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zminuji Hafner [12] nebo Gouriéroux [8]. Pfesnost jednotlivych odhadi je ovéfena ex-
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Abstract: We are concerned with nonlinear time series models that play ever more im-
portant role in finance. In particular we deal with (G)ARCH models, bilinear models,
EXPAR and SETAR models and nonparametric CHARN model. The mentioned models
are a sample of nonlinear time series models presented in literature, see e.g. Tong [23].
Nadaraya-Watson kernel estimator of the conditional mean E(X;|X; 1) and the condi-
tional variance Var(X;| X;_1), is taken from Hafner [12] in the case of the CHARN model.
Least squares estimates and maximum pseudo-likelihood method are used in the other
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Kapitola 1

Uvod

Modely casovych fad byly rozvijeny predevsim za tcelem popisu a piipadné predikce
riuznych pfirodnich ¢i ekonomickych déji, jejichz pravdépodobnostni charakteristiky se
v Case uritym zplisobem vyviji. Vedle modeld s deterministickym trendem a nédhodnych
patfily v minulosti k nejpouzivanéj$im linedrni modely ARMA (AutoRegressive-Moving
Average). Zakladnim pfedpokladem takového modelu byla existence nezapornych celo¢isel-
nych konstant p, ¢, redlnych parametrt ay,...,a, a by, ..., b, a posloupnosti {&;} nezavis-
Iych (nékdy pouze nekorelovanych) ndhodnych veli¢in tak, ze zkoumana casova fada {X;}
vyhovuje rovnici

Xe+a Xeq +---+ CLpXt,p =+ b1+ + bqé‘t,q.

Tento model byl v literatufe velmi podrobné popsan a zkouméan. Z mnoha monografii
zminime napiiklad Box and Jenkins [4]. Nejc¢astéji se predpokladalo, Ze veli¢iny e; maji
normalni rozdéleni. Takovy model je nazyvan gaussovsky. Vétsina analyz se pak omezo-
vala pouze na tfidu stacionarnich ARMA modelt. Pfes mnoho tspésnych aplikaci ma tento
model i jistd omezeni, ktera ve svém dusledku prispéla k rozvoji teorie nelinearnich mo-
delu ¢asovych fad. Nékterd z téchto omezeni zmirnuje napiiklad Tong [23] v tvodni pasézi
monografie vénované prehledu nelinedrnich modelt a nejdiilezitejsim do té doby dosazenym
vysledkim z této oblasti. Za vSechny je mozné jmenovat nasledujici.

e Stacionarni gaussovské ARMA modely, které jsou uzivany nejcastéji, nejsou prilis
vhodné k modelovani dat, ktera vykazuji zna¢nou nesymetrii, jako naptiklad vétsina
hydrologickych pozorovani a dalsi.

e Stacionarni gaussovské ARMA modely se obvykle nehodi ani k modelovani ¢asovych
fad, ve kterych dochazi v nepravidelnych casovych obdobich k ndhlému prudkému
zvyseni pozorovanych hodnot, tzv. nahlym vzplanutim.

e Nékteré casové fady vykazuji autokovarianc¢ni strukturu, kterd neodpovida modeliim
z tfidy stacionarnich gaussovskych ARMA.

Tyto a mnoho dalsich divodi vedly ke zvysenému zajmu o modely, které jsou nelinearni,
nestacionarni nebo nejsou gaussovské.
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V této praci se vénujeme nelinearnim modeltim, které nachézeji uplatnéni ve finanéni
matematice, kde je jejich pouziti velice ¢asto vhodnéjsi nez aplikace modeli linearnich.
Zvlastni pozornost je vénovana (zobecnénym) autoregresnim modeliim s podminénou he-
teroskedasticitou (ARCH/GARCH), bilinedrnim modeltim (BL), exponencidlnim autoreg-
resnim modelim (EXPAR), prahovym autoregresnim modelim (SETAR) a neparamet-
rickému modelu CHARN. Jejich definice a zakladni vlastnosti jako napiiklad stacionarita,
autokovarianc¢ni struktura, ¢i nékteré momenty, jsou shrnuty v kapitole 2. Tyto modely
jsou urcitym vybérem z velkého mnozstvi nelinedrnich modelt casovych fad. Nékteré dalsi
uvadi napiiklad Tong [23].

Cést 3.5 popisuje Nadarayovu-Watsonovu metodu jadrového odhadu podminéné stiedni
hodnoty E(X; | X; 1) a podminéného rozptylu Var(X; | X; 1) v neparametrickém modelu
CHARN. Metody odhadu parametrii ostatnich zkoumanych modelt shrnuji ¢asti 3.1-3.4.
Zde jsou nejvice vyuzivany metoda nejmensich ¢tvercii a metoda opirajici se o maximali-
zaci pseudovérohodnostni funkce. Uvedené postupy v literatufe zmiriuji Hafner [12] nebo
Gouriéroux [8]. Pfesnost jednotlivych odhad® je ovéfena experimentem se simulovanymi
daty.

Kapitola 4 prezentuje tii testy hypotézy, ze data pochazeji z linedrniho modelu AR(p),
proti riznym specidlnim alternativam. Nékteré dalsi podrobnosti o téchto testech uvadi
Tong [23]. Citlivost jednotlivych testl je i tentokrat demonstrovéana na simulovanych da-
tech.

Na zavér jsou vSechny zkoumané modely aplikovany na redlna data, jimiz jsou kurzy
britské libry (GBP) vaci ceské koruné (K¢) pozorované ve vsedni dny roku 2005. Data byla
ziskana z webové stranky CNB a zpracovana pomoci programi Mathematica 4 a XploRe.
Vysledky jsou prezentovany kromé jiného formou grafii a tabulek.



Kapitola 2

Nékteré nelinearni modely

2.1 ARCH

Model ARCH (AutoRegressive Conditionally Heteroscedastic) zavedl Engle [6] a od té doby
je v literatufe Casto citovan a zkouman. Monografie zabyvajici se modelem ARCH a jeho
vyuzitim ve financnictvi je Gouriéroux [8].

Definice 2.1.1. Nechf {;} je striktni bil§ Sum s nulovou stfedni hodnotou a s nenulovym
kone¢nym rozptylem o2 a p € N. Rekneme, %e posloupnost ndhodnych veli¢in {X;} vy-
hovuje modelu ARCH(p), jestlize pro kazdé ¢ plati

(2.1)

t—p>

X, = et\/a0+a1Xf_1 + o+ ap X

kde ag >0,aa; > 0,proi=1,...,p.

Z definice 2.1.1 je vidét, ze pokud {X;} vyhovuje modelu ARCH(p), pak {X?} vyhovuje
bilinearnimu modelu, ktery zavadime v definici 2.3.1. Podobné jako naptiklad v piipadé
linedrnich modelt i zde existuje urc¢itd nejednoznac¢nost, nebot model ARCH lze zapsat ve
tvaru

a a
Xy = \/a_05t\/1 + _1Xt2—1 +o Tt _Pth_p.
Qo Qo

Volbou

{ert ={Vaoei}, azg=1 a af:%, proi=1...,p,
0

dostaneme model, ktery je ekvivalentni ptivodnimu. Je tedy mozné beze ztraty na obecnosti
piedpoklddat napiiklad ap = 1 nebo 02 = 1. V souladu s literaturou, napi. Gouriéroux [§]
nebo Hafner [12], budeme zde déle predpokladat o2 = 1.

Podminku pro slabou stacionaritu mtizeme odvodit opakovanym pouzitim vzorce (2.1).
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Dostavame

p p p
2 2 2 2 2 2 2
X; = ape; + aog; E ai€;_; + aog; E E Qi Qin €1 3 €4 iy iy T+ - -

i1=1 i1=1149=1

P P
22 : } : 2 2
c e + aogt A azl DS alngt_zl LIS gt—zl—"'—ln+

i1=1 in=1
p

p
2 E E 2 2
=+ aoet s ail Ce ainHXt_il PN Xt—i1—--~—in+1‘

11=1 'in+1:1
Oznacime-li
p
Cc= E as,
i=1
pak je vidét, ze

[e.9]
0% = ag E c'
=0

a proces ARCH(p) definovany vzorcem (2.1) je tedy slabé stacionérni, jestlize ¢ < 1, tj.

musi platit
p

Zai< 1.

i=1
Stfedni hodnota procesu {X;} je 0, ozna¢me 0% jeho rozptyl. Pokud je proces {X;}
slabé stacionéarni, pak ze vzorce (2.1) plyne

P
2 2
ox =ap+ 0¥ g a;.
i=1

Odtud pak tpravou dostaneme
Qo

-
1— Z a;
i=1

o =

Oznacéme

B |X0) = E( - X0 X, ).

Pomoci vzorce (2.1) snadno zjistime

E(X¢|X:—1) =0,
E(X7[Xim1) = a0+ an X7 )+ +a, X7

Dalsi vlastnosti procesu {X;} je nekorelovanost, nebot pro h > 0

Cov(Xy, Xiyn) = Ecppn EXt\/GO +aXP, o+t apXE, =0
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Obrézek 2.1: Realizace modelu ARCH(1) daného vzorcem X; = £,1/0.2 + 0.8X? ;, kde
er~N(0,1)at=1,2,...,500.

Diky této vlastnosti se proces ARCH ¢asto pouziva misto klasického bilého Sumu v linarnich
autoregresnich modelech v pfipadech, kdy je dtivod se domnivat, ze podminény rozptyl
sumu je v ¢ase proménlivy a zavisi na nékolika svych poslednich hodnotach.

Priklad 2.1.2. Jako priklad uvedme model ARCH(1) dany vzorcem

Xy = ey/ag + a1 X2 4,

kde e, ~ N(0,1), ag > 0a 0 < a; < 1. Tento model je slabé stacionarni, méa nulovou stfedni

hodnotu a rozptyl
ag

2
Oy = .
X 1—CL1

Sikmost a3 = 0. Spic¢atost a4 procesu {X;} miizeme vypoéitat podobné jako rozptyl. Pokud
je 3a? < 1, pak plati

EX!=EcE (ag + 2apa1 X7 | + a%Xf_l)

2 2
:3<a3+ 1a0a1

+ﬁEXﬁJ



KAPITOLA 2. NEKTERE NELINEARNI MODELY 6

3a3(1
zgafEXt{lJrM_
1—CL1

Odtud vypoc¢teme E X! jako

3a2(1 + ay)
(0 a) (1 8a3)

EX/ =

a Spicatost ay pak dostaneme podle vzorce

B EX} _3(1—a%)

(0%)*  1-3ai

Qy

Je vidét, ze ay > 3, takze veli¢iny X; maji vyssi Spicatost nez ptivodni normalné rozdéleny

bily Sum {e;}. &

2.2 GARCH

Zobecnénim modelu ARCH je model GARCH (Generalized AutoRegressive Conditionally
Heteroscedastic). Toto zobecnéni zavedl Bollerslev [2]. Od zdkladniho modelu ARCH se lisi
pfidanim autoregresnich ¢lenti do vyjadieni podminéného rozptylu o2 = E(X?| X;_1).

Definice 2.2.1. Nechf {g;} je striktni bily Sum s nulovou stfedni hodnotou a s nenulovym
kone¢nym rozptylem o2 a p,q € N. Rekneme, 7e posloupnost ndhodnych veli¢in {X;}
vyhovuje modelu GARCH(p, q), jestlize pro kazdé ¢ plati

X =erv Vi,
kde
q p
Vi :a()"i_ZaZ'Xt{i—i_ij‘/t—j’
i=1 j=1
bj >0proj=1,...,p,a0>0,aa; >0,proi=1,...,q.

Ze stejnych divodi jako u modelu ARCH, budeme i v tomto odstavci dale predpokladat,
7e 02 = 1.

Stfedni hodnota procesu {X;} je i v tomto pfipadé nulova. Podobné jako u modelu
ARCH lze odvodit, ze model GARCH(p, q) je slabé stacionarni, pokud plati

q p
ZCLZ‘ + ij <1
i=1 j=1

a rozptyl o% se pak rovn4
ag

q p :
i=1 7j=1

oy =
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Dale plati

E(X¢|X—1) =0,
q p
E(XPIXm) =Vi=ao+ Y _aX},+ ) bVi
i=1 =1

Proces {X;} je nekorelovany a jeho praktické vyuziti je podobné jako u modelu ARCH.
Pokud vSechny kofeny polynomu
p
1-— Z ijj
j=1

lezi vné jednotkového kruhu v komplexni roviné, pak muze byt model GARCH(p, ¢) zapsan
téz jako ARCH(oc0). Polozime-li
gt = XtQ - V;a

lIze model GARCH(p, q) interpretovat také jako ARMA (m,p) pro posloupnosti {X?} a
{gt}7 nebot

m p
X} =ao+ Z(ai +0) X7, — Z bi&i—j + &,
i—1 =1

kde m = max{p; ¢}, a; =0 proi > g a b; = 0 pro j > p. Zde zminény model ARMA (m, p)
mé podminéné heteroskedasticky sum {&;}.

