Stochastické modely v ekonomii

1.1 ZaKkladni pristupy k analyze ¢asovych rad

V této Casti se omezime jen na stru¢nou charakteristiku Ctyf nejéastéji pouzivanych piistupti k analyze casovych rfad. Uvazujme
¢asovou fadu Y,,Y,, ..., Y,.

A. Dekompozice Casové rady.

Princip tohoto piistupu je velmi jednoduchy. Casova fada se rozklada na &tyfi zakladni slozky, jimiz jsou trend (Tr), sezénni
slozka (Sz), cyklicka slozka (C) a ndhodna (rezidualni) slozka (€). To znamena, ze asovou fadu chapeme jako trend, na ktery
se ,,nabaluji periodické slozky (sezonni a cyklicka sloZka) a ndhodna sloZzka (nejCastéji bily Sum).

Dekompozice (rozklad) ¢asové fady je dvojiho typu:
a) aditivni ve tvaru
Y.=Tr+ Sz,+ C.+ &,
kdy vSechny slozky se méti ve stejnych jednotkach jako Y,,
b) multiplikativni ve tvaru
Ye=Tr Sz Ct &,

kdy pouze trendova slozka je méfena ve stejnych jednotkéach jako Yt a ostatni slozky jsou bezrozmérné veli€iny.
B. Boxova-Jenkinsova metodologie

U tohoto piistupu se zpravidla predpoklada, ze Casova fada je slabé stacionarni. Zakladnim prvkem pii konstrukci modelu
je rezidudlni slozka. Uvedeme dva typické ptiklady modelu:

e model klouzavych souctl 1. fadu ve tvaru



Y= &+ kg 4,
kde k je n¢jaka realna konstanta a & reprezentuje tzv. bily Sum;

e autoregresni model 1. fadu definovany predpisem
Yt == 6‘( + kYt 1

Boxova-Jenkinsova metodologie umoziuje modelovat 1 casové fady s vyraznym trendovym a/nebo sezonnim
charakterem, pfi¢emz trendova i sezonni sloZzka mohou byt (na rozdil od dekompozice) modelovany stochasticky.

Boxovy-Jenkinsovy modely jsou mnohem flexibilng;jsi nez modely dekompozi¢ni, coz znamena, ze se 1épe adaptuji na
zmény v prubéhu Casovée fady.

Zékladnim matematickym nastrojem pro analyzu casové tfady jsou v tomto pfipadé¢ metody korelacni analyzy, které
umoziuji zkoumat zavislosti mezi jednotlivymi pozorovanimi dané casové fady.

C. Linearni kauzalni (faktorové) modely
Takové modely, bézné v ekonometrii, jsou zpravidla konstruovany tak, ze se hodnoty sledované ¢asové fady vysvétluji pomoci jinych, tzv.
faktorovych ¢asovych rad. Uvedeme jednoduchy ekonometricky model, prevzaty z monografie [8], ve tvaru
Ci=a+[C i+ yX+ 0P, +¢g.
V uvazovaném modelu se vydaje Ctobyvatelstva na nakup spottebniho zbozi v roce t vysvétluji pomoci téchto vydajii Cr1 v roce bezprostiedné
piedchéazejicim a navic pomoci penéznich piijmu Xiobyvatelstva a cenového indexu Ptspotiebniho zbozi v roce t.
V této oblasti se pouzivaji predevsim metody regresni analyzy.

D. Spektralni analyza casovych rad
Zkoumana ¢asova fada se povazuje za nekone¢nou linearni kombinaci sinusovych a kosinusovych funkci s riznymi amplitudami a frekvencemi.
Pomoci specialnich statistickych nastroji (napt. periodogram) je mozno ziskat predstavu o intenzité zastoupeni jednotlivych frekvenci v ¢asové
fadé. Ve spektralni analyze ¢asovych fad se vyuziva predevs§im Fourierovy analyzy.

1.2 Zakladni charakteristiky ¢asovych Fad
Zakladnimi teoretickymi charakteristikami casové fady jsou:

stiedni hodnota 4 =E(Y,), )
rozptyl (variance) o¢ = var(Yt ) = E(Yt —u ) ,



autokovarianéni funkce ¥adu k (k =0,+1, ...)
= COV(Yt1Yt+k ) =E(Y, — 4 )(Yt+k — ik )—l

autokorelaéni funkce Fadu k (k =0, £1, ...)

cov(¥.Y.,)

O-r JHA-

Pr =

Uvedené vztahy se zjednodusi, omezime-li se na tzv. slabé staciondrni fady, tj. na fady s
konstantni stfedni hodnotou, konstantnim rozptylem a autokovarianc¢ni funkei, ktera zavisi pouze
na hodnoté k. Pak pro uvedené teoretické charakteristiky mizeme psat:

8 stfedni hodnota x =E(Y,) pro viechnat,
b rozptyl (variance) o® =var(Yt)=E (Yt —u)" pro viechnat,

0 autokovarian¢ni funkce Fadu k (k =0, £1, ...)

Ve = COV(Yt i (o ) = EI:(Yt _ﬂ)(Yt+k _ﬂ)],
) autokorela¢ni funkce Fadu k (k =0, £1, ...)

cov(¥,Y..)
="
O Trsk
Autokovarian¢ni i autokorelaéni funkce jsou funkce sudé, tj.

V=7 s P= P, proto se urcuji pouze pro k > 0.



a)
b)

c)

d)

Odhady teoretickych charakteristik (empirické charakteristiky) jsou:

aritmeticky prumeér Y = lz Y,
o=
. » 13 =2 130 =
odhad rozptylu (variance) S; =—> (I Y =1 -7
=1 ' n E.
odhad autokovariancni funkce (kK =0,1, ...)
1 n—k . . 1 n—k —.
G = DE-Y)Y,-Y)=—72 1Y, -1,
H—=K = n—k =1
odhad autokorelacni funkece (£=0.1 ...)

_ % _ S

o= =
k 2
S g

Vypoéet odhadu (empirickyeh charakteristik) ma prakticky vyznam pro

R:

. 50, ,{—5%.



Priklad:
data=read.csv("C:/Users/Tomas/Disk Google/vyuka/Stochasticke Modely/Kurzy.csv",

header = TRUE, sep = ",")
head(data)

Czk=data$Czech.koruna
CZK=na.omit(CzK)

mean (CzK)

sd(CzK)

plot(CzK)

acf(czk)

acf(Czk, type="covariance")

pacf(CzK)

Tdczk=diff(log(CzK),lag=1)

plot(ldCczk, type="1")
mean (1dCczk)
acf(1dczk)

pacf(1dczk)

hist(1dczK, freq=FALSE)

curve(dngrm(x, mean=mean (1dCzK), sd=sd(1dczk)),col="red", 1wd=2, add=TRUE,
yaxt:” n mn



2.1Stacionarita casové rady

V Boxové — Jenkinsové metodologii Ize modelovat pouze stacionarni casové fady, resp. takové fady, které mohou byt prevedeny
na stacionarni. V teorii se rozliSuje dvoji stacionarita striktni a slaba. Striktni stacionarita predpoklada, ze chovani ptislusného
nahodného procesu, tj. jeho rozdéleni, je invariantni vi¢i ¢asovym posuntim. Naproti tomu slaba stacionarita je méné
omezujici; pozaduje se, aby ptisluSny ndhodny proces m¢l konstantni sttedni hodnotu, konstantni rozptyl a pro kovariance
platilo

cov(Y,,Yy)=cov(Yep, Yo ),

t+h? "s+h
a to pro libovolné h. Uvedeny vztah pfedstavuje pozadavek, aby zavislost mezi dvéma
libovolnymi pozorovanimi zavisela jen na jejich ¢asové vzdalenosti a nikoli na jejich ¢asovém
umisténi v fadé. V dal$im vykladu budeme pod pojmem ,,stacionarita“ chapat slabou stacionaritu.

2.2 Autokorelacni funkce (ACF)

Teoreticka autokorela¢ni funkce fadu k ( p, ), stejné jako jeji odhad r,, byly jiz definovany v odstavci 1. Jeji hodnoty se oznacuji
stru¢né jako autokorelace fadu k. Pfipominame, Ze autokorela¢ni funkce je funkce suda, tj. po_,= p, a proto se pfi praci s ni omezujeme
pouze na hodnoty fadu k > 0. Pfitom vzdy plati

po=1alp|<1prok>D0.



Pro danou ¢asovou radu
vSak teoretické autokorelace p, nezname, a proto je musime odhadnout
pomoci vypoctenych hodnot 7, . Pi1 rozhodovani o nulove hypotéze p, =0
porovnavame vypoc¢tenou hodnotu |J;,\,| s dvojnasobkem smerodatné
odchylky 7;. tedy s hodnotou 2o (r,). Tato konkrétni volba hodnoty 2

pro multiplikativni konstantu odpovida zhruba hladiné vyznamnosti testu
rovné 0,05. Pro stanoveni zminéné smerodatné odchylky se pouziva
nasledujici aproximace.

Bartlettova aproximace [9]. Je-li p, =0 pro & > k,, pak plati

o(r)= \[lJﬂZr  k>k,.

pricemz n je délka analyzovane Casové rady.

2.3 Parcialni autokorelac¢ni funkce (PACF)

Korelace mezi dvéma ndhodnymi veli¢inami byva ¢asto zplisobena tim, ze ob¢ ndhodné veliCiny

jsou korelovany s jinymi veli¢inami. Parcialni autokorelace udavaji korelaci mezi Y, 2 Vi

ocisténou o vliv veli¢in leZicich mezi nimi.

Teoreticka parcialni autokorelaé¢ni funkce Fadu Kk (parcialni autokorelace ¥Fadu k) p,
definovana jako parcialni korelatni koeficient Y, @ Yo pii pevnych hodnotach Yew Yz -+ Yiucs,

Odvozeni vztaht pro parcialni autokorelace je pomérné jednoduché Vyjdeme z toho, ze parcialni autokorelace P
predstavuji parcialni regresni koeficient v autoregresi k-t€ho radu.

je



Yt= Pt -1+ Pt -2 ... +p, Yt —k + €t -

Odhady parcialnich autokorelaci se po¢itaji pomoci nasledujicich rekurentnich vztaht.

