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metodologie a STS model. STS model je strukturovany model ¢asové fady vyuziva-
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statisticky porovnany. Vysledky ukazuji, ze nejvhodnéjsim modelem pro predpovi-
dani objemu obéziva je kombinace STS a ARIMA modelu, ktery dosahl stejné
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Kapitola 1

Uvod

Jednim z hlavnich tkoli centralni banky v ekonomickém prostiedi je dosazeni a
udrzeni cenové stability, tj. vytvareni nizkoinflacniho prostiedi v ekonomice. Pii
plnéni svého cile vyuzivd Ceska narodni banka (CNB) nékolik ménovépolitickych
nastroju. Efektivita vyuziti nastroju ménové politiky zavisi na kvalité odhadu
vyvoje poptavky a nabidky po penézich (tzv. likvidita trhu). Celkova likvidita trhu
se sklada z nékolika komponent, které lze rozdélit na dvé skupiny podle moznosti
jejich kontroly. Prvni skupinu tvori veli¢iny, které jsou presné predpovéditelné,
respektive pfedem znamé, naptiklad vyplyvaji z jiz sjednanych obchodu. Druhou
skupinu tvori takzvané autonomni veli¢iny, které nejsou pod piimou kontrolou
centralni banky. Jednou z nejhure predikovatelnych autonomnich veli¢in je prave
objem obéziva, tedy celkova hodnota bankovek a minci v drzeni komerénich bank
a nebankovnich subjektu.

Poptéavka po obézivu se méni v zavislosti na celé tadé faktoru. Zpravidla stoupa
pred vyplatami a klesa koncem mésice. Naopak v priubéhu tydne poptavka vzrista
a nejveétsi byva pred vikendem. Tento efekt byva umocnén pokud je v patek nebo
v pondéli svatek. Faktoru ovliviiujicich poptavku po obézivu je v§ak mnohem vice,
napfiklad turisticky ruch, podminky pro vybér z bankomatu atd. V soucasné dobé
jsou denni predikce objemu obéziva v CNB realizovédny pomoci tzv. expertnich
odhadu. Jednd se o expertni sledovani predchozich hodnot a zmén v ménové bazi
a nasledné vyhodnoceni. Cilem préace je vyteseni tohoto tikolu aplikaci ekonome-
trickych a statistickych teorii. Jedna se predevsim o podrobnou analyzu casové
fady obéziva, nalezeni relevantnich exogennich proménnych a nasledné vytvoreni
vhodného stochastického modelu vyvoje objemu obéziva predevsim s durazem na
jeho ptredpovidaci schopnost.

V kapitole 2 préace je struéné shrnuta problematika penéz, centralniho banko-
vnictvi a duvody modelovani objemu obéziva.

V kapitolach 3, 4 a 5 jsou prezentovany sestavené stochastické modely objemu



obéziva. U kazdého modelu jsou vysvétleny teoretické zéklady a je popsano jeho
sestaveni, véetné odhadu parametru. Nasledné je provedena verifikace a testovani
modelu. Na konci kazdé kapitoly je ¢ast vénovand predikci pomoci vytvoreného
modelu a jsou shrnuty obdrzené vysledky.

Kapitola 6 je vénovana kombinovanym modelum, které diky tomu, ze vyuzivaji
informace obsazené v dil¢ich modelech, davaji lepsi vysledky predpovédi. Porovna-
ni modelu, véetné k tomu pouzitych kritérii, je popsano v kapitole 7, kde je zaroven
vybran finalni model.

Pro pripravu dat byl pouzit program Microsoft Office Excel 2002. Model
ARIMA byl zpracovan v programu Matlab 6.5, predevsim s pouzitim aplika¢niho
balicku System Identifacation Toolbox. Pro GARCH model byl pouzit balicek
GARCH Toolbox ze stejného programu. Nejvétsi ¢ast prace — STS model byl
naprogramovan v systému Mathematica 5.0 s pouzitim aplika¢niho balicku Time
Series. Kombinovani modelu a jejich porovnani je zpracovano taktéz v systému
Mathematica 5.0. VSechna data, vysledky a pouzité skripty jsou ulozené v CD
priloze.



Kapitola 2

Modelovani objemu obéziva

Obsah této kapitoly je vénovan vysvétleni problematiky penéz, centralniho
bankovnictvi a modelovani poptavky po obézivu. Podrobné a aktualni informace
lze nalézt na internetovych strankach CNB.

2.1 Funkce penéz

Penize predstavuji vSeobecné prijimany prostredek smeény. Za penize muzeme tedy
povazovat vSe, co je v urCitém case a misté vyuzivano ekonomickymi subjekty
pii sméné statku. Dale maji funkci zuctovaci jednotky, tj. l1ze jimi vyjadrit cenu
ostatnich statku, a slouzi jako uchovatel hodnoty.

Nejstarsi penize se objevily zhruba pred jedendacti tisici lety, kdy funkci penéz
zastaval dobytek a zemédélské plodiny. Forma penéz se béhem historie postupné
vyvijela. Dnesni penize jsou penézi nekrytymi, neboli penézi s nucenym obéhem,
které jsou prijiméany proto, ze jsou zakonem predepsanym platidlem. Maji dvé
zakladni formy - hotovostni a prevladajici bezhotovostni. Pti tomto déleni je nutné
si uvédomit jejich velmi tizkou vzajemnou vazbu. V podstaté lze hotovostni penize
ulozenim do banky preménit na bezhotovostni a naopak. Obé formy jsou také
emitovany v zasadé stejné, predevsim uvérem. Jedinym zasadnim rozdilem je, ze
hotovostni penize, az na drobné vyjimky v nékterych zemich, muze emitovat pouze
centralni banka. Bezhotovostni penize oproti tomu mohou emitovat i jiné instituce,
napiiklad obchodni banky:.



2.2 Centralni bankovnictvi

Pod pojmem centralni bankovnictvi rozumime dvoustupnovy bankovni systém,
kde prvnim stupném je centralni banka, tzv. banka bank, a druhym stupném
obchodni a dalsi banky, které slouzi ostatnim subjektum a podnikaji na rozdil
od centralni banky za Gcelem zisku. V Ceské republice je podle Ustavy centralni
bankou CNB, v Evropské ménové unii plni tuto tlohu Evropskd centralni banka
(ECB). Hlavnim cilem CNB je cenovd stabilita, ktera je dilezit pro spravny chod
ekonomiky. Podobné jako ostatni centralni banky se i CNB zaméiuje predevsim na
stabilitu spottebitelskych cen. V praxi se stabilitou nerozumi neménnost cen, ale
jejich mirny rust. Pti plnéni své zakladni ménovépolitické tlohy, tedy cenové stabi-
lity, voli centrélni banka jeden z nékolika moznych ménovépolitickych rezimia. CNB
pouziva pocinaje rokem 1998 rezim cilovani inflace, proto jsou také v nasem modelu
pouzita data az od tohoto roku. Hlavnimi rysy cilovani inflace jsou strednédobost
této strategie, vyuzivani progndzy inflace a verejné explicitni vyhlaseni inflacniho
cile, ¢ posloupnosti cilii. Pro dosazeni cili ma CNB k dispozici nékolik ménove-
politickych néstroju, kterymi jsou operace na volném trhu, automatické facility a
repo sazba a povinné minimdlni rezervy. Pro téma této diplomové prace je dulezity
prvni z nich.

O operaci na volném trhu hovorime, je-li jednou ze dvou obchodujicich stran
centralni banka a druhou doméci bankovni subjekt. Operace na volném trhu jsou
vétsinou provadeény ve formé tzv. repo operaci, pii kterych CNB pfijima od bank
prebytecnou likviditu! a bankdm pred4dva dohodnuté cenné papiry. Obé strany se
zaroven zavazuji, ze po uplynuti doby splatnosti probéhne zpétna transakce, v niz
CNB jako dluznik vrati véfitelské bance zapijéenou jistinu zvysenou o dohodnuty
tirok a véfitelskd banka vrat! CNB poskytnuté cenné papiry. Tento hlavni ménovy
nastroj se provadi ve formé tendri?, kde CNB piijimé nabidky az do vyse prediko-
vaného prebytku likvidity. Horizont predikce je jeden den, coz souvisi s tim, ze se
vyhlaseni repo tendru provadi kazdy pracovni den.

LObecné mohou centralni banky v rezimu cilovani inflace penize z obéhu nejen stahovat, ale
také do obéhu doddvat. Stav, kdy pro udrzeni tirokovych sazeb potiebuje CNB likviditu stahovat,
je dén vyvojem pocatku 90. let, kdy CNB pustila do ekonomiky mnozstvi penéz za tic¢elem udrzeni
stability devizového kurzu

2Tendr je zptisob operace, kdy banky neznaji podminky (objem, popf. ani cenu) nabizenych,
resp. poptavanych cennych papiru dalsich bank a nemohou tak vlastni nabidky upravovat. Jednd
se o tzv. obalkovou metodu. Nabidky bank vypoiddd CNB podle americké aukéni procedury, tj.
pfijme prednostné nabidky pozadujici nejnizsi tirokovou sazbu a to az do vyse predikovaného
prebytku likvidity na dany den. V piipadé, Ze objem objednany bankami presdhne predikovany
piebytek likvidity, CNB nabidky za nejvyssi sazby bud zcela odmitne, nebo proporcionilné
zkrati.



2.3 Modelovani objemu obéziva

V souvislosti s Tizenim likvidity se setkavame s pojmem ménova baze. Ménova
béze je tvorena hotovostnimi penézi a bezhotovostnimi penézi. Jeji zdroje se déli
na autonomni faktory a ménovépolitické faktory. Mezi autonomni faktory patii
napiiklad vnéjsi sektor, vladni sektor a pohledavky za nebankovnimi subjekty.
Mezi ménovépolitické faktory fadime zavazky z repo operaci, automatické facili-
ty a kratkodobé uvéry na zachovéani likvidity. Jak je fizena likvidita? Komerc¢ni
banky maji u CNB tzv. clearingové tcéty (CU), jejichz jednu ¢ést tvoif pevné
urcena vyse povinnych minimalnich rezerv. Mnozstvi penéz presahujici tuto hod-
notu, které neni nijak droceno, nazyvame piebytek likvidity. Piebytek likvidity
se do ekonomiky muze dostat napf. zvysenim devizovych rezerv CNB nebo stétni
emisi. V idedlnim piipadé by byl prebytek likvidity nulovy, coz ale v praxi neplati.
Proto je z duvodu udrzeni kratkodobych trokovych sazeb tieba tuto prebytecnou
likviditu stahnout, coz se fesi pomoci repo tendru zminénych v predchozi kapitole.

Objem obéziva je nejvétsi autonomni velicinou ménové béaze a ovliviiuje
mnozstvi penéz na clearingovych uc¢tech. Konkrétné tak, ze o kolik se zvysi ob-
jem obéziva, o tolik se snizi mnozstvi bezhotovostnich penéz na CU a naopak.
Predikce objemu obéziva, jez budou poptavat komercéni banky, je tedy nutna k
urceni vyse repo tendru na stazeni prebytecné likvidity. Tato poptavka vykazuje
sezénni charakter (Obr. 2.1) souvisejici napiiklad s vétsi poptavkou po obézivu v
obdobi Vanoc. Dalsi vlivy jsou popsany v néasledujicich kapitolach.

V soucasné dobé jsou dennf predikce objemt obéziva v CNB realizovany pomoci
expertnich odhadu, tj. expertniho sledovani predchozich hodnot a zmén v ménové
bézi a nasledného vyhodnoceni. V této praci je popsano feseni tohoto iikolu aplikaci
ekonometrickych a statistickych teorii, pricemz denni objemy obéziva jsou chapany
jako prvky casové tady. Jak jiz bylo naznaceno, zakladem jsou data z let 1998 az
2003, pricemz data do roku 2002 jsou pouzita pro konstrukci modeli a data za rok
2003 jsou ponechédna zvlast na testovani jejich piedpovidaci schopnosti.
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Kapitola 3

ARIMA model

Prvnim modelem, ktery je pouzit pro modelovani poptavky po obézivu, je ARIMA
model. Jeho zakladem je kombinace stochastické casti vychézejici z Box-Jenkinsovy
(BJ) metodologie s deterministickou regresni komponentou. Tento model dava
zakladni predstavu o chovani casové fady obéziva a poskytuje vychozi bod pro
dalsi modely.

V prvni ¢asti jsou nejdiive struéné nastinény principy BJ metodologie a nasled-
né popsan model. V tieti ¢asti je model ovéfen a jsou popsany k tomu pouzité
statistiky. Nakonec je provedena predikce pomoci sestaveného modelu.