Priklad 2.2.2. Jako ptiklad uvazujme model GARCH(1,1) definovany piedpisem
X2 =V,
Vi =ao+ a1 X; | + Vi,

kde g, ~ N(0,1). Pokud je a; + b; < 1, pak je model slabé stacionarni a plati

2 2 o
=Eeg BV, = .
ox & ! 1-— ap — b1
Sikmost a3 = 0. Ozna¢me py = E X}, Pokud je 3a? + 2a;b; + b? < 1, pak plati

ps=EelEV2=3EV?
=3 E (ag + CL%X;L_I + b%‘/?—l + 2(1,0[)1‘/,5_1 + 2@00,1Xt2_1 + 2a1b1XtQ_1‘/;5_1)

1 2
=3 (ag + af,u4 + §u4bf + 2a0610§( + 2a0a10§( + §a1b1u4>

Ctvrty moment veli¢in X, odtud vyjadiime jako

. 3a%(1+a1—|—b1)
Ha= (1 — a; — b1>(1 - 3&% - 2@1()1 - b%)
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Obrazek 2.2: Realizace procesu GARCH(1,1) daného vzorcem X; = g;1/V;, kde V; = 0.1 +
0.1X2 | + 0.8V,_,, piicemz &, ~ N(0,1) a t = 1,2, ..., 500.

a Spicatost ay pak dostaneme podle vzorce

pa_ 31— (a1 + 1)’
(gg()Q 1 —3a} — 2a,b; — b?

6a?
1 —3a? — 2a1by — b3

a4 = :3+

Je vidét, ze i tentokrat je ay > 3, takze veli¢iny X; maji vyssi Spicatost nez ptvodni
normalné rozdéleny bily sum {e;}. &

2.3 Bilinearni modely

Bilinearni modely jsou jako mnoho jinych nelinedrnich modeli zobecnénim linearnich
ARMA modelu. Toto zobecnéni, které zavedli Granger and Andersen [11], spoc¢iva v pridani
soucinit X;_;e;—; do modelu.

Definice 2.3.1. Nechf {;} je striktni bil§ Sum s nulovou stfedni hodnotou a s nenulovym
kone¢nym rozptylem o2 a p, q,r, s € Ny. Rekneme, Ze posloupnost ndhodnych veli¢in {X;}
vyhovuje modelu BL(p, ¢, 7, s), jestlize pro kazdé t a pevné realné koeficienty a;, b; a ¢; ;

plati
p q T s
Xt = ag + Z CLiXt_Z' + &+ Z bjEt_j + Z Z Ci7th—i5t—j-
i=1 j=1

i=1 j=1
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Obrazek 2.3: Realizace modelu BL(0,0,2,1) daného vzorcem X; = &, + 0.9X;_o6,_1, kde
et~ N(0,1)at=1,2,...,500.

Bilinearni se modelu fika proto, ze pfi danych e;_;,j = 1,...,max{q; s} je X; linearni
kombinaci X;_;,i =1, ..., max{p;r} a naopak pii danych X; ;i =1,... , max{p;r} je X;
linearni kombinaci &;,_;,j = 1,..., max{¢; s}. Pokud je ¢;; = 0 pro vSechna ¢ > j, nazyva

se takovy model v literatufe subdiagonalni, nékdy téz markovsky.

Priklad 2.3.2. Jako pfiklad uvazujme jednoduchy bilinedrni model BL(0,0,r,s) urceny
vzorcem
X = Cr,thfrgtfs + €, (22)

kder,s >0, ¢.s #0,¢;; =0, pro¢ < rnebo j < s, a kde rozdéleni bilého sumu ¢, je N(0, 1).
Model je subdiagonalni, pokud r < s, diagonalni, kdyz r = s, a superdiagonalni, jestlize
r > s. Zde se vénujme pouze piipadim, kde r > s. Iterovanim vzorce (2.2) dostaneme pro
n>1

n—1 k—1 n—1
k n
Xt =&+ g Cr,sgtflm“ | | Et—jr—s + Cﬁthfm" H Et—jr—s-
k=1 j=0 =0

Odtud je vidét, ze nutna a postacujici podminka stacionarity je |¢, 5| < 1. Pro stacionarni
model pak plati

EX?=E (CE,SXE_#??_S +e2 + 2cr735tXt,r€t,s) = cis EXES?_(S_,,) + 1.
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Oznacme
2 2 _2
dr,s =E Xt 8t7(577°)'

Pror > sje EX; =0 a tedy d7, = 0%, takze

r

1

_ 02
1 Cy s

oy =

Pro k£ > 0 plati
EX X = EXi e g8 p + Cz,s EXi X hrEt—sCtts.

Protoze s < r, k > 0a EX;, = 0, jei EX;X; x = 0 a tedy autokovarian¢ni funkce
posloupnosti {X;} je stejného typu jako autokovarianéni funkce bilého Sumu.
Pror = s je

E Xy = Crpr E XirEtyp = Crr E (Et—r + CT,rXt—QTEt—Qr) Et—r = Cppr

a dale plati
d72",7“ = cz,rdz,r + 37
tudiz
2 3

r,r 1 _ Cgr

Dosazenim pak dostaneme

2 1 2 2
EXtQ_ r,r _'_ CT’T’
1_03,7« 1—¢2,

Pro k > r plati
EXi X = Crr EXi  Xirei—r = Cryr E5t2_7~ EXir+ Cir Eeir EXi 1 Xi_or€—0r = Ci,r-
Podobné i pro 1 < k < r plati

EX X = Crr EXi Xireir
2
=G EXi v Xihr€t—rEt—p—r

2 2 3
= Crp E Etp E Xt—k—rgt—k—r + Cr E Et—r E Xt—k—rXt—2T5t—k—r€t—2r
2

= Crps
protoze E X;_p_,e; 1 = 1. Odlisné vyjde pouze piipad k = r, kde

EXtthr = CT,T‘ E th_rgt—r-
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Zde plati
EX? e, =Eel  + cir Eei EX? 567 o +2¢.,Ee?  EX; 9,8 9, = 20,

atedy EX; X, , = ZCir. Pro autokovarianc¢ni funkci pak dostaneme

c2 . pro k| =r;
COV(Xt,Xt,k) = { OT’T jpinall( |

&

Jak je vidét z ptrikladu 2.3.2, nékteré bilinearni modely maji stejnou kovarianéni struk-
turu jako linedrni modely nebo diive zminéné modely ARCH a GARCH. Jejich vyuziti
proto miize byt nékdy podobné. Jde o velmi Sirokou tfidu modelli, na néz je v literatuie
mnoho odkazii. VSeobecné informace jakymi jsou podminky pro stacionaritu a invertibilitu,
vicerozmérnou markovskou reprezentaci a dalsi podéva napfiklad Tong [23] nebo Cipra [5].
Rozdéleni veli¢iny X; a jeji marginalni hustotu, ktera casto byva neomezena, studovali
Wang, An and Tong [26]. Diky vlastnosti tzv. "nahlého vzplanuti” je zajimavé rozdéleni
extrémi bilinearnich casovych fad. Tuto problematiku lze podrobnéji nalézt napriklad u
Turkman and Turkman [25].

2.4 EXPAR

Exponencialni autoregresni model (EXPonencial AutoRegressive model) jako prvni navrhl
Jones [16]. Obecnéjsi definice modelu ve tvaru (2.3) pochazi z Haggan and Ozaki [13].

Definice 2.4.1. Necht {¢;} je striktni bily sum. Rekneme, Ze proces {X;} vyhovuje modelu
EXPAR(p), pokud existuji konstanty d € N, a;,b; € Rac¢; >0,i=1,...,p, tak, Ze pro

kazdé t plati
p

X, = Z (ai + b; exp{—cin_d}) Xi_i+ ey (2.3)
i=1

Tento model dokaze vystihnout nékteré efekty, které jsou u nelinearnich casovych fad
casto pozorovany. Nejvyraznéjsim rysem tohoto modelu je zavislost autoregresnich koefi-
cienti v ¢ase t na amplitudé fady v ¢ase t — d. Pri velké |X;_,4| se tyto koeficienty blizi
hodnotadm a;, pti malé |X;_4| hodnotdm a; + b;, tento efekt zpisobuje podobné chovani
jako vykazuji prahové modely popisované v c¢asti 2.5, zde vsak pfechod mezi extrémnimi
hodnotami autoregresnich parametri neni skokovity, ale spojity. Diky této vlastnosti se
modely EXPAR pouzivaji pro modelovani periodickych fad, u nichz frekvence zavisi na

amplitudé.
Casto se u nelinedrnich modelfi zkoum4 existence tzv. limitniho cyklu. Napiiklad pro
zde zminény model EXPAR(p) je to ve dvojrozmérném piipadé uzaviend kiivka nebo
mnozina bodil v roving, ke které se limitné blizi body y, = (v, v:-1)7 vypoctené podle

vzorce
p

Y = Z (ai + b; eXp{—Cith,d}) Yi—i

=1
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Obréazek 2.4: Realizace exponencialniho autoregresniho procesu EXPAR(1), ktery je dan
vzorcem X; = (0.5 + exp{—X?_,}) X;—1 + &, kde e, ~ N(0,1) a t =1,2,...,500.

pfi vhodné zvolenych poc¢atecnich hodnotach v, . .., y4. Obecné nemusi mit nelinedrni mo-
dely zadny limitni cyklus nebo jich naopak mohou mit vice. Konvergence hodnot y, pak
zévisi na volbé pocéatecnich hodnot, podle toho se pak R? rozdéluje na oblasti, které se
v anglicky psané literatuie nejcastéji nazyvaji "domains of attraction”. Dalsi podrobnosti
uvadi napiiklad Tong [23].

Haggan and Ozaki [13] publikovali nutnou podminku pro vyskyt limitniho cyklu u
specidlniho pfipadu modelu EXPAR(p) s parametry d = la ¢ = ¢ = --- = ¢, = ¢
Aby za téchto podminek existoval limitni cyklus, musi byt zaroven splnény nasledujici
podminky

e alespoii jeden kofen polynomu 2? — (a; +b;)2?~' —- - - —(a,+b,) lezi vné jednotkového
kruhu;

e viechny kofeny polynomu z? — a;2P~! — -+ — a, lez{ uvnit¥ jednotkového kruhu;

e plati

P
1— Z a;
i=1
P
> bi
i=1

€ (—00;0) U (1;00).

Aplikaci na ekonomicky motivovana data provedl napfiklad Tong [23].
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2.5 Prahové modely

Prahové modely se pokouseji vystihnout nelinearitu ¢asové fady pomoci stfidani ne€kolika
riznych rezimi, a to nejcastéji v zavislosti na drive pozorovanych hodnotach téze casové
fady, tzv. samobudici (self-exciting) modely. Zde se budeme zabyvat predevsim prahovymi
autoregresnimi modely TAR (Threshold AutoRegressive), presnéji SETAR (Self-Excited
Threshold AutoRegressive). Touto problematikou se zabyva naptiklad Tong [22] nebo Tong
and Lim [24].

y (1) ‘\ \lm Hm Hh\ ’,l'Hl ‘J,”h i
M ;lr ] W”l

Obrazek 2.5: Realizace modelu SETAR(2,1,1) daného vzorci X; = 1 + 0.6X;_1 + &, kdyz
X 1<0aX,=—-1404X;, 1 +¢, kdyz Xy 1 > 0, pficemz ¢, ~ N(0,1) at =1,2,...,500.

Definice 2.5.1. Necht K € N, necht pro kazdé i = 1,..., K je posloupnost {aﬁ”} striktni
bily Sum a necht pro libovolné ¢ jsou systémy podposloupnosti

{{8525}820; 1, = 1,. . 7K} a {{5£?3}s>0; 1= 1, . ,K}

vzéjemnd nezavislé. Rekneme, ze proces X; vyhovuje modelu SETAR(K, py, . .., px), pokud
existuje posloupnost nezéavislych stejné rozdélenych ndhodnych veli¢in {.J;}, s hodnotami
v mnoziné {1;2;...; K}, kde kazda J; je métitelna vzhledem k o-algebie generované velici-
nami X, s < t, a jestlize pro kazdé i = 1, ..., K existuji redlné konstanty a(()i), e ,ag) tak,
ze pro kazdé t plati

X; = CLéJt) + ath)th 44 az(g;]t)thpi + Eth).
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Model SETAR(K, p1, ..., px) lze ekvivalentné zapsat ve tvaru

K

pi
Xt = Z <Clg) + Z G§Z)th> ][Jt:ﬂ,
j=1

=1

kde Ijj,—; je indikator jevu [J; = i]. Nejcastéji se uzivaji modely, kde je redlna piimka
rozdélena na K podmnozin Si, ..., Sk, nejcastéji intervali, a

=1 <= X, q€8,proi=1,..., K.

Parametr zpozdéni d > 0 se v literatuie nazyva "treshold lag delay parameter”.

Indikator je nespojity, proto se nékdy nahrazuje vhodnymi dostatecné hladkymi spo-
jitymi funkcemi W; : R — [0,1], i = 1,..., K, které na zakladé nékterého z predchozich
pozorovani uréuji vahy jednotlivych rezimii. Takové modely se pak nazyvaji STAR (Smooth
Threshold AutoRegressive), nebot vhodnou volbou vahovych funkci lze zajistit spojity pre-
chod mezi jednotlivymi rezimy.

