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ABSTRAKT

OBERLOVA, Kristina: Markov model prepinania rezimov, implementdcia v prostredi
EViews. — Ekonomicka univerzita v Bratislave. Fakulta hospodarskej informatiky; Katedra
opera¢ného vyskumu a ekonometrie. - Veduci zavereénej prace:

doc. Ing. Marian Reiff PhD. — Bratislava: FHI EU, 2019, 52.

Markovove modely s prepinanim predpokladaji, Ze s kazdym rezimom je spojeny iny
regresny model, o mdze predstavovat’ rozne Strukturdlne zmeny vo vzorkach. Cielom
diplomovej prace je zamerat' sa na celkom mlady pristup k modelovaniu finan¢nych
¢asovych radov, ich analyzovanie a v neposlednom rade rozhodnut sa spravne investovat’
do indexov. Praca je rozdelena do $tyroch kapitol. Obsahuje 4 tabulky a 15 obrazkov.
V prvej kapitole za¢iname prehl'adom sti¢asného stavu doma a v zahrani¢i zamerané¢ho na
vyuzitie ako Markovovych modelov, tak aj Markovovych modelov s prepinanim rezimov
auvadzame vybrané vyskumy a clanky ztychto oblasti. Druhd kapitola obsahuje
charakteristiku ciel’a a uloh naSej prace. V tretej kapitole vymedzime metodiku préce, t. j.
uvadzame (Citatel'a do problematiky Markovovych modelov ako takych a nasledne sme
objasnime teoretické vychodiska Markovovych modelov s prepinanim rezimov. Zavereéna,
Stvrta, kapitola obsahuje aplikaciu Markovovych modelov s prepinanim rezimov na
finanénych casovych radoch dvoch burzovych indexov. Tuato aplikaciu vykonavame
pomocou softvérového programu EViews, pricom naSou snahou je tieZ upriamenie

pozornosti na pracu s prepinacou regresiou v programe EViews.

KPucové slova: Markovove retazce, Markovove modely prepinania rezimov, finan¢né

Casove rady, EViews



ABSTRACT

OBERLOVA, Kristina: Markov Switching Model, Implementation EViews Environment. —
University of Economics in Bratislava. Faculty of Economic Informatics. Department of
Operations Research and Econometrics. — The head of final thesis:
doc. Ing. Marian Reiff, PhD. — Bratislava: FHI EU, 2019, 52.

Markov Switching models assume, that a different regression model is associated with each
regime, which may represent different structural changes in the samples. The aim of the
thesis is to focus on arelatively young approach to financial times series modelling,
analyzing them and then rightly decide to invest in indexes. The thesis is divided into four
chapters. Contains four 4 tables and 15 images. In the first chapter we start with an overview
of the state of the art situation at home and abroad focused on the use of Markov models and
also Markov Switching models and we present selected research and articles from these
areas. The second chapter contains the characteristics of the main and partial tasks of our
thesis. The chapter number three contains definition of the methodology of the work, we
introduce the reader to the problems of Markov chain theory and then we explain the
theoretical basis of Markov Switching models. The final, fourth chapter contains the
application of Markov Switching models on the financial time series of two stock indexes.
We performed this application using the EViews software, and our effort is also to focus

attention on working with switching regression in EViews.

Key words: Markov chain, Markov Switching model, financial time series, EViews
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UvVOD

Kazdy den sa stretdvame so sledmi urcitych udalosti, ktoré obsahuju prvky nahody
a my sa zamyslame nad ich vyskytom alebo vysledkom a nevieme ich predpovedat’. Tieto
postupy udalosti matematika nazyva ako ndhodné procesy. Teoria ndhodnych procesov nam
slizi na lepSie pochopenie a odolévanie tejto neistote. Nie raz sa zamysl'ame nad tym, o nas
v buducnosti ¢aka, napriklad, aké bude zajtra pocasie, kol’ko l'udi bude v ¢akarni u lekara,
ako sa budu vyvijat’ trhy, ¢i ktory hra¢ vyhra a iné. Markovove ret'azce st jednym zo Sirokej
Skaly procesov na tato analyzu. Avsak na rozdiel od ostatnych, tieto procesy nepotrebuju
k predpovedaniu budiicnosti minulost’ ateda budicnost zavisi iba od pritomnosti.
Markovove retazce boli aplikované v roznych oblastiach ako je marketing, zdravotnicke
sluzby, financie, bankovnictvo, investovanie, vzdelavanie, vyroba, uctovnictvo a mnoho
dalsich. Cielom tejto prace je objasnit’ tuto tematiku a pri aplikdcii sa zamerat’ na
analyzovanie finan¢nych ¢asovych radov.