3.1 Zaklady BJ metodologie

Box-Jenkinsova metodologie pracuje se stacionarnimi nahodnymi procesy. Podle
Woldovy véty lze totiz kazdy nedeterministicky staciondrni proces {y;} rozlozit na
¢isté nahodnou slozku a deterministickou ¢ést

Y = Z%&s—j + Dy,
=0

kde vy =1, Z;io Y2 < 00, {&:} je proces nezdvislych stejné rozdélenych ndhodnych
veli¢in s rozdélenim N(0,0?) a pro vSechna s a t plati Cov(es, D;) =0, &; = Piey,
D, = P;D; a D, jsou deterministické (D; — P,_1D; = 0 pro vSechny t). P, znaci
operator nejlepsi linearni predikce pti znalosti pozorovani y;, t < n. Nahodnou
slozku Woldovy dekompozice ozna¢ovanou jako MA(co) proces, lze pii dostateéné

12



velkych p a ¢ dobte aproximovat procesem

p q
U = Z Gilfi—i + Z Oici—j + e,
i=1 j=1

ekvivalentné zapsano
¢(B>gt = 9<B)€t7

kde B je operdtor zpétného posunuti. {g;} se nazyvd ARMA(p,q) proces a je
zdkladnim kamenem BJ metodologie. ARMA proces ma nulovou stiedni hodnotu.
Podminka stacionarity je, ze vSechny kofeny polynomu ¢(B) lezi vné jednotkového
kruhu a podminka invertibility je totoznd pro polynom 6(B). Podrobnosti 1ze nalézt
v [1].

3.2 ARIMA model poptavky po obézivu

Pti konstrukci modelu je tieba nejdrive tadu stabilizovat, pak nalézt vhodnou
strukturu stochastické ¢asti a relevantni vysvétlujici proménné a nasledné spravné
odhadnout jejich vliv na poptavku po obézivu. Jednotlivé kroky jsou popsany
podrobnéji v podkapitoliach. Model vychézi z modeli popsanych v [2] a [12].

3.2.1 Stabilizace rady

Pti pohledu na graf ¢asové fady obéziva (Obr. 2.1) je ziejmé, Ze se jednd o fadu
silné nestacionarni, kterd obsahuje nejen trend, ale i fadu sezénnich vlivu. Nesta-
cionaritu potvrzuji rovnéz korelogramy (Obr. 3.1 a 4.1). Protoze chceme pii mode-
lovani vyuzit BJ metodologie, ktera pracuje se stacionarnimi fadami, je treba radu
vhodnym zpusobem stabilizovat. Jako nejvhodnéjsi transformaci jsme vyhodnotili
prvni diferenci

yW=Ay =y —p1=0-By, t=2...,n

Radu yd (Obr. 3.2) déle jiz neupravujeme, stéle pFitomnou nestacionaritu odstra-
nime pridanim relevantnich vysvétlujicich proménnych. Po odecteni jejich vlivu je
casova tada jiz témeér stacionarni.

Dalsi moznou transformaci by bylo dodateéné pouziti diference se zpozdénim
jednoho roku, tj. 252 dni, protoze casova fada obéziva obsahuje ur¢itou meziro¢ni
zavislost. Pak by ale bylo nutné pouzit sezéonni SARIMA model, coz software
Matlab neumoznuje. Tato varianta byla zpracovana v [11].

13



Pti testovani stacionarity jsme také pouzili Goldfeld-Quandtiuv test pro testo-
vani konstantnosti rozptylu. Vysledné p-hodnoty (p13 = 0.5834 a p3; = 0.4166)
hypotézu homoskedascity nezamitaji. Presto lze pozorovat mirny narust variance
fady v prubéhu casu, ktery by se dal odstranit logaritmovanim fady, piipadné
Boz-Cozovou transformaci. Zédné z uvedenych variant ale nepfinesla zlepseni
predpovidaci schopnosti modelu.

3.2.2 Struktura modelu

Zvoleny model poptavky po obézivu je kombinaci ARMA procesu diferencované
casové tfady a regresnich proménnych a je mozno jej zapsat ve tvaru

&(B)S(B)y, = di + 9(B)ey,

kde regresni komponenta je sumou jednotlivych kalendarnich vliva d; = Zle di; a
d; ; jsou funkei pevného vektoru nezavislych ,,casové zavislych“ proménnych. Poly-
nomy ¢(B) a 0(B) urcuji strukturu a 7ad stochastické ARMA komponenty, 6(B)
je diferen¢ni operator a {g,;} je proces nezavislych stejné rozdélenych nahodnych
velicin s normdalnim rozdélenfim s nulovou stfedni hodnotou a rozptylem o2.
ARMA(p, q) proces d-krat diferencované ¢asové rady nazyvame ARIMA(p, d, q)

proces. V nasem piipadé jep=11,d=1,g=1a

¢(B) = 1—¢1B— ¢3B* — ¢p4B* — ¢10B'° — ¢11 B,
8(B) = 1-0,B,
5(B) = 1-B.

Ciselné hodnoty koeficientti polynomu jsou uvedeny v CD pifloze. Uréeni fadu p
a ¢ ARMA modelu jsme provedli na zdkladé prubéhu autokorela¢ni funkce (ACF)
a parcidlni autokorelaéni funkce (PACF) diferencované ¢asové rady a néslednym
porovnanim vysledku v ivahu prichazejicich modelu.

Do modelu jsme zahrnuli pét ruznych kalendainich vlivi a konstantni ¢len
pro zachyceni nenulové stiedni hodnoty fady prvnich diferenci. Ciselné hodnoty
regresnich koeficientu w jsou opét uvedeny v CD piiloze. Vybér a formulace mode-
lovanych kalendainich vlivii byla provedena na zékladé zkusenosti s modelovanim
poptéavky po obézivu v CNB a ECB a déle analyzou signifikantnosti parametri a
struktury rezidui.

Konstatni ¢len Konstatni ¢len udavajici rychlost ristu casové fady obéziva je
modelovan regresni proménnou, ktera je vektorem jednicek, tedy d;1 = w;
pro vSechna t.

14



Vliv dnuit v tydnu Casova fada poptavky po obézivu vykazuje uréity tydenni
cyklus, napriklad ve ¢tvrtek je nejvyssi poptavka po obézivu z duvodu plnéni
bankomatu na vikend. Pro zachyceni tohoto vlivu jsme pouzili ¢tyfi v pod-
staté indikdtorové proménné hY° k¥t kst h$. Prvn{ z nich nabyva hodnoty 1,
je-li pondéli, -1 pro patek a 0 jinak. Dalsi proménné maji analogické hodnoty
pro utery, stiedu a ¢tvrtek. Takto definované proménné zajisti cistou tydenni
sezonalitu, tj. aby soucet vliva v8ech dnu v tydnu byl nulovy.

dio = wPhY’ + w" k" + w*hit + weh.

Vliv poradi dne v mésici Zavislost hodnot fady na poradi dne v mésici je ovliv-
néna napiiklad terminy vyplaceni mezd. Pii modelovani mésiéniho vlivu jsme
stejné jako v ECB (viz [2]) pouzili trigonometrické funkce ve tvaru

p ) )
sin .. 2TJm cos 2mim
diz = Z (wj sin —Mt 4 w;™ cos M t) ,

j=1

kde mj udava poradi dne v mésici a M; je pocet dni v daném meésici. Hodnota
p musi byt dostatecné velka, aby dobie zachytila modelovanou sezonnost.
Bylo ukézano v [13], Ze p = 8 je dostacujici.

Vliv statnich svatkt a dnt volna Prubéh poptavky po obézivu ovliviuji také
statni svatky a dny volna. Jsou to Novy rok, Velikonoce, Svatek prace, Den
vitézstvi nad fasismem, Den slovanskych vérozvéstu Cyrila a Metodéje, Den
upéleni mistra Jana Husa, Den ceské statnosti, Den vzniku samostatného
¢eskoslovenského statu, Den boje za svobodu a demokracii a Vanoce. Kom-
ponenty svatku maji tvar

dy = w(B)hy,
kde w(B) je polynom udavajici zpozdéni, tj. o kolik ¢asovych indexu po-
suneme proménnou vpred a vzad, a h; je indikatorova proménnéa konkrétniho
svatku. Tvary polynomu w(B) jsou uvedeny v tabulce 3.1. Celkovy vliv véech
svatku a dnu volna dostaneme sectenim diléich komponent.

Vliv mimoiadnych udalosti V historii vyznamné ovlivnili ¢asovou fadu po-
ptavky po obézivu dvé mimoradné udalosti. Jsou to krach IPB a problém
Y2K (problém roku 2000, jednalo se o obavu z nefunkénosti nékterych poéi-
tacovych programu pii prechodu z 31.12.1999 na 1.1.2000). Jejich formulace
v modelu je stejna jako u statnich svatka a dnu volna, tvary polynomu w(B)
jsou taktéz v tabulce 3.1.

3.2.3 Odhad parametri modelu

Protoze parametry modelu jsou neznamé, je tieba je odhadnout. Nejvhodnéjsi
je pouzit metodu maximélni vérohodnosti. Parametry ARMA slozky a regresni
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Dnu pied | Dnt po Polynom posunuti
statni svatky a dny volna 4 4 (wo + w1 B+ ...+ wgB%)B™*
krach IPB 4 4 (wo +uw1 B+ ...+ wgB¥)B™*
problém Y2K 10 4 (wo + ... +wy, B)B~1°

B je operétor zpétného posunuti a w; jsou ruznd pro jednotlivé svatky

Tabulka 3.1: Po¢ty dntt modelovanych pted a po svatcich a udalostech

koeficienty se odhaduji souc¢asné. Vzhledem k predpokladu normalniho rozdéleni
lze vérohodnostni funkci vyjadrit jako

L(w,$,0,0%) = (2m) | T,;'* exp {_%(Y — VYT — Y>} ,

kde I',,(¢, 0, 05) je kovarianéni matice procesu W =Y — Y, Y znadf pozorovani
casové tady a Y odhad fady modelem. Vzhledem k jeji slozitosti je nutné vérohod-
nostni funkci maximalizovat numericky. K tomu je pouzita funkce armax softwaru
Matlab. Po odhadu parametru modelu je ovérovano, zda neni néktery odhadnuty

koeficient nesignifikantni. K testovani je pouzita statistika

kde b, je odhad ¢-tého parametru a s; jeho smérodatnd odchylka, i = 1,2,... k.
Nulova hypotéza je, ze skutecny parametr je nulovy, a pfi jeji platnosti ma statisti-
ka t; t-rozdéleni o n—k stupnich volnosti. Vybran je vzdy ten nejvice nesignifikantni
parametr, fixovan na 0 a znovu je proveden odhad ostatnich parametru. Postupuje
se stejné, az mneni zadny koeficient nesignifikantni. Zvolena hladina
vyznamnosti je a = 10%.

3.3 Verifikace modelu

V této kapitole je ovérovana opravnénost pouziti naseho modelu a testovana kvalita
modelu. Pouzita je fada statistik a testu, blize jsou popsany jen ty, které nejsou
standardné zndmé. Hladinu vyznamnosti testu volime o = 5%.

Predpokladem ARIMA modelu je, ze {g;} je posloupnost nezavislych stejné
rozdélenych nadhodnych velicin s norméalnim rozdélenim. Pro testovani normality
rezidui jsme pouzili Kolmogorov-Smirnoviv test, Lillieforsuv test a Jarque-Beruwv
test. Soucasné jsme analyzovali histogram (Obr. 3.7) a QQ-graf (Obr. 3.6). Pro
pfipomenuti uvedme, Ze prvni dva testy jsou zaloZeny na empirické distribuéni
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funkci, tfeti na Sikmosti a Spicatosti normélniho rozlozeni. Vsechny testy hypo-
tézu normélniho rozlozeni zamitaji, rezidua maji predevsim vyraznou Spicatost.
Konstantnost rozptylu jsme ovérovali Goldfeld Quandtovgjm testem, ktery nulovou
vzajemnou nezavislost rezidui. Analyza korelogramu (Obr. 3.4 a 3.5) davé uspo-
kojivé vysledky, drobnou korelovanost lze pozorovat pouze pro rocni frekvence,
coz potvrzuje i Ljung-Boxuv test. Pro tiplnost uvadime i vysledky Ljung-Boxova
testu pro kvadraty rezidui a ovéreni stacionarity a invertibility procesu. Vsechny
hodnoty statistik jsou uvedeny v tabulce 4.1.

Principem Ljung-Boxova testu je, ze pti platnosti hypotézy nekorelovanosti
jsou hodnoty autokorela¢ni funkce normélné rozlozené. Statistika Ljung-Boxova

testu ma pak tvar
L
n(n + 2) Z 5*(5)/(n — 7),
7j=1

kde n je délka casové fady, L pocet frekvenci autokorela¢ni funkce zahrnutych do
statistiky a p?(j) vybérovd autokorela¢ni funkce na frekvenci j. Pii platnosti Hy
ma () statistika chi-kvadrat rozlozeni o L stupnich volnosti.

Pro srovnavani kvality alternativnich modelu jsme pouzili vérohodnost mode-
lu, AIC a BIC kritérium. Zaroven jsme provadéli analyzu nenormovanych rezidui
(Obr. 3.9), zvlasté odchylek presahujicich 1 mld. Ké. Dulezitd vlastnost je
predpovidaci schopnost, mérend stiedni kvadratickou chybou predpovédi. Pii jedno-
krokové predpovédi za rok 2003 (Obr. 3.8) jsme zaznamenali pét odchylek
vyrazné vetsich nez 1 mld. K¢. Jedna se o 14.3.2003, 15.5.2003, 5.6.2003, 18.11.2003
a 12.12.2003. Nejzajimavéjsi z nich je 14.3.2003, protoze velkd chyba predikce
v tento den nastava i u ostatnich modelu.