2.6 CHARN

Model CHARN (Conditionally Heteroscedastic Autoregressive Non-linear) je neparamet-
ricky model predpokladajici, ze stfedni hodnota procesu a rozptyl chyb v Case t jsou casové
neménnou deterministickou funkci pozorovani z ¢asu t — 1. V literatufe se timto modelem
zabyvaji napt. Bossaerts, Hiardle and Hafner [3].

Definice 2.6.1. Necht {¢;} je striktni bily Sum s nulovou stfedni hodnotou a rozptylem
jedna a nechf f(-) a o() jsou redlné funkce jedné proménné. Rekneme, Ze proces {X;}
vyhovuje modelu CHARN, jestlize pro kazdé t plati

Xy = f(Xio1) + 0(Xi1)eyr.

Je vidét, ze f(x) ma vyznam podminéné stfedni hodnoty E(X;|X; 1 = z) a o*(x)
podminéného rozptylu Var(X;| X; 1 = x).



Kapitola 3

Odhad modelu

S vyjimkou neparametrického modelu CHARN je tfeba u ostatnich modelti odhadnout
neznamé parametry. Postupy jejich odhadu, které se nejcastéji pouzivaji, jsou predevsim
rizné modifikace metody maximalni vérohodnosti, metody nejmensich ¢tverct a také né-
které momentové odhady. V této praci budeme vyuzivat predevsim dveé prvné jmenované
metody. Metody zalozené na vérohodnostni funkci byvaji nejvice eficientni, ¢asto vsak jejich
pouziti byva omezeno vypocetnimi moznostmi.

Dalsim problémem, ktery se Casto fesi v souvislosti s odhadem modelu je vybér nej-
vhodnéjsiho modelu z predem dané tiidy. K tomuto tcelu zde budeme nejcastéji pouzivat
metodu minimalizace tzv. Akaikeho informac¢niho kritéria (AIC), které hledd optimalni
model pomoci logaritmu vérohodnosti vypoctené v jednotlivych pripustnych modelech pe-
nalizované poc¢tem odhadovanych parametri. Obecné jej lze popsat vztahem

AIC = —2log(max. vérohodnostni funkce vzhledem k nezndmym parametrim )+

+ 2( pocet odhadovanych parametri ).

Kromé tohoto kritéria existuji v literatute i dalsi, jejichZ soupis uvadi napiiklad Tong [23].

3.1 Modely ARCH a GARCH

Modely ARCH a GARCH se v praxi nejcastéji pouzivaji k modelovani heteroskedastic-
kych nahodnych chyb v jinjych bézné uzivanych modelech jako jsou AR, MA, ARMA a
dalsi. Proto se budeme nejprve vénovat odhadu parametri modelu AR(p) s chybami, které
vyhovuji modelu ARCH(q). Takovyto model budeme zkrécené znacit AR(p)-ARCH(q).
Pfesnéji feceno predpokladdme, Ze méame pozorovani Yi, ..., Yy modelu AR(p) daného
vzorcem

Yi= 4 1Y 4o+ BpYiy+ Xi,

kde proces {X;} je ARCH(q) vyhovujici vztahu (2.1), tj.

X, = gt\/ao +a XE 4 FagXP,

15
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pfi¢emz {g;} jsou nezavislé stejné rozdélené ndhodné veli¢iny s rozdélenim N(0, 1).
Ozna¢me
7= X} X} 3.1
at—a0+a1 t,1+"'—|—aq t—q- ()
Podminéna hustota X; pfi znamé minulosti X; 1, X; o,... je norméalni a pouzijeme-li
znaceni z c¢asti 2.1, je mozné ji zapsat ve tvaru

f(a:|&>: \/;W_Ugexp{—%}. (3.2)

Oznacme
0,
0 =
0
_ T
01 = (1 1, &p)
_ T
02 = (ao,al,...,ap) .
Pozorovéani Y7, ..., Yy nejsou nezavisla a nezname jejich sdruzenou hustotu, nemtizeme

proto pouzit klasickou metodu maximalni vérohodnosti, ktera byva nejvice eficientni. M-
zeme vSak vyuzit alespon znalosti podminéné hustoty (3.2) a vzhledem k parametrim 6
maximalizovat pseudovérohodnostni funkeci

1(0) = >"1(8) = > log f (Xt | X, s 9) — —Slog2r — 53 loga? — 5 EACE)
t=1 t=1 t=1 t=1
Protoze X; =Y, —p— 1Yoy — -+ — ¢pYsi—p, plati
0X;
50, = Y=L Y., ~Yi ), (3.4)
0X,
—~—*_0. 3.5
20, (3.5)
Pouzijeme-li navic vzorec (3.1), dostaneme
do? : 0X,_ :
6_92 =2 ]Z:;ant—j 691] = —2; a; XY 1—j, (3.6)
do?
0_9; =Z, = (L, X} ,,.... X2 )" (3.7)
Derivace t-tého s¢itance v pseudovérohodnostni funkci (3.3) potom lze zapsat ve tvaru
o, XY, 1 (X} d
90, - o7 o2\o? L)Y a4 XYy, (3.8)

Ol _ ﬁ (ﬁ - 1) , (3.9)

00, 202 \ o2
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S vyuzitim derivaci (3.8) a (3.9) je mozné pouzit k hleddni maxima pseudovérohodnostni
funkce (3.3) rtizné iterativni algoritmy. Hafner [12] doporucuje algoritmus, ktery podrobné
popisuji Berndt, Hall, Hall and Hausman [1]. Oznacime-li 8 odhad neznamych parametri
0 po i-té iteraci, pak 00+ e vypocita podle vzorce

N

-1
35 () g ()] L),

t=1 t=1

o't =9 4 )\

S-S

kde A; je délka kroku.

Za predpokladu splnéni jistych podminek regularity, které ve svych pracich formuluji
napiiklad White [29], Gouriéroux, Monfort and Trognon [10] nebo Gouriéroux and Mon-
fort [9], je maximélné pseudovérohodny odhad 0 parametri 0 silné konzistentni a asymp-
toticky normalni. Oznacime-li 8y skutecnou hodnotu neznamych parametri, pak asymp-
totickd varianéni matice ndhodného vektoru v N (9 — 00> , kdyz N — oo, je rovna J 1,
kde 2

(0]
06000

je Fisherova informacni matice. Konzistence i asymptotickd normalita tohoto maximalné

o

pseudovérohodného odhadu je zachovana i kdyz skute¢na podminéna hustota f (x | Xt,l)
neni gaussovska. Weiss [28] ukézal, Ze asyptotickd varian¢éni matice ndhodného vektoru
VN (9 — 90> , kdyZz N — 00, se pak zméni na J'IJ ™', pficemz

ol

I:E——Goah
5 60

90 aﬁw@}

Engle and Gonzales-Rivera [7] vSak ukézali, Ze relativni eficience odhad vypoctenych pii

chybném predpokladu normality hustoty f (x \ Xt,l) ve srovnani s odhady vypoctenymi
pomoci spravné f <x | Xt_1> muze byt libovolné mald. Hafner [12] uvadi odvozeni vzorct
pro vypocet 0l;/00 v piipadé, ze skutecna podminéna hustota f (m | Xt_1> je hustota Stu-
dentova rozdéleni s v > 2 stupni volnosti. Engle and Gonzales-Rivera [7] navrhli nepara-

metrickou proceduru odhadu hustoty f (m | Xt—l) .

Podobnym zpiisobem je mozné postupovat i v pripadé, ze X; budou vyhovovat modelu
GARCH(r, q), tj.
Xt = &t O'tQ,

kde

q r
2 § 2 § 2
O't = Qo —+ aithi + bjo-tfj'
i=1 7=1
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Takovy model zde budeme nazyvat AR(p)-GARCH(r,q). Vzorce (3.4) a (3.5) zlstanou
nezménény, vzorce (3.6) a (3.7) se zméni na

do? d ", Ool

— =2 XY b; J

801 ;aj =g+ t—J + Zl J 691 )
J= J=

do? ~ 0o}

—t — 7 b
00, t+21 750,

kde Z7 = (1, X7 ,..., X} , 07 1,...,0t_,)". Po dosazeni se pak odpovidajicim zptisobem

zméni i vyjadieni Ol; / 00

T

5’lt Xth 1 t2 1 aaf_j
26, __?( ?_1 Za]Xt Ve = Zb 20, |

ol X?
—-1].
90, ( z; ’ é“92 ) < o )

Déle je pfi maximalizaci pseudovérohodnostni funkce (3.3) mozné postupovat stejné jako u
modelu AR (p)-ARCH(q). V obou ptipadech je k provedeni vypoctu na zac¢atku nutné zvolit
nékolik pocatecnich hodnot potfebnych neznamych velic¢in. Ziskané maximalné pseudovéro-
hodné odhady jsou pak konzistentni a asymptoticky norméalni se stejnymi vlastnostmi jako
u modelu AR(p)-ARCH(q).

Priklad 3.1.1. Jako priklad bylo simulovano nékolik modeld ARCH a GARCH a pomoci
programového systému XploRe byly odhadnuty jejich parametry. Vzhledem k moznos-
tem pouzitého programu XploRe byly simulované a posléze odhadované modely typu
ARCH, resp. GARCH, nikoliv AR-ARCH nebo AR-GARCH. Kazdy uvazovany model byl
simulovan 100-krat, délka kazdé simulace byla 500 pozorovani. V tabulce 3.1 jsou uvedeny
skutec¢né parametry jednotlivych modeli, v tabulce 3.2 jsou uvedeny priimeéry, smérodatné
odchylky a medidny odhadi jednotlivych parametri postupné pro vsechny modely. Vsude
uvazujeme &; ~ N(0,1). &

~+
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Tabulka 3.1: Skuteéné hodnoty parametrii jednotlivych simulovanych modelt, jejichz od-
hady jsou uvedeny v tabulce 3.2

Parametry
Model ¢. | Typ modelu | ag | a1 | as | by | by
1 ARCH(1) 0.2]08] - - -
2 ARCH(1) 1.0]02]| - - -
3 ARCH(2) 0.1103]05]| - -
4 ARCH(2) 1.0/01]0.1] - -
5 GARCH(1,1) | 0.2 | 0.7| - | 0.2| -
6 GARCH(1,1) | 1.0 |04 | - | 04| -
7 GARCH(2,1) | 0.1 03|02 |0.1] -
8 GARCH(2,1) | 1.0 0.2 | 0.4 | 0.3 | -
9 GARCH(2,2) | 0.2]0.2]0.2|0.2|0.2
10 GARCH(2,2) [ 1.0 {0.1|0.2]0.1|0.2
11 GARCH(1,2) [ 0.1 05| - [0.2|0.2
12 GARCH(1,2) | 1.0 02| - |04 0.2
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Tabulka 3.2: Praméry, smérodatné odchylky a medidny odhadi jednotlivych parametr
pro vSechny modely, které jsou uvedeny v tabulce 3.1

Parametry
Model ¢. Qo ay as b1 b
odh. | 0.1974 | 0.7828 - - -

1 std. | 0.0218 | 0.0992 - - -
med. | 0.1956 | 0.7863 - - -
odh. | 0.8931 | 0.1739 - - -

2 std. | 0.1769 | 0.0701 - - -
med. | 0.9254 | 0.1765 - - -
odh. | 0.0735 | 0.3874 | 0.4240 - -

3 std. | 0.1015 | 0.1343 | 0.1184 - -
med. | 0.0543 | 0.4125 | 0.4437 - -
odh. | 0.5875 | 0.1217 | 0.3549 - -

4 std. | 0.2693 | 0.0582 | 0.1885 - -
med. | 0.5614 | 0.1188 | 0.3540 - -
odh. | 0.2083 | 0.6856 - 0.1915 -

5 std. | 0.0422 | 0.0905 - 0.0645 -
med. | 0.2046 | 0.6765 - 0.1897 -
odh. | 1.0446 | 0.3999 - 0.3892 -

6 std. | 0.3271 | 0.0789 - 0.1023 -
med. | 1.0232 | 0.3961 - 0.3799 -
odh. | 0.0717 | 0.3242 | 0.3577 | 0.0375 -

7 std. | 0.0296 | 0.0963 | 0.1241 | 0.0862 -
med. | 0.0652 | 0.3271 | 0.3727 | 0.0003 -
odh. | 0.8487 | 0.3535 | 0.5008 | 0.0317 -

8 std. | 0.5327 | 0.1057 | 0.1384 | 0.0761 -
med. | 0.6791 | 0.3540 | 0.5326 | 0.0000 -
odh. | 0.4528 | 0.1521 | 0.1629 | 0.1913 | 0.1625

9 std. | 0.4077 | 0.0719 | 0.0873 | 0.1483 | 0.1040
med. | 0.2131 | 0.1481 | 0.1499 | 0.1596 | 0.1662
odh. | 1.0478 | 0.1025 | 0.1651 | 0.1567 | 0.1453

10 std. | 0.2880 | 0.0607 | 0.0723 | 0.1091 | 0.1174
med. | 1.0768 | 0.0974 | 0.1681 | 0.1557 | 0.1258
odh. | 0.1338 | 0.4129 - 0.0295 | 0.4179

11 std. | 0.1625 | 0.1222 - 0.0682 | 0.1216
med. | 0.0989 | 0.4247 - 0.0004 | 0.4412
odh. | 1.8054 | 0.1752 - 0.0632 | 0.3971

12 std. | 1.0303 | 0.0688 - 0.0754 | 0.2525
med. | 1.6878 | 0.1753 - 0.0274 | 0.4253
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3.2 Bilinearni modely

Uvazujme bilinearni model typu BL(p, 0,7, s), tj. bez MA ¢ésti, ktery je podle definice 2.3.1
dany vzorcem

p r s
Xt = ag + Z aiXt—i + Z Z Ci,th—igt—j + Et, (310)
i=1

i=1 j=1

s normalné rozdélenym bilym Sumem & ~ N(0,0?). Predpokladejme navic, Ze jiz zndme
spravny fad modelu, tj. Ze zndme nebo mame odhadnuté konstanty p, r a s. K odhadu
neznamych parametrt modelu pouZijeme postup, ktery uvadi Priestley [19] a ktery je
zaloZen na metodé maximalni vérohodnosti.

