy00_dturn.makeresid rez_dy00
freeze(kor_rez_dy00) rez_dy00.correl(24)
freeze(adf_test_rez_dy00) rez_dy00.uroot(none)

Bk kR KRR KRR KRR SRRk Rk KRRk
odhad a testy X modelu

equation y0O_arimax.ls dlog(y00) dlog(turn) ma(l) sar(4)
y00_arimax.makeresid resid_y00

74



. infoslal® iy ™"
ARIMA modelovanie DAVAME INFORMACIAM ZMYSEL

freeze(kor_resid_y00) resid_y00.correl(24)
freeze(Imtest_y00) yOO_arimax.auto(12)

Vkesteoteoteskesksk sk skokkokokokokokokskk kR kokokokokoskokskok sk VypOCCt pngﬂOZy SkokokRokkkokokkokokkokok Rk kkkokkokok sk okok >k kok >k kok >k

smpl 201092 2010q2
y00_arimax.fit(f=actual) yOOf_arimax

V programe sa pri odhade ARIMAX modelu postupovalo od konstrukcie jednoduchého
regresné¢ho modelu HDP zaloZzenom na jednej vysvetlujicej premennej — trzbach v sledovanych
odvetviach az k definitivnej verzii ARIMAX modelu. V prvom kroku bolo potrebné otestovat’
rezidua z jednoduchého regresného modelu na stacionaritu. Vyuzivaju sa rovnaké postupy ako
v ptipade ARIMA modelovania, teda grafické zobrazenie rezidui (v tomto pripade je mozné
vyuzit’ grafické zobrazenie z odhadu rovnice), korelogram reziduf a testy jednotkového korena.
V nasom pripade sa stacionarita rezidui nepotvrdila, preto bolo potrebné zopakovat’ odhad
jednoduchého regresného modelu zaloZzeného na diferencovanych casovych radoch a znova
zopakovat’ testovanie na stacionaritu. Pre stacionarny ¢asovy rad rezidui bolo nasledne mozné
identifikovat’ na zaklade jeho korelogramu vhodné ARMA Specifikacie, v nasom pripade proces
MA 1. radu a sezonny AR proces 1. radu. Pre ilustraciu uvadzame vystup z odhadu ARIMAX
modelu pre ¢asovy rad HDP (obr. 3.9). Pri overovani kvality modelu a prognéze sa potom
postupuje rovnako ako v pripade ARIMA modelov popisanych vyssie.

Obr. 3.9 Vystup z odhadu ARIMAX modelu z programu 3.2

BN Equation: YOO_ARIMAX Workfile: FLASHESTIMATES “20 = I I:Ilil

'u'iewl F‘r-:u:I Ol:ujectl F‘rintI Namel Freezel Estimatel Fu:ureu:astl Statsl Residsl

Dependent Yariahle: DLOGYOO)

Method: Least Squares

Date: 0111841 Time: 12:56

sample (adjusted): 200102 201002
Included observations: 37 after adjustments

Convergence achieved after 9 iterations
Backcast: 200101

“ariahle Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.

DLOGTURM) 0322464 0048192 BEM1Z24  0.0000

AR 0944765 0073234 1200057  0.0000
PAA(T) 04965855 0152043 -32678EE 0.0025
R-sguared 0922261 Mean dependent var 0.013676

Adjusted R-squared 0.917688 3.0 dependent var 0.073562
=.E. of regression Q021105 Akaike info criterion -4, 801000

2um squared resid 0.015144  Schwarz criterion -4 670385
Log likelihood 91.81849  Durbin-Watson stat 1.869758
Inverted AH Hoots 99
Irverted MA Roots A0
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H P =
infosla

‘ @ Institat informatiky
Wl a Statistiky

Strana Strana Strana
@abs 21,23, 52, 55 equation 10,15, 22, 29, 30, | makeresid 7,10, 15, 22, 43,
@all 10, 15, 22, 38, 53, 43, 46, 54, 57, 65 46, 54, 57,73, 74
55 66,70,71,73,74 | output 7
@count 22,39, 53-55 fit 7-8,10-11, 14-15, |read 19, 21, 38, 53,
@dw 27-28 20, 22, 50-51, 54, 55-56, 73-74
@elem 20, 22, 51, 53, 55, 58, 73,75 resids 7,46-47, 54, 58
58 for..next 5,19-20, 22,38, | results 7
@obs 21-23, 52, 55 40, 51, 54-58 save 38, 39
@seas(i) 30, 56 for..to..next 22, 38-39, 53-55 scalar 21-23, 27,52, 55,
@seriesname(i) | 22, 39, 53, 55 forecast 7,14-15, 20, 22, 59
@sum 21,22, 23,52, 55 50-51, 55, 58 seties 12, 15, 20, 22-23,
@trend 56 freeze 20, 22, 28-29, 39, 51-57, 59, 62
add 22,51, 55, 58 39-40, 43, 46-47, 65,73
auto 28, 47,49, 54, 58, 49,52, 54-55,57 | smpl 9-11, 15, 20-22, 29,
71, 73,75 58, 73-75 38, 51-56, 73-75
cd 19,21,38,53,55 |genr 9-10,21-22,29, | updatecoefs 7
coef 10, 15, 22, 43, 46, 38, 53, 56 uroot 33-34, 39-40, 43,
54 group 15, 20, 22, 39, 43, 47,54,57,73-74
coint 34, 35, 43, 45-46, 51-55 wisave 38-39, 53, 56
54 graph 73 while..wend 5
cor 29, 43, 54, 57 if..then..endif |5 white 26, 43, 47, 54,
correl 7,28,47,49, 54, |line 22, 52, 54-55, 57, 57-58
58, 60-62, 70, 73 workfile 21, 38, 53
73-75 Is 7,10, 15, 22, 26,
displayname 7 29-30, 43, 46, 54,

57, 65-66, 70-71,
73-74
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