AIC (Akaike’s information criterion) a BIC (Bayes information criterion) jsou
kritéria urcena pro spravnou identifikaci modelu, hlavné pro uréeni poc¢tu paramet-
ru modelu, napiiklad fadu p a ¢ u ARMA modelu. Vychazeji z vérohodnosti mode-
lu, ale penalizuji vzrustajici pocet parametru. BIC je historicky pozdéjsi upravou
kritéria AIC, u kterého dochéazi k tendenci preurceni modelu oproti skutecnosti.
Spocitaji se jako

AIC = =2 log L + 2 ppar

BIC = —2 log L + log(n) ppar,

kde log L je logaritmickd vérohodnost a ppar pocet parametru. Cilem je minimalni
hodnota téchto kritérii.
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Obrazek 3.7: Histogram rezidui

3.4 Predikce

Vzhledem k linearni struktuife modelu lze ARIMA modely snadno predpovidat.
Méjme ARIMA proces {; }, ktery lze diferencovanim pievést na ARMA proces {y¢}

(1 — B)Yy, =y, t=1,...,n.

Chceme-li vyjadiit z predchozi rovnice y; v zavislosti na y¢ a minulosti y,,s < t

dostavame
d d ‘
yt:yf_ E (.)(—1)jytj, t=1,...,n,

=1

z tehoz muzeme napsat nejlepsi linedrni predpovéd .y, pii znalosti pozorovani
casové tfady do casu t. Znacime ji Py, a mame

d
d .
Ptyt-‘rh = Ptyg—‘,—h - Z (]) (_1)] -Ptyt-‘rh—jv = 17 2 h > 0.

j=1
V naSem piipadé d =1 a

Pyyiin = Ptyirh + PiYrn—1-
Nésledné vzhledem k tomu, ze {y¢} je ARMA proces s regresni komponentou plati

p q
Ptngrh = dt+h + Z Qﬁiptyirh,i + Z ejptgt—',-h—j-

i=1 j=1
Nyni staci rekurzivné pokracovat pro casové okamziky ¢t + h,t +h —1,...,t + 1,
piicemz vyuzijeme Pyd = y?, s < t a zéroven Pe, = 0,5 >t a P, = &,,5 < t,
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kde
p q
éS:yg_ds_quiyg—i_zejés—j? s=1...,1
i=1 j=1

aés=0,y?=0pro s <0.

Poptévka po obézivu se v soucasné dobé v CNB piedpovida vzdy na nasledujic
den, tedy o jeden krok doptedu. V souvislosti s prechodem na jednotnou evropskou
ménu euro, a tedy uzsimu zapojeni Ceské republiky do Evropské ménové unie,
ale bude nutno provadeét predpovéd vidy o jeden a dva tydny dopiedu, tedy o
5, respektive 10 dnf vpied. Proto je provedena piedpoveéd s krokem h = 1,5, 10.
Kvalita piedpovédi je méfena kritériem pouzivanym v CNB, tj. odmocninou st¥ed-
ni kvadratické chyby predpovédi (root mean squared error), za testovaci rok 2003,

22
RMSE — /2=t

m

kde £; jsou chyby predikce a m = 252 je pocet pozorovani ¢asové fady (pracovnich
dni) v testovaném roce. Stfedni kvadratickd chyba se s velikosti kroku zvysuje,
¢iselné hodnoty jsou uvedeny v tabulce 4.1.
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Kapitola 4

GARCH model

Casto pouzivanymi modely pro modelovan{ finanénich ¢asovych fad, napifklad
cen akcii, jsou modely typu GARCH. Ackoliv ¢asova tada poptavky po obézivu
neni klasickou finanéni fadou, obsahuje nékteré jeji typické znaky, a proto jsme se
rozhodli tento typ modelu pouzit.

Nas model se skladd z ARMA slozky, ktera je z velké ¢asti totozna s prvnim
modelem poptavky po obézivu, a GARCH slozky, jejiz principy jsou vysvétleny
v prvni ¢asti této kapitoly. Na prvni pohled se muze zdat, ze se jedna pouze o
rozsiteni ARIMA modelu. Protoze je vSak mozné GARCH slozku pouzit samostat-
né a casova rada se i jinak transformuje, jak je ukazano v druhé ¢asti této kapitoly,
povazujeme tento model za samostatny model. V tieti ¢asti kapitoly je model
verifikovan a ve ¢tvrté ¢asti je zminén postup pfi predikei.

4.1 Zakladni principy

Jak jiz bylo naznaceno, finan¢ni casové fady maji nékolik typickych vlastnosti.
Definujme nejdiive vgnos (return) od ¢asu t — 1 do ¢asu t jako

S¢
rp=—t——1,
St—1

kde s; je hodnota casové Tady v ¢ase t, naptiklad cena akcie, u které se nevyplaci

dividenda. Potom typické znaky pro finanéni ¢asové rady jsou:

e Casové fada neni stacionarni, ale vykazuje lokalni trendy:.
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e Hladina vynosu je pfiblizné stabilni. Extrémni hodnoty se vyskytuji ve
shlucich nerovnomérné rozlozenych v case.

e Vynosy r; se zdaji byt nekorelované, ale |ry| a r? vykazuji vyznamnou ko-
relovanost.

e Rozdéleni r; je leptokurtické, tj. ma Sikmost K > 3.

Jestlize predpokladdme hypotézu efektivniho trhu (viz [7]), dostaneme, ze vynosy
nelze predpovidat. Napiiklad pokud bychom chtéli aplikovat AR(p) model na
modelovani ceny akcii dostali bychom vSechny koeficienty ¢; = 0,7 = 1,...,p.
V praxi je vSak napiiklad kromé odhadu hodnoty tieba modelovat volatilitu ceny
akcii. K tomu se daji dobfe vyuzit modely typu ARCH a GARCH.

Néhodny proces {y;} nazyvame ARCH (autoregressive conditional heterosce-
dastic process) proces tadu p, jestlize

E(yt|ft—1) = K

p
Var(y| Fra) = o0f = w+ > iy,
k=1

g = g—i je proces nezavislych stejné rozdélenych nahodnych veli¢in, w,
ai,...,a, > 0a F_; reprezentuje minulost, F;_; = o{yx, k < t—1}. Bez omezeni
obecnosti muzeme uvazovat p = 0. Jestlize druhou rovnici v predchozi definici

nahradime rovnici

p q
Var(y:| Fi1) = 0] =w + Z Ry + Zﬁkzaf—k,
k=1 k=1

dostaneme GARCH (generalized ARCH) proces tadu p, ¢. Znacime krétce
ARCH(p), respektive GARCH(p,q). V nésledujicich dvou tvrzenich uved me nékolik
zakladnich vlastnosti téchto procesu, které potvrzuji spravnost jejich aplikace na
financni casové rady.

Tvrzeni 1. Necht {y;} je staciondrni GARCH(p,q) proces s 0? = Var(y;) < oo,
potom

a je-li navicp =q =1, L(g;) = N(0,1), E(y}) < 0o a K gikmost {y;}, plati

6 -
1—3a? —2a8 — 32

K=3+ 3, pro «a>0.
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Tvrzeni 2. Necht {y;} je staciondrni GARCH(p,q) proces s E(y}) < oo a mé&jme
ddle m = max(p,q), o; =0,j >p a B; =0,j > q, potom je

2 2
Wy =Yy — Oy

proces nezavislych stejné N(0, konst.) rozdélengch nahodnych velicin a

m q
Vi=wA > WY — Y B+ wy
k=1 k=1

ARMA (m,q) proces s v, = oy + .

Dukazy obou tvrzeni lze nalézt v [7]. Z prvniho tvrzeni je mozno odvodit nutnou
a zaroven postacujici podminku pro stacionaritu GARCH procesu, kterd zni

P q
Zak+ZBk<1 a W, a1, ..., 0p, B,..., 03, > 0.
k=1 k=1

Protoze vsak v praxi predpoklad nezavislosti hodnoty ¢asové fady na minulosti
casto neplati a také se objevuji ruzné vnéjsi vlivy, je tfeba model vhodné rozsitit,
napiiklad na ARMA (r,m)-GARCH(p,q) proces {y;} s nenulovou st¥edni hodnotou
p a vysvétlujici exogenni proménnou {z;}, ktery md tvar

l r m
v = LY Wkt D Okt Y Ok + s
k=0 k=1 k=1

N = Ot (4.1)
p q
oF = w+ Y oyt > Beoty
k=1 k=1

kde {&;} je proces nezavislych stejné rozdélenych nahodnych veli¢in.

4.2 GARCH model poptavky po obézivu

Podobné jako u ARIMA modelu je tieba ¢asovou fadu poptavky po obézivu {y;}
nejdiive stabilizovat, poté nalézt vhodnou strukturu modelu a néasledné odhadnout
jeho parametry, cemuz obsahové odpovidaji jednotlivé podkapitoly.

4.2.1 Stabilizace rady

Jak jiz bylo naznaceno, u modelu typu GARCH se pouziva pro stabilizaci nesta-
cionarni tady jeji prvni relativni diference, kterou jsme na strané 23 u finan¢nich
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casovych Tad oznacili jako vynos. Alternativnim a nami pouzitym zpusobem je ale
transformace
- Yt
Uy = log —.
Yt—1
Duvodem pouziti této metody u finanénich casovych fad oproti klasickému dife-
rencovani je slozené troceni, a tedy hypoteticky souc¢inovy tvar casové rady, ktery

se pii pouziti logaritmu prevede do souc¢tového tvaru. Podrobnosti lze nalézt v [7].
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4.2.2 Struktura modelu

Némi zkonstruovany model je model ARMA(11,1)-GARCH(1,1) s nékolika vy-
svetlujicimi exogennimi proménnymi, jehoz matematicky zapis odpovida rovnicim
(4.1). Navic jsme predpoklddali, ze veli¢iny {e;} maji normované normdlni
rozdéleni. Ptesné hodnoty vSech koeficientt jsou uvedeny v CD piiloze, zde pouze
uvedme, Ze v naSem modelu je

p#0,  w#0
a AR polynom m4 tvar
$(B) =1 —¢1B — ¢3B% — p4B* — ¢7B" — $10B" — ¢11 B

Urceni tadu ARMA slozky jsme provedli na zédkladé stejnych kritérii jako u ARIMA
modelu. Ra4d GARCH komponenty odpovida bézné pouzivanému radu GARCH
modelu casovych tad.
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Deterministickou ¢ast tvori exogenni vysvétlujici proménné, které jsme stejné
jako u ARIMA modelu vyuzili k zachyceni ruznych sezénnich vlivi, a také je-
jich tvar zustal v podstaté stejny. Jsou to Vliv dnu v tydnu, Vliv poradi dne
v meésici, Vliv statnich svatku a dnu volna a Vliv mimotadnych udélosti. Jedinou
zménou je slouceni Nového roku, Svatku préace, Dne vitézstvi nad fasismem, Dne
slovanskych vérozveéstu Cyrila a Metodéje, Dne updleni mistra Jana Husa, Dne
ceské statnosti, Dne vzniku samostatného ceskoslovenského statu a Dne boje za
svobodu a demokracii a jejich implementace jako vicendsobné opakovani jednoho
pevného svatku. Duvodem pro slouceni byla velka vypocetni narocnost modelu.

4.2.3 Odhad parametri modelu

Parametry modelu jsme odhadli metodou maximalni vérohodnosti s postupnym
vytazovanim nesignifikantnich parametri stejnym zpusobem jako u ARIMA mode-
lu. Pro tplnost uvedme vérohodnostn{ funkci modelu GARCH(1,1), kterd se pak
zkombinuje s vérohodnostni funkei ARMA modelu, ¢imz dostaneme vérohodnostni
funkci naseho modelu poptavky po obézivu. Tuto funkci je tfeba numericky maxi-
malizovat, my jsme pouzili funkci garchfit programu Matlab. Pti predpokladu
normovaného normalniho rozlozeni veli¢in {e;} mé podminénd vérohodnostni
funkce procesu GARCH(1,1) {y;} tvar

L(M,Oé,6|€1) = exp (__t> y
g \/ 2mo? 207

pricemz podminéna a nepodminénd vérohodnostni funkce se 1lisi pri dostatecné
dlouhé c¢asové radé zanedbatelné. Vice o vérohodnostnich funkcich ARIMA a
GARCH procesu lze nalézt napiiklad v [7].