Jednym z nastrojov ekonometrickej a Statistickej analyzy je linedrna regresia.
Existuje vSak nemalé mnozstvo dokazov, Ze nelinearne modelovanie je niekedy vhodnejsie,
najm4, ak ide o analyzu makroekonomickych vztahov, ktoré podliehaji zmene rezimu. Ttto
zmenu rezimu mozeme oznacit’ ako Soky, ktoré ekonomické systémy zazivaji a ktoré ich
presuvaju zo sucasného stavu do in€ho stavu, napriklad narody sa dostanu do recesie, vladne
rezimy sa casom menia, finanéné trhy vykazuja vzostupy a pady. Tieto stavy maju tendenciu
byt’ stochastické a dynamické. Ak sa vyskytnu raz, pravdepodobne sa niekedy zopakuji. Na
zachytenie takychto pravdepodobnostnych stavovych prechodov v ¢ase poskytuja
Markovove prepinacie modely analyticky ramec.

Pri modelovani finan¢nych trhov sa predpoklada, ze parametre jedno-rezimovych
modelov (napr. GARCH) su stabilné v ¢ase. Mozno vSak pozorovat’ rozdiely vo vynosoch
aktiv podl'a fazy ekonomického cyklu. Preto boli zavedené modely s prepinanim rezimu,
ktoré kombinuji modely ARCH s Markovovym prepinacim modelom Hamiltona (1989) a
sa ukézali byt vhodnejSimi na prisposobenie dat. Po ¢ase dochadzalo k r6znym Upravam,
ked’Ze sa postupne objavovali aj nové poziadavky. (FiSerova 2011)

Modely volatility budi nasim hlavnym zaujmom, pretoze hodnotenie rizikovosti
podkladového aktiva je rozhodujice pre stanovenie ceny a rozhodovanie pre investora. Vo
vSeobecnosti je vyssia rizikovost’ spojena s obdobiami vysokej volatility. Predpovedanie

budticej vykonnosti je jednym z doévodov modelovania volatility a bezne sa pouZziva vo



finan¢nych cinnostiach, ako je riadenie rizik, ocefiovanie opcii, zabezpecenie alebo vyber
najvhodnejsieho portfélia a mnohé d’alSie. Pred naSou analyzou musime mat’ na pamiti, Ze
historické vynosy nemusia nevyhnutne znamenat’ jeho buduce vysledky. Vyvoj a zmeny vo
finan¢nych datach ovplyvituje mnoho ekonomickych, financnych a beznych udalosti vo
svete, ktoré mozu ndhle zmenit’ cely priebeh hodnot.

Podl’a niektorych studii, volatilita prejavuje blizko nestacionarny vykon, ktory moze
byt vysledkom Strukturalnych zmien v procese rozptylu (Bauwens et al. 2006). Fiserova
(2011) dopliia, Ze truktira parametrov modelov GARCH je prili§ nepruzna na zachytenie
takychto zmien. Z tohto dovodu boli navrhnuté modely prepinania rezimu s cielom zlepsit’
vhodnost’ a predpovedanie finanénych vynosov. V tychto modeloch sa parametre riadia
stochastickym procesom uz spominanim Markovovym ret'azcom.