Mgéjme k dispozici pozorovani X, ..., Xy, ozna¢me M = max{p,r, s}. Dale ozna¢me
0 vektor neznamych parametri

0 - (a07 ai, ... 70’1)7 C1,17 01,27 CREI ;C’I‘,S)T7
pro zjednoduseni budeme prvky vektoru @ nazyvat 6y,...,0x a to v poradi, v jakém jsou
sefazeny ve vektoru @ dimenze K = p+rs+ 1. Sdruzenda hustota vektoru (ep;11, .. . ,sN)T,

ktera zaroven reprezentuje hodnotu vérohodnostni funkce piislusejici pevné hodnoté para-
metrického vektoru @, je rovna

gy — =M 1 N 9

— 2

L(0) = (270?) expl — o E € ¢ - (3.11)

207
t=M+1

Protoze je k vypoc¢tu L(@) nutno znat nebo zvolit i nékolik pocateénich hodnot ey,
€M_1,---,€Mi1—s bilého Sumu ey, epr 1, ..., 115, Nazyva se v literature tato metoda
nejcastéji podminénad metoda maximéalni vérohodnosti. Neni-li uvazovany model inverti-
bilni, je tfeba ey, enr—1, .. ., €rr11-s zahrnout mezi nezndmé parametry a provadér maxima-

lizaci funkce L(0) i vzhledem k témto novym parametrim. Ovéteni invertibility bilinearniho
modelu je komplikované a nékteré postacujici podminky, které musi model spliiovat uvadi
napiiklad Tong [23].

Déle predpoklddejme, ze uvazovany model (3.10) je invertibilni. Funkce L(6) nabyva
maxima, pokud je soucet

N
S@O)= Y e
t=M+1

minimalni. K minimalizaci S(@) 1ze pouzit standardni numerické minimaliza¢ni procedury,
jejichz aplikaci na odhad parametri bilinedrniho modelu uvadi Subba Rao [21] nebo Priest-
ley [19]. Doporucovan je Newtontiv-Raphsoniv iterativni algoritmus, ve kterém je

9+ — gl _ 1 (9@)) G <9@> 7
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pricemz
05
0?8
H(0)=——.
(6) 9606"

Oznacime-li

6 = arg mein S(6),

pak odhad 62 rozptylu bilého $umu o? definujeme jako

1 1 al
~92 0 § ~2
o2 = S 0 = &
= N-M (0) N-M b
t=M+1
kde é; jsou rezidua vypoctena z hodnot Xy,..., Xy aepy,en—1,...,enr1-s pomoci odhad-

nutych parametri 6.
Pti volbé neznamého fadu modelu vétsina pouzivanych kritérii zohlednuje rezidualni

soucet ¢tverct S(0) a pocfet parametrii modelu, které je nutno odhadovat. Asi nejpouzi-

vanéjsi je Akaikeho informadni kritérium (AIC), jehoz hodnota pro vyse uvedeny odhadnuty
bilinearni model BL(p, 0, r, s) je

AIC = (N — M)log 6?2 + 2K,

kde K = p + rs + 1. Pokud je uvazovany fdd modelu maly, je mozné projit vSechny
pripustné kombinace p, r a s, pro kazdou odhadnout parametry a vypocitat hodnotu AIC.
Za optimélni model pak povazujeme ten, pro nejz nabyva AIC svého minima.

Priklad 3.2.1. Jako piiklad byl simulovan model (2.2) z piikladu 2.3.2 s r =2 a s = 1, tj.
Xy =&+ 1 Xy0g41,

kde £, ~ N(0,1). Pro kazdou z deviti riiznych hodnot parametru c;; bylo provedeno 100
simulaci ¢asové fady X; dlouhych vzdy N = 500 pozorovani. Pro kazdou ze simulovanych
fad byl za pfedpokladu, Ze zndme skutec¢ny tvar modelu, vypoc¢ten odhad ¢;; nezndmého
parametru ¢y a odhad 62 rozptylu bilého $sumu 2. Vérohodnostni funkce byla maximali-
zovana pres
k
02716{100 : O§k§100}.

Primeéry, smérodatné odchylky a mediany téchto odhadi jsou uvedeny v tabulce 3.3. Z ta-
bulky vidét, Ze presnost odhad se vyrazné snizuje, kdyz se skute¢nd hodnota parametru
blizi k jednicce. Tento jev je nejspis zptisoben vypoctem e; pfi nepiesnych pocatecnich hod-
notach, kdy vliv poc¢atecni chyby je tim slabsi, ¢im mensi je absolutni hodnota parametru

C2,1- &
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Tabulka 3.3: Skute¢né hodnoty parametru cy;, praimeéry, smérodatné odchylky a medidny
jeho odhadt a odhadt rozptylu bilého Sumu pro model X; = ¢; + 21 X261, kde g, ~
N(0, 1).

Skut. par.
a1 Ca std. | med. &2 std. med.
0.1 0.1046 | 0.0434 | 0.105 | 0.9966 | 0.0614 | 0.9968
0.2 0.1928 | 0.0410 | 0.190 | 0.9970 | 0.0634 | 1.0009
0.3 0.2990 | 0.0351 | 0.300 | 0.9899 | 0.0565 | 0.9865
0.4 0.4027 | 0.0329 | 0.400 | 0.9858 | 0.0651 | 0.9841
0.5 0.4960 | 0.0343 | 0.500 | 1.0045 | 0.0569 | 1.0019
0.6 0.5944 | 0.0519 | 0.600 | 1.0018 | 0.1302 | 0.9887
0.7 0.6814 | 0.0748 | 0.700 | 1.0261 | 0.1128 | 1.0006
0.8 0.7406 | 0.1813 | 0.800 | 1.1946 | 0.6462 | 1.0178
0.9 0.6029 | 0.3923 | 0.900 | 6.2916 | 16.9163 | 1.0903

3.3 Model EXPAR

Uvazujme ponékud zjednoduseny model EXPAR(p) pfedem znédmého fadu p, kde oproti
vzorci (2.3) z definice 2.4.1 je d = 1 a ¢; = ¢ pro vSechna i, tj.

p
Xy = (ai+bexp{—cX? }) X,_i + & (3.12)

=1

Méjme k dispozici pozorovani X, ..., Xy. Nejprve podle dostupnych vypocetnich moznosti
a pozadované presnosti odhadu uréime pfiméfené K € N a zvolime sit pripustnych hodnot

C=4{c® k=1, K}

parametru c tak, aby hodnoty exp{—c® X2} co nejlépe pokryvaly interval (0,1). Pro kazdé
pevné zvolené ¢ € C provedeme regeresi X; na regresory

Y= (X1, Xip, Xoa exp{—cMX2 },... X, exp{—c(k)Xf_l}) .

Ozna¢ime X = (X,11, Xp12, ..., Xn)? a regresni matici
Y,
v — Y,

Yy
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a vypocteme rezidua modelu podle vzorce

(k)
P+
k
eyt

e = "7 | =y, —Py)X,

(&

§e

kde In_, je jednotkova matice fadu N — p a Py je projekéni matice

P,=Y (YTY) YT
Pomoci vypoctenych rezidui dostaneme odhad rozptylu bilého sumu

PO TR

O = N——p t_;l €

a ziskéame i hodnotu Akaikeho informac¢niho kritéria p¥islusejici parametru ¢*) jako
AIC(k) = (N — p)log 62 + 4p.

Jako odhad ¢ vybereme

¢ =arg min AIC(k)
cFeC

a odhady ostatnich parametrt a = (ay,...,q,)" a b=(by,..., b,)" jsou ddny vzorcem

) P
(Z’) _ (YTY> v X,

kde v matici Y’ je pouzit odhad ¢ parametru c. Postup vybéru optimalniho modelu pomoci
AIC lze rozsifit i na vybér optimalniho fadu p, pfipadné i na odhad parametru d, alohu to
vsak znacné vypocetné komplikuje.

Priklad 3.3.1. Jako ptiklad byl simulovan model EXPAR(1) dany vzorcem
X, = (a + bexp{—chﬁl}) X1+ &y,

kde &, ~ N(0, 1). Pro kazdou z dvaceti riznych dvojic hodnot parametrt (a, b) bylo prove-
deno 100 simulaci ¢asové fady X; o délce N = 450 pozorovani. Pro kazdou ze simulovanych
fad byl za predpokladu, Ze zname skute¢ny tvar modelu, vypoc¢ten odhad ¢ neznamého
parametru c. Mnozina C' byla zvolena jako

k
=< — :5<k< .
o {ksercs)
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Pro optimalni hodnotu ¢ byly pak vypocteny odhady a a b parametrii @ a b a odhad &2
rozptylu bilého Sumu o?. Priméry, smérodatné odchylky a medidny téchto odhadf jsou
uvedeny v tabulce 3.4. Z tabulky vidét, Ze presnost odhadii je velice uspokojiva u a a
02, odhady zbylych dvou parametri vykazuji o néco vyssi variabilitu, praméry a mediany

vychazeji blizko skute¢nych hodnot.

Tabulka 3.4: Skutec¢né hodnoty parametrii a a b primeéry, smérodatné odchylky a medidny
jejich odhadi a odhadt rozptylu bilého Sumu pro model X; = (a +b exp{—cth_l}) X1+

et, kde e, ~ N(0,1). Parametr ¢ = 1 ve vSech zkoumanych modelech.

Skut. par.

a b ¢ std. | med. a std. med.
-0.9 | -0.2 ] 0.956 | 0.4091 | 0.90 | -0.8929 | 0.0240 | -0.8954
-0.9 | -1.0 | 1.007 | 0.3261 | 0.95 | -0.8930 | 0.0187 | -0.8920
-0.9 | -1.5 1 0.962 | 0.2681 | 0.90 | -0.8946 | 0.0212 | -0.8943
-0.5 | -0.6 | 1.007 | 0.3796 | 0.90 | -0.4823 | 0.0462 | -0.4841
-0.5 ] -1.0 | 1.028 | 0.3318 | 1.00 | -0.4887 | 0.0501 | -0.4889
-0.5 | -1.5 | 1.008 | 0.2541 | 0.90 | -0.4889 | 0.0531 | -0.4966
-0.1 | -1.0 | 1.038 | 0.3504 | 1.00 | -0.0833 | 0.0690 | -0.0909
-0.1 | -1.5 | 1.006 | 0.2550 | 1.00 | -0.0827 | 0.0684 | -0.0817
-0.1]-20] 1.0 |0.2137 | 1.00 | -0.0890 | 0.0672 | -0.0840
0.1 | 0.1 |0.953 | 0.4455 | 0.80 | 0.0888 | 0.0728 | 0.0825
0.1 | 0.5 [ 0.984 | 0.4366 | 0.90 | 0.0829 | 0.0751 | 0.0865
0.1 | 09 | 1.03 | 0.3317 | 1.00 | 0.0945 | 0.0682 | 0.0972
0.5 | -2.0 | 1.046 | 0.1940 | 1.05 | 0.4880 | 0.0670 | 0.4935
0.5 | 0.1 | 1.056 | 0.4672 | 1.30 | 0.4942 | 0.0543 | 0.5052
0.5 | 0.5 | 1.016 | 0.4133 | 0.90 | 0.4908 | 0.0523 | 0.4893
0.5 ] 0.9 | 1.017 | 0.3402 | 1.00 | 0.4819 | 0.0499 | 0.4848
0.9 | 0.1 | 0.94 | 0.4533 | 0.80 | 0.8943 | 0.0239 | 0.8958
0.9 | 0.5 | 1.011 | 0.3990 | 1.00 | 0.8916 | 0.0229 | 0.8926
0.9 | 09 [0.938 | 0.3518 | 0.85 | 0.8939 | 0.0230 | 0.8946
0.9 | -2.0 | 1.041 | 0.1902 | 1.00 | 0.8926 | 0.0314 | 0.8974
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Tabulka 3.4—pokracovani.