4.3 Verifikace modelu

V této kapitole je uvedeno ovéreni platnosti prijatych predpokladu. Zékladnim

predpokladem je, Ze veli¢iny
_
=

€t

jsou nezavislé stejné rozlozené s normovanym normalnim rozdélenim. Nazvéme
{&:} normovanymi reziduii. Aplikujeme testy na normalitu Kolmogorov-Smirnoviv
test, Lilleforsuv test a Jarque-Beruv test a analyzujeme histogram (Obr. 4.5)
a QQ - graf. I kdyz dva testy hypotézu normélniho rozlozeni stale zamitaji, je
zde ziejma vétsi evidence pro opravnénost predpokladu normality oproti ARIMA
modelu. Konstantnost rozptylu Goldfeld-Quandtiuv test zamita, coz je zpusobeno
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predevsim vétsim rozptylem samotné transformované fady v roce 1998. Moznym
feSenim tohoto problému by bylo zkraceni ¢asové fady praveé o tento rok. Pred-
poklad nezavislosti je priblizné splnén, coz ukazuji vysledky Ljung-Boxova testu a
korelogramy (Obr. 4.3 a 4.4). Ljung-Boxtv test pro kvadraty rezidui poukazuje na
typické vlastnosti financnich casovych fad. Samoziejmeé jsme také ovérili staciona-
ritu modelu. Ciselné vysledky jsou uvedeny v tabulce 4.1.

Kvalitu modelt jsme porovnavali vérohodnosti modelu, AIC a BIC kritériem.
Zaroven jsme analyzovali graf nenormovanych rezidui (Obr. 4.7). Dulezita vlast-
nost je samoziejmé predpovidaci schopnost, mérend sttedni kvadratickou chybou
predpovedi. Pii jednokrokové predpovédi za rok 2003 (Obr. 4.6) jsme zazname-
nali ¢tyti odchylky vyrazné vétsi nez 1 mld. Ké. Jedna se o 14.3.2003, 5.6.2003,
18.11.2003 a 12.12.2003.
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Obrazek 4.5: Histogram rezidui

4.4 Predikce

Piedpovéd budouci hodnoty éasové fady pomoci GARCH modelu zavisi pouze
na jeho ARMA slozce, nebot podle predpokladu je {e;} proces nezévislych stejné
rozdélenych ndhodnych veli¢in s normovanym normalnim rozlozenim. Proto ozna-
¢ujeme ¢isté GARCH modely za nepiedpovidatelné, nebot u nich plati

Py = E(y|Fic1) =By =p (=0).

Naopak moznost vyuziti GARCH komponenty by byla pfi odhadu volatility.
Postup predpovidani ARMA procesu byl jiz popsan na strané 20.

Opét jsme provedli predpovéd s krokem h = 1,5,10. Velikost stiedni kvadra-
tické chyby se s rostoucim krokem znacné zvysuje, ¢iselné hodnoty jsou uvedeny
v tabulce 4.1. Resenfm by mohlo byt zfejmeé zvyseni fadu AR komponenty, coz plati
i u ARIMA modelu, zména by ale zaroven vedla ke zhorSeni chyby jednokrokové
predpovédi, kterou jsme zvolili za hlavni kritérium.
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model ARIMA \ GARCH
Nenormovana rezidua
Stredni hodnota 0.00038733 9.6617x10~°
Rozptyl 0.20951 9.2609x10~°
Normovana rezidua
Stredni hodnota -6.185x10~ 17 0.012291
Rozptyl 1 0.99186
Sikmost -0.14759 -0.28308
Spicatost 5.7854 5.2802
Kolmogorov-Smirnov test Zamita Hy Nezamita Hg
p-hodnota 0.014344 0.14907
Lilliefors test Zamita Hy Zamita Hy
p-hodnota NaN! NaN!
Jarque-Bera test Zamita Hy Zamita Hy
p-hodnota 0 0
Goldfeld-Quandt test Zamita Hy Zamita Hy
pl3-hodnota 0.025101 3.2898x10~ 1
p31-hodnota 0.9749 1
Ljung-Box test rezidua
Q(5) p-hodnota 0.72279 0.09926
Q(10) p-hodnota 0.74724 0.13377
Q(22) p-hodnota 0.63773 0.001668
Q(261) p-hodnota 0.27431 5.0804x108
Ljung-Box test kvadrat rezidui
Q(5) p-hodnota 0 0
Q(10) p-hodnota 0 0
Q(22) p-hodnota 0 0
Q(261) p-hodnota 2.7641x101° 0
Log. vérohodnost 75.7097 5645.7958
AIC -1.4194 -11163.5917
BIC 384.0551 -10834.6534
Chyby ptredpovedi [mld. K¢]
RMSE krok 1 0.48066 0.50111
RMSE krok 1 v CNB 0.43787 0.43787
RMSE krok 5 1.2867 1.5057
RMSE krok 10 1.8952 2.2858
Stacionarita Ano Ano
Invertibilita Ano Ano

'Procedura lillietest v Matlab v nékterych pifpadech nevraci p-hodnotu, ale

pouze udava vysledek testu.

Tabulka 4.1: Tabulka vysledku modelu
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Kapitola 5

STS model

Obsahem této kapitoly je tfeti model pouzity pro modelovani casové rady obéziva.
Jednd se o strukturovany model casové rady (STS - structural time series model),
tedy o jeji rozklad na trend, sezénni a nepravidelnou slozku. Tento model se vyjadii
jako stavovy model (state space model). Pomoci Kalmanovych rekurzi a metody
maximalni vérohodnosti se odhadnou jeho parametry a provede predpovéd.

V prvni ¢asti této kapitoly je popsana obecna teorie stavovych modelt ¢asovych
fad, kterd vychazi z [6]. V druhé je prezentovan konkrétni pouzity model pro
modelovani casové fady obéziva. Tteti a ¢tvrta ¢ast je vénovana jeho verifikaci a
predpovédi fady pomoci modelu.

5.1 Teorie stavovych modelu ¢asovych rad

5.1.1 Zakladni model

Obecny linearni Gaussovsky stavovy model 1ze zapsat jako

Y = Zioy+ ey, e ~ N(0,Hy),

1
Oyl = Eat+Rtnt7 ny o~ N(OaQt)a t = 17"‘7”7 (5 )

kde y; je p x 1 vektor pozorovani a a; je nepozorovany m X 1 vektor nazyvany
stavovy vektor. Principem modelu je, ze vyvoj modelu v ¢ase je urc¢en vektorem oy
podle druhé rovnice (5.1). Protoze ale oy nelze pozorovat piimo, musime zalozit
analyzu na pozorovaném y,. Prvni rovnice (5.1) se nazyva rovnice pozorovdnt,
druha se nazyva stavovd rovnice. Matice Z;, Ty, Ry, H; a )y jsou povazovany za
znamé a chybové ¢leny ¢, a 1, za seridlné nezavislé a nezavislé na sobé pro vSechna ¢.
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Matice Z; a T;_1 mohou zaviset na yq, ..., y;—1. Dale pfedpokladame, ze pocatecni
stavovy vektor ay je N(ay, P;) rozdéleny, nezavisly na e1,...,e, a ny,...,0,. Pro
zacatek povazujme a; a P; za znamé.

Jeden z nejjednodussich stavovych modelu je model lokdlniho linedrniho trendu
(local linear trend model)

Y = M+ & g ~ N(0,02),
poyr = pe+ve+&, & o~ N(O, 0?) (5.2)
Viyr = U+ G, G ~ N(0,0 )

Kdyz 0 = 07 = 0, potom v41 = vy = vy a pyp1 = iy + 1. Trend je tedy
presné linedrni a model se redukuje do modelu deterministického linearniho trendu
s ndhodnym sumem. Tvar (5.2) se 67 > 0 a 07 > 0 oproti tomu umoznuje zmény
hladiny a trendu v ¢ase. Rovnice (5.2) lze prepsat do tvaru

()
)+ (8)

Vyhodou stavovych modelu je moznost jejich spojovani v komplexnéjsi modely.
Jako stavovy model lze kromé lokalniho linearniho trendu totiz zapsat naptiklad
meésicni sezénnost modelovanou pomoci kubickych splinu (kapitola 5.2.2). Tyto
jednotlivé stavové modely lze za predpokladu vzdjemné nezdvislosti o, {g;} a
{ni} , i =1,2 spojit do jednoho stavového modelu

a = (af a2 (5.3)

yt:(

(b)) = |

coz je specidlni pripad (5.1).

SO = =

Zy = ( Ztl Zt2 ) )

T, = diag( Ttlv Tt2 )a

R, = diag( R}, R} ),

Qt = dlag( Q%? Q? )7
kde ! je stavovy vektor, {ni} ndhodny ¢len a Z!, T}, R! a Q! jsou matice stavového
modelu lokdlniho linedrniho trendu (i = 1) a mési¢ni sezénnosti (i = 2). Znaceni
odpovida definici (5.1). Postup lze analogicky rozsitit na libovolny pocet stavovych
modelu, coz pouzijeme pii konstrukei STS modelu poptéavky po obézivu.

(5.4)

5.1.2 Kalmanovy rekurze

Zakladni tii ulohy analyzy ¢asové tady stavovymi modely jsou filtrovani, vyhla-
zovdni a predikce. Jde o problém nalezeni nejlepsiho (ve smyslu nejmensi stiedni
kvadratické chyby) linearniho odhadu stavového vektoru a; pfi znalosti pozorovani
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® Ui, Y1 pri predikci,
® Ui, ..., pii filtrovani,

® Yi,...,Y,,n >1 pii vyhlazovani.

Ve stavovych modelech se tyto tlohy fesi ruznymi skupinami Kalmanovych rekurzi.
Ty vyuzivaji markovské vlastnosti stavovych modelu a jsou vypocetné efektivni.
Zakladem je Kalmanuv filtr. Nésleduje jeho odvozeni ([6]), znaceni je stejné jako
v zdkladnim tvaru (5.1).

Cilem bude odvodit podminéné rozdéleni o, za podminky Y; prot =1,... . n,
kde Y; = {v1,...,u}, coz je jednokrokové predikce. Na zavér drobnym pieformu-
lovanim dostaneme zaroven i vysledek tlohy filtrovani. Jelikoz rozdéleni vSech na-
hodnych veli¢in je normalni, podminéné rozdéleni podmnoziny veli¢in podminéné
jinou podmnozinou téchto velicin je také normdélni. Pozadované rozdéleni je tedy
urceno znalosti a;11 = E(ay11|Y;) a Py1 = Var(auyq|Y:). Predpoklddejme, ze oy
za podminky Y;_; mé rozdéleni N(ay, ;). Jelikoz ay1 = Ty oy + Ry 1, dostavame

a1 = E(T o+ Reome| Y2)

— T,E(o|Y)), (5:5)

Py = Var(Tyap + R Vi)

= T, Var(a| Y;)T] + R: Q: R}, (56)

prot=1,...,n. Oznacme
v=vy—Ew| Y1) =y —E(Ziay + | Yio1) = yr — Zy .

Potom je v; chyba jednokrokové predpovédi y; za podminky Y; ;. Kdyz Y; 1 a
vy jsou znamé, pak také Y; je znamé. Tedy E(ay|Y;) = E(ay|Yi_1,v;). Nésledné
E(v;) = 0a Cov(y;, vr) = Ely; E(v¢| Y1) =0, proj = 1,...,t—1. Z vicerozmérné
normalni regrese dostavame

E<Oét|Y;€) = E(Oét| Y1, Ut)
E(ay| Yi_1) + Cov(ay, ve) [Var(ve)] ! vy (5.7)
= Qt + Mt Fitil Ut,
kde M; = Cov(ay,v) a Fy = Var(vy). Déle
Mt = COV(CYt, 'Ut) = E[E{Ozt(Zt o + & — Zt &t>,‘ }/;5,1}]
= E[E{a(w —a) Z|Yin}] = B Z;

Fy=Var(Z,ap + & — Zyay) = Z, PZ{ + H,.
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Predpokladejme, ze F; je nesingularni. Tato podminka je bézné splnéna pro vSechny
dobie formulované modely, vice v [6]. Substituci v (5.5) a (5.7) vyjde

a1 = Tyap+ Ty MyF oy

= T;ﬁat—f—KtUt, tzl,...,m (58)
kde
K, =T, M,F, ' =T,P,ZF "
Tedy a;y1 je linearni funkce a; a v;. Podobné méame
Var(ay|Y;) = Var(oy|Yi—1,v)
= Var(ay| Y1) — Cov(ay, ve)[Var(vy)] " Cov(ay, v)
= P — M, F*M]
— P-PZF 2P,
Substituci do (5.6) dostaneme
Pt—i-l:ﬂPtL:t—'_RtQtR;J tzl;"‘ana (59)
kde
Lt - E - Kt Zt.
Rekurze (5.8) a (5.9) jsou zakladem Kalmanova filtru pro model (5.1).
Pro piehlednost vSechny rovnice jsou
vy = Y — Zyay, F, = Z,P, Z,+ H,,
K, = T,PRZF*, L = T,—K, 7, t = 1,...,n, (5.10)

a1 = Trar+ Kyvy, Ppw = T, P L+ R QR

kde a; je vektor stfednich hodnot a P; je varian¢ni matice pocatecniho stavového
vektoru ay. Rekurze (5.10) nazyvame (standardni) Kalmanuv filtr. Preformulo-
vanim Kalmanova filtru lze nyni lehce odvodit rekurentni rovnice pro samotné
filtrovani. Ozna¢me odhad stavového vektoru ay, = E(oy|Y;) a jemu piislusné
varian¢ni matice P, = Var(ay|Y;). Dostaneme soubéZny Kalmaniv filtr

vy = Y — Ziay, F, = ZtPtZz;_‘_Hta

Mt - PtZlg
agpp = ap+ M F, v, Py P, — M, F* M/, t = 1,...,n,
agp1 = Tyayy, Py = T Py T + R Q¢ Ry

Dalsi skupinou rekurentnich rovnic je Kalmanuv filtr pro vyhlazovdni. Jejich
vysledkem je odhad oy pfi znalosti celé ¢asové fady. Oznacme y = (yi,...,vy,)".
Necht @; = E(ay| y) a V; = Var(ay—a;) = Var(ay|y) prot = 1, ..., n. Za podminky
znamého rozdéleni pocateéniho stavového vektoru oy ~ N(aq, P1) ma Kalmantuv
filtr pro vyhlazovani tvar

r, = ZIF v+ Lir, Ny = ZIF'Z,+ LN, L,

P 5.11
oy = ap+ Pireq, Vi = B— PN P, ( )
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prot =mn,...,1, s inicializaci r, = 0 a N, = 0. Pfi samotném vypoctu postupu-
jeme nasledovné. Nejdiive projdeme fadu dopredné standardnim Kalmanovym fil-
trem, nasledné zpétné Kalmanovym filtrem pro vyhlazovani a tim ziskame odhady
a; a V. Pii dopfedném pruchodu musime ulozit veliciny v, Fy, Ky, a; a Py pro
t=1,...,n. Alternativné lze ulozit pouze a; a P, a ostatni veli¢iny dopocitat pti
zpétném pruchodu, coz je pouzity zpusob v nasem modelu ¢asové fady obéziva.