M =h,
k-1

B = D T ey

h = - pro vsechna & > 1,
1

Ve

Jj=1

kde r. =r,, —mn,, proj=12, .. k-1

Také u parcialni autokorelacni funkce p,, je pro vybér vhodného
modelu dulezité zjistit, zda ma ¢1 nema identifikac¢ni bod. a pokud jej ma.
ur¢it jeho hodnotu k,. Pfitom se postupuje analogicky jako v pfipadé
autokorelacni funkce p,: vypoctené hodnoty |rM,| se porovnavaji
s dvojnasobkem smérodatné odchylky odhadu 7, . tj. s hodnotou 2o (7, ).

Ke stanoveni zminéné smérodatné odchylky slouzi nasledujici aproximace.

Quenouilleova aproximace (viz napt. [9]). Je-li p, =0 prok >k,.

U(J}(k)z,}%, k>k,.

potom plati



PrikTlad:

auco=acf(1dczk) #sigma(r_k)A2 ~ 1/n

aucol=acf(1dczk, ci.type = "ma") #Bartlett approximation
plot(aucol)

pacf(1dczK) #Quenouilleova aproximace sigma(r_k)A2 ~ 1/n



3. LINEARNI MODELY STACIONARNICH CASOVYCH RAD
3.1 Pojem linearniho procesu

Linearni proces je definovan jako nekonecna fada
Y= &+ & at¥asi ot ey

kde jsou y; n&jaké parametry a & vzajemné nekorelované slozky reprezentuji tzv. bily Sum s

M 4 4 2 . v 7 [ . ’ 0w
nulovou stfedni hodnotou, konstantnim rozptylem o “a autokovarian¢ni funkci invariantni vici
posunuti v Case t.

Poznamka. Pro obecny staciondrni linearni proces je tteba vztah (7.1) ptepsat ve tvaru

Yi—U=&+YE Y&, + ...
kde p znaci jeho stfedni hodnotu. V dal$im vykladu budeme pouzivat jednodussi reprezentaci
linearniho procesu.

Stacionarni linearni proces je tedy vyjadien jako linedrni kombinace fady nekorelovanych stejné
rozdélenych nahodnych veli¢in. Takova reprezentace se nékdy oznacuje jako Woldova reprezentace.

Pfi zéapisu linearniho procesu se obvykle pouziva tzv. operator zpétného posunuti (operator zpozdéni)
B, pro néjz obecné plati

BY, = Y'j a samoziejme také Blg = &t

S pouzitim tohoto operatoru Ize vztah (1) zapsat ve tvaru

pricemz

¥(B)=1+yB+y,B + .. =1+ v B’
=1



Linearni proces muze existovat pouze tehdy. kdyz nekoneCna fada
nahodnych veli¢in na pravé stran¢ vztahu (7.1) konverguje (prednén
konverguje podle kvadratického stfedu). Postacujici podminka pro
existenci linearniho procesu ma tedy tvar: Linearni proces existuje tehdy:.
jestlize ¥ (B) konverguje pro |B| <1, pfitom B se povazuje za obycejnou
¢iselnou promeénnou. Tato podminka soucasné zarucuje 1 stacionaritu

linearniho procesu a nulovost jeho stfedni hodnoty. tj. E(Y,)=0.



Z praktického hlediska je dulezité, aby se soucasna hodnota Y,
linedrniho procesu dala vyjadiit pomoci hodnot predchazejicich
Y

" .Y . ... asoucasné hodnoty bilého Sumu, tj. ve tvaru

Y=mY +mY_,+ ... +¢&,. (7.2)

Pouzijeme-li operator zpétného posunuti, miuzeme vztah (7.2) prepsat
ve tvaru
7(B)Y =&,
kde

7(B)=1-zB-1,B’ - .. =1-> 7B’
J=1

Linearni procesy. které¢ lze takto vyjadiit. se nazyvaji invertibilni.
Postacujici podminku pro invertibilitu linearniho procesu muzeme
formulovat takto: linearni proces je invertibilni. jestlize 7(B) konverguje

pro ‘B‘él.



Prakticky vyznam v Boxové — Jenkinsové metodologii maji specidlni linedrni procesy s konecnym
(co nejmensim poctem) poctem nenulovych parametrii. Pfitom se parametry voli tak, aby vysledné
modely vyhovovaly podminkdm pro stacionaritu a invertibilitu.

V puvodni Boxové — Jenkinsové metodologii se pracuje s tfemi zakladnimi typy linearnich
procesu:

[ procesy klouzavych soucti — MA(Q),
[1 autoregresni procesy — AR(p),
(1 smisené procesy — ARMA(p, q),

proménné p a q pritom udavaji poc€et parametri.



7.2 Proces klouzavych souctu

Proces klouzavych souctu radu ¢ (oznaceni MA(g)) je popsan
modelem
Y=g +9&,+ .. +9¢,_ =9(B)e,

kde
q
9(B)=1+> 9B’
J=1

predstavuje operator klouzavych sou¢ta. 4.9,, ..., 9, parametry procesu

(realna cisla) a ¢,.¢,,, ..., &,_ . slozky bilého Sumu, pro néz plati:
e E(s)=0provsechnaz,
. Var(gf):E(gf):o-z>0,

e cov(e.e )=E(se)=0pror#s.

1. Proces MA(Q) je stacionarni pro libovolné hodnoty parametr.
2. Sttedni hodnota procesu MA(Q) je nulova, tj. EY,=0.

3. Pro varianci (rozptyl) procesu MA(Q) plati

q
var(}’;): 0'2[1 +Z@f}.
Jj=1



4. Autokorela¢ni funkce p,procesu MA(Q) ma tvar

G+ 3G+ 8

Pr =

Tato funkce ma identifikacni bod k,= q.

Parcialni autokorela¢ni funkce Pu procesu MA(Q) nema identifikaéni bod, je omezena geometricky
klesajici posloupnosti nebo sinusoidou s geometricky klesajici amplitudou.

Proces MA(Q) je invertibilni, jestlize viechny nulové body polynomu ¢ (B) lezi vné jednotkového
kruhu v komplexni roving.
Pti praktickych aplikacich se nej¢astéji vyuzivaji procesy MA(1) a MA(2).

HEHBH AR AR HRHNA (L) #AR AR HRHHH AR HR AR RRHHH Y

Tibrary(forecast)

r=arima.sim(model = list(ma = c(0.8897)), sd = sqrt(0.1796),n=500)
plot(r)

acf(r)

pacf(r)

fit=Arima(r,order=c(0,0,1))

plot(residuals(fit))

pacf(residuals(fit))

acf(residuals(fit))

forecast(fit,h=20)
plot(forecast(fit,h=20))
summary (fit)

auto.arima(r,ic="bic")



HA#AHH R AR R AR ###H TeST )
2*(1-pnorm(abs (fit$coef[1]),mean=0, sd = sqrt(fit$var.coef[1,1])))

#tseries

Tibrary(tseries)
fitl=arma(r,order=c(0,1))
summary (fitl)
plot(fitl$residuals)



1)

2)
3)

4)

5)

7.3 Autoregresni proces
Autoregresni proces radu p (oznaceni AR(p)) je popsan modelem
Y=Y +@) ,+ . +0,Y  +& (7.3)
neboli (s pouzitim operatoru zpetneho posunuti)
o(B)Y, =¢,
kde
¢(B)=1-¢gB-p,B’ - .. —¢,B’

Je tzv. autoregresni operator.

Autoregresni proces AR(p) je stacionarni, jestlize vSechny nulové body polynomu go(B) lezi vn¢ jednotkového kruhu v komplexni roving.

Stfedni hodnota autoregresniho procesu AR(p) je nulova, tj. E(Y,)=0.
Pro rozptyl (varianci) autoregresniho procesu AR(p) plati

4
=

o

l—op -0 = - —@,p, |

var (1)) =

Autokorela¢ni funkce P autoregresniho procesu AR(p) nemad identifikaéni bod a splituje soustavu diferen¢nich rovnic

Pr = PPra TP front - TO0, PIO k=0.

Parcialni autokorela¢ni funkce P« procesu AR(p) ma identifika¢ni bod k,= p, coz znamena, Ze plati p, = 0 pro k > p.



6) Proces AR(p) je invertibilni pro libovolné hodnoty parametra.
7) V praxi se nejCastéji uplatiuji procesy AR(1) a AR(2).

HHA#BHBHH#HBHHAR (L) #H# R B HHHH BB LR HH R B R HHBRY
Tibrary(forecast)

r=arima.sim(model = list(ar = c(0.8897)), sd = sqrt(0.1796),n=100)
plot(r)

acf(r)

pacf(r)

fit=Arima(r,order=c(1,0,0))
plot(residuals(fit))
pacf(residuals(fit))

forecast(fit,h=20)
plot(forecast(fit,h=20))

summary (fit)

auto.arima(r,ic="bic")

HEHHRHHBHHRB##H TS T
2*(1-pnorm(abs(fit$coef[1]),mean=0, sd = sqrt(fit$var.coef[1,1])))

#tseries

Tibrary(tseries)
fitl=arma(r,order=c(1,0))
summary (fitl)
plot(fitl$residuals)



7.4 Smiseny proces
SmiSeny proces iadu p a ¢ s oznatenim ARMA( p.g) se definuje
modelem
Y=Y ,+@Y ,+ .. +@)_, +&+8%&,+%&,+ ... $&,
nebo ekvivalentné s pouzitim operatoru zpétneho posunuti
W(B)Yr = ‘Q(B)gr‘-

kde ¢(B) je autoregresni operator a $(B) operator klouzavych soucti.

1. Smiseny proces ARMA(p,q) je stacionarni, kdyz je stacionarni proces AR(p).
2. Stiedni hodnota stacionarniho smiseného procesu ARMA(p,q) je nulova.
3. Autokorela¢ni funkce A« smiseného procesu ARMA( p,q) vyhovuje vztah;m pro AR(p) pro k > q.

Nema identifikacni bod a piedstavuje (po prvnich g - p hodnotach) linearni kombinaci Klesajicich
geometrickych posloupnosti a sinusoid riznych frekvenci s geometricky klesajicimi amplitudami.