V nasej préci popisujeme nastroje programu Eviews na modelovanie Markovovych
modelov prepinania rezimov vyplyvajucich z diskrétnych zmien v rezime. UvaZujeme
0 nezavislom a Markovovom prepinani, kde nie je mozné pozorovat’ rozdelenie vzorky do
rezimov. Diplomové praca pozostava zo Styroch kapitol. Prva kapitola s ndzvom Sucasny
stav rieSenej problematiky doma a v zahrani¢i obsahuje vyuzitie Markovovych retazcov
v redlnom zivote aj vroznych odvetviach, vybrané aplikdcie Markovovych retazcov
v roznorodych oblastiach a nakoniec Markovovych modelov prepinania rezimov ako
v zahrani¢i, tak aj prace vykonavané na Slovensku. Nasleduje kapitola, v ktorej je
charakterizovany ciel’ a ilohy préce. Tretia kapitola je venovana je venovand metodike prace
a tvori zdklad pre aplikacna Cast’. Zacina problematikou Markovovych retazcov, na ktort
nadvdzuju Markovove modely prepinania rezimov. Posledna, S$tvrta, kapitola zahiia
aplikaciu Markovovych modelov prepinania reZimov v programe EViews na vybranych
finan¢nych datach. Zvolili sme si dva burzové indexy (BUX, WIG — ich popis uvadzame
v Stvrtej kapitole) za obdobie 20-tich rokov od 16. 11. 1998 do 12. 03. 2018. Vysledkom je
odhad matice pravdepodobnosti prechod, zotrvanie v rezimoch, vyhladené

pravdepodobnosti pomocou programu EViews a porovnanie rezimov jednotlivych indexov.
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1 SUCASNY STAV RIESENEJ PROBLEMATIKY DOMA
AV ZAHRANICI

V tedrii pravdepodobnosti, teorii Cisiel, analyze a podobnych oboroch Markovov
proces, ktorého zakladatel'om je Andrej Andrejevi¢ Markov (1845 — 1922), profesor, rusky
matematik, ktorého kI"aicové publikécie oznacuju pociatocnu fazu tohto rozsiahleho vyvoja
v stochastickych procesoch, je stochasticky proces, ktory spifia Markovovu vlastnost, t. j.
buduci stav zavisi len od stiCasného stavu, nie od udalosti, ktoré mu predchadzali. Markov
dokazal, ze nezavislost’ nahodnych premennych nie je nevyhnutnou podmienkou pre
platnost’ slabého zakona vel'kého poctu a centrdlnej limitnej vety. Zaviedol novi sekvenciu
zavislej premennej, nazyvanu ret'azec, ako aj niekol'’ko zdkladnych pojmov retazcov, ako st
pravdepodobnosti prechodu, ireducibilita a stacionarnost. Jeho myslienky boli prevzaté
a dalej rozvijané vedcami z celého sveta atedria Markovovych retazcov je jednou
z najmocnej$ich teorii na analyzu roznych javov sveta. Markov studoval Markovove procesy
na zaciatku 20. storoCia, pricom v roku 1907 publikoval na tato tému svoj prvy ¢lanok,
v ktorom uvazoval retazce sdvoma stavmi auviedol vsSeobecny koncept retazca.
(Basharin et al. 2004)

Lee (2016) vo svojom ¢lanku predstavil uzitoéné vyuzitie Markovovych procesov
v redlnom svete. Ako prvii spomenul moZznost’ predpovedania pocasia. Predpoved’ pocasia
predstavuju zlozité systémy pre laikov, avSak tento odhad sa moze zjednodusit’” pomocou
odhadov pravdepodobnosti a na zaklade nich predpovedat’ nie len zajtrajsie pocasie, ale aj
pocasie na d’alsie dni. Dalej popisuje vyuzitie pri roznych generatoroch, konkrétne spomina
generator mien, ktory funguje na tomto principe. Markovov proces predstavuje ako zaklad
toho, ako Google radi webové stranky a oznacuje algoritmus PageRank ako modifikovanu
formu algoritmu Markovovho retazca. Tento proces spominany autor popisal jednoducho.
Na celom svete ako web je Markovov systém, kde kazda webova stranka je stav a odkazy
medzi webovymi strankami st prechody s pravdepodobnostami. Této veta spiiia Markovovu
vlastnost’ a hovori, Ze bez ohl'adu na to, na ktorej stranke za¢nete, vasa Sanca na ukoncenie
na urcite] webovej stranke je fixnd a s urcitou pravdepodobnostou. Ako dalSie vyuzitie
spomina prediktivne pisanie slov na mobilnych teleféonoch, kde sa slova analyzuju a zaclenia
sa do pravdepodobnosti Markovovho retazca aplikacie a podla toho sa vytvori poradie