Skut. par.

a b b std. med. o2 std. med.
-0.9 | -0.2 | -0.2497 | 0.2745 | -0.2259 | 0.9878 | 0.0554 | 0.9801
-0.9 | -1.0 | -1.0143 | 0.3132 | -0.9566 | 0.9782 | 0.0644 | 0.9800
-0.9 | -1.5 | -1.4360 | 0.4099 | -1.4504 | 0.9911 | 0.0661 | 0.9863
-0.5 | -0.6 | -0.7010 | 0.2500 | -0.7032 | 0.9940 | 0.0624 | 0.9973
-0.5 | -1.0 | -1.0199 | 0.2767 | -1.0059 | 0.9843 | 0.0635 | 0.9894
-0.5 | -1.5 | -1.4977 | 0.2664 | -1.4770 | 1.0057 | 0.0720 | 1.0095
-0.1 | -1.0 | -1.0393 | 0.2168 | -1.0347 | 0.9933 | 0.0688 | 0.9816
-0.1 | -1.5 | -1.5417 | 0.2707 | -1.5682 | 0.9818 | 0.0722 | 0.9782
-0.1 | -2.0 | -2.0213 | 0.2689 | -2.0011 | 0.9865 | 0.0626 | 0.9856
0.1 | 0.1 | 0.1176 | 0.2561 | 0.1428 | 0.9999 | 0.0629 | 0.9973
0.1 | 0.5 | 0.5153 | 0.2045 | 0.5084 | 1.0089 | 0.0679 | 1.0072
0.1 | 0.9 | 0.9339 | 0.2201 | 0.9048 | 0.9882 | 0.0686 | 0.9776
0.5 | -2.0 | -2.0398 | 0.2612 | -2.0316 | 1.0035 | 0.0680 | 0.9987
0.5 | 0.1 | 0.1231 | 0.2230 | 0.1287 | 0.9892 | 0.0800 | 0.9894
0.5 | 0.5 | 0.5070 | 0.2128 | 0.4947 | 0.9984 | 0.0593 | 0.9918
0.5 | 0.9 | 0.9435 | 0.2331 | 0.9459 | 1.0000 | 0.0652 | 0.9980
0.9 | 0.1 | 0.1261 | 0.2472 | 0.1410 | 0.9940 | 0.0736 | 0.9917
0.9 | 0.5 | 0.5655 | 0.2836 | 0.5581 | 0.9980 | 0.0684 | 0.9975
0.9 | 0.9 | 0.9159 | 0.3596 | 0.8415 | 1.0007 | 0.0650 | 0.9999
0.9 | -2.0 | -2.0341 | 0.2974 | -2.0544 | 0.9931 | 0.0704 | 0.9873

26
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3.4 Model SETAR

Predpokladejme, ze mame déna pozorovani Xi,..., Xy casové fady vyhovujici modelu
SETAR(2,p1, p2) uréeného vzorcem

OIRSIE) 5
ay’ + > a; ' Xoi + e, kdyz Xi_q > ¢
X, — i=1

2 | & (2 .
ag’ + > a;  Xi—i+e, kdyz Xy q <ec.
=1

(3.13)

Uréime D € N, maximalni zkoumanou velikost parametru casového zpozdéni d. Podle
dostupnych vypocetnich moznosti a pozadované presnosti odhadu ur¢ime piimérené K €
N a pevné zvolime mnozinu moznych praht C' = {c,...,cx}, nejcastéji se jako prvky
mnoziny C' voli nékteré vybérové percentily posloupnosti {X;}. Déle uréime maximalni
zkoumany tad autoregrese P. Pro kazdy pevné zvoleny parametr casového posunu d €
{1,2,..., D}, kazdou pevné zvolenou hodnota prahu ¢ € C zvlast v kazdé podskupiné
najdeme pomoci Akaikeho informac¢niho kritéria optimalni fady p; a po obou autoregresnich
podmodeld. Optimalni hodnoty AIC oznaé¢me AIC(p,) a AIC(p2). Polozime

AIC(d,c) = AIC(py) + AIC(p2) = (N — p*)log 62 + 2(py + p2),

pficem? 62 je odhad rozptylu Sumu vypoéteny pomoci rezidui odhadnutého modelu a
N —p* je pocet rezidui, ktera je mozné vypocitat. Plati d < p* a p* < max{d, p1, p2}, pFesna
hodnota p* zavisi na aktualnim roz¢lenéni pocatecnich pozorovani do skupin odpovidajicich
jednotlivym podmodeltim. Dale definujeme

¢ = argmin AIC(d,c)
a polozime
AIC(d) = AIC(d, &).

V poslednim kroku pak definujeme odhad parametru ¢asového posunu

~

d=arg min AIC(d).

de{1,2,...,.D}

Priklad 3.4.1. Jako ptiklad byl simulovan model SETAR(2,1,1) dany vzorcem

(1) (1) >
ay’ +ay ' X1+, kdyz Xy < ¢
t_{ 0 T e - (3.14)

a(()z) + a&Q)Xt_l + E¢, dei Xt—l > C.

kde g, ~ N(0,1) a ¢ = 0. Pro kazdou z 36 rtznych pevné zvolenych ¢tvefic hodnot pa-

rametri (a(()l), agl), a((f), a&Q)) bylo provedeno 100 simulaci ¢asové fady X; dlouhych vzdy

N = 500 pozorovani. Pro kazdou ze simulovanych fad byl za predpokladu, Ze zname
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skuteény fad obou podmodeli, vypoc¢ten odhad ¢ neznamého parametru c¢. Mnozina C'
byla zvolena jako
1
C= {5 (Xask) + Xswrny) 1 1 <k < 20} ;

kde X (1) < X9y < -+ < X(500) jsou podle velikosti sefazené hodnoty vygenerované rady.
Pro optiméalni hodnotu ¢ pak byly metodou nejmensich ¢tvercti vypocteny odhady d(()l), a§”,
al? a a\?, parametri o, a{V, af? a a{? a odhad 62 rozptylu bilého $umu o2. Priméry,
smérodatné odchylky a mediany téchto odhadi jsou uvedeny v tabulce 3.5. &
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Tabulka 3.5: Skute¢né hodnoty parametri a(()l), agl), a(()z) a a§2), prumeéry, smérodatné od-

chylky a medidny jejich odhadt a odhadi rozptylu bilého Sumu pro model SETAR(2,1,1)
dany vzorcem (3.14). Prahovy parametr je u vSech zkoumanych modela ¢ = 0.

Skut. par.

all agl) aé2) a?) &((]1) std. med. aﬁ” std. med.
075 | 1 | 0.7 | 1.0369 | 0.1984 | 1.0316 | 0.7052 | 0.1872 | 0.7025
075 | 1 ]-0.2] 0.9147 | 0.2922 | 0.9037 | 0.6703 | 0.2492 | 0.6873
075 | 1 |-0.9] 0.9800 | 0.1460 | 0.9615 | 0.7385 | 0.1192 | 0.9616
0.2 1 | 0.7 ] 1.1283 | 0.2370 | 1.0837 | 0.5623 | 0.2620 | 0.6731
0.2 1 [-0.2] 09726 | 0.5353 | 0.9231 | 0.1671 | 0.4090 | 0.1065
0.2 1 [-0.9] 09780 | 0.1452 | 0.9777 | 0.1975 | 0.1215 | 0.1990
-0.75 | 1 | 0.7 | 1.2332 | 0.2494 | 1.2228 | 0.4255 | 0.4176 | 0.5707
-0.75 | 1 [-0.2] 1.0216 | 0.4135 | 1.0703 | -0.6921 | 0.4032 | -0.6342

-075 | 1 [-0.9 ] 0.9233 | 0.4541 | 0.9208 | -0.7855 | 0.1550 | -0.7977
0.75 | -1 | 0.7 | 0.9574 | 0.1327 | 0.9615 | 0.7159 | 0.1140 | 0.7050
0.75 | -1 [-0.2 | 0.9512 | 0.1390 | 0.9360 | 0.7150 | 0.0853 | 0.7111
0.75 | -1 [-0.9 ] 0.9822 | 0.1058 | 0.9874 | 0.7476 | 0.0568 | 0.7477
0.2 | -1 | 0.7 | 0.9010 | 0.1581 | 0.8951 | 0.1224 | 0.1227 | 0.1347
0.2 | -1 {-0.2] 0.8890 | 0.1327 | 0.8786 | 0.1364 | 0.0855 | 0.1347
0.2 | -1 [-0.9] 0.9827 | 0.1275 | 0.9927 | 0.1913 | 0.0552 | 0.1929
-0.75 | -1 | 0.7 | 0.9666 | 0.1498 | 0.9921 | -0.7710 | 0.1313 | -0.7641
-0.75 | -1 |[-0.2 | 0.8053 | 0.1357 | 0.8172 | -0.8484 | 0.0711 | -0.8566
-0.75 | -1 [-0.9 | 1.0302 | 0.2285 | 1.0266 | -0.7426 | 0.0415 | -0.7447
-1 107 | 1 | 0.7 ]-0.9696 | 1.3153 | -0.9251 | 0.7572 | 0.1954 | 0.7601

H;_L)_L}_\;_A;_A;_\)_\}_\p_np_u)_.\;_\}_\;_\p_n)_.\;_\o/:

-1 107 | 1 |-0.2]-1.4234 | 1.4979 | -1.0779 | 0.6842 | 0.2128 | 0.7328
-1 107 | 1 |-0.9]-1.3172 | 1.3026 | -1.0935 | 0.6954 | 0.1958 | 0.7252
-1 0.2 1 | 0.7 ]-0.0779 | 0.8989 | 0.0417 | 0.6066 | 0.4452 | 0.6310
-1 0.2 1 ]-0.2]-0.9497 | 0.1207 | -0.9479 | 0.2276 | 0.0738 | 0.2340
-1 0.2 1 1-0.91-0.9691 | 0.1270 | -0.9896 | 0.2134 | 0.0722 | 0.2122
-1 [-0.75 | 1 | 0.7 | 0.7089 | 0.4343 | 0.7891 | 0.5933 | 0.3777 | 0.6990
-1 |-0.75 | 1 |-0.2]-0.9207 | 0.1615 | -0.9281 | -0.6973 | 0.1317 | -0.7118

-1 |-075 | 1 |-091-0.9313 | 0.1295 | -0.9434 | -0.6912 | 0.1081 | -0.6933
-1 1075 | -1 | 0.7 | -1.6537 | 2.2135 | -1.0830 | 0.6483 | 0.3161 | 0.7272
-1 107 | -1 |-0.2]-1.2033 | 1.8560 | -1.1370 | 0.7142 | 0.2655 | 0.7256
-1 |1 07 | -1 |-09]-1.1922 | 1.2978 | -1.1199 | 0.7106 | 0.1912 | 0.7228
-1 02 | -1 | 0.7 |-0.8277 | 0.6529 | -0.8829 | 0.2595 | 0.2064 | 0.2525
-1 02 | -1 |-0.2|-1.1117 | 1.2523 | -1.0740 | 0.1616 | 0.3846 | 0.1702
-1 02 | -1 |{-0.9]-0.9707 | 0.5428 | -1.0179 | 0.2039 | 0.1748 | 0.1904
-1 1-0.75 | -1 | 0.7 | -0.9543 | 0.1271 | -0.9618 | -0.7117 | 0.0971 | -0.7054
-1 [-0.75| -1 |-0.2{-0.9581 | 0.1902 | -0.9605 | -0.7310 | 0.1063 | -0.7319
-1 [-0.75| -1 |-0.9 |-1.0514 | 0.7560 | -1.0395 | -0.7683 | 0.1962 | -0.7656
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Tabulka 3.5—pokracovani.