4. Parcialni autokorela¢ni funkce P« smiseného procesu ARMA( p,g ) nema rovnéz identifika¢ni bod
a je omezena (po prvnich p — g hodnotach) geometricky klesajici posloupnosti nebo sinusoidou s geometricky

klesajici amplitudou.

5. Smiseny proces ARMA( p,q ) je invertibilni, jestlize je invertibilni proces MA(Q).

6. V praxi se nejcastéji setkavame s procesem ARMA(L, 1).



#i##########go1d White noise after transformation
data=read.csv("C:/Users/Tomas/Disk Google/vyuka/Stochasticke
Modely/KurzyPlus.csv", header = TRUE, sep = ";", dec=",")
head(data)

plot(data$xlgold.usD,type="1")
plot(log(na.omit(data$xlgold.usD)))
Tdgold=diff(log(na.omit(data$xlgold.usp)),1)
plot(ldgold, type="1")

acf(ldgold)

pacf(ldgold)

auto.arima(ldgold,ic="bic")

############EUro-Brazilian.real MA(2)
data=read.csv("C:/Users/Tomas/Disk Google/vyuka/Stochasticke
Modely/KurzyPlus.csv", header = TRUE, sep = ";", dec=",")
head(data)

Tibrary(forecast)

plot(data$Xx1EUR.Brazilian.real,type="1")
plot(Tog(na.omit(data$X1EUR.Brazilian.real)))
Tdeu_Br=diff(lTog(na.omit(data$Xx1EUR.Brazilian.real)), 1)
plot(1dEu_Br, type="1")

acf(1dEu_Br)

pacf(1dEuU_Br)

auto.arima(ldeu_Br,ic="bic")

fit=Arima(l1dEu_Br,order=c(0,0,2))
plot(residuals(fit))
acf(residuals(fit))
pacf(residuals(fit))

forecast(fit,h=20)
plot(forecast(fit,h=20))



summary (fit)

HUHHHHHHHAH AR ## T ST
2*(1-pnorm(abs(fit$coef[1]),mean=0, sd
2*(1-pnorm(abs(fit$coef[2]),mean=0, sd
#tseries

Tibrary(tseries)
fitl=arma(l1dEu_Br,order=c(0,2))
summary (fitl)

plot(fitl$residuals)

sqrt(fit$var.coef[1,1])))
sqrt(fit$var.coef[2,2])))



4. LINEARNI MODELY NESTACIONARNICH CASOVYCH RAD
V predchazejici kapitole jsme se zabyvali vyhradné stacionarnimi procesy. V ekonomické praxi se
vSak Ccasto setkdvame s cCasovymi fadami tvofenymi nestacionarnimi procesy, které jsou
charakterizovany pfitomnosti vyrazného trendu.
4.1 Proces nahodné prochazky

Proces nahodné prochazky (proces RW) se popisuje modelem

Yt - Yt -1 + 6} .
Jde ziejmé o specialni pfipad modelu AR(1). Pomoci operatoru zpétného posunuti jej mizeme
zapsat jako
(1-B)Y, =¢.

Vzhledem k tomu, Ze plati

Yt = (Yt—Z +é&, ) +é& = (Yt—3 + gt—z) té,téE =

1ze model (8.1) ptepsat do tvaru

Y=Y+ &+ &4+ &, +...

kde Y,ptedstavuje hodnotu odpovidajiciho procesu v ¢ase t = 0. Z toho ovSem vyplyva, Ze proces nahodné prochazky je tvoren nekone¢nym

souétem nahodnych veli¢in, jeZ jsou slozkami bilého Sumu. Prvni diference tohoto procesu (Yt —Yt_l) ziejm¢ piedstavuje proces bilého sumu.
Proces s takovou vlastnosti se nazyva integrovany proces 1. fadu a oznacuje symbolicky 1(1).

Ma-li proces RW v &ase t = 0 hodnotu Y, pak jeho stfedni hodnota E(Y,) =Y, = #je konstantni, nezavisla na &ase.



Pro rozptyl procesu RW plati
var(Y) =y, =E| (g +&,+ . +&)(&+6,+ .. +&)|=t0",  (8.2)

coz znamena, z¢ je linearni funkeci ¢asu a pro 1 — oo roste neomezene.
Autokovarianéni funkce fadu & je dana vztahem (viz napf. [10])

7 =E[(L-Y) (Y1) |=E[(g+6,+ .. +&)(6nt+Eua+t .. +&)]

=(r—k)o’,

takze zavisi nejen na posunuti &, ale 1 na ¢ase 7 a s rostoucim casem
neomezene roste.

Ze vztahu (8.2) vyplyva, ze rozptyl v Case (f—/\’) je roven
var(Y,_, )=(t—k)o", pak autokorela¢ni funkce

p =(1—k)[Je(1=k) = J(e-k) 1

také zavisi na Case a pro ¢ — oo pri dan€ hodnoté zpozdéni (k) konverguje
k jedné.

Z uvedenych vlastnosti procesu RW vyplyva, ze nahodna prochazka je
nestacionarni proces, priCemz zdrojem nestacionarity je stochasticky trend.



4.2 SmiSené integrované procesy

Smisené integrované procesy (procesy ARIMA) jsou urceny pro popis ¢asovych fad s ndhodnymi zménami trendu (urovné a
sklonu). Vychozi Casova fada nemusi byt staciondrni, je vSak nutné, aby byla pfevoditelnd na stacionarni. Tento pfevod se
uskutecnuje diferencovanim vychozi casové rady.

Smiseny integrovany proces ARIMA(p, d, ¢) se popisuje modelem
o(B)I, = 9(B)e,.
vV némz
W, =A%,
W  reprezentuje casovou fadu zkonstruovanou diferenciaci vychozi fady

Y . d je Fad diferencovani a A diferenc¢ni operator definovany jako
AY =(1-B)" Y.
Model ARIMA(p. d, q¢) je mozno takeé zapsat ve tvaru
o(B)(1-B)" I, =%(B)s,. (8.3)



Pro¢ nazyvame proces integrovany?
Pro jednoduchost budeme predpokladat, ze d=1, a tedy W =AY.

Opakovanym pouzitim vztahu 7, = AY, dostaneme
Y =W +Y =W +W_+Y =W +W_+ .. +W_, +Y , .

Muzeme si predstavit, ze vliv ¢lenu Y, , | s rostouci hodnotou k postupné

slabne, takze puvodni proces Y, dostaneme zprocesu I, postupnym

s¢itanim  (integrovanim). Proto se proces ARIMA(p.l.g) nazyva
Integrovanym procesem (presnéji integrovanym procesem 1. tadu), g.
ARIMA ( p,1.q) ~I(1). Obecné plati ARIMA (p.d.q)~1(d).

Jak stanovit hodnotu d?
1. Vizualni posouzeni stacionarity vychozi fady Y,a diferencovanych tad.

2. Studium odhadiautokorela¢ni funkce r, pro fady VY, aAlY t=12, ...
Jestlize hodnoty r, klesaji pomalu (ptiblizné linearn€), pak je nutno provést dalsi diferenciaci.

3. Studium odhadi rozptylu pro fady Y,aA’Y , t= 1,2, ....Za optimalni se voli takova hodnota parametru d, ktera poskytuje nejmensi odhad
rozptylu.



Tibrary(forecast)
setwd("H:/Stochmod")

data=read.csv("KurzyPlus.csv", header = TRUE,

head(data)

plot(data$xlgold.usb, type="1")
plot(Tog(na.omit(data$xlgold.usD)), type="1")
Tdgold=diff(log(na.omit(data$xlgold.usp)),1)
plot(ldgold, type="1")

acf(ldgold)

pacf(ldgold)

auto.arima(ldgold,ic="bic")

Tgold=1og(na.omit(data$xlgold.usD))
acf(1gold)

acf(diff(lgold,differences = 1))
plot(diff(lgold,differences = 1),type="1")
plot(diff(lgold,differences = 2),type="1")

var(lgold)
var(diff(lgold,differences
var(diff(lgold,differences

1))
2))

auto.arima(lgold)

acf(ldgold)
auto.arima(ldgold)

sep =

dec=

)



Boxova Jenkinsonova transformace pro linearizaci ¢asovych rad.

y = [ Y  proA=0,
llog Y, pro A=0.

Optimalni hodnota parametru 4 se urcuje graficky (viz napf.[8]). Dana
Casova rada se rozdeli na kratké useky (4 az 12 pozorovani) a v kazdém
z téchto useku se uréi aritmeticky prumér hodnot pozorovani m a rozdil
mez1 maximalni a mmimalni hodnotou . Sestroji se graf zavislosti » na m

(viz obr. 8.1).

rA
L=05 (NY)

A=0 (logY)
L=05 (WY)

E\I



data=read.csv("C:/Users/Tomas/Disk Google/vyuka/Stochasticke

Modely/KurzyPlus.csv", header = TRUE, sep = ";", dec=",")

head(data)

Tibrary(forecast)

gold=na.omit(data$xlgold.usD)

plot(gold, type="1")

#k - vzdalenost

k=100

m=NULL

r=NULL

for(i in 1:(length(gold)-k)){
m=c(m,mean(gold[i: (i+k-1)]1))
r=c(r,max(gold[i:(i+k-1)]1)-min(gold[i:(i+k-1)]1))

ks
plot(m,r,ylim = c(0,300))
#d=1

Tdgold=diff(log(na.omit(data$xlgold.usp)),1)
plot(ldgold, type="1")

acf(ldgold)

pacf(ldgold)

auto.arima(ldgold,ic="bic")



4.3 Modely volatility

#H######A##STIMUTace
e=rnorm(100,0,1)
Y=array(0,100)
for(i in 1:100){
Y[i]=sum(e[1l:i])

plot(y,type="1",ylim = c(-20,20))

for(j in 1:10) {e=rnorm(100,0,1);

Y=array(0,100);

for(i in 1:100){
Y[i]l=sum(e[1l:i])

1%nes(x=l:lOO,y=Y)

#######VOlati1ita

plot(ldgold, type="1")

k=200

v=NULL

for(i in 1:(length(gold)-k)){
v=c(v,sd(goTld[i:(i+k-1)1))

é1ot(l:1ength(v),v,type ="1")

Standardné pouZzivané modely AR nebo ARMA poskytuji Spatné vysledky pii analyze finan¢nich ¢asovych fad. Takové
fady vykazuji riizné nelinearity, zejména silnou zavislost okamzitého rozptylu fady na jeji historii. Ukazalo se, ze
vhodnym nastrojem pro odstranéni téchto problémi jsou modely volatility. Pi jejich popisu se preferuji takové
charakteristiky, jakymi jsou podminéna stiedni hodnota a podminény rozptyl.