najpravdepodobnejSich a najmenej pravdepodobnych slov.
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Markovove retazce su vyuzivané a uzitoc¢né v Sirokej Skale odborov, napriklad vo
fyzike sa objavuju vo velkej miere v termodynamike a $tatistickej mechanike. Mozno ich
najst’ tiez v chémii, Statistike, tiez su zékladom spracovania tedrie obsluhy. Teoria
Markovovych retazcov je velmi mocnym nastrojom na analyzu stochastickych systémov
Vv Case a pravidelne sa pouziva na modelovanie roznorodej $kaly praktickych systémov, ako
su sekvencné rady, reprodukéné systémy, internet, inventarizacné systémy, reverzna
logistika, bioinformatika, DNA sekvencie, genetické siete a data-mining. (Ching a Ng 2006)
Ich pouzitie v literatire socialnej simulacie je vSak stale dost obmedzené.
Izguierdo et al. (2009) v ¢lanku ukazujt, ako mozno tedriu Markovovych retazcov uzito¢ne
aplikovat’ v oblasti vypoctovej socialnej vedy.

Markovove modely prepinania rezimov su Siroko pouzivané v socialnych vedach.
V ekondmii miera rastu hrubého doméceho produktu je modelovana ako proces prepinania
na zachytdvanie asymetrickych spravani pozorovanych pocCas expanzii a recesii
(Hamilton 1989). Medzi d’alsie ekonomické priklady patri modelovanie trokovych sadzieb
Spojenych Statov americkych, kde Garcia a Perron (1996) zvazuju 3 mozné rezimy
ovplyviiujuce priemer a rozptyl, a vymennych kurzov (Engel a Hamilton 1990). V politickej
vede Jones, Kim aStarz (2010) navrhli model demokratickych a republikanskych
partizanskych Statov v Spojenych Statoch. Vyuzitie mozno najst’ aj v zdravotnickych vedach.
Napriklad v psychologii Markovove modeli s prepinanim boli aplikované na dennych
udajoch o manickych a depresivnych stavoch pre osoby s rychlym vykyvom bipolarne;j
poruchy (Hamaker, Grasman a Kamphuis 2010). V epidemiologii Lu, Zeng a Chen (2010)
a Martinez-Beneito et al. (2008) modeluju vyskyt infekénych ochoreni v roku 2008
epidemickych a neepidemickych stavov. Markovov prepinaci regresny model bol povodne
vyvinuty v Quandt (1972) a Goldfeld aQuandt (1973) asi povazované za jedny
Z najznamejsich §tadii pre modelovanie prepinania reZimov, zname pod menom Markovove
modely prepinania rezimov. Kim a Nelson (1999a) prezentuju v ¢lanku Bayesovské testy
Markovovho modelu prepinania v ramci univariantnych aj multivariatnych ramcov.
V univariantnom rdmci navrhuji postup testovania pre Markovove prepinanie
v sledovanych c¢asovych radoch. V multivarichom rdmci sa zaoberaju testovanim
Markovovho prepinania v nepozorovanom ¢asovom rade. Prisli k zaveru, ze vysledky testov
su otvorené pre subjektivnu interpretaciu, avSak porovnanie analyzovanych dvoch modelov
im umoznil vyvodit’ zaver, ktory je dostato¢ne objektivny a to, ze dokazy o Markovovom
prepinani alebo prepinani rezimu v obchodnom cykle, ak existuji, su ovel'a presvedcivejsie

vV multivaria¢nych testoch.
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V historicky najdolezitejSom ¢lanku Hamilton (1989) rozsiril Markovov prepinaci
regresny model pre AR procesy aposkytol nelinearny algoritmus, ktory odhaduje
pravdepodobnosti, ze diskrétna premenna je v jednom z niekolkych stavov. V ¢lanku
navrhuje pristup modelovania zmien v rezime a uvadza prehl'ad o tom, ako zivotny cyklus
podniku vyuziva tieto modely s prepinanim autoregresného procesu. Parametre autoregresie
povazuje za vysledok diskrétneho stavu Markovovho procesu, napriklad, priemerné tempo
rastu nestacionarneho radu moéze byt predmetom prilezitostnych diskrétnych zmien.
Predpoklada, Zze ekonometer nereSpektuje tieto zmeny priamo, ale namiesto toho musi
vyvodit’ pravdepodobnostné zavery o tom, ¢i akedy sa mézu vyskytnut na zéklade
spravania sa radov. Hamilton (1989) v ¢lanku rozpracoval algoritmus na zobrazenie
takychto pravdepodobnostnych zdverov vo forme nelinearneho itera¢ného filtra. Aplikuje
tuto techniku na redlny hruby domaci produkt povojnovych Spojenych Statov americkych
a naznacuje, ze periodicky posun z pozitivnej miery rastu k negativnej miere rastu je
opakujucou sa charakteristikou obchodného cyklu Spojenych §tatov americkych. Prechod
medzi pomalym a rychlym rastom je riadeny vysledkom Markovovho procesu.