Skut. par.
a((]l) agl) a(()Q) a(12) de) std. med. d?) std. med.
1 107 | 1 |07 ] 1496 | 1.8337 | 1.1456 | 0.6222 | 0.2943 | 0.6819
1 107 | 1 [-0.2]0.9226 | 0.3289 | 0.6668 | -0.1616 | 0.1456 | -0.1784
1 1075 | 1 |-0.9]-0.8792 | 0.0907 | -0.8700 | -0.9919 | 0.0696 | -0.8700
1 0.2 1 | 0.7 ] 1.1848 | 1.7999 | 1.1370 | 0.6628 | 0.2997 | 0.6749
1 0.2 1 |-0.2] 0.7793 | 0.7099 | 0.9053 | -0.1104 | 0.2521 | -0.1514
1 0.2 1 [-0.9] 09722 | 0.1008 | 0.9525 | -0.8871 | 0.0759 | -0.8771
1 1-075| 1 | 0.7 | 1.1622 | 1.0275 | 1.0746 | 0.6679 | 0.1748 | 0.6750
1 1-075| 1 [-0.2] 1.1018 | 0.5297 | 1.0222 | -0.2360 | 0.1875 | -0.2167
1 1-0.75| 1 [-0.9] 0.7609 | 1.0472 | 0.9055 |-0.8284 | 0.2596 | -0.8639
1 1075 | -1 | 0.7 |-0.9198 | 0.1457 | -0.9081 | 0.6467 | 0.1220 | 0.6402
1 1075 | -1 [-0.2]-0.8744 | 0.1763 | -0.8861 | -0.2832 | 0.1300 | -0.2930
1 1075 | -1 [-0.9]-0.8303 | 0.1647 | -0.8150 | -1.0186 | 0.1442 | -1.0235
1 0.2 | -1 | 0.7 | -0.9501 | 0.1454 | -0.9610 | 0.6706 | 0.0974 | 0.6638
1 0.2 | -1 |-0.2|-0.9690 | 0.1659 | -0.9925 | -0.2199 | 0.1217 | -0.2100
1 0.2 | -1 |-0.9|-0.8689 | 0.1437 | -0.8672 | -0.9869 | 0.1074 | -0.9860
1 1-0.75| -1 | 0.7 | -0.9489 | 0.1099 | -0.9483 | 0.6722 | 0.0667 | 0.6756
1 1-0.75| -1 [-0.2]-1.0434 | 0.1425 | -1.0634 | -0.1711 | 0.0518 | -0.1736
1 1-0.75| -1 [-0.9 | -1.0178 | 0.2379 | -1.0035 | -0.8969 | 0.0402 | -0.8986
-1 1075 | 1 | 0.7 0.2885 | 0.9009 | 0.6451 | 0.7775 | 0.1904 | 0.7470
-1 107 | 1 ]-0.2-0.6659 | 0.6690 | -0.7938 | 0.7283 | 0.3308 | 0.7798
-1 107 | 1 [-0.9-0.9517 | 0.4234 | -0.9531 | 0.6858 | 0.2683 | 0.7239
-1 | 0.2 1 |07 ]09179 | 0.6428 | 0.9343 | 0.7176 | 0.1063 | 0.7150
-1 | 0.2 1 [-0.2] 0.8894 | 0.2147 | 0.9411 | -0.1297 | 0.1428 | -0.1353
-1 | 0.2 1 [-0.9] 0.8815 | 0.2370 | 0.8936 | -0.8084 | 0.2037 | -0.7931
-1 |-0.75 | 1 | 0.7 | 1.0030 | 1.1215 | 0.9903 | 0.6948 | 0.1893 | 0.6971
-1 1-075 | 1 |[-0.2| 0.9416 | 0.1317 | 0.9560 | -0.1694 | 0.0956 | -0.1770
-1 1-0.75| 1 |[-0.9 | 0.9417 | 0.1359 | 0.9636 | -0.8610 | 0.1128 | -0.8670
-1 1075 | -1 | 0.7 | -1.0907 | 0.3599 | -1.0643 | 0.6710 | 0.3181 | 0.7070
-1 1075 | -1 |-0.2|-1.1930 | 0.3190 | -1.1649 | 0.6366 | 0.2260 | 0.7126
-1 1075 | -1 |-0.9|-1.2868 | 0.4172 | -1.2484 | 0.5271 | 0.3515 | 0.6123
-1 02 | -1 ] 0.7 [-0.9224 | 0.3937 | -0.8884 | 0.5696 | 0.3876 | 0.5100
-1 02 | -1 [-0.2|-1.0476 | 0.3207 | -1.0822 | -0.0919 | 0.4118 | 0.0338
-1 02 | -1 |-09/|-1.0586 | 0.4022 | -1.0663 | -0.8405 | 0.5089 | -0.8051
-1 | -0.75 | -1 | 0.7 | -0.9603 | 0.1447 | -0.9651 | 0.6637 | 0.1278 | 0.6732
-1 | -0.75 | -1 |-0.2 | -0.9247 | 0.2878 | -0.9564 | -0.2316 | 0.1723 | -0.2228
-1 1-0.75 | -1 |-0.9 | -1.2008 | 0.5850 | -1.0996 | -0.7959 | 0.2393 | -0.8323
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Tabulka 3.5—pokracovani.

Skut. par.

a(()l) agl) aéQ) a§2) ¢ std. med. 52 std. med.
11075 | 1 |07 ] 36075 | 1.3891 | 3.6392 | 0.9776 | 0.0532 | 0.9772
1 107 | 1 [-0.2] 0.1166 | 0.5291 | 0.0456 | 0.9888 | 0.0582 | 0.9894
1 107 | 1 [-0.9]-0.0332 | 0.2459 | -0.0101 | 0.9920 | 0.0696 | 0.9905
1 0.2 1 | 0.7 | 3.3411 | 1.3517 | 3.3640 | 0.9791 | 0.0640 | 0.9790
1 0.2 1 |-0.2] 0.5131 | 0.8683 | 0.3781 | 0.9873 | 0.0605 | 0.9807
1 0.2 1 [-0.9 |-0.0122 | 0.2926 | -0.0270 | 0.9845 | 0.0598 | 0.9875
1 1-075| 1 | 0.7 ] 2.636 | 1.3704 | 2.4405 | 0.9882 | 0.0698 | 0.9822
1 1-075| 1 [-0.2] 0.3563 | 0.8253 | 0.2216 | 0.9926 | 0.0592 | 0.9894
1 |-075| 1 |-0.9] 0.3470 | 1.5807 | 0.3705 | 0.9760 | 0.0586 | 0.9787
1 1075 | -1 | 0.7 |-0.0059 | 0.0485 | -0.0138 | 1.0340 | 0.0704 | 1.0368
1 107 | -1 [-0.2]-0.0136 | 0.0607 | -0.0251 | 1.0403 | 0.0660 | 1.0355
1 107 | -1 [-0.9]-0.0293 | 0.0702 | -0.0478 | 1.0325 | 0.0625 | 1.0365
1 02 | -1 | 0.7 | 0.0075 | 0.0592 | 0.0140 | 1.0414 | 0.0701 | 1.0420
1 02 | -1 |-0.2] 0.0120 | 0.0850 | 0.0433 | 1.0464 | 0.0738 | 1.0387
1 02 | -1 {-0.9]-0.0402 | 0.0659 | -0.0447 | 1.0264 | 0.0805 | 1.0243
1 1-0.75| -1 | 0.7 |-0.0024 | 0.0541 | -0.0103 | 1.0163 | 0.0685 | 1.0078
1 1-0.75| -1 [-0.2] 0.1188 | 0.0766 | 0.1307 | 1.0197 | 0.0695 | 1.0153
1 |-0.75| -1 |-0.9-0.0057 | 0.2998 | -0.0154 | 0.9878 | 0.0630 | 0.9788
-1 107 | 1 | 0.7 |-1.0868 | 2.2448 | -0.6896 | 1.0109 | 0.0638 | 1.005
-1 107 | 1 |-0.2|-3.2545 | 1.9783 | -3.3531 | 1.0106 | 0.0630 | 1.0136
-1 1075 | 1 |-0.9|-3.4235 | 1.4739 | -3.5281 | 0.9945 | 0.0645 | 0.9958
-1 ] 02 1 | 0.7 ] 09906 | 1.5048 | 0.5751 | 1.0052 | 0.0757 | 0.9927
-1 02 1 |-0.2]-0.0081 | 0.0819 | -0.0077 | 1.0270 | 0.0716 | 1.0287
-1 | 0.2 1 [-0.9 | -0.0048 | 0.0872 | -0.0122 | 1.0410 | 0.0723 | 1.0401
-1 |-0.75 | 1 | 0.7 | 2.2327 | 1.5249 | 2.4710 | 1.0129 | 0.0708 | 1.0080
-1 1-075 | 1 |-0.2| 0.0004 | 0.0580 | 0.0070 | 1.0466 | 0.0704 | 1.0373
-1 1-0.75| 1 |-0.9| 0.0066 | 0.0461 | 0.0061 | 1.0205 | 0.0675 | 1.0193
-1 1075 | -1 | 0.7 | -3.7232 | 1.6139 | -3.5825 | 0.9829 | 0.0649 | 0.9924
-1 1075 | -1 |-0.2|-3.9300 | 1.5126 | -3.9259 | 0.9872 | 0.0655 | 0.9889
-1 1075 | -1 |-0.9|-3.4952 | 1.5413 | -3.3067 | 0.9865 | 0.0643 | 0.9811
-1 ] 02 | -1 ] 0.7 |-0.7134 | 0.8889 | -0.6155 | 0.9916 | 0.0719 | 0.9929
-1 02 | -1 |-0.2|-1.0674 | 1.0154 | -0.9606 | 0.9875 | 0.0609 | 0.9895
-1 1 02 | -1 |-0.9-0.2905 | 0.5453 | -0.2194 | 0.9803 | 0.0654 | 0.9757
-1 |1-0.75| -1 | 0.7 | -0.0161 | 0.2489 | -0.0127 | 0.9808 | 0.0655 | 0.9821
-1 1-0.75 | -1 |-0.2 |-0.0405 | 0.6638 | -0.1053 | 0.9879 | 0.0634 | 0.9880
-1 | -0.75| -1 | -0.9|-0.4329 | 1.4823 | -0.3947 | 0.9797 | 0.0626 | 0.9699
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3.5 Model CHARN

Model CHARN definovany v ¢asti 2.6 je neparametricky. Funkce f(-) mé vyznam pod-
minéné st¥edni hodnoty E(X;|X; 1 = z) a funkce ¢%(-) m4 vyznam podminéného rozptylu
Var(X;|Xi—1 = z). Oznacime-li p sdruzenou hustotu vektoru (X; i, X;), p1 marginalni
hustotu veliciny X;_; a ¢ podminénou hustotu veli¢iny X, pii daném X;_ i, plati

f(2) = E(X\ X, = 7) = / ya(ylz) dy

= pj@ / yp(z,y) dy (3.15)

o*(r) = Var(X| X;-1 = 2) = E (X7 X1 = 7) — [E(X4|Xio1 = 2)]°

= pj@ /zﬁp(fa y)dy — f*(x). (3.16)

Odhady neznamych hustot p a p; se ziskavaji lokalnim priumérovanim pozorovanych dat.
Pouzité véhy jednotlivych hodnot udéva tzv. jadrova funkce K (-), coZ je predem zvolend
spojita omezena a symetrickd nezaporna funkce spliujici podminku

/K(x) dr = 1.

Jestlize je nosi¢ funkce K () omezeny, uziva se misto K (-) pro pevné zvolené h > 0 funkce
K(-) = h™'K(-/h). Takto lze do priimérovani zahrnout pouze pozorovéani, kterd nejsou
prilis vzdalena od hodnoty, ve které pocitame odhad neznamé funkce. Pokud navic pro
nekteré ¢ € N plati

; =0, proj=1,...,q—1;
' K(x)dx .
/ () {#0, pro j = q,

fikdme, ze jadrova funkce (nebo jen zkrécené jadro) je fadu gq.

Predpokladejme, ze mame pozorovani Xi,..., Xy a pevné zvolenou jadrovou funkci
K, ktera je druhého fadu a jejimz nosi¢em je interval [-1,1]. Dale zvolime h > 0, odhad
hustoty p; potom definujeme jako

N
. 1
Pru(x) = N1 ;Kh (r—Xy—1)
a odhad hustoty p jako
| X
bu(z,y) = 5 D Kn (@ = Xea) Kn(y — X).
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Po dosazeni odhadii namisto hustot ve vzorcich (3.15) a (3.16) dostaneme vzorce pro
neparametrické odhady funkci f a o?

S K — X)X
fule) = = (3.17)
S Kz — Xoy)

t=2

S Kl — Xp1)X? )
ohlw) = =5 — fil2).
> Kn(x — Xio1)

t=2

Tento odhad se v literatufe nazyva Nadarayuv-Watsontv podle praci Nadaraya [18] a Wat-
son [27]. Odhad je obecné vychyleny. Velikost vychyleni se snizi, pokud snizime h, v takovém
pripadé€ se vsak zvysi rozptyl odhadi. Vzorce pro vychyleni a rozptyl Nadarayovych-
Watsonovych odhadi funkei f a 02 v modelu CHARN uvadi napiiklad Hérdle [14]

. A h2 " f/<x>p,1 (l’) 2
Bias (fh(;z:)) == (f () + 2W> 12(K) + o (h?) (3.18)
. 1 o%(x) 1
Var (fh(m)> = N (@) R(K)+o (Nh) (3.19)
kde po = [y*K(y)dy a R(K) = [ K*(y) dy. Je vidét, ze pokud zaroveit N — oo, h — 0

a Nh — oo, pak je odhad fh( ) konzistentni. Vzorce pro vychyleni a rozptyl () jsou
podobné, viz Hirdle [14]. Volbu h je mozné provést tak, aby byla optimalni vzhledem ke
stfedni ¢tvercové odchylce odhadu, tj.

MSE = Bias® + Var.
Ze vzorcii (3.18) a (3.19) je vidét, Ze optimalniho fadu bude dosazeno volbou h ~ N~1/%,
kdy dostaneme MSE ~ N—%/°.
Kromé MSE se pouzivaji i dalsi miry presnosti odhadu, jednim z nich je tzv. cross-
validation (CV) kritérium dané vzorcem

Ccv ( fht (X 1))271)(Xt1)7 (3.20)

Mz

t=2

kde fh,t je neparametricky odhad funkce f definovany vzorcem (3.17), v némz se vynecha
t-té pozorovani, a kde w je vadhova funkce. Jako odhad optiméalniho h bereme takové h,
které minimalizuje vyraz (3.20).



Kapitola 4

Testy linearity

4.1 Test proti obecné nelinearni alternativée

Predpokladejme, ze X,..., Xx jsou pozorovani. Budeme testovat hypotézu, ze data po-
chazeji z procesu, ktery se ¥idi linedrnim modelem AR(p), proti alternativé, ze tomu tak
neni. Postup je nasledujici.

e Pomoci bézné uzivanych kritérii najdeme nejvhodnéjsi rad p autoregresniho modelu.

Standardnim zpiisobem odhadneme parametry modelu AR(p).

Vypocteme vyrovnané hodnoty X, a rezidua & prot =p+1,...,N. Ziskany rezi-
dualni soucet ¢tverci oznac¢ime RSS.