Treti uloha, a to predikce pomoci Kalmanova filtru je popsana v kapitole 5.4.

Znacnou vyhodou tohoto ptistupu je moznost analyzy casové fady v pripadé,
ze neni kompletni a jeji pozorovani v nékterych ¢asovych okamzicich chybi. Pred-

poklddejme, Ze mame obecny stavovy model, kde pozorovani y;, j = 7,..., 7" —1,
chybi, pro 1 < 7 < 7" < n. Pro filtrovani v ¢asech t = 7,...,7* — 1 sta¢i pouzit
v Kalmanové filtru vektor v; = 0 a matici K; = 0 pro tyto casové okamziky.
Dostaneme

arp1 = Tiay, Py = TIRT/+RQiRy, t = 7,...,7° = 1.
Podobné pro zpétné vyhlazovaci rekurze méame
Tt—1 = ﬂrt, Nt—l = ﬂNtﬂa t = 7 — ]_,...,7-.

Ostatni rekurzivni rovnice zustanou nezménény. Ovéreni téchto vysledku lze nalézt
v [6]. V nasem modelu byl vzhledem k jiz hotové implementaci Kalmanova fil-
tru pouzit alternativni pristup, ktery je s popsanym ekvivalentni. Byl pouzit
preformulovany model

. {O te{r,....,7" =1},

Yo = y; jinak,

Z;‘—{O ted{r,..., ™ —1}, 6:_{(515 te{r,...,m™—1},

Zy jinak, g jinak,
kde {6;:} je proces nezavislych stejné rozdélenych nahodnych veli¢in s 6, ~ N(0, I),
nezavislych na aq, 5, 7, pro t, s = 1,...,n. Ostatni ¢asti modelu ztstavaji nezmeé-

nény. V piipadé vice chybéjicich casti pozorovani ¢asové tady se tyto pristupy
analogicky rozsiti.

5.1.3 Inicializace Kalmanova filtru

V ptedchézejicich dvou kapitolach jsme povazovali rozdéleni poc¢atecniho stavu za
mamé, a; ~ N(ay, P), a; a P; zndamé. To vsak ve vétsiné praktickych aplikaci,
véetné modelu poptavky po obézivu, neplati. Proces fesici tento problém se nazyva
inictalizace. V obecném piipadé ma pocateéni stav modelu tvar

ar =a+ A+ Ryno, no ~ N(0, Qo), (5.12)
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kde m x 1 vektor a je znamy, d je ¢ x 1 vektor neznamych velic¢in, m x ¢ matice A
am X (m — q) matice Ry jsou selek¢éni matice. Selekéni matice jsou matice, jejichz
sloupce jsou sloupce jednotkové matice [, a dané dohromady daji mnozinu g
sloupcu matice I,,, tak, ze g < m a A’ Ry = 0. Matice @y je pozitivné semidefinitni
a znama. Reprezentace konstantni casti je a, A predstavuje nestacionarni c¢ast
a Rono stacionarni ¢ast. V modelu poptavky po obézivu je cely pocatecni stav

neznamy a veli¢iny stavového vektoru nestacionarni, tedy A = I, a a3 = 9.
Vektor 6 muze byt povazovan za pevny vektor neznamych parametru, tedy
0 ~ N(konst.,0), (5.13)

nebo jako vektor nahodnych veli¢in s normalnim rozdélenim s nulovymi stfednimi
hodnotami a nekoneénymi rozptyly. Prvni zpusob odvodil Rosenberg a je vice
diskutovan v [6]. Druhym zptsobem se mimo jiné zabyval De Jong v [4] a nazyva
se difusni inicializace. Vychazi z predpokladu

5 ~ N(0, 5 1,), (5.14)

kde kK — oo. Pii modelovani poptavky po obézivu byly pouzity obé varianty. Ve
findlnim modelu byla zvolena difusni inicializace, ackoliv vysledky obou variant
byly v podstaté rovnocenné.

Jednou moznosti feseni je roz§ireny Kalmanuv filtr (augmented Kalman fil-
ter), jehoz zékladem je rozsiteni pozorovaného vektoru casové rady nasledujicim
zpusobem. Pro dané ¢ aplikujme Kalmanuv filtr s a; = E(ay) = a + A9,
P, = Var(ay) = P, = Ry Qo R}, a ozna¢me vyslednou hodnotu a; jako as;. Jelikoz
as; je linedrni funkce pozorovani a a; = a + AJ muzeme psat

A5t = Qg + Aat 0,

kde a,; je hodnota a; vystupu Kalmanova filtru, u kterého je a; = a, P, = P, a
kde j-ty sloupec A4, je hodnota a; vystupu fitru, u kterého je vektor pozorovani
nulovy a a; = A;, P, = P,, kde A; je j-ty sloupec matice A. Ozna¢me hodnotu v,
vystupu Kalmanova filtru, u kterého je a; = a + A9, P, = P, jako v;;. Podobné
jako pro as; muzeme psat

Vst = Vayz + Va0,

kde v, + a Va4 jsou dané vysledkem stejnych filtri jako aq; a Aa . Matice (aq¢, Aay)
a (Vat, Var) mohou byt spocteny jedinym pruchodem Kalmanova filtru, do néhoz
vstupuje vektor pozorovani y; rozsiteny nulovymi hodnotami. Toto je mozné,
protoze v kazdém filtru produkujicim jednotlivy sloupec (aq:, Aay) je pouzita
stejnd inicializacni variancéni matice P; = P, a tedy vystup tykajici se rozptylu,
ktery oznacime jako Fj;, K5+ a Ps;q je stejny. Nahrazenim rovnic Kalmanovych
filtrd pro v, a a; odpovidajicimi rovnicemi pro matice (aqt, Aat) & (Var, Vayr)
dostaneme

(Ua,ty VA,t) - (yt) 0) - Zt (aa,tu AA,t)) (5 15)
(aaps1, Aapr1) = Ty (age, Aag) + Ksp (Var, Vay), .
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kde (aq1,As1) = (a, A). Rekurze pro Fy, K; a Py zustanou stejné jako v kla-
sickém Kalmanové filtru, tedy

Fsy, = Z,Ps, Z, + H,,
Ksy = Ty P57, F(;Ttl, Lsy = T, — Ksy Zy, (5.16)
Psip1 = Ty Psy Ly, + Ry Q1 R,

prot =1,...,na Fs; = P,. Index ¢ je pfidan proto, ze dana veli¢ina je vypocitana
za predpokladu daného ¢ a nikoliv, ze na ¢ pfimo matematicky zavisi. Jako rozsi-
feny Kalmanuv filtr budeme oznacovat rovnice (5.15) a (5.16).

Necht nyn{ plat{ (5.14). Pro dané x mdme
a1 = E(a1] Yy) = aapr + Aainr o,
kde &; = E(6]Y;). Déle
logp(d]Yi) = logp(d) +log p(Yi| d) —log p(¥?)

= logp(9) + Y _logp(vs;) — logp(Yy)
j=1

1
= ——§5 -0 — =0"S4,0 + cleny nezdvislé na 9,
2K 2 '
kde
t t
b= Vi Fslvas,  Sar=) Vi Fs Vay. (5.17)
Jj=1 j=1

Diferencovanim vzhledem k § a polozenim rovno 0 dostaneme maximalné véro-
hodny odhad a pfi normalnimu rozlozeni veli¢in mame

_ 1. \*
(St - — <SA7t + E.[q) bt. (518)

Py = El(ar — apa) (@ — )] _
= El{aqi+1 — a1+ Aay1(6 — 6) Hag 1 — w1 + Aai1 (0 — 00) V]
= Psip1+ Ay Var (0| Y:f)A/A,t—l—l
1

1
= Psip1+Asi (SA,t + E]q> Ai4,t+17

jelikoz Var(0]Y;) = (Sas + =1,)"". Pro k — oo dostdvdme

(i == —S‘Zébt,
Var(d]Y;) = Sg;,

v piipadé, ze S4, je nesinguldrni. Vypocet b, a S4 ¢ 1ze snadno pridat k rozsifenému
Kalmanovu filtru. Potom

-1
Ai+1 = QAg+1 — AA,t+1 SA,t bn

—1 57
P = Psppn+Asi SA,t AA,t+1v
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pii k — 0o. Pro nedegenerativni modely existuje d takové, ze pro t < d je Sy, sin-
gularni, takze hodnoty a;11 a P11 dané predchozimi rovnicemi neexistuji. Naopak
pro t > d je Sa; nesingularni, hodnoty aqy1 a Py existuji a néasledné hodnoty
a;+1 a Py pro t > d mohou byt vypocitany standardnim Kalmanovym filtrem.

Obvykle je d mensi nez délka sezény modelované ¢asovou fadou, a tedy mnohem
mensi nez délka pozorované casové fady. V modelu poptavky po obézivu je vSak
potieba d = 828, coz jsou tii sezény (roky) a polovina pozorované casové rady.
Duvodem je zfejmeé soubéh tti modelovanych vliviu ve stejném obdobi, a to na konci
kalendainiho roku. Jedna se o ro¢ni sezonnost, Novy rok a problém Y2K. Takto
dlouh& inicializace znemoznuje pouziti jinak vypocetné efektivnéjsiho presného
inicializacniho Kalmanova filtru (exact initial Kalman filter), protoze u néj dochézi
k velkym numerickym chybam. Eventualni moznost postupu by byla pouziti jeho
verze s rozkladem varianc¢nich matic na mocninny soucin P, = Pt f’tl (square root
filter), a zarucit tak jejich pozitivni semidefinitnost, podrobnosti lze nalézt v [6].

5.1.4 Odhad parametri modelu

Model poptavky po obézivu, stejné jako vsechny praktické modely, zavisi na nezna-
mych parametrech. V této kapitole ukédzeme, jak lze tyto parametry odhadnout
metodou maximalni vérohodnosti. Pro zfejmost uved'me, Ze napiiklad u lokdlniho
linearntho modelu (5.2) jsou neznamé parametry velikosti rozptyli o2, o7 a o¢.

Nejdifve odvodme vérohodnostni funkci v pifpadé, Ze rozdéleni pocateéniho
stavového vektoru je znamé, oy ~ E(ay, P1), a; a Py jsou znamé. Pak vérohodnost
modelu je

L(y) = py1, - - yn) = plyr) [ [ (el Yier)
t=2

kde Y; = {v1,...,y:}. Pro prakticky vypocet pak pouzijeme logaritmickou véro-
hodnostni funkci

log L(y Zlogp vl Yior),

=1
kde p(y1|Yo) = p(y1). Pro model (5.1) médme E(y| Yi—1) = Ziar, vi = y — Zpay a
F, = Var(y;| Y;_1). Substituovanim N(Z,a,, F}) za p(y;| Y;—1) dostaneme

n

n 1
log L(y) = —7]9 log 21 — ) Z(log |Fy| + v, 7Ny, (5.19)

t=1

Hodnoty v, Fj, a tedy celd log L(y), se vypocitaji pomoci Kalmanova filtru.
Predpokladédme jen, ze F; je nesingularni pro ¢ = 1,...,n. Jestlize tato podminka
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neni splnéna automaticky, je obvykle mozné predefinovat model tak, aby splnéna
byla. V nasem modelu poptavky po obézivu se ale tento problém nevyskytl.