V ptipad¢€ jednoduchého autoregresniho modelu AR(1), popsaného vztahem Y= ¢Y_,+ &, plati pro podminéné
charakteristiky nasledujici vztahy:



E(Y|Y,)=¢Y  avar(Y,|Y_)=0".

Z uvedeného vyplyva, ze podminénd stfedni hodnoty ndhodné veli¢iny Y,se v ¢ase méni, ale jeji podminény rozptyl ziistava
konstantni.

Ozna¢me veskerou informaci znamou do ¢asu t —1 symbolem 1 Tato ,minula informace je generovana vSemi
minulymi hodnotami ¢asové fady {Y, .Y, ..}, vSéemi minulymi hodnotami {&_,&_;, ...} a

vhodnymi funkcemi téchto hodnot. V modelech volatility se pracuje s podminénymi charakteristikami ve tvaru vhodnych
nelinedrnich funkei informace €2, _; :

#=E(Y1Q1)=9(Q),
h=var(Y, |2.,)=h(2.), h(.)>0.

Podminény rozptyl se oznacuje jako volatilita ¢asové Fady a funkce h(.) jako skedasticka funkce. V piipadé modelu AR(1) je
h(.) funkce homoskedasticka, pii proménlivém podminéném rozptylu funkce heteroskedasticka.

Modely volatility se nejcastéji zapisuji ve tvaru

Y =4 +e =1 +ENh = g(Qr—1)+gﬂﬂ?(Q4‘—1)’

Kde e, jsou nekorelované identicky rozdélené nahodné veli¢iny s podminénymi charakteristikami E(e |€_;)=0a var(e Q)

=h a & nezavislé identicky rozdglené veli¢iny s nulovou stfedni hodnotou a jednotkovym rozptylem. UvaZované modely jsou
urceny dvéma rovnicemi (8.4), z nichz prvni se obvykle nazyva rovnice stfedni hodnoty a druhé rovnice volatility.

4.3.1 Modely ARCH

Prvnim vhodnym nastrojem pro modelovani volatility byl model ARCH (Autoregressive Conditionally Heteroscedastic
Model), ktery vytvofil a aplikoval Engle v roce 1982.

Obecny model ARCH(m) mlzeme zapsat ve tvaru



. 2 2
Y=pu+efh, h=a,+tae  + ... +tae

f—m"

& \h,. g . o
=6t a je bily sum. Obvykle N(0,1) rozdé&leni.

Koeficienty «,,q, ...,a, mohou nabyvat jen takovych hodnot, aby platilo h,> 0. Postacujici podminka, zarucujici kladnost volatility, ma tvar
> 0,20, ...,0,> 0.
ARCH(1)

1. Nepodminéna stfedni hodnota veli¢in e, je nulova, tj. E(g )=0.
2. Pro nepodminény rozptyl veli¢in e, plati

A,

\f'ar(er) = za podminky 0 < ¢, <1. To znamena, ze je konstantni

-

v Case a proces {(’,} je nepodminéné homoskedasticky.

MZS 7a

1
2

3. Pro nepodminény koeficient $picatosti veli¢in e, plati 3
—3a
1

podminky 0<ea <fl/3, coz znamena, ze muze byt vétsi nez

u normalntiho rozdéleni.

Tibrary(rugarch)

data=read.csv("C:/Users/Tomas/Disk Google/vyuka/Stochasticke Modely/
KurzyPlus.csv'", header = TRUE, sep = ";", dec=",")

head(data)

Tibrary(forecast)

Eur=na.omit(data$X1EUR.USD)



plot(Eur, type="1")
TdEur=diff(log(na.omit(Eur)),1)

plot(1dEur, type="1")

acf(1dEur)

pacf(1dEur)

auto.arima(ldeur,ic="bic")

Tibrary(zoo)

plot(rollapply(ldEur, width = 150, FUN = sd))

#ARCH(1)

spec = ugarchspec(mean.model = list(armaorder = c(0, 0)),variance.model =
Tist(model = "sGARCH", garchorder = c(1,0)))

spec

fit = ugarchfit(data=1dEur, spec = spec)

summary (fit)

fit

ugarchforecast(fit,n.ahead = 10)

plot(residuals(fit))

plot(rollapply(residuals(fit), width = 150, FUN = sd, na.pad = TRUE))
plot(sigma(fit))

Standardisedresiduals=residuals(fit)/sigma(fit)
plot(rollapply(Standardisedresiduals, width = 150, FUN = sd))

4.3.1 Modely GARCH

Nevyhodou modelt ARCH je skutecnost, Ze Casto vyzaduji ke spravnému popsani volatility
vysoky fad m a s tim souvisi nutnost odhadovat velky pocet parametrli. Tuto nevyhodu odstrafiuji
modely GARCH (Generalized ARCH). V téchto modelech miiZe volatilita (tj. podminény rozptyl)



zaviset navic na minulych hodnotach podminéného rozptylu.

Obecny model GARCH(m, s) ma tvar

Y =u +g\/__f h =«, +Za’e - Zﬂjh”,

i=1

kde ¢, jsou nezavisle identicky rozdélené veliCiny s nulovou stfedni
hodnotou, jednotkovym rozptylem (Casto normalnim rozdélenim) a

a.p, (i=0.1 ...m, j=12, ..s) jsou parametry modelu, které spliuji
max .

podminky: a, >0, &, 20, 5 >0, Z a + )<
i=1

Nejjednodussim zastupcem modeli GARCH je model GARCH(1.1),
ktery je mozno zapsat ve tvaru

Y=p+eh ., h=a,+ae ,+ Ph_,. a,>0, a, >0, B >0.

Zakladni vlastnosti modelu GARCH(1,1) jsou podobné vlastnostem modelu ARCH(1):

Model GARCH(1,1) je slabé stacionarni, jestlize o, + £, <1.



2. Pro nepodminény rozptyl veli¢in e, plati

Vm(q):Iii?iZ;zapo&nﬁkycn+ﬁ%<l
1 1

Rozptyl je tedy konstantni v ¢ase a proces {er} je nepodminéné

homoskedasticky.

3.Pro nepodminény  koeficient Spicatost1  velitin e plati
3(1-(a +4))
1-2a —(a, + )

>3 zapodnﬁnky]:—2af—(ai+[if:>0

11brary(rugarch)

data=read. csv( C:/Users/Tomas/Disk Google/vyuka/Stochasticke Modely/
KurzyPlus.csv", header = TRUE, sep = ";", dec=",")

head(data)

Tibrary(forecast)

Eur=na.omit(data$X1EUR.USD)

plot(Eur, type="1")

Tdeur=diff(log(na.omit(Eur)),1)

plot(1dEur, type="1")

acf(1deur)

pacf(1dEur)

auto.arima(ldeur,ic="bic")

Tibrary(zoo)

plot(rollapply(ldeur, width = 150, FUN = sd, na.pad = TRUE))

#GARCH(1,1)



spec = ugarchspec(mean.model = list(armaorder = c(0, 0)),variance.model
Tist(model = "sSGARCH", garchorder = c(1,1)))

spec
fit = ugarchfit(data=1dEur, spec = spec)
?gmmary(fit)

1t

ugarchforecast(fit,n.ahead = 10)

sim = ugarchsim(fit,n.sim=500, n.start=1, m.sim=1l, startMethod="sample")
plot(sim)

plot(residuals(fit))

plot(rollapply(residuals(fit), width = 150, FUN = sd))
plot(sigma(fit))
Standardisedresiduals=residuals(fit)/sigma(fit)
plot(rollapply(Standardisedresiduals, width = 150, FUN = sd))

HERBHARBHH#HH##ARMA + GARCH

Tibrary(rugarch)

data=read.csv(""C:/Users/Tomas/Disk Google/vyuka/Stochasticke Modely/
KurzyPlus.csv'", header = TRUE, sep = ";", dec=",")

head(data)

Tibrary(forecast)

Tibrary(zoo)

plot(data$Xx1EUR.Brazilian.real,type="1")
plot(Tog(na.omit(data$X1EUR.Brazilian.real)))
Tdeu_Br=diff(lTog(na.omit(data$x1EUR.Brazilian.real)), 1)
plot(1dEu_Br, type="1")

acf(1dEu_Br)

pact(1dEu_Br)

auto.arima(ldeu_Br,ic="bic")

fit=Arima(l1dEu_Br,order=c(0,0,2))
plot(residuals(fit))
acf(residuals(fit))
pacf(residuals(fit))



plot(rollapply(residuals(fit), width = 150, FUN = sd))

#A##HRH# AR H# AR H##HEARMA(O,2) + GARCH(1,1)
spec = ugarchspec(mean.model = Tist(armaorder = c(0, 2)),variance.model =

Tist(model = "sSGARCH", garchorder = c(1,1)))
spec

fit = ugarchfit(data=1dEu_Br, spec = spec)
?gmmary(fit)

1t

ugarchforecast(fit,n.ahead = 10)

sim = ugarchsim(fit,n.sim=500, n.start=1, m.sim=1l, startMethod="sample")
plot(sim)

plot(residuals(fit))

plot(rollapply(residuals(fit), width = 150, FUN = sd))
plot(sigma(fit))
Standardisedresiduals=residuals(fit)/sigma(fit)
plot(rollapply(Standardisedresiduals, width = 150, FUN = sd))



5 Hodnota v riziku
Hodnota v riziku je hodnota ¢iselné fady, kterou fada nepiekro¢i s pravdépodobnosti @.
Nejcastéji pouzivané jsou hodnoty v riziku s pravdépodobnosti 0,05 a 0,95.
Hodnota v riziku mi ur€uje miru rizika.