Zvolime ¢ > 2 a provedeme regresi rezidui &; na regresory
(1, X1, Xop, X2 X7 (4.1)

Prislusny rezidualni soucet ¢tvercti oznacime RSS.

Vypocteme hodnotu testové statistiky

(N —p—q)(RSS — RSS)

F pu—
(g —1)RSS ’

(4.2)

kterd mé za predpokladu platnosti hypotézy o linearité rozdéleni F,_; ny_,—q.

Tento test se v literature nazyva test Langrangeovych multiplikdtori nebo téz RESET
(Regression Error SpEcification Test), podrobnosti uvadi Ramsey [20].

34
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4.2 Test proti podminéné heteroskedasticité

Tento test se pouziva k testovani rezidui vypoctenych z uz odhadnutého modelu. Piedpo-
kladame, zZe ey, ..., ey jsou rezidua néjakého linearntho ARMA modelu. Budeme testovat
hypotézu, Ze jsou nezavisla a stejné rozdélend proti alternative, Ze rezidua vyhovuji modelu

ARCH(q). Podle definice 2.1.1 plati

€t = UtV O'tz

2 _ 2 2
Op = Qg+ a1€;_1 + 1+ Qg€

kde a; > 0 pro i = 0,1,...,¢q. Navic budeme ptedpokladat v; ~ N(0,1). Za platnosti
hypotézy, Ze e; jsou nezavisla a stejné rozdélena, tj. Hy : a1 = ag = --- = a4 = 0, jsou i
velifiny e? nezavislé a stejné rozdélené. Tudiz také Corr(e?,e? ,) = 0 pro k # 0 a k testovani
je mozné pouzit statistiku, kterou navrhli McLeod and Li [17]

Qla) = N(N +2) 3" 2 (4.3)

k=1

kde 7y znad¢i vybérovy autokorelacni koeficient posloupnosti {e?}

_ N

pficem? e2 = N7t 3 e2. Asymptotické rozdéleni statistiky Q(q) je za platnosti hypotézy H,
t=1

rozdéleni XZ. V literature se tento typ testii zalozeny na asymptotické normalité vybérovych

autokorelaci nazyva Portmenteau test. Asymptoticky ekvivalentni test odvozeny pomoci

Langrangeovych multiplikdtorti navrhl Engle [6], testova statistika je

q
A= NZ’I“Z;,Q.
k=1

Zobecnéni postupu na alternativu GARCH potom provedl Bollerslev [2].
Test pomoci statistiky Q(gq), ktery navrhli McLeod and Li [17] se pouZiva také v pfipadé,
Ze alternativni model je bilinearni.

4.3 Test proti prahovym alternativam

Predpokladejme, ze X,..., Xy jsou pozorovani. Budeme testovat hypotézu, ze data po-
chéazeji z procesu, ktery se fidi linedArnim modelem AR, proti alternativé, ze model ma
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tvar
W, =0 . :
ag’ + > a; ' Xi—i +e, kdyz Xi—q > ¢
X, = =) (4.4)
aéQ) + > a§2)Xt,i +e, kdyz X; 4 <c.
Pro zjednoduseni situace budeme nejprve predpokladat, ze zname hodnotu prahu c, cisla
p1 a po 1 hodnotu parametru d. Necht p = max{p;, p»}. Bez Gjmy na obecnosti uvazujme

(2)

priklad p = p; > ps > 0. Polozme a,”” = 0 pro i = ps + 1,...,p a definujme

0, = a'V

¢ =

Ozname jesté ¢ = max{i : ¢; # 0}. Model (4.4) 1ze nyni po provedeném p¥eznaceni zapsat
ve tvaru

, proi=0,. (4.5)

(
52 —6;, proi=0,. (4.6)

P q
Xe=ei+00+» 0:Xei+1[X;a<d <¢0 +Y @Xt_i> , (4.7)
i=1 i=1
kde I [X;_4 < c] znaci indikator jevu [X;_4 < ¢|. U modelu s p = ps > p; je mozné postu-
povat stejné, zameéni se pouze indexy (1) a (2) v definicich novych parametrta (4.5) a (4.6)
a indikator ve vztahu (4.7) se zméni na I [X;_4 > ¢|.
Dale predpokladejme, ze vsechny kofeny rovnice

_elzpfl_...—epzo

lezi uvniti jednotkového kruhu v komplexni roviné. Z hlediska praktickych aplikaci se
doporucuje také predpokladat d < p. Jestlize je model zapsan ve tvaru (4.7), je mozné
nulovou hypotézu ekvivalentné vyjadiit

HQZ ¢0:¢1:"':¢q:0'
Oznacime XN = (Xp+1, Xp+2, Ce ,XN) s
1 X, X ... X
1 X0 X, ... X
1 Xy Xyoo ... Xnop
a
Y =
p+1 a < C Xp[ [Xp—i-l—d < C] Xp_1[ [Xp—i-l—d < C] ce X1[ [Xp+1—d < C]
Xpro-a < Xppl [Xproa < Xpl[Xproa<c ... Xol[Xp124<(]

XN d < C XN,1[ [XNfd S C] XN,QI [XNfd S C] .. Xpr[ [XNfd S C]
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Rezidua 7 linedrniho modelu AR(p) dostaneme jako
n=UIn—p— Px)Xn,

kde Iy_, je jednotkova matice fadu N —p a
Px=X(X"x)"' x7

je projekéni matice na linearni podprostor generovany sloupci matice X . Podobné projek-
tujme sloupce matice Y a dostaneme rezidualni matici

W: (IN,p—Px)Y.
Rezidua modelu SETAR, ktery je dan vzorcem (4.7) dostaneme jako

EZ (IN*P_PW)na

kde
Py=W (W'W) W7,

Testuje se pomoci rezidudlnich souétii ¢tvercit v obou modelech. Necht RSSag = ||n||?
je rezidudlni soudet ¢tverctt v modelu AR(p) a necht RSSsprar = ||€||* je reziduélni soudet
¢tverci v modelu SETAR uréeném vzorcem (4.4). Rozdil rezidualnich soucti ¢tvercu je

Q = RSSap — RSSspran =n"n — €7¢.
Protoze matice Py je idempotentni, je mozné veli¢inu () ekvivalentné vyjadfit ve tvaru
Q=n"n—n"(In,— Pw)n=mn"Pyn=|Puyn|*
Pokud je spravné zvoleny (pfipadné znamy, jak jsme vyse predpoklddali) préh ¢, ma @

rozdéleni x7, ;.
Jestlize hodnotu prahu ¢ pfedem nezname, definuje se

. 1
o~ N_pégéRSSSETAR

\: RSSar — RSSserar
= sup ~ )
ceC g
kde C' C R je omezena mnozina pripustnych hodnot c. Takto definovana veli¢ina A* nema

zadné z béznych rozdéleni, jeji rozdéleni je vSak v literatufe odvozeno a kritické hodnoty
lze ziskat napfiklad simulacemi, podrobnosti viz Chan [15] nebo Tong [23].
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4.4 Simulace

Citlivost jednotlivch testd popsanych v ¢astech 4.1-4.3 byla prozkouméana pomoci simulaci.
Bylo vybrano nésledujicich osm modelt, v§ude uvazujeme &, ~ N(0, 1).

[ ] MOdel é 1 - AR,(l) Xt = O.lXt,1 —+ Et,
[ J MOdel é 2 - AR,(Q) Xt = _Xt—l — O.5Xt_2 —l— Et,
e Model ¢. 3 - ARMA(l,l) Xt = O.9Xt_1 + 0'35t—1 + &4

e Model ¢. 4 - ARCH(1): X; = £4,/0.2 + 0.8X2 ;;
e Model ¢. 5 - GARCH(1,1): X; = &,1/V, kde V; = 0.1 +0.8V;_; + 0.1X2 ;

e Model ¢. 6 - BL(0,0,Q,l) Xt = O.9Xt_25t_1 + &4
e Model ¢. 7 - EXPAR(1): X; = (0.5 +0.9exp {—X21}) X;—1 +&;

14 0.6X;_1 + &, pro X; 1 <0;

o Model ¢ 8 - SETAR(2,1,1): X, = { —1+04X;-1 +&;, pro X1 > 0.

Déle bylo vygenerovano 1000 realizaci kazdého uvedeného modelu, délka kazdé byla 500
pozorovani. Na kazdou z nich byly provedeny postupné vSechny tii testy popsané v kapi-
tole 4. Pocty zamitnuti nulové hypotézy jednotlivymi testy jsou shrnuty v tabulce 4.1.

Vypocty byly provedeny za predpokladu zndmého skutecného fadu modelu, ktery byl
pouzit i jako optimalni ¥ad linedrnitho modelu AR v nulové hypotéze. Napiiklad u modelu
ARCH(1) se testovala nulovad hypotéza, ze data pochéazeji z modelu AR(1), u modelu
BL(0,0,2,1) se testovala nulova hypotéza, ze data pochézeji z modelu AR(2).

U modelu SETAR se predpokladala znalost prahu i fadu obou podmodelt. Jako al-
ternativni model k modelu AR(p) byl u testu zalozeném na statistice ) z Casti 4.3 (tfeti
fadek tabulky 4.1) uvazovan model SETAR(2,1,1). Pokud jako alternativni model byl zvo-
len SETAR(2,2,2), vysledky se ve vétsiné piipadi téméf nezménily. Vyjimkou je pouze
testovani modelu ¢islo 2, pii némz nulova hypotéza, ze data pochazeji z modelu AR(2),
ktera je spravna, byla ve 195 pripadech zamitnuta ve prospéch alternativy, ze data pochéazeji
z modelu SETAR(2,2,2). Tento vysledek je pochopitelny a koresponduje s poc¢tem zamit-
nuti nulové hypotézy u modelu ¢islo 1 ve prospéch alternativniho modelu SETAR(2,1,1).
U vsSech testl proti prahovym alternativam byl prah pevné stanoven na hodnotu ¢ = 0, aby
nemusely byt pouzity slozité procedury na vypocet kritickych hodnot. Toto zjednoduseni
vsak mohlo vést k mensimu poctu zamitnuti nulové hypotézy nez k jakému by doslo pri
pouziti modelu SETAR s vhodnéjsim prahem, ktery by mohl davat mensi reziduélni soucet
¢tverci.
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Tabulka 4.1: Poc¢ty zamitnuti nulové hypotézy testem zaloZenym na statistice F' z ¢asti 4.1
(prvni fadek), testem zaloZenym na statistice Q(10) z ¢asti 4.2 (druhy fadek) a testem
zaloZenym na statistice @) z Casti 4.3 (tfeti fadek). Celkovy pocet simulovanych realizaci
kazdého modelu je 1000, délka kazdé je 500 pozorovani.

Model ¢.
test z Casti 1 2 3 4 5 6 7 8
4.1 0 0 0 622 7 1000 258 0
4.2 67 1000 | 1000 1000 980 697 996 1000
4.3 91 0 39 544 131 1000 | 1000 | 1000
nulova hyp. | AR(1) | AR(2) | AR(1) | AR(1) | AR(1) | AR(2) | AR(1) | AR(1)




Kapitola 5

Aplikace na realna data

5.1 Popis dat a testy linearity

Byla zkouména reilna fada kurzt britské libry (GBP) vzhledem k ceské koruné, které
byly pozorovany v pracovnich dnech roku 2005. Data byla ziskana z webové stranky CNB.
Pted zpracovanim byl od dat odecten aritmeticky primeér 43.5518. Takto upravena data
oznacime {X;}#3 jejich grafické zndzornéni je na obrazku 5.1. Poté byly provedeny testy
linearity popsané v kapitole 4.

1.5

0.5

1 Q\ 250
(A

Obrazek 5.1: Pozorované kurzy GBP/K¢ za rok 2005 po odecteni jejich aritmetického
priaméru 43.5518.

40
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Tabulka 5.1: Hodnoty Akaikeho informaé¢niho kritéria pro rizné fady p modelu AR(p)
odhadnutého z fady X;.

» 1 2 3 4 5 6 7
AIC(p) | 556.9 | 556.3 | 552.9 | 552.5 | 551.7 | 550.1 | 549.1

5.1.1. Test linearity proti obecné alternativé. Nejprve byl proveden test hypotézy Hj, zZe
data pochazeji z linedrniho modelu AR(p), proti obecné alternativé, ze tomu tak neni.
Maximalni zkoumany Fad autoregrese byl zvolen 7. Hodnoty AIC pro jednotlivé fady jsou
uvedeny v tabulce 5.1. Hodnoty AIC sice s rostoucim p stale klesaji, nicméné nejvétsi
relativni pokles je vidét u p = 3. Jako optimalni fa4d modelu byl proto zvolen fad p = 3.
Maximalni mocnina regresorti (4.1) byla zvolena ¢ = 4. Hodnota testové statistiky F' ze
vzorce (4.2) vysla
F =0.8213.

Kritickda hodnota rozdéleni Fj 946 na hladiné 0.05 je priblizné 8.53. Test proto nezamita
nulovou hypotézu o linearité dat.

5.1.2. Test proti podminéné heteroskedasticite. Zde byla testovana hypotéza, ze pozorovani
X, jsou nezavislé stejné rozdélené nahodné veli¢iny proti alternativeé, ze vyhovuji nékterému
modelu ARCH. Po vypo¢teni potfebnych hodnot autokovarianéni funkce fady X? vysla
hodnota statistiky ((10) ze vzorce (4.3)

Q(10) = 833.6.
Kritickd hodnota rozdéleni y%, na hladiné 0.05 je pfiblizné 18.31. Test proto zamita hy-
potézu, ze data jsou nezavislé stejné rozdélené nahodné veli¢iny.