V difusnim piipadé feseném rozsitenym Kalmanovym filtrem je sdruzend hus-
tota 0 a y pro dané k

p(6,y) = p(d)p(yld)

= p(0) ) p(vsy)
t=1
= (2m)(wta)/2-a/2 H | Fs |71/ x
t=1
1 /
X exp {—5 (@ + San + 20,0 + 5’SA,n5)] ,
KR

kde vs¢, by, Sa, jsou definovany v piedchézejici kapitole a
n
/ -1
San = E Vo Fsy Vart
t=1

7 (5.18) zname 6, = — (S, + li_llq)_l b, a exponent predchézejictho vyrazu muze
byt prepsan jako
1 _ _ _ _
_5[5‘1’" + (84 6,) (Sam + £ = 6,) — 6 (Sanm + K15,

Odintegrovanim ¢ dostaneme marginalni hustotu y. Logaritmickd vérohodnostni
funkce mé tvar

1
log L(y) = —% log 21 — glogm — ilog | Sap+ &, —
1 1 . .
-3 > log|Fol — 5[San — 0 (San 4 K H,)8,).
t=1

Piictenim £logk a pro x — oo dostaneme difusni logaritmickou vérohodnostni
funkci

n 1 1 ¢
log Ly(y) = —729 log 2m — 5 log | San| — 3 Zlog | Fs4| (5.20)
=1 .
1 /I o—1 t
= _§(Sa7n - bnSA,nbn)'

V predchozi kapitole jsme ukéazali, ze rozsiteny Kalmanuv filtr muze byt prerusen
v casovém okamziku ¢ = d. Muzeme tedy pouzit parcidlni vérohodnost zalozenou
na Yy a néasledné pridat prispévky inovaci vgy1, ..., v, ze standardniho Kalmanova
filtru. Odhad parametru pak ziskdme numerickou maximalizaci této vérohodnostni
funkce. V nasem modelu poptavky po obézivu jsme pouzili funkci NMinimize
programu Mathematica. Numerickd maximalizace je znacné vypocetné a casoveé
narocna, moznym zrychlenim by bylo naptiklad pouziti EM algoritmu, nebo pfevod
problému do spektralni domény.
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5.2 STS model poptavky po obézivu

Pro modelovani poptavky po obézivu jsme pouzili STS model

Yo = Mt + 7 + &,

kde gy je model lokalniho linedrniho trendu (5.2), v, je stochastickd sezénni kompo-
nenta a nepravidelna slozka ¢, je proces nezavislych ndhodnych veli¢in s normalnim
rozdélenim s nulovou stfedni hodnotou a rozptylem ¢2. Sezénni komponenta je
sumou péti subkomponent v, = Zle v, které modeluji rozdilné sezénni vlivy.
Jednd se o sezonnost dnu v tydnu, mésicni sezonnost, roéni sezonnost, statni svatky
a dny volna a mimorddné uddlosti. Kazda subkomponenta ma tvar

i igi
Y = 204,

kde z! je pevny 1 X g; vektor nezdvislych , casové zavislych* proménnych. Hodnoty
z jsou definovdny vzdy pies celé obdobi které modeluji, napiiklad 5 dnu pro
sezonnost dne v tydnu, a jejich hodnoty se periodicky opakuji pro celou ¢asovou
fadu. Aby se zajistilo, Ze 7} je Cisté sezénni komponenta, mus{ byt soucet z! pres
celé sezénni obdobi nulovy vektor, tedy u sezénnosti dne v tydnu Z';:t zi = 0.

6! je casové proménlivy parametr, ktery sleduje ndhodnou prochdzku
52 = 52—1 + Xiz,‘a

kde x! je g; x 1 vektor séridlné nezavislych normélné rozdélenych ndhodnych pro-
cesti s nulovou stfedni hodnotou a kovarianéni matici E(yixi‘) = o2 I. Ne viechny
sezonni komponenty v modelu jsou stochastické, nékteré jsou uvazovany jako de-
terministické, a potom je o2 = 0. Jednotlivé komponenty se spoji podle (5.3) a

(5.4) a matice stavového zapisu modelu pak jsou

Zy=(1 0 2z 2 2 2z} 27) H, = o?
11
0
T, = 01 R, =1
0 1
Qt:diag(ag,ag,af,...,Jf,ag,...,Jg,ag,...,ag,o ,0).

Aby bylo mozné modelovat vSechny mésice a roky, je nutné uvazit meésic s
23 (pracovnimi) dny a tedy rok s 276 dny. Jestlize méa néktery meésic méné nez 23
dnti, povazujeme tyto dny za chybéjici pozorovani. Pro ilustraci uved'me 31. duben,
nebo 29. tinor v nepfestupnych letech, pokud se samoziejmé jedna o pracovni dny.
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5.2.1 Modelované sezonnosti

Sezénnost dni v tydnu K zachyceni této =zavislosti jsme pouzili model
vt = 2}4}, kde 2} je vektor 1 x 4 a jeho prvn{ prvek nabyva 1, je-li den ¢
pondéli, —1 patek a 0 pro ostatni dny. Prvky 2,3 a 4 nabyvaji stejnych hod-
not pro utery, sttedu a ctvrtek. Z definice je ziejmé, ze Zf:i 2t je nulovy
vektor. Sezénnost dnu v tydnu je uvazovéna jako stochastickd, a tedy o} je

vektor sledujici ndhodnou prochdzku s rozptylem 2.

Meésicni sezonnost Pro modelovani jsme zvolili kubické spliny proménlivé v case,
torem je zde urceni poctu uzlu a jejich spravné umisténi v ramci modelo-
vaného obdobi. Na zakladé korelogramu, kvality prolozeni a predpovidaci
schopnosti modelu jsme vybrali pocet Sesti uzlu a rozmisténi (0), 3, 9, 11,
15, 19, 23. Nula je zde uvedena pouze z duvodu objasnéni navazani dvou
obdobi, jedné se vlastné o uzel na pozici 23 predchazejici sezény. Vzhledem
k periodicité kubickych splini musi mit spliny v deterministickém ptipadé
v prvanim (0) a poslednim (23) uzlu stejnou hodnotu. Z tohoto duvodu je
dulezité, aby casova fada na zac¢atku modelovaného obdobi méla piiblizné
stejné hodnoty a tedy zadny prudky trend. Proto prvni den v modelovaném
meésici neodpovida prvnimu dni v kalendainim mésici, ale je posunut az na
5. den kalendainiho meésice. Umisténi chybéjicich dnt do celkového poctu
23 dntu za mésic je zalozeno na stejném principu. V modelu poptavky po
obézivu jsme umistili tyto chybéjici pozorovani mezi 4. a 5. den v mésici.
Mési¢éni komponenta je rovnéz stochastickd s parametrem o3.

Rocé¢ni sezénnost Jako piiklad zavislosti poptavky po obézivu na roénim obdobi
uvedme letni prazdniny, kde dochdzi k zvySeni poptavky z divodu turi-
stického ruchu. Zde jsme stejné jako u mésiéni zavislosti vyuzili kubické
spliny. Rozmisténi i pocet uzlu jsme pouzili stejné jako v modelu ECB,
tj. 16 uzlu s umisténim (0), 1, 23, 99, 121, 140, 166, 202, 207, 213, 220,
226, 231, 234, 239, 246 a 276. S pocatkem modelovaného roku v poslednim
unorovém dnu. Dilezita je zde velkd koncentrace uzli okolo Vanoc a konce
roku, aby se zachytil prudky narust poptavky po obézivu v tomto obdobi.
Oproti tomu je jen nékolik uzlu ve zbyvajici ¢asti roku, kde kolisani tady je
mensi. Zvétsenim poctu uzlu se da sice dosdhnout lepsi kvality prolozeni, ale
zaroven se zhorsi predpovidaci schopnost modelu. Parametr rozptylu stocha-
stické ¢dsti oznacime jako o3.

Statni svatky a dny volna Vliv stdatnich svatkua a dnu volna je modelovan de-
terministickymi vysvétlujicimi proménnymi. Tato komponenta mé tvar
v = 270}, kde 2} je v podstaté indikdtor daného svatku a 4} je konstantni
vektor urcujici samotnou velikost vlivu svatku na poptavku po obézivu.
Rozmér vektoru 2} zdlez na po¢tu modelovanych dnti volna a modelovanych
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Obrazek 5.1: Prubéhy sezénnich komponent e m - mld. K¢
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dnu pred, respektive po jednotlivém svatku, v nasem ptipadé 1 x 34. Hod-
nota na vsech pozicich vektoru z} nabyvd bud 1, jedna-li se o modelovany

den, nebo
pocet vyskytu modelovaného dne v roce

pocet zbyvajicich dnu v roce

aby bylo zajisténo 2212:5 z¢t = 0. Interpretace je, ze zvySend poptdvka pii

svatku se rovnomeérné rozlozi ubytkem poptavky v prubéhu zbytku roku.
Vzhledem k vypocetni narocnosti modelu jsou Svatek prace, Den osvobozenti,
Den slovanskych vérozvéstu Cyrila a Metodéje a Den upaleni mistra Jana
Husa, Den ceské statnosti, Den vzniku samostatného ¢eskoslovenského statu
a Den boje za svobodu a demokracii uvazovany jako vicenasobné opakovani
jednoho pevného svatku.

Svatek Dnu pred | Dnu po Polynom posunut{

Novy rok 4 4 (wo +wi B+ ...+ wsB%)B™*
Velikonoce 4 4 (wo+wiB+...+wsgB¥)B™*
Vénoce 4 4 (wo+wiB+ ... +wsB¥)B™*
pevny svatek 4 2 (wo +wiB+ ...+ wsB®)B™*

B je operétor zpétného posunuti a w; jsou riznd pro jednotlivé svatky

Tabulka 5.1: Poc¢ty dni modelovanych pied a po jednotlivych svéatcich

Mimoradné udalosti Stejné jako v ARIMA a GARCH modelu jsme zahrnuli
dvé mimotradné uddlosti, krach IPB a problém Y2K, které mély vliv na vysi
poptavky po obézivu. Zde ale vzhledem k rekurzivni povaze modelu maji
tyto udalosti roku 2000 pouze minimalni vliv na soucasnost. Jejich forma
v modelu je analogicka statnim svatkum a dnum volna, pouze s rozdilem, ze
zaporny vyraz sloZek vektoru z} uréeny k vynulovan{ vlivu béhem roku se
zde nahradi 0, protoze nem4 zadny realny smysl. Oznacéime 2; a 6;.

Udalost | Dnu pred | Dnu po Polynom posunuti
IPB 4 4 (wo + w1 B+ ...+ wsB%)B™*
Y2K 10 4 (U)() + wlB 4+ ...+ w14Bl4)B’10

B je operétor zpétného posunuti a w; jsou ruznd pro jednotlivé svatky

Tabulka 5.2: Po¢ty dntt modelovanych pted a po mimoradnych udalostech

5.2.2 Konstrukce kubickych splini

Cilem kubickych splinu je sestrojit funkci g(x), ktera aproximuje neznamou funkci
f(x) tak, ze je slozenim polynomidlnich funkci diferencovatelnych do fadu 3 a
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mé prvni dvé derivace spojité. Funkce f(z) je zaddna soutadnicemi uzli (!, y)),

i=0,1,..., k. Mnozinu (xg, - ,:EL) nazveme rozmisténim uzli.

4

3l

ol

16

M o
S1f
-2l
-3l

3 9 11 15 19 23
d

Obrazek 5.2: Pouzité rozmisténi uzli mésiéni komponenty e m - mld. Ké
e d - denni index

Nejdiive predpokladejme, ze souradnice uzlu jsou znamé, a tedy pevné dané a
rozmisténi je v rostoucim poradi

<ol <o <al.

Oznacme h; = IL’;r —x;r-fl, d;(z) prvni a d3(z) druhou derivaci funkce splint g(z) na
intervalu [x;_l, x;] aa; = d?(x;), j=1,..., k. Kubické spliny jsou smési polynomu

tretiho fadu, a tedy jejich druhd derivace na intervalu [ac;_l, x;] je linedrni funkce

T T
T;— X r—;
J Jj=1 3
a;_1 + a;, =1,...,k.
hj -1 hj J )

d?(x) =

Vyraz pro prvni derivaci a samotnou funkei splint dostaneme integraci s podmin-
kami g(xj) = yj a g(x}fl) = yj-fl. Plati

)2 .
d;(z) = — FM — ﬁ] a1 +

2 b 6 2 b 6
A T 2 2
[(z} —x)* — hZ] xh—x
gil) = (@l -t e By
J J (5.21)
+(z—x )[(x_x]_1>2_h§]a<+x_x]_lyT-
- 6h; ’ hy
kde x;r-fl <z< :E;, 7 =1,..., k. Posledni rovnici lze zapsat ve vektorovém zapisu

gi(x) =r;(2)" y" + 5;(2) q,
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kde a = (ao,...,ax), y' = (ub,...,yl) a vektory r;(x) a s;(z) maji na vsech
pozicich 0, kromé j-té a (j + 1)-vé pozice, které odpovidaji piislusnym vaham
v rovnici (5.21). Vyuzijeme podminku spojitosti prvni derivace dj(x;) = j+1(x;)
a dostaneme soustavu k£ — 1 rovnic
hj hj
N R— — 4=
hj + hj T th+ hiyi T
6151 by, n 6yj11
hi(hj + hjea)  hihjer hyea(hy + hyjga)”
K soustavé k — 1 rovnic o k£ + 1 neznamych je tieba ptidat dalsi dvé podminky;,
aby byla fesitelna. Jelikoz chceme periodickou funkei splinti, musi byt

wo=vl  di(x)) =di(a}), i) = di(a)).