HHHHHHHHHHHHHEARMA + GARCH
Tibrary(rugarch)

setwd("H:/StochMmod")

setwd("C:/Users/Tomas/Disk Google/vyuka/Stochasticke Modely")
data=read.csv("KurzyPlus.csv", header = TRUE, sep = ";", dec=",")
head(data)
Tibrary(forecast)
Tibrary(zoo)

plot(data$Xx1EUR.Brazilian.real,type="1")
plot(Tog(na.omit(data$X1EUR.Brazilian.real)))
Tdeu_Br=diff(lTog(na.omit(data$x1EUR.Brazilian.real)), 1)
plot(1dEu_Br, type="1")
HEHBH AR AR H#H##H##ARMA(O,2) + GARCH(1,1)

spec = ugarchspec(mean.model = list(armaorder = c(0, 2)),variance.model =

Tist(model = "sGARCH", garchorder = c(1,1)))

spec

th = ugarchfit(data=1dEu_Br, spec = spec)

1t

HEHBH AR AR HRHHHHH AR AR HRH#H#V AR
pred=ugarchforecast(fit,n.ahead = 10)
pred
#Predikce je:
mu= 2.706e-04
s1g=0.01200
curve(dnorm(x, mean=mu, sd=sig),
col="red", Twd=2, add=FALSE, yaxt="n",xTim = c(-0.2,0.2))

VarR95=gnorm(0.95, mean=mu, sd = sig)
varR05=gnorm(0.05, mean=mu, sd = sig)
#zpatky pretransformovana hodnota v riziku



SoucHod=data$x1EUR.Brazilian.real[length(data$X1EUR.Brazilian.real)]
exp(log(SoucHod)+VaRrR95)
exp(log(SoucHod)+Vvar05)
#Normalita
Standardisedresiduals=residuals(fit)/sigma(fit)
plot(rollapply(Standardisedresiduals, width = 150, FUN = sd))
hist(Standardisedresiduals, freq=FALSE,breaks = 100)
curve(dnorm(x, mean=mu, sd=1),

col="red", 1wd=2, add=TRUE, yaxt="n")
s=as.vector(Standardisedresiduals[1:3000])
shapiro.test(s)
ggnorm(Standardisedresiduals)
gqline(Standardisedresiduals)
#indikuje heavy tails
#parametricky

qgplot(rt(300, df = 5,ncp=mu),as.vector(Standardisedresiduals) )

ptS5=function(q) {pt(q,df=5,ncp=mu)}
hist(Standardisedresiduals, freq=FALSE,breaks = 100)
curve(dt(x, df=5,ncp=mu),

col="red", 1wd=2, add=TRUE, yaxt="n")
curve(dnorm(x, mean=mu, sd=1),

col="blue", Twd=2, add=TRUE, yaxt="n")

ks.test(s, "pt5")

VarR95=qt(0.95, df=5, ncp=mu)*sig

VarR05=qt(0.05, df=5, ncp=mu)*sig

#zpatky pretransformovana hodnota v riziku
SoucHod=data$x1EUR.Brazilian.real[length(data$X1EUR.Brazilian.real)]
exp(log(SoucHod)+VvaR95)

exp(log(SoucHod)+VvaRr05)

#neparametricky



VaR95=quantile(Standardisedresiduals, 0.95)*s1ig
vaR05=quantile(Standardisedresiduals, 0.05)*s1ig

#zpatky pretransformovana hodnota v riziku
SoucHod=data$X1EUR.Brazilian.real[length(data$X1EUR.Brazilian.real)]
exp(log(SoucHod)+VvaRrR95)

exp(lTog(SoucHod)+Vvar05)

Misto normality je mozné pouZit jina rozdé€leni, napf. t rozdé€leni, které je heavy tailed, nebo neparametrické rozdéleni.

Aplikace

https://var.ef.jcu.cz/

umoziuje predikovat riziko ve formé Hodnoty v riziku pro libovolné mény s aktualnimi stavy kurzt. Navic pro dlouhodobé transakce.

Expected shortfall — Podminéna hodnota v riziku

Ocekavana hodnota ztraty portfolia X pro nejhorsich a piipadii. Expected shortfall je mira nejistoty, risku a je méné sensitivni na okrajové
hodnoty rozdéleni X nez hodnota v riziku.

ES, (X) = —% f " VaR, (X) dy

Pro mal¢ a, méti nejhorsi ztraty
Pro velké a, méii ztraty, pricemz ignoruje nejpozitivnéjsi, nepravdépodobné scénare.

#Ht##### R AR #H#EXPpected Shortfall

gamma=seq(0,0.05, by=0.001)

gamma=gammal[-1]

VaRgamma=gnorm(gamma, mean=mu, sd = sig)

plot(varRgamma)

ES=-mean (VaRgamma)

#zpatky pretransformovana hodnota v riziku
SoucHod=data$x1EUR.Brazilian.real [length(data$Xx1EUR.Brazilian.real)]
exp(log(SoucHod)-ES)



gamma=seq(0,0.95, by=0.001)
gamma=gamma[-1]

VarRgamma=gnorm(gamma, mean=mu, sd = sig)
plot(vaRgamma)

ES=-mean(VaRgamma)

#zpatky pretransformovana hodnota v riziku

SoucHod=data$x1EUR.Brazilian.real[length(data$Xx1EUR.Brazilian.

#konzervativni odhad stredni hodnoty
exp(log(SoucHod) -ES)

#heavy tails expected shortfall parametricky
gamma=seq(0,0.05, by=0.001)

gamma=gamma[-1]

VaRgamma=qt(gamma, df=5, ncp=mu)*sig
plot(varRgamma)

ES=-mean (VaRgamma)

#zpatky pretransformovana hodnota v riziku
SoucHod=data$X1EUR.Brazilian.real[Tength(data$X1EUR.Brazilian
exp(log(SoucHod) -ES)

gamma=seq(0,0.95, by=0.001)

gamma=gammal[-1]

VaRgamma=qt(gamma, df=14, ncp=mu)*sig
plot(varRgamma)

ES=-mean (VaRgamma)

#zpatky pretransformovana hodnota v riziku

SoucHod=data$X1EUR.Brazilian.real[length(data$Xx1EUR.Brazilian.

#konzervativni odhad stredni hodnoty
exp(log(SoucHod) -ES)

#heavy tails expected shortfall neparametricky
gamma=seq(0,0.05, by=0.001)

gamma=gammal[-1]
VaRgamma=quantile(Standardisedresiduals, gamma)*sig
plot(varRgamma)

ES=-mean (VaRgamma)

#zpatky pretransformovana hodnota v riziku

SoucHod=data$x1EUR.Brazilian.real[length(data$X1EUR.Brazilian.

real)]

.real)]

real)]

real)]



exp(log(SoucHod)-ES)

gamma=seq(0,0.95, by=0.001)

gamma=gammal[-1]

VaRgamma=quantile(Standardisedresiduals, gamma)*sig

plot(vaRgamma)

ES=-mean(VaRgamma)

#zpatky pretransformovana hodnota v riziku
SoucHod=data$X1EUR.Brazilian.real[lTength(data$X1EUR.Brazilian.real)]
#konzervativni odhad stredni hodnoty

exp(log(SoucHod) -ES)



6 Regresni modely s autokorelacni strukturou
Testovani nezavislosti residui:

Durbin Watson Test

H, (null hypothesis): There is no correlation among the residuals at lag 1.
H. (alternative hypothesis): The residuals are autocorrelated.

Je zalozen na statistice

- Zf-_-z{ﬂj, — £} 1]2
Zf—l E;z ?

d

setwd("C:/Users/Tomas/Disk Google/vyuka/Stochasticke Modely")
Tibrary(readxl)

Covid <- read_excel("Covid.xTsx")

View(Covid)

Tibrary(forecast)

plot(Covid$unknowndeaths~Covid$Coviddeaths)
ccc=Im(Covid$unknowndeaths~Covid$Coviddeaths)

summary (ccc)

Pfedpoklad: residua jsou iid — nezavisla, stejné rozdélenda, a navic normalni

#Testing the autocorrelation structure
library(car)
durbinwatsonTest(ccc)



Ljung-Box test
The Ljung—Box test may be defined as:

Ho: The data are independently distributed (i.e. the correlations in the population from which the sample is taken are 0, so that any observed
correlations in the data result from randomness of the sampling process).
H.: The data are not independently distributed; they exhibit serial correlation.

The test statistic is:

h ~2
Pk
=n(n+ 2
Q=n(n+2)) —
k=1
2
where n is the sample size, Pk {\displaystyle {\hat {\rho }} {k}} is the sample autocorrelation at lag k, and h is the number of lags being
tested.
#Ljung - Box test _ _ _
Box.test(residuals(ccc), lag = 3, type = c("Box-Pierce", "Ljung-Box"), fitdf = 2)
#lag the statistic will be based on lag autocorrelation coefficients.
#fitdf number of degrees of freedom to be subtracted if x is a series of
residuals.
# lag > fitdf. _
#For ARMA(p,q) residuals fitdf = p+q.
ARMA methodologie

plot(residuals(ccc))

acf(residuals(ccc))

pacf(residuals(ccc))
auto.arima(residuals(ccc))
fit=Arima(residuals(ccc),order=c(1,0,0))

summary(fit)

2*(1-pnorm(abs(fit$coef[1]),mean=0, sd = sqrt(fitvar.coef[1,1])))



ZkusSenosti statistikt fikaji, Ze je dulezité autocorelaci néjak modelovat, ale neni zdsadni mit Gpln¢ perfektni model.

vvvvvv

Linearni model: Y=X*B + ¢, ¢ ~ N(0, V)

Nezavisla data: V=c0%*I, I je identicka matice

Zménime V, tak aby obsahovalo korelaéni strukturu a pouzijeme zobecnéné linearni modely, kde miize byt libovolna struktura.