Subagyo a Sugiarto (2016) vo svojej $tadii vyuzili Markovov model prepinania
rezimov (AR) na odhadovanu premennu hrubého narodného produktu Krajiny Indonézie
a nadviazali na model iniciovany Hamiltonom (1989). Tito autori vyuzivali na modelovanie
analyticky nastroj Eviews, ktory tieZ vyuZivame vo svojej praci. Ich modelova Specifikacia
rovnice sa sklada z dvoj-stavového Markovovho modelu s prepinanim s jednym regresorom
a Styrmi autoregresiami. Predpokladajt, Ze odchylka chyb je beznd pocas celého rezimu.
Z tohto vyskumu pouzitim premennej hrubého domdaceho produktu Indonézie, vyvinuli
Markovov model prepinania rezimov, kde latentna (skrytd) premenna v krajine moze riadit’
zmenu rezimu stanoveného endogénne.

Hamilton (1994) poskytuje vynikajuci tivod do Markovovych modelov prepinania
rezimov, Z ktorého vyuzijeme poznatky v metodologickej Casti. PouzZivaji sa pre casové
rady, o ktorych sa predpoklada, ze prechadzaji cez kone¢nu sériu nepozorovanych stavov,
ktoré umoziuju, aby sa proces v kazdom stave rozvijal inak. Prechody nastavaji podla
Markovovho procesu. Cas prechodu z jedného stavu do druhého a trvanie medzi zmenami
Vv stave je ndhodnd veli¢ina. Napriklad, tieto modely mdézu byt pouzZité na pochopenie
procesu, ktory upravuje ¢as, ked’ hospodarsky rast prechadza medzi expanziou a recesiou
a trvanie kazdého obdobia.

V slovenskej literatiire mozno tiez najst’ rozne prace na t¢ému Markovovych modelov.