7 druhé podminky plyne

CLjfl + 2aj +

i=1,2,... k-1

hu I 6y)_, 6y} 6y]
1 2a + - - .
T TP P Yy S Y P (N

Posledni podminku prepiseme jako ag = ag, a tim mame soustavu k rovnic o k
neznamych, jejiz feSeni v maticovém tvaru je

a = P_l Q yTa
kde N N
2 1
}7,22 hi+hs fg 0 h1+ha
ha+hs h2 ho+hs 0 0
3
0 ath h2 0 0
4
P I 0 0
- 0 0 0 0 0
’? 0 0 e h2 hk_llii—hk
hl—f—lhk 0 0 o hl+khzc 2
6 6 6
- hihso ha(h1+h2) 0 0 hi(h1+h2)
6 "6 6 0 0
ha(h2+h3) ’“%2h3 h3(h2-gh3)
0 h3(h3+h4) - %3h4 0 O
Q _ 0 0 ha(ha+hs) 0 0
0 0 0 0 0
. . . T :6 6
0 0 0 T T hg_ihy hi(he_ithy)
6 0 0 6 __6_
hi(hi+hg) hi (h1+hi) h1hg,

Nyn{ mtizeme vyjadiit funkei splinti jako linedrni funkci y'

gi(x) = wy(x)'g", (5.22)
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kde

w;(r) = 7(z) + §;(z) P7'Q, x;_l <z< x;, j=1,...)k
a k x 1 vektory g', 7; a §; jsou upravené vektory y', r; a s; vzhledem k yg = y,i
Parametr z je bod, ve kterém chceme funkci g(z) vypocitat, a j znaci, mezi kterymi
dvéma uzly tento bod lezi. Rovnici(5.22) prepiseme do tvaru sezénni komponenty
stavového modelu

Tt = wz/tfyTv
kde t je casovy okamzik, ve kterém se model nachazi. Parametr ¢ urcuje, ve které
¢asti obdobi (napt. ktery den v roce) se casova rada nachazi, a j dale nepiSeme,
protoze je ziejmé, mezi kterymi uzly t lezi. Dale potfebujeme zajistit, ze celkovy
vliv sezénnosti za obdobi bude nula. Proto vypustime posledni prvek vektoru ~ a
vysledny vektor oznacime §. Nasledné i-ty prvek 1 x (k — 1) vektoru z; vypocteme
jako
2 = Wy — WigWii /W, i=1,...,k—1,

pro vSechny dny ¢ v modelovaném obdobi, a kde w,; je i-ty prvek vektoru

276

Wy = 5 wy, napi. pro rok Wy = E wy.
obdobi =1

Nakonec prestaneme uvazovat souradnice uzlu za pevné, ale umoznime jejich
proménlivost v case. Predpokladejme, Ze sleduji ndhodnou prochazku

YW=+ x

kde x; je vektor seridlné nekorelovanych ndhodnych veli¢in s nulovou stfedni hod-
notou a kovarianéni matici

Var(x;) = o2 (1 — (1/w,w,)w,w)).

Parametr ai udava rychlost s jakou se spline muze ménit a celd kovarianéni matice
zarucuje, ze w.x; = 0. Stejné jako u splinu neménného v ¢ase oznac¢ime vektor %T
zkraceny o posledni prvek d; a dostaneme definitivni tvar periodického kubického
splinu proménného v case

Ve = 20t

5.2.3 Alternativni modelovani mésicni sezonnosti

Jako alternativni zpusob zachyceni vlivu dne v mésici jsme misto prolozeni ku-
bickych splinu pouzili trigonometrické funkce. Sezénni komponenta pii délce sezo-

ny s ma pak tvar
ls/2

]
Tt = Z Yjts

i=1
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kde

Yit+1 = Y45t COS /\j + ’Y;t sin )\j + Wit

Viepr = —Vesinj + 5 cos A + Wiy, jg=1...,]s/2],
Aj = 2% a wjy, Wj; jsou nezdvislé ndhodné veliciny s rozdélenim N(O, 02). V modelu
poptavky po obézivu je s = 23 a bylo by tedy tieba & = 11 subkomponent ;;,
ale lze ukdzat (viz [13]), ze k = 8 plné postacuje. Predchozi rovnice zapiseme do
stavového modelu se stavovym vektorem

* *
Qay = (Pylta Yie> Vats - - - 7781%)
a maticemi

Z, = (1,0,1,0,...,1,0), T, = diag(Cy,Cs,...,Cs),

Rt = 1167 Qt — 0_3’]167
kde
_ COSA;  sinA; o
@ = (—Sin)\j cos)\j>’ g = 1,...,8.

Ptipojeni komponenty do modelu poptavky po obézivu se provede znamym zpu-
sobem.

i 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23
d

Obrazek 5.3: Mésicni sezénnost - trigonometrické funkce e m - mld. K¢
e d - denni index

5.3 Verifikace modelu

Pii testovani spravnosti a kvality modelu jsme pouzili fadu nastroju, jejichz ¢iselné
hodnoty jsou uvedeny v souhrnné tabulce na konci kapitoly vénované STS modelu.
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Protoze se ve velké casti jedna o jiz popsana kritéria u ARIMA a GARCH modelx,
je uveden pouze jejich vycet. Hladinu vyznamnosti u testu méjme o = 5%.

Predpokladem stavového modelu je, ze chybové cleny ¢, a 1, jsou normélné
rozdélené a seridlné nezavislé s konstantnimi rozptyly. Vzhledem k témto predpo-
kladum musi byt standardizované chyby jednokrokové predpoveédi

také normalné rozdélené a seridlné nezavislé s jednotkovym rozptylem. Normalitu
jsme testovali pomoci Kolmogorov-Smirnovova testu, Lillieforsova testu, Jarque-
Berova testu a vykreslenim histogramu a QQ - grafu (Obr. 5.7 a 5.6). Vsechny testy,
podobné jako u ostatnich modelt, hypotézu normélniho rozlozeni zamitaji. Pro
ovéreni neménnosti rozptylu jsme pouzili Goldfeld-Quandtuv test, ktery nulovou
hypotézu nezamita. Seridlni nekorelovanost jsme analyzovali pomoci korelogramu
(Obr. 5.4 a 5.5) a Ljung-Bozova testu pro rezidua a také pro jejich druhé moc-
niny. Vysledky lze charakterizovat jako uspokojivé, vyznamnéjsi korelovanost se
objevuje jen u ro¢nich frekvenci.

Pii srovnavani kvality jednotlivych modelu jsme pouzili vérohodnost modelu,
AIC a BIC kritérium. Zaroven jsme provadéli analyzu grafu nenormovanych rezidui
jednokrokové predikce (Obr. 5.8 a 5.9), zvlasté odchylek piesahujicich 1 mld. Ke.
Dulezita vlastnost je samoziejmé predpovidaci schopnost, mérend stiedni kvadra-
tickou chybou predpovédi. Pri jednokrokové predpovédi za rok 2003 jsme zazna-
menali tii odchylky vyrazné vétsi nez 1 mld. Ké¢. Jednd se o 14.3.2003, 9.5.2003
a 7.11.2003. Posledni dvé zfejmé souvisi s ur¢itou ztratou informace zpusobenou
vlozenim chybéjicich dni, prvni z nich se nepodarilo uspokojivé vysvétlit.

Vsechny testy, histogram a QQ-graf byly provedeny na normovanych reziduich
{e;}. Normovand rezidua uvazujeme bez nulovych rezidui v ¢asovych okamzicich
vlozenych chybéjicich dni, protoze by doslo k nezddoucimu zkresleni vysledku.
Ostatni statistiky provddime na nenormovanych reziduich {v;} véetné nul na
mistech vlozenych chybéjicich dni, protoze zde jde bud pouze o relativni vztah
mezi veli¢inami, nebo tato varianta nabizi vétsi prehlednost vystupu.

5.4 Predikce

Po zkonstruovani a ovéreni modelu nyni chceme ¢asovou radu poptavky po obézivu
predpovidat. Piesnéji formulovano najit nejlepsi odhad v, 5, 7 > 0, za piedpokladu
znalosti yi, ..., Yn, ve smyslu stfedni kvadratické chyby. Oznacme jej 7,,,; a ze
standardnich znalost{ vime, ze 7, ; = E(yn1;|y). Pro j = 1 se jednd o vystup
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Obrazek 5.7: Histogram rezidui

Kalmanova filtru, uvazme tedy j > 1. JelikoZ y,1; = Zn1j Qntj + €ntj, dostdvame

yn—l—j = Zn+j E(anJrj’ y)

Oznacme @y = E(ani 1Y) & Potj = E[(@nsj — )@ty — aney)'| y]. Soucasné
odvodime

Frovj = Ellnes = Yntd) Tnes — Ynts)'| Y]
= E[{Zu1; (@) — anty) — ensi HZntj @ty — anj) — Ents}]
Iy i Py Ziyj + o
Déle staci uréit rekurze pro vypocet @i a Ppij. Z anyj = Thnyj10nij1 +

Rn+j —1Mn+j—-1 plyne

Qnyj = n+j—1E(an+j—1| y) = Thtj-10n4j-1

Pryj = El(@ntj — antj) (@t — angy)'| Y]
= T j1Bl(@npj1 — @ntj1)(@nrjo1 — anj1) YTy 0
Rt i1 Bt i1 jo1) By
= Topj1Poyj1 1oy + Rogja1@Qnij1 Ly
Takto muzeme postupovat pro n + j,n+j — 1,....,n + 2, aZ Gpp1 = Gpy1 A
P,i1 = P,.1. Véimneme si, Ze odvozené rovnice jsou rovnice Kalmanova filtru,
jestlize vy, = 0a Ky = 0prok =n+1,...,5 — 1. Pro predikci lze tedy pouzit
standardni Kalmanuv filtr, u kterého povazujeme pozorovani y;, t > n za chybéjici.

V nasem modelu poptavky po obézivu jsme provedli predpovédi s krokem
Jj =1,5,10, tj. stejné jako u ostatnich modeli. Stfedni kvadraticka chyba pred-
povédi se s velikosti kroku zvysuje, ¢iselné hodnoty jsou uvedeny v tabulce 5.3.
Vzhledem k lepsim vysledkum uvazujeme v dalsich kapitolach jen STS model s
meésicni sezénnosti modelovanou kubickymi spliny.
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Obrazek 5.8: Rezidua jednokrokové predikce v roce 2003 (¢erné), hranice
+1 mld. Ké (¢éervené) @ m - mld. K¢ e d - denni index
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Obrazek 5.9: Rezidua jednokrokové predikce v letech 2001-2003 (Cerné), hranice
+1 mld. Ké (éervené) @ m - mld. K¢ e d - denni index
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Model

\ s kubickymi spliny \ s trigon. funkcemi ‘

Nenormovana rezidua

Stredni hodnota -0.01422 -0.01317
Rozptyl 0.25276 0.27983
Normovana rezidua
Stredni hodnota 0.02114 0.00041
Rozptyl 0.76767 0.59438
Sikmost 0.10879 -0.01544
Spicatost 4.73427 5.39046
Kolmogorov-Smirnov test Zamita Hy Zamita Hy
p-hodnota 0.00857 0.00053
Lilliefors test Zamita Hy Zamita Hg
p-hodnota 0.048 NaN!
Jarque-Bera test Zamita Hy Zamita Hy
p-hodnota 2.6312x10~ 0
Goldfeld-Quandt test Nezamita Hy Nezamita H
pl3-hodnota 0.64623 0.79926
p31-hodnota 0.35377 0.20074
Ljung-Box test rezidua
Q(5) p-hodnota 0.08078 0.00024
Q(10) p-hodnota 0.03555 0.00039
Q(22) p-hodnota 0.01281 0.00011
Q(261) p-hodnota 0 0
Ljung-Box test kvadrat rezidui
Q(5) p-hodnota 7.2217x107° 0.00032
Q(10) p-hodnota 0.0004 0.00578
Q(22) p-hodnota 0.01707 0.13595
Q(261) p-hodnota 0.66782 0.96007
Log. vérohodnost -1.79053x10° 730.341
AIC 6487.77 -2.3201
BIC 6488.47 -1.6168
Chyby ptredpovédi [mld. K¢]
RMSE krok 1 0.47018 0.50443
RMSE krok 1 v CNB 0.43787 0.43787
RMSE krok 5 1.0122 1.22207
RMSE krok 10 1.45305 1.56971

Procedura lillietest v Matlab v nékterych pifpadech nevraci p-hodnotu, ale

pouze udava vysledek testu.