Modely autokorelace:

1) Compound symmetry

2) AR(1)

1 p p
Cor(e) = p:l p

pop o1
Tibrary(nime)

#Compound symmetry

v

wevr

v

Vv

cccl=gls(Unknowndeaths~Coviddeaths,data=Covid,correlation =corCompSymm(form =

Number))
summary (cccl)
1 p pn—l
n-2
Cor(e) = p : 1 . p:
pn—l - pn—z 1

#AR(1) autocorrelation structure

~



ccc2=gls(Unknowndeaths~Coviddeaths,data=Covid, correlation =corAR1(form = ~
Number))
summary (ccc2)

3) ARMA(p,q)
##ARMA autocorrelation structure
ccc3=gls(Unknowndeaths~Coviddeaths,data=Covid,correlation =corARMA(p=2,g=0,form =
~ Number))
summary(ccc3)

Meéla pandemie rizny vliv na pocet neobjasnénych imrti na jafe a na podzim?
Razny intercept:

Neobjasnéna umrti = B1*Covidova amrti + B2*1(Podzim) + ¢

c4=g1s(Unknowndeaths~Coviddeaths+Autumn,data=Covid,correlation =corAR1(form = ~
Number))
summary (c4)

Na podzim mame méné neobjasnénych imrti nez na jate, ovSem vysledek je naprosto nesignifikantni
Rizny trend: pfidame interakcni efekt

Neobjasnéna imrti = B1*Covidova umrti + B2*I(Podzim) + Bs* I(Podzim)* Covidova timrti + ¢



c5=gls(Unknowndeaths~Coviddeaths+Autumn+Coviddeaths:Autumn,data=Covid,correlation
=corAR1(form = ~ Number))
summary (c5)

Na podzim je trend zavislosti neobjasnénych amrti na covidovych umrti mensi nez na jate, ov§em vysledek je naprosto nesignifikantni



7 LINEARNI MODELYSEZONNICH CASOVYCH RAD

7.1 Sez6nni smiSené integrované procesy SARIMA

Sezénni smisené integrované procesy SARIMA slouzi k popisu asovych fad, jejichz trend 1 sezonni slozka
maji stochasticky charakter. Nyni si ukazeme, jak se postupuje pii konstrukei ptislusného modelu.

Ptitom budeme predpokladat, ze mame k dispozici fadu Y, mé&si¢nich pozorovani, kterd vykazuje vyrazné sezonni vlivy s poctem
sezon L=12 v prubehu roku.

1. Nejprve se zkonstruuje model ARIMA pro lednova mereni ve tvaru
®(B”)ALY, =0(B")7,. 9.1)
kde
®(B”)=1-®,B*-d,B* - .. —®,B"
Je sezénni autoregresni operator iradu P
®(B”)=1+©,B"+0,B™* + .. +©,B"°

sezonni operator klouzavych souctu radu Q a



A, =1-B"
. , D
sezonni diferencni operator, pro néjz plati A)Y = ( 1— Blz) Y.

Model (8.2) se povazuje za ARMA model pro lednova meéteni.

Provede se konstrukce ARMA modeli pro meéfeni realizovana
v mesicich tnor az prosinec. Piedpoklada se, tyto modely jsou
piiblizné stejné jako model (9.1).

Nahodne slozky 7, by meély byt vzajemné korelovane, protoze ziejme
existuje n¢jaka souvislost mezi lednovymi a unorovymi meéfenimi,
mez1 unorovymi a bieznovymi metfenimi atd. Predpoklada se tedy, ze

¢asovou fadu 7, 1ze popsat ARIMA modelem ve tvaru
¢(B)An, =3(B)e,, (9.2)
kde ¢(B), $(B) jsou operatory zavedené v odstavei 8.1 a ¢

oznacuje bily Sum.
Spojenim modelui (9.1) a (9.2) dostaneme vysledny SARIMA model ve
tvaru

o(B)®(B”)A‘ADY, = 9(B)O(B”)e,. (9.3)



Takto zkonstruovany multiplikativni sezonni smiSeny integrovany
model SARIMA se zapisuje ve tvaru
SARIMA ( p.d.q)x(P.D.0O),, -

V obecném pripadeé ma takovy model tvar
SARIMA(p,d,q)x(P,D,Q)L :

kde L oznacuje pocet sezon v daném obdobi (pocet mésicu nebo kvartalu
v roce, ale také pocet dnu v tydnu apod.).
Aditivni varianta sezonniho smiSeného integrovaného modelu se pouziva

jen zridka.



7.2 Sezoénni procesy klouzavych soucta SMA
Sezonni proces klouzavych souc¢tu radu Q. tj. SMA(Q), muzeme
obecne popsat modelem

}: — 1".‘:} + (H)l‘gr—.[- + G)ng—zl + ... +GJQ€f—Q£

nebo pomoci operatoru B jako

Y, =(1+0,B" +0,B + . +0,B¥ |5, =0, (B")s,.
kde L znaci pocet sezon v dan€ém obdobi. Je zieyme, Ze model SMA(O) je
specialnim pfipadem modelu SARIMA, a to SARIMA (0,0,0)x(0,0,0), .
Uvazovany model je stacionami pro libovolné hodnoty parametru a
mvertibilni v pripade, ze vSechny kofeny rovnice O, (B)L =0 lezi vne

jednotkoveho kruhu v komplexni roving.



7.3 Sezodnni autoregresni modely SAR

Sezonni autoregresni model fadu P, tj. SAR(P), ma v obecném
pripade tvar

Y=Y +®)Y ,+ .. +DY , +¢

17t-L 2721 Po—PL £

Pomoci operatoru B je] mizeme zapsat jako

®,(B")=(1-®B -®,B* - .. —-®,B")=¢

£

Uvedeny model je také specialnim pfipadem modelu SARIMA, a to
SARINIA((L&O)X(P,O,O)L. Je invertibilni pi1 libovolnych hodnotach

parametru a stacionarni, pokud vSechny kofeny rovnice @ P(B‘[ ) =0 lez

vne jednotkoveého kruhu v komplexni roving.



7.4 Sezoénni smiSené modely SARMA

Uvazujeme smiSeny sezénni model SARMA (P,Q), ktery muzeme

povazovat Za specialni piipad modelu S oznacenim
SARIMA (0,0,0)x(P,0.Q), . Tento model Ize zapsat ve tvaru

Y =®F , +D,Y ,, + .. +DY , +6+05 , +0,5 ,, + .. +0,¢, ;.
S pouzitim operatoru B jej muizeme vyjadrit jako

(1-®B -®,B* - .. - ,B¥)), =(1+O,B" +0,B* + .. +0,B¥ )¢,
neboli @, (BL )Jr; =0, (BL )(c:r. Z vlastnosti modelt SMA a SAR vyplyva,
ze uvazovane smisené modely SARMA jsou stacionami, jestlize vSechny
koreny rovnice @ P(Bf'): 0 lezi vné jednotkoveého kruhu, a mvertibilni,
pokud vsechny koreny rovnice G)G(B)I' =0 lezi také vne jednotkového

kruhu v komplexni rovine.



HA#H#HH#SARIMA

Tibrary(astsa)

# Monthly totals of international airline passengers
AirPassengers

plot(AirPassengers)
plot(log(AirPassengers))
plot(diff(log(AirPassengers)))
acf(diff(log(AirPassengers)))
pacf(diff(lTog(AirPassengers)))
acf(diff(log(AirPassengers)),12)
pacf(diff(lTog(AirPassengers)),12)

#lednova mereni
leden=(0:11)*12+1
Ta=log(AirPassengers)
acf(la[Teden])

pacf(la[leden])

#Ar (1) model
arima(la[leden],order=c(1,0,0))
auto.arima(la[Teden])

#zvolime 0,1,0 pro lednovy model
acf(diff(la[leden]))
pacf(diff(la[leden]))
plot(diff(la,12))

#zde je nejaky trend
plot(diff(diff(la,12),1))

Tas=diff(diff(la,12),1)

acf(las)

pacf(las)

#predpokladame 0,0,1 model
sarima(log(AirpPassengers),p=0,d=1,9=1,P=0,D=1,Q=0,S=12)

#Zjevne mi zustava autocorelace po 12 mesici

#viz Ljung-Box test - HO: autocorrelation rho_k=0, k is the Tag
#takze musim modelovat autocorelaci v sezonim model P,D,Q
res=sarima(log(AirpPassengers),p=0,d=1,q9=1,P=0,D=1,Q=0,S=12)
acf(res$fit$residuals)



pacf(res$fit$residuals)

sarima(log(AirpPassengers),p=0,d=1,9=1,P=0,D=1,Q=1,S=12)
#Trosicku Tepsi BIC ma
sarima(log(AirpPassengers),p=0,d=1,9=1,P=1,D=1,Q=0,5=12)

# fun with diagnostics
sarima(log(AirpPassengers),0,1,1,1,1,0,12, gg=TRUE, col=4)

# fun with the graphic
sarima.for(log(AirpPassengers),12,0,1,1,1,1,0,12, gg=TRUE, col=4, main='arf')

out=sarima.for(log(AirpPassengers),12,0,1,1,1,1,0,12, gg=TRUE, col=4, main="arf")
out$pred
out$se

??salmon



9.3 Vyhody a nevyhody Boxova-Jenkinsova pfistupu

Boxova-Jenkinsova metodologie ma ve srovnani s metodami zaloZzenymi na dekompozici
nasledujici vyhody.

Modely se rychle adaptuji na zmény v prubéhu casové tady, proto je Boxova-Jenkinsova metodologie tispésna i v téch pripadech, kde
dekompozice selhava.

Boxtv-Jenkinstv ptistup vykazuje nejlepsi vysledky pii analyze ekonomickych ¢asovych tad.

Boxtv-Jenkinsiv pristup je systematicky, proto mize byt pln¢ automatizovan.

Nevyhody Boxova-Jenkinsova piistupu spatfujeme v tom, Ze:
je vhodny jen pro Casové fady o délce nejméné 50 pozorovani,

wewvr

vysledné modely, zejména modely s vétSim poctem parametrti, se obtizné interpretuyji.



9 VICEROZMERNE CASOVE RADY A JEJICH CHARAKTERISTIKY

9.1 Pojem vicerozmérné ¢asové rady

Vicerozmérné Casové fady chapeme jako zobecnéni jednorozmérnych ¢asovych fad. Pod pojmem m-rozmérné ¢asové rady
rozumime posloupnost chronologicky uspotadanych vysledkii pozorovani m riznych nadhodnych veli¢in, tedy m-rozmérného
nahodného vektoru Y; = (Ylt,YZt, v Yot )- Vyjdeme-li z teorie nahodnych procesti, miizeme Fici, ze m-rozmérna dasova fada
predstavuje konkrétni realizaci néjakého m-rozmérného nahodného procesu.

M-rozmérnou ¢asovou Fadu je mozno definovat jako posloupnost nahodnych vektori ve tvaru

{Y (s,t)=seS,teT,SxT - R}, kde T je Gasova mnozina nabyvajici hodnot {O,l, 2, } a mnozina S reprezentuje m-
prvkovy vybérovy prostor odpovidajici m riznym slozkdm casové fady. VeliCina m se nazyva rozmér Casové fady. V dalSim
vykladu budeme vicerozmérné gasové rady znagit zkracene {VY, } = {Yy, Yo, -V }-

P imt

Slaba stacionarita vicerozmérného Casové fady je definovana analogicky jako stacionarita jednorozmérné ¢asové fady.
Rikame, ze m- rozmérna ¢asova fada je slab¢ staciondrni, jestlize jsou splnény nasledujici podminky:



a) E(Y,)=p <o pro viechny hodnoty 7, kde p je m-rozmémy sloupcovy

vektor stfednich hodnot jednotlivych ¢asovych rad.

b) E [(Yf -n)(Y, - u)r} =X pro vSechny hodnoty ¢, kde X je kovarianéni
matice typu mxm, na jejiz diagonale jsou rozptyly jednotlivych
casovych fad a mimo diagonalu jejich kovariance.

c) E[(Yr—p)(YH(—p)T]:Fk pro vsechny hodnoty #, kde T, je

t

autokovarianni maticova funkce fadu &£ (typu mxm), na jejiz
diagonale jsou autokovariance fadu & jednotlivych casovych rad v Case
f pro danou hodnotu &£ a mimo diagonalu kovariance téchto fad, pfi¢emz
jedna je uvazovana v Case 7 a druha v Case 1+ 4 .
Ziejmé plati: I'y= X.
Za predpokladu slabé stacionarity jsou teoretické a empirické charakteristiky m-rozmnérné ¢asové fady podobné jednorozmnérnym, s tim

rozdilem, Ze stiedni hodnota je vektorem, rozptyl odpovida m*m rozmnérné kovarianéni matici a autokovariance odpovida m*m autokovarianéni
matici. Také autokorelace bude odpovidat m*m autokorela¢ni matici.



12 LINEARNI MODELYViICEROZMERNYCH CASOVYCH RAD

12.1 Vicerozmérny linearni proces

Stacionarni vicerozmérny linearni proces {Yt} s nulovou stfedni hodnotou miize byt vyjadien jako linearni kombinace fady nekorelovanych
identicky rozdélenych nahodnych vektort. Takovy m-rozmérny linearni proces je definovan jako nekonecna fada

Yi=Le+ yig g+ Wk,
vniz |, je jednotkova matice typu mx m, y,, k=1,2, ..., matice parametrti typu mx m

a {St } piedstavuje m-rozmérny proces bilého Sumu s nulovym vektorem stfednich hodnot a autokovarian¢ni maticovou funkci.

Pro autokovarian¢ni matici bilého Sumu plati:

X_pro k=0,

[ =E(z2.)= 0 pro &k #0.



Pomoci operatoru zpétného posunuti (operatoru zpozdeéni) B 1ze vztah
(12.1) zapsat jako

Y, = W(B)Erﬁ
pricemz
y(B)=1,+> y,B".
k=1

Vicerozmérny linearni proces je slabé stacionarni, jestlize plati

i

,
- oo
2 w;j_k <,

J=k

kde y,, je (i, /)-ty prvek matice w,.



12.1 Vicerozmérné smisené procesy
Model vicerozmérného smisené¢ho procesu fadu p a g (VARMA(p,q)) ma tvar

Y=¢Y_ +oY_+ .. +@)Y,_, +g +3g +3e + .. +3¢

272 q 1—q
nebo (s pouzitim operatoru B)
(pp(B)YI =9 (B)a,,

pricemz operatory

qyp(B):(ll—(plB—(p,,B‘— —(ppo)
a g (B)=(I,+9B+9B" .. +9B)

Jsou polynomialni matice. Proces VARMA(p.,q) je stacionarni, jestlize
vSechny kofeny rovnice |I1 -¢B-—@,B"— .. —¢ B’ | =0 lezi wvné
jednotkového kruhu v komplexni roving, a invertibilni, pokud se vSechny
kofeny rovnice |I, +3,B+9,B* ... + E}qB‘-’| =0 nachazeji vn¢ jednotkoveho

kruhu v komplexni roving.

12.2 Kauzalni vztahy

Jednim ze zékladnich problému, jimz se zabyva analyza vicerozmérnych Casovych fad, je
studium kauzélnich (pfic¢innych) vztah mezi jednotlivymi ¢asovymi fadami. Kauzalita je pojem



filozoficky. Aristoteles chape kauzalitu jako vnitini spojeni mezi ptfi¢inou a ucinkem né¢jaké sily.
Empirik D. Hume se domniva, ze kdyz je jeden jev nasledovan jevem druhym a vyskyt druhého
jevu po jevu prvnim je pravidelny a mnohokrat ovéteny, pak jev prvni je pfi¢inou a jev druhy
disledkem. Filozofické pojeti kauzality neni pro statistiku vhodné. V soucasnosti se pii
oveétovani kauzdlni souvislosti mezi jednotlivymi ¢asovymi fadami pouzivaji dva zakladni
pristupy:

1. Grangerovo pojeti kauzality,

2. analyza odezvy na impuls (analyza impuls — reakce).

12.3 Grangerovo pojeti kauzality

Grangerova koncepce kauzality neni v souladu s filozofickym pojetim kauzality. O kauzalité podle Grangera
se mluvi v pfipadé, ze existuje korelovanost mezi soucasnou hodnotou jedné casové fady a minulymi
(zpozdénymi) hodnotami jinych ¢asovych fad.

Pro testovani kauzality jsou nejvhodné€jsi modely VAR. Struktura modelit VAR umoziuje pfevést testovani kauzality na
vySetfovani nulovosti blokl urcitych parametri modelu VAR.

Nejprve objasnime bé€zné pouzivanou terminologii v piipadé, ze analyzujeme néjakou m-rozmérnou ¢asovou
fadu, tj. sledujeme paralelné casové zmény nahodnych veli¢in Y,,Y,, ..., Y,



Jestlize zpozdén¢ hodnoty nahodne veliCiny Y, vmodelu VAR
vyznamné ovliviwi jinou nahodnou veliéinu Yj, pak veli¢ma Y,
kauzalné plisobi podle Grangera na veli¢inu Y i

Jestlize veliCina ¥, kauzalné pusobi podle Grangera na veliCinu 1}, ale
velicin Y, kauzalné nepusobi podle Grangera na veliinu VY, pak
existuje jednosmeérna zavislost Yj na Y.

Jestlize veli¢ina Y, kauzalné piisobi podle Grangera na veli¢inu I, a
take veli¢ina ¥; kauzaln¢ pusobi podle Grangera na veliCinu Y, pak
mezi veli¢inami Y, a ¥; existuje zpétna vazba.

Jestlize veli¢ina ¥, kauzalné nepusobi podle Grangera na veli¢inu a
také veliCina ); kauzalné neptisobi podle Grangera na veli¢inu Y,, pak

veliCiny Y, a jsou podle Grangera nezavisle.



Pouziti zavedené terminologie ukazeme na prikladu prevzatém
zmonografie [9]. Budeme uvazovat dvourozmémy model VAR(1).
Z obecného (maticoveho) vztahu (12.2) dostaneme pro model VAR(1) dveé

rovnice
Y=ot toul,  +6,,
Y=Y, ,+0,1,,  +6,.
Pak sta¢i otestovat nulové hypotézy o nulovosti parametri uvazovaného
modelu a na zakladé vysledki téchto testi rozhodnout, zda existuji
kauzalni vztahy mezi nahodnymi veli¢inami Y al,. Pak existuji
nasledujici moznosti.
e Je-li ¢, =0, pak velicina ¥, kauzalné pusobi podle Grangera na
veli¢inu V.
o Je-li @, #0, pak veli¢ina Y, kauzalné¢ pusobi podle Grangera na
veli¢inu ¥, .
e Jestlize plati ¢, #0a ¢, =0, pak existuje jednosmeérna zavislost

veli¢iny ¥, na veli¢in€ ¥, .



e Jestlize plati ¢,=0a ¢, #0, pak existuje jednosmeérna zavislost
veli¢iny Y, na veli¢in€ ¥, .
o Jestlize plati ¢, =0 a ¢,, =0, pak jsou veli¢iny ¥, a ¥, podle Grangera

nezavislé.

Vysetfovani kauzality podle Grangera se samoziejme netyka jen
kauzalni zavislosti mezi dvéma jednorozmérnymi ¢asovymi fadami.

HERBHARBHH#HHVARIMA

install.packages("devtools")
Tibrary(devtools)
install_github("d-/MTS")

Tibrary(MTS)

setwd("H:/Stochmod")

data=read.csv("KurzyPlus.csv", header = TRUE, sep = ";", dec=",")
head(data)

data=na.omit(data)

Tibrary(forecast)

Euro=diff(log(na.omit(data$X1EUR.USD)))
Gold=diff(log(na.omit(data$xlgold.usD)))

cor(Euro,Gold)

cor(Euro[-1],Gold[-1ength(Gold)]) #zavislost Eura na predchozim goldu



d=cbind(Euro,Gold)
ccm(d)

#####simulovany priklad

phi=matrix(c(0,-0.6,0.6,0),2,2); theta=matrix(c(0,0,0,0),2,2)

phi

# prvni radek zavislost prvni promenne phill,phil2

# druhy radek zavislost druhe promenne phi2l,phi22

theta

sigma=diag(2)
ml=VARMAsim(300,arlags=c(1l),malags=c(1l),phi=phi,theta=theta,sigma=sigma)
zt=ml$series

zt

cor(zt)

cor(cbind(zt[1:299,1],zt[2:300,2])) #phi2l phi 2rada v zavislosti na lrade
phi

cor(cbind(zt[2:300,1],zt[1:299,2])) #phil2 phi 1lrada v zavislosti na 2rade
ccm(zt) #cross correlation

Eccm(zt) #Extended cross correlation with Ljung box p-values
m2=VARMA(zt,p=1,9=1, include.mean=FALSE)

#####Euro Gold



Eccm(d)

m3=VARMA(d, p=1,9g=0,include.mean = FALSE)

#significantni je phi2l a phi22

#Euro pusobi jednosmerne kauzalne podle Grangera na zZlato
#zZ1ato ma navic AR(1l)

VARMApred(m3,h=1) #prediction na horizont 1
ccm(m3$residuals)
m4=VARMA(d,p=1,g=1,include.mean = FALSE)



12.4 0Odezva na impuls
V této Casti ukazeme, jak se vysvétluje odezva vybrané vysvétlované proménné jedné casové fady na impuls v nékteré rovnici modelu VAR.
V m-rozmémém modelu VAR mizeme sledovat (v ¢ase méfeném od okamziku impulsu) celkem m? odezev, pro kazdou z m vysvétlovanych
proménnych vzdy m odezev na impulsy v jednotlivych rovnicich Za ptedpokladu, Ze model VAR je stacionarni (s nulovym vektorem stfednich
hodnot p), vliv impulsi ve viech m? ptipadech odezni, i kdyZ s réiznou rychlosti.

Tibrary(MTS)

phi=matrix(c(0.6,0,0.2,0.3),2,2); theta=matrix(c(0,0,0,0),2,2)
# prvni radek zavislost na prvni prom
# druhy radek zavislost na druhe promenne

phi

sigma=diag(2)
ml=VARMAsim(300,arlags=c(1l),malags=c(1l),phi=phi,theta=theta,sigma=sigma)
zt=ml$series

cor(zt)

cor(cbind(zt[1:299,1],zt[2:300,2]1)) #phi 2rada v zavislosti na lrade
cor(cbind(zt[2:300,1],zt[1:299,2])) #phi lrada v zavislosti na 2rade
ccm(zt) #cross correlation

Eccm(zt) #Extended cross correlation with Ljung box p-values

m2=VARMA(zt,p=1,q9=1,include.mean=FALSE)



Priklad 12.1. Uvazuyme dvourozmeérmny modeli VAR(1) s nulovou

}/]r . 096 0)2 K.I—l 4 81!
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a jeho odezvu na jednotkovy impuls v ¢ase =0 v prvni rovnici, tj. pro

sttedni hodnotou

g ,=0. Vtomto piipad¢ (pi1 nulovych ostatnich hodnotach bilého Sumu)

budou odezvy nabyvat postupné nasledujicich hodnot:
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Podobné, odezvy na jednotkovy impuls v Case # =0 ve druhé rovnici, tj.

o
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pro &, , =0, budou nasleduyici:
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Poznamka. Pi1 vypoCtech jsme piedpokladali, Ze Y, je nulovy vektor.

2

Npfiia

Je zieymé, ze v obou piipadech odezvy v prubéhu Casu odeznivaji. Odezva

vysvétlované proménné Y, na jednotkovy impuls v prvni rovnici je

nulova, coz lze vysvétlit tim, Ze parametr ¢,, je roven nule.



10 Prostorova regrese
Podobn¢ jako v regresi s ¢asovou autokorelaci, vyjadienou pomoci autokorelaéni funkce, musime zde podchytit autokorelaci prostorovou.
Casové autokorelace zavisi na ¢asové vzdalenosti dvou okamzikil. Prostorova autokorelace pak zavisi na vzdalenosti dvou méfeni v prostoru.
Body blize k sob¢ predpokladame, ze jsou vice korelované, nez body vzdalené.
Variogram

[ . )
Y(X1, X2) = Ef:[(zf(m}— Z(x2))’]
Vyjadiuje pravé takovou prostorovou korelaci mezi dvéma body v prostoru. Malé hodnoty odpovidaji zavislosti, velké nezavislosti.
Za piedpokladu slabé stacionarity, tudiz konstantnosti prvniho a druhého momentu poc¢itame variogram pro vzdalenost h dvou bodi v prostoru.

I
vi(h) = ;‘ri‘u'll[?f{x + h) — Z(x)].
Uvédomme si, Ze za slabé stacionarity je stfedni hodnota Z(x+h)-Z(x) = 0.
Vybérovy variogram je pak
Nih)

o ] .
P(h) = 5ras D12k + h) — 2(x)

N(h) udava pocet dvojic bodl ve vzdalenosti h. Téch je obvykle velmi malo a proto se pouzivaji tzv. jadrové odhady variogramu.
Obvykle se také predpoklada isotropie, tudiz ze posunuti ve vSech smérech je ekvivalentni, tedy Ze h je Cisté vzdalenost a ne smérovy vektor.
Priklad variogramu
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Fig. 7.2 Variogram with fitted line. The sill is the asymptotic value and the range is the distance

where this value occurs. Pairs of points that have a distance larger than the range are uncorrelated.
The nugget effect occurs if $(h) is far from 0 for small A

Nugget effect reprezentuje nespojitost proménné zplisobené prostorovou strukturou ve vzdalenostech mensich nez je minimalni vzdalenost mezi
dvéma méfenimi.

Isotropii je moZné prozkoumat vytvofenim variogramu pro rizné smérové thly.



HAHHHBH AR H AR HHRH AR HA######Spatial correlation
setwd("C:/Users/Tomas/Disk Google/vyuka/Stochasticke Modely")
Boreality <- read.table(file = "Boreality.txt", header = TRUE, dec = ".")
Boreality$nBor #Pocet druhu patricich do Boreal Coenosis
Boreality$nTot #Celkovy pocet druhu
ggnorm((Boreality$nBor+1l)/Boreality$nTot)
ggline((Boreality$nBor+1)/Boreality$nTot)

Boreality$Bor <- sqrt(1000*(Boreality$nBor+1)/Boreality$nTot)
ggnorm(Boreality$Bor)

ggline(Boreality$Bor)

plot(Boreality$Bor)

#linearni model Boreality ~ a+ b*wetness
B.Ilm <- Im(Bor ~ Wet, data=Boreality)
summary(B.1m)

plot(B.1m) #vypada dobre

#Ale co prostorovy efekt?
#vytvorme graf residui v zavislosti na prostoru

E <- rstandard(B.1m)
Tibrary(gstat)
mydata <- data.frame(E=E, x=Boreality$x, y=Boreality$y)



Tibrary(sp)

coordinates(mydata) = ~x+y

bubble(mydata)

#Residuals <- SpatialPointsDataFrame(cbind(Boreality$x, Boreality$y),data.frame(E))
#bubble(Residuals)

#Jasna prostorova nehomogenita residui je patrna, to znamena ze bud chybi covariat,
nebo je tam prostorova corelace

#######Variogram
variol <- variogram(E~1,data=mydata)
plot(variol)

#######4 smérové variogramy pro 4 kvadranty.

vario2 <- variogram(E~1,data=mydata, alpha = c(0,45,90,135))
plot(vario2)



Chceme-li modelovat prostorovou autokorelaci, musime zvolit vhodny model (Podobné jako AR(1), ARMA(1,1) u ¢asové autokorelace.
Moznosti jsou:

e Exponential correlation using the function corExp.
e Gaussian correlation using the function corGaus.
e Linear correlation using the function corLin.
e Rational quadratic correlation using the function corRatio.
e Spherical correlation using the function corSpher.
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Fig. 7.4  Different variogram patterns. The three lines in the same panel were obtained using
different values for the range and nugget

Exponencialni korelogram je:

ys.p)=1—e’
Rho je range a s je vzdalenost.

S nugget effectem dostaneme tvar:



( \ g+ (1 — o)1 — (-’-l} ifs =0
9, IH-. }. -—
e 0 ifs =0

Variogramy se dostanou vynasobenim korelogramu rozptylem. Gausovsky korelogram je podobny Exponencialnimu jenom s tim rozdilem, Ze je
1- exp((s/rho)?)

Prostorova autokorelace uvnitr gls
#variogram spocteny primo z modelu gls ( z jeho rezidui) pomoci nlme package
#resType = "pearson" specifikuje, ze chceme standardizovana rezidua

Tibrary(nime)

fl <- formula(Bor ~ Wet)

Bl.gls <- gls(fl, data=Boreality)

vario.gls <- variogram(Bl.gls, form = ~ x+y, robust = TRUE, maxDist = 2000, resType =
"pearson')

plot(vario.gls,smooth = TRUE)

#Pokud bychom videli horizontalni caru fitu, pak zrejme se jedna o prostorovou
nezavislost. To neni pripad zde.

B1A <- gls(fl, correlation = corSpher(form = ~x+y, nugget = TRUE), data = Boreality)
B1B <- gls(fl, correlation = corLin(form = ~x+y, nugget = TRUE), data = Boreality)
B1C <- gls(fl, correlation = corRatio(form = ~x+y, nugget = TRUE), data = Boreality)
B1D <- gls(fl, correlation = corGaus(form = ~x+y, nugget = TRUE), data = Boreality)



B1E <- gls(fl, correlation = corExp(form = ~x+y, nugget = TRUE), data = Boreality)
AIC(Bl.gls, BlA, B1C,B1D,B1E)

BIC(Bl.gls, BlA, B1C,B1D,B1E)

anova(Bl.gls,BlE) #Likelihood ratio test comparing two models.

#0dstranili jsme prostorovou autokorelaci z rezidui?

varioE <- variogram(BlE, form = ~ x+y, robust = TRUE, maxDist = 2000, resType =
"pearson')

plot(varioE,smooth = TRUE)

#normalizovany rezidua jsou nyni horizontalni, tudiz jsme odstranili prostorovou
autokorelaci z modelu

varioEN <- Vvariogram(BlE, form = ~ x+y, robust = TRUE, maxDist = 2000, resType =
"normalized")

plot(varioEN,smooth = TRUE)

summary (B1E)

HEHBHHHHBHBHBHBH BB AR HRH BB HRHRHRHRHRH BB HRHRHRH B R AR H
data(meuse)
head (meuse)