Uvedieme konkrétne zopar prac zaoberajucich sa Markovovymi modelmi prepinania
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rezimov. Krakovsky (2016) simuloval pomocou Markovovych modelov prepinania rezimov
spotové ceny elektrickej energie kvotované na slovenskom trhu. Spomina, ze tieto modely
sa bezne vyuzivaju v zahrani¢ni na modelovanie spotovych cien a preto za jeho hlavny
prinos prace povazoval otvorenie tejto tematiky U nés. Pomocou modelovania ziskal modely,
ktoré vytvaraji hodnotné simulécie scendrov buducich cien bez uvazovania medziroéného
trendu. Petrickova (2009) sa vo svojej diplomovej praci zaobera triedou viacrezimovych
modelov, kde rezimy st ur¢ené nepozorovatelnymi veli¢inami, teda Markovovymi modelmi
prepinania rezimov a porovnava ich s modelmi uréenymi pozorovatel'nymi veliCinami a to
so SETAR (Selft-Exciting Threshold Autoregressive), LSTAR (Logistic Smooth Transition
Autoregressive) a ESTAR (Exponential Smooth Transition Autoregressive). Pri
porovnavani dospela k vysledkom, ze najlepsie jej modely popisuji Markovove modely
prepinania rezimov (aZ 75 % modelov). Dospela k zaveru, Ze autokorelacné funkcia nie je
vel'mi vhodna na popis zavislosti rezidui viacrezimovych modelov a preto mé za ciel
Vv tomto vyskume V buducnosti pokracovat. Kovac¢ (2018) vyuzil Markovove modely
S prepinanim reZimov na potvrdenie pritomnosti dvoch reZimov v spojitom vynose
burzového indexu FTSE 100 pred apo referende o vystipeni Spojené kralovstva
z Eurdpskej tinie. Skumal previazanost’ akciovych trhov Spojeného kralovstva a Ceskej
republiky pri ohlaseni vysledku referenda. Tieto informécie su nevyhnutné pre rozumné
rozhodnutie investorov o diverzifikacii rizika portfolia a mozno odhalit’ prenos medzi
jednotlivymi trhmi. Reiff (2018) modeloval index S&P Europe 350 pomocou skrytych
Markovovych modelov, pricom zistoval pocet skrytych rezimov za ucelom vyberu
vhodného modelu a nésledne prognozuje spominané financné data. Skryty Markovov model
a Markovov model prepinania rezimov maju vela spolo¢ného, pouzivaju sa rovnaké
vypoétové postupy, avSak Statisticka analyza je rozdielna. FiSerova (2011) analyzuje
volatilitu Styroch akciovych trhov pomocou Markovovych modelov prepinania reZzimov,
pretoze vyuzivaju nelinedrnu dynamiku ovlddanu nezistenymi reZimovymi premennymi
aumoznuju Strukturdlne zmeny. Cielom prace je zistit, ¢i su tieto modely vhodné na
modelovanie volatility a identifikaciu kriz a prinasaju d’alSsie dokazy o Strukturadlnych
zmenach na analyzovanych trhoch. PouZzitim modelov potvrdila existenciu dvoch réznych
reZimov volatility na trhoch, kde jeden rezim je charakterizovany nizkou volatilitou a nizSou
odolnostou voci Soku a druhy rezim je charakterizovany vysokou volatilitou a vy$Sou
odolnost'ou voci Sokom. Odhadnuté pravdepodobnosti prechodu vysli vel'mi blizke jednej,
¢im poukazala na pretrvavajiicu vysoka Sokovu odolnost’ v kazdom z rezimov, ¢o ma za

nasledok dlhé oCakavané trvanie krizovych obdobi.
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V naSej praci sa zameriame na analyzovanie finan¢nych ¢asovych radov. Nakol'ko
Vv poslednych dvoch az troch desatrociach je velkym zdujmom vyskumnikov a odbornikov
Stadium finanénych c¢asovych radov, ¢o mozno zdokumentovat velkym mnozstvom
publikécii tykajucich sa tejto témy. Najvéacsia pozornost sa venuje financnym nastrojom ako
su vymenné kurzy, burzy, derivaty, akciové indexy a iné, ale tiez aj ich volatilita. Hoci je
empiricka analyza Gzko spdta s analyzou, teoretické vychodiska st nevyhnutnou sucast'ou
pre odvodenie minulosti a buduceho spravania. Hoci sa navrhlo mnoho modelov na $tidium
casovych radov, nie vSetky z nich vyhovuju vSetkym charakteristikam finan¢nych udajov
a preto niektoré z nich neboli uzitocné pri modelovani uvedenych radov a pri vytvarani
primeranych zaverov. Vlastnosti, ktoré su vSeobecne spolo¢né pre takéto Casové rady,
nastroje alebo trhy su v literatire oznacované ako ,,Stylizované (empirické) fakty*. FiSerova
(2011) uvadza tri najdolezitejSie:

e Rozdelenie finan¢nych ¢asovych radov vykazuje priemerni hodnotu blizku nule,
ostry vrchol, miernu Sikmost a tazké chvosty. VSeobecne plati, Ze rozdelenie
pravdepodobnosti nie je normalne (nie je Gaussovo).

e Autokoreldcia Stvorcovych logaritmov ma tendenciu byt vyznamné cez niekol’ko
oneskoreni, zatial’ ¢o autokorelacia logaritmov nie.

e Zmena volatility ma tendenciu zoskupovat’ sa, t. j. vel'’ké cenové (vynosové) varidcie
maji tendenciu nasledovat’ velké varidcie a malé zmeny nastdvaji po malych
zmenach bez ohl'adu na oznacenie. Toto sa nazyva zhlukovanie volatility.

Pomocou EViews-u mozeme uvazovat o troch roznych druhov modelov
s Markovovym prepinanim. Prvy predstavuje Markovov prepinaci model s autoregresiou
zaloZeny na principe Hamiltona (1989), ktory je