Tabulka 5.3: Tabulka vysledku modelu
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Kapitola 6

Kombinace modelu

V predchéazejicich kapitolach jsme zkonstruovali tfi rizné modely pro predikci
poptavky po obézivu. Nyni bychom mohli podle urc¢itého kritéria, napt. velikosti
sttedni kvadratické chyby predpovédi, nebo kombinaci vice kritérii rozhodnout,
ktery model povazujeme za nejlepsi a ten dale pouzivat pro predikci fady. Tim by-
chom ale zadnym zpusobem nevyuzili dodate¢nou informaci obsazenou v ostatnich
modelech, danou jinou strukturou téchto modelt, ¢i pouzitim jinych vysvétlujicich
exogennich proménnych. Zvlasté pokud by chyby predpovédi dvou modelu byly
negativné korelované, mohli bychom jejich kombinaci dosahnout vyrazné lepsi
predpovédi ¢asové fady oproti predpovédi obou jednotlivych modeli. Nami pouzita
metoda kombinaci modelu je zalozend na regresni metodé navrzené v [8]. Pro pozo-
rovanou ¢asovou fadu y;,t = 1,...,T méjme dvé alternativni pfedpovedi f¢ a f?,
t=1,...,T. Kombinované predpovédi konstruujeme ve tvaru

U = oof + (1 _O‘)ftb7

prot = 1,...,T. Vahy alternativnich modeli nalezneme pomoci metody nej-
mensSich ¢tvercu. Vzhledem ke skutecénosti dlouhé inicializace Kalmanova filtru
u STS modelu a jeho nasledné adaptace po prechodu z rozsiteného na standardni
Kalmanuv filtr hleddme optimalni vahy pouze na ¢asti ¢asové fady pripadajici na
rok 2002.

Model/Piedpovéd | 1 krok vpred | 5 kroku vpred | 10 kroku vpred
sts - arima 0.434918 0.904458 1.23999
sts - garch 0.448697 0.901731 1.29987
arima - garch 0.476364 1.24903 1.84795

Tabulka 6.1: RMSE predpovédi kombinovanych modelu v mld. K¢

o4




sts - arima | sts - garch | arima - garch
RMSE krok 1 | 0.435519 0.449314 0.480947

Tabulka 6.2: RMSE predpovédi kombinovanych modelt po ¢tvrtletich v mld. Ké

Vzhledem k tomu, ze casova fada vykazuje sezonni vlivy, nabizi se moznost
nestanovovat vahy predpovédi modelu stejné pro vsechnat = 1,...,T, ale promén-
livé po obdobich, a tim vyuzit piipadné lepsi vlastnosti jednotlivych modela v
téchto obdobich. My jsme provedli déleni na ctvrtleti, a tedy urcili véhy
a1Q, - - -, ouq. Kvalita predikce se ovSem nezvysila. Podrobnéjsi déleni na meésice
jako v ECB jsme neaplikovali, protoze pro analyzu pouzivame pouze hodnoty roku
2002 a v jednotlivych meésicich neméame dostatek pozorovani. Kvalita predpovédi
meérena odmocninou stredni kvadratické chyby se kombinaci jednotlivych modelu
zlepsila, vysledky uvadime v tabulce 6.1 a 6.2. Ciselné hodnoty koeficienti o a
dalsi statistiky regresni analyzy lze nalézt v CD piiloze.

J
i % /VAV Vn

50 100 150 200 250
d

Obréazek 6.1: Rezidua jednokrokové predikce sts-arima modelu v roce 2003 (Cerné),
hranice +1 mld. K¢ (¢ervené) e m - mld. K¢ e d - dennf index
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Obrézek 6.2: Jednokrokové predpovéd sts-arima modelu (Gervené) a skutecnost
(¢erné) v roce 2003 @ m - mld. K¢ e d - dennf index
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Obrézek 6.3: Jednokrokové predpovéd sts-arima modelu (Gervené) a skutecnost
(Cerné) v 4. ctvrtleti 2003 o m - mld. K¢ e d - denni index
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Kapitola 7

Porovnani modelu

Jak jiz bylo naznaceno v predchéazejicich ¢astech prace, hlavnim kritériem pro
porovnani modelu bude jejich predpovidaci schopnost. Pouzitymi statistikami jsou
odmocnina stredni kvadratické chyby predpovédi, Diebold-Mariantv test pro poro-
vnani ptresnosti predpoveédi a pocet odchylek predpovédi vétsich nez 1 mld. Kc.
Nelze navic tici, ze by néktery z modelu byl statisticky vice spravny. Problémy
s nenormalitou rezidui nastaly u vSech modelu, fesenim by mohl byt predpoklad
jiného rozdéleni rezidui, naptiklad t-rozdéleni. Zamitnuti konstantnosti rozptylu
rezidui u ARIMA a GARCH modelu nepovazujeme za velky problém, nebot k
nému dochézi v dusledku vétsiho rozptylu ¢asové rady obéziva v roce 1998, kdy
pravdépodobné dochézelo k adaptaci na novy ménovépoliticky rezim CNB. Zkréce-
ni casové fady jsme neprovedli z duvodu zachovani konzistence podkladu jed-
notlivych modelu.

Stredni kvadraticka chyba, véetné vyslednych hodnot, jiz byla uvedena u jed-
notlivych modelu, zbyva tedy objasnit Diebold-Marianuv test. Tento test je urcen
pro testovani nulové hypotézy stejné predpovidaci schopnosti dvou modelu a vy-
chazi z centralni limitni véty pro stacionarni ndhodné procesy. Diebold a Mariano
pracuji s obecnou chybovou funkei (loss function), my jsme pouzili kvadratickou
chybovou funkci. Testova statistika ma pak tvar

d
Spa = ——— 5 N(0,1),

27 f4(0)
T

kded = A3 di, di = ¢4, — ¢4, i=1,...,T, éa; jsou chyby predikce modelu
A, ép,; jsou chyby predikce modelu B, 7" je délka predikovaného intervalu a £4(0) je
konzistentni odhad spektralni hustoty procesu {d;} na frekvenci 0. Predpokladem
je zde stacionarita procesu {d;}. Odhad 27 f;(0) dostaneme jako vdzenou sumu

o7



Modely /Piedpoved 1 krok vpted | 5 kroku vpred | 10 kroku vpred
STS vs ARIMA 0.362 0.063 0.063
GARCH 0.000 0.001 0.000
sts-arima 0.977 0.995 0.992
sts-garch 0.984 0.990 0.979
arima-garch 0.421 0.094 0.070
ARIMA vs  GARCH 0.000 0.006 0.011
sts-arima 0.998 0.980 0.974
sts-garch 0.891 0.980 0.966
arima-garch 0.938 0.842 0.891
GARCH vs sts-arima 1.000 1.000 1.000
sts-garch 1.000 1.000 1.000
arima-garch 1.000 1.000 0.999
sts-arima vs sts-garch 0.158 0.532 0.049
arima-garch 0.006 0.030 0.026
sts-garch vs arima-garch 0.143 0.028 0.034

Tabulka 7.1: Vysledky Diebold-Marianova testu

dostupnych vybérovych autokovarianci 4,4(7),

(T-1)

amfu0)= > 1 (ﬁ) 4a(T),
r=—(T—-1)

kde funkce [ (ﬁ) pritazuje vahy autokovariancéni funkci na jednotlivych zpozdé-

nich a je nazyvéana jadrem (kernel) a S; udava zpozdéni, po kterém autokovari-

ance zanedbdvame (truncation lag). Stejné jako Diebold a Mariano jsme pouzili

jednotkové (obdélnikové) jadro

(T 1 pro |#T)| <1
S(T) 0 jinak

a S(T) = (k—1) v pripadé k-krokové predpovédi, nebot dle teoretickych vysledki
jsou chyby optimélni k-krokové predpovédi nejvyse (k — 1)-zavislé. V praxi toto
sice z mnoha duvodu nemusi platit, pfesto pouziti této hodnoty S(7') dava dobré
vysledky, podrobnosti 1ze najit v [5]. Vypoétené hodnoty Diebold-Marianova testu,
prevedené na pravdépodobnosti, jsou uvedeny v tabulce 7.1. Jestlize je hodnota
mald, napiiklad pro hladinu testu o = 5% mensi nez 0.025, potom zamitdme
nulovou hypotézu ve prospéch modelu A, tj. predpovéd modelem A je stati-
sticky presnéjsi nez modelem B. Je-li naopak hodnota velkd, zamitame nulovou
hypotézu ve prospéch modelu B. V tabulce 7.2 néasleduji ¢etnosti prekroceni hra-
nice 1 mld. K¢ u chyb predpovédi jednotlivymi modely.

Z vysledku je patrné, ze nejlepsim modelem je sts-arima model, a to pro vSechny
provedené horizonty piredpovédi. Pii jednokrokové piedpovédi je piedpovéd
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Model /Piedpovéd | 1 krok vpied | 5 kroku vpred | 10 kroku vpred
STS 11 63 98
ARIMA 9 95 130
GARCH 44 122 185
sts-arima 10 59 89
sts-garch 8 62 87
arima-garch 10 96 138

Tabulka 7.2: Pocet chyb predikce vétsich nez 1 mld. K¢

sts-arima modelem statisticky vyznamné presnéjsi nez vSechny ostatni modely,
s vyjimkou sts-garch modelu. Nejhorsim modelem je samotny model GARCH,
ktery je signifikantné horsi nez ostatni modely a také pocet chyb predikce presa-
hujicich 1 mld. K¢ je vyrazné vétsi nez u ostatnich modeli. Vsechny kombinace
modelu vykazuji lepsi vysledky nez prislusné samostatné modely. Nejvétsi piinos z
kombinace modelu 1ze pozorovat u sts-garch a sts-arima modelu. Naopak u kombi-
nace arima-garch je zlepseni predpovédi minimélni, nebot struktura obou modelt
je velmi podobna.

Budeme tedy povazovat sts-arima za nas finalni model. Pfi analyze predikce
(Obr. 6.1) je zajimavé, ze k nejvétsim odchylkam predikce od skuteénosti nedochézi
v obdobi Vénoc, ale v kvétnu a ¢ervnu, nebot praveé kvalita zachyceni vlivu obdobi
Vanoc se podafila zvysit kombinaci modelu. Nejvétsi odchylka, témér 2 mld. K¢,
nastala 14.3.2003 a je v této casti roku zcela ojedinéld. V ostatnich mésicich je
predikce modelem velmi presna. Srovname-li findlni model s trividlni predpovédi,
kdy jako piedpovéd y;,1 pii znalosti yy,. .., y; bereme y;, kterd ma RMSE jedno-
krokové predpovedi 1.09739, snizili jsme chybu predikce na necelych 40% oproti
této trividlni predpovédi.
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Kapitola 8
Zaveér

Cilem této prace bylo vytvoreni stochastického modelu, ktery by mohl byt pouzit
pro predpovidani nejvyznamnéjsiho autonomniho faktoru ovlivnujiciho likviditu
penézniho trhu v CR. Timto faktorem je objem obéziva, neboli objem hotovostnich
penéz drzenych mimo centralni banku.

Jak jiz bylo zminéno, tato c¢asova tfada vykazuje velké mnozstvi sezénnich
zavislosti, které se navzajem kombinuji a zpusobuji c¢etné komplikace pii tvorbeé
modelu. Pii nalezeni relevantnich vysvétlujicich proménnych jsme vychazeli ze
zkusenost{ expertit CNB, piedchozich modelt ([2] a [12]) a vlastni analyzy casové
fady. Narocnost spravného zachyceni sezonnosti potvrzuje napiiklad 75 nenulovych
parametru u ARIMA modelu.

Zkonstruovali jsme tfi rizné modely. Jsou jimi ARIMA model, zalozeny na
Box-Jenkinsové metodologii, GARCH model, kterym jsme se snazili postihnout
nékteré rysy rezidui ARIMA modelu a STS model zalozeny na zcela odlisném
pristupu k casovym raddam pomoci stavovych prostoru a Kalmanovych rekurzi.
Vsechny tii modely déavaji dobré vysledky. Nejlepsi z nich je STS model, ktery
po zkombinovani s ARIMA modelem vytvaii finalni model. Oproti tomu aplikace
GARCH modelu nesplnila ocekavani. Finalni sts-arima model dosahl nepatrné
mensi chyby jednokrokové predikce nez expertni odhad provadény v CNB.

V praci byl zkonstruovan stochasticky model obéziva, ktery dava vysledky
na urovni dosud pouzivanych odhadu. Ptida-li se k vysledkum modelu expertni
zkusenost, zkoriguje se piedpovéd modelem v kritickych obdobich roku a pfi
mimoradnych udalostech. Vznikne tak lepsi odhad poptavky po penézich, ktery
umozni efektivnéjsi aplikaci ménovépolitickych néstroji CNB. Vytvofeny model
nabizi zaroven predikci s delsim ¢asovym horizontem, ktera bude nutna v souvi-
slosti se zavedenim jednotné evropské mény euro.
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