Provedeni testu proti prahové alternativé by bylo v dané situaci prilis slozité, a proto
tento test neni do préace zarazen. Déale se vénujme odhadtim parametrt jednotlivych model,
které jsou v praci zminovany.

5.2 Aplikace zkoumanych nelinearnich modelu

5.2.1. Model GARCH. Jedinym testem, ktery linearitu pozorované fady zamital, byl test
proti podminéné heteroskedasticité z ¢asti 4.2, proto byl nejprve odhadnut model GARCH.
K odhadu byl pouzit program XploRe, ktery za predpokladu, ze ¢, ~ N(0, 1) jako nejvhod-
néjsi model urcil nasledujici model GARCH(1,1)

2 _ 2
X =¢eiVy,

V; = 0.0228 + 0.8720X2 | + 0.0786V;_,. (5-1)

Smeérodatné odchylky odhad® parametr jsou

o (dy) = 0.0013, o (d) = 0.0258, o (61> — 0.0151.
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Obrazek 5.2: Odhadnuté volatilita fady kurzi GBP/K¢ z obr 5.1. Odhad byl proveden
pomoci modelu GARCH(1,1) s parametry uvedenymi ve vzorci 5.1

5.2.2. Model BL(0,0,r,s). Test pomoci statistiky () popsany v ¢asti 4.2 je doporucovén i
proti bilinearni alternativé, nebot i bilinedrni modely mohou mit vSechny veli¢iny X; vza-
jemné nekorelované a odlisit od bilého sumu se daji pomoci autokovarianci jejich druhych
mocnin. Z toho divodu je dobré zkusit daty prolozit néktery bilinearni model. Tiida bi-
linearnich modelt je velice Siroka a obecné hledani nejvhodnéjsiho modelu narazi na mnoho
potizi, omezili jsme se proto pouze na specidlni podtiidu modelt BL(0,0,r,s), danych
vzorcem

Xy =&+ CT78Xt—T€t—87 (52)

kde r > 0 a s > 0. V tabulce 5.2 jsou uvedeny hodnoty Akaikeho informac¢niho kritéria pro
v8echny kombinace (7,s), r < 10 a s < 20. Tyto hodnoty jsou rovnéz graficky znazornény
na obrazku 5.4. Podle tohoto kritéria byl jako nejlepsi vyhodnocen model BL(0,0,3,9).
Odhadnuta hodnota parametru vypoctena maximalizaci pseudovérohodnostni funkce po-
stupem uvedenym v ¢asti 3.2 vysla ¢3¢ = 0.2683. Protoze tato metoda dava i odhady e,
veli¢in €4, bylo s jejich vyuzitim mozné vypocitat

X, = 0.2683X,_3¢,_o. (5.3)

Graf srovnavajici X; a X, je na obrazku 5.3. Jak je z obrazku zfejmé, neni tento typ modelu
pro popis dané rady prilis vhodny.
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Obréazek 5.3: Srovnani fady kurziit GBP /K& s hodnotami X; modelu BL(0,0,3,9) s paramet-
rem ¢39 = 0.2683. vypocétenymi podle vzorce (5.3). Pivodni data jsou znézornéna plnou
carou, hodnoty X, teckované.

Tabulka 5.2: Hodnoty Akaikeho informacniho kritéria pro rtzné hodnoty (r,s) modelu
BL(0,0,r, s) daného vzorcem (5.2), jehoz parametr ¢, ; byl odhadnut z fady X;.

AIC(r, s)

-199.9 | -199.2 | -198.9 | -199.0 | -199.3 | -199.4 | -199.4 | -199.4 | -199.4 | -197.8
-199.7 | -199.8 | -199.5 | -198.7 | -199.3 | -199.4 | -199.3 | -199.4 | -199.6 | -199.0
-199.9 | -200.0 | -200.7 | -199.9 | -199.5 | -199.9 | -200.0 | -200.0 | -200.2 | -199.5
-200.6 | -199.8 | -200.5 | -200.6 | -200.2 | -199.7 | -199.9 | -200.0 | -199.7 | -199.1
-201.4 | -201.0 | -200.6 | -200.7 | -200.7 | -200.2 | -199.6 | -200.0 | -199.4 | -198.1
-202.2 | -201.9 | -201.9 | -200.9 | -200.8 | -200.9 | -200.2 | -199.7 | -199.5 | -198.5
-202.7 | -202.2 | -202.4 | -201.9 | -200.8 | -200.7 | -200.3 | -199.6 | -198.8 | -198.4
-202.9 | -202.6 | -202.8 | -202.5 | -201.7 | -200.6 | -200.1 | -199.9 | -199.1 | -198.0
-203.2 | -203.0 | -203.4 | -202.5 | -201.9 | -201.0 | -199.6 | -199.3 | -198.9 | -198.0
-202.2 | -203.1 | -203.3 | -202.5 | -201.5 | -201.0 | -199.9 | -198.7 | -198.2 | -197.5

O 00 J U = W N W

—
(e
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Tabulka 5.2-pokracovani.
AIC(r, s)
r

S 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

11 | -201.7 | -202.1 | -203.0 | -201.7 | -201.3 | -200.5 | -199.7 | -198.8 | -198.0 | -197.0
12 | -199.8 | -201.3 | -201.6 | -201.5 | -201.2 | -200.9 | -199.4 | -198.6 | -198.1 | -196.6
13 | -197.5 | -198.4 | -199.5 | -199.5 | -200.3 | -199.6 | -199.1 | -197.8 | -197.4 | -195.8
14 | -194.8 | -195.8 | -197.2 | -198.4 | -198.5 | -198.9 | -198.2 | -197.8 | -196.9 | -195.0
15| -191.2 | -192.2 | -194.0 | -194.8 | -195.4 | -195.7 | -195.9 | -195.2 | -195.1 | -193.1
16 | -187.2 | -188.9 | -190.1 | -190.9 | -191.6 | -192.4 | -192.1 | -192.3 | -191.9 | -190.4
17 | -185.2 | -186.1 | -187.9 | -188.8 | -189.8 | -190.3 | -190.4 | -190.3 | -189.9 | -188.0
18 | -184.2 | -184.9 | -185.9 | -187.1 | -188.0 | -188.7 | -188.4 | -188.7 | -188.1 | -186.9
19 | -183.3 | -183.8 | -184.7 | -185.4 | -186.5 | -186.7 | -186.1 | -186.0 | -186.2 | -184.7
20 | -181.3 | -182.0 | -182.2 | -182.9 | -183.5 | -183.9 | -183.1 | -183.2 | -183.1 | -182.3

- 185
- 190
- 195
- 200

Obrazek 5.4: Grafické znazornéni hodnot Akaikeho informac¢niho kritéria pro rtizné dvojice
(r, s) modelu BL(0,0,r, s), které jsou uvedeny v tabulce 5.2.
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Obrazek 5.5: Srovnani fady kurztt GBP/KE s hodnotami X, modelu EXPAR(1) vy-
poctenymi podle vzorce (5.5). Pavodni data jsou znazornéna plnou ¢arou, hodnoty X;
teckovaneé.

5.2.3. Model EXPAR. Dalsim zkoumanym modelem byl model EXPAR. Byl pouzit model
dany vzorcem (3.12). Postupné byly odhadnuty metodou popsanou v &asti 3.3 parametry
modelit EXPAR(p) pro p = 1,2,3,4 a 5. Poté byly vypoéteny hodnoty Akaikeho infor-
macniho kritéria, které jsou pro jednotlivé modely uvedeny v tabulce 5.3. Z uvedenych
modelt je podle AIC nejlepsi model EXPAR(1). Odhadnuty model mé vzorec

X; = (0.9663 + 0.0044 exp{—0.2615X; | }) X;_1 + & (5.4)
Na obrazku 5.5 1ze nalézt srovnani pozorovani X; a vyrovnanych hodnot
X, = (0.9663 + 0.0044 exp{ —0.2615X2 ,}) X;_1. (5.5)
Je vidét, ze odhadnuty model je velice blizky modelu
X = X1+ &y,

z ¢ehoz lze usoudit, ze model EXPAR také neni pro popis dat prili§ vhodny.

Tabulka 5.3: Hodnoty Akaikeho informac¢niho kritéria pro rizné hodnoty p modelu
EXPAR(p) daného vzorcem (3.12).

» 1 2 3 4 5
AIC(p) | -834.56 | -828.82 | -825.70 | -817.56 | -809.92
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Obrazek 5.6: Srovnani fady kurzit GBP/K¢& s hodnotami X, modelu SETAR(2,1,3) vy-
poctenymi podle vzorce (5.7). Ptvodni data jsou znazornéna plnou ¢arou, hodnoty X;
teckovane.

5.2.4. Model SETAR. Poslednim zkoumanym modelem byl model SETAR. Byl pouzit
model dany vzorcem (3.13) pro dany parametr zpozdéni d = 1. Postupné byly odhad-
nuty metodou popsanou v ¢asti 3.4 parametry modeld SETAR(2, p1,p2) pro p12 = 1,2,3
a 4. Poté byly vypocteny hodnoty Akaikeho informacniho kritéria, které jsou pro jed-
notlivé modely uvedeny v tabulce 5.4. Z uvedenych modelt je podle AIC nejlepsi model
SETAR(2,1,3). Odhadnuty model ma vzorec

Y, —0.0018 + 0.9667X;_1 + &4, kdyz X;_1 > —0.2498;
P71 —0.0606 4+ 0.8491X;_; + 0.4269X,_o — 0.4029X;_5 + &;, kdyZz X,_; < —0.2498.
(5.6)
Na obrazku 5.6 1ze nalézt srovnani pozorovani X; a vyrovnanych hodnot
% —0.0018 + 0.9667X;_1, kdyz X;—1 > —0.2498;
P71 —0.0606 4 0.8491X, 1 + 0.4269X, 5 — 0.4029X,_3, kdyz X,_; < —0.2498.
(5.7)

Je vidét, ze i tentokrat je odhadnuty model pomérné blizky modelu
X = Xy1 + ¢y,

takze model SETAR také neni pro popis dat pfilis vhodny.
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Tabulka 5.4: Hodnoty Akaikeho informacniho kritéria pro rizné dvojice (p;,p2) modelu
SETAR(2, p1, p2) daného vzorcem (3.13).

AIC(p17p2) D2
P1 1 2 3 4
1 -836.47 | -831.25 | -836.76 | -830.65

2 -831.81 | -830.57 | -834.98 | -828.87
3 -826.77 | -825.08 | -833.29 | -827.19
4 -821.02 | -820.31 | -827.01 | -825.19
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5.2.5. Model CHARN. K odhadu neparametrického modelu CHARN, ktery je definovan
v Casti 2.6 byla pouzita t¥i rizné jadra, ktera zminuje Hafner [12] na strané 129. Jsou to

e Epanechnikovo jadro

3
K, () = 7(L—u), proful < 1;
0, jinak;
e kvartické jadro
15
K. ( ) E(l - UQ)Z, pro |U| < ]-a
2(U) =

0, jinak;

e Gaussovo jadro

K(u) = \/%exp{—lg}.

Metodou popsanou v &sti 3.5 byly vypocteny odhady f;(z) a 62(z) funkei
f(@) =E(X;|X;s1=2) a o*(x)=Var(X;| X1 = ).

Index i € {1,2,3} odpovidé pouzitému jadru. Volba $iftky h primérovaného intervalu je
v souladu s doporudenim z ¢asti 3.5 h = 2537 /°. Vysledky ukazuji obrazky 5.7 a 5.8. Je
vidét, ze shoda odhadnutych funkci podminéné stfedni hodnoty s pozorovanymi hodnotami
je velmi dobra. Mezi odhady pofizenymi pomoci riznych jader nejsou prilis velké rozdily.
Také je vidét, ze zatimco odhady funkce f(z) nevylucuji linearitu fady, odhady funkce
o?(x) naznacuji, e podminény rozptyl Var(X; | X;_; = x) nen{ konstantni. Ze zkoumanych
parametrickych modelt by tudiz bylo nejvhodnéjsi uziti autoregresniho modelu s Sumem

vyhovujicim modelu ARCH nebo GARCH.
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Obréazek 5.7: Srovnéani neparametrickych odhadt podminéné sttedni hodnoty E(X; | X;_1 =
x), nahofe je funkce f1(x) vypoctena pomoci jadra Ky, uprostied je funkce fo(x) vypoctena
pomoci jadra K, dole je funkce fg(x) vypoctena pomoci jadra K3. Na vSech grafech jsou
teckami znazornény usporadané dvojice pozorovanych hodnot (X;_q, X3).
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Obrazek 5.8: Srovnani neparametrickych odhadid podminéného rozptylu Var(X;| X, =
), funkce 6%(x) vypoctend pomoci jadra K, je nakreslena plnou ¢arou, funkce 63(x) vy-
poctena pomoci jadra K5 je znazornéna carkované a funkce &23(95) vypoctena pomoci jadra
K3 je nakreslena c¢erchované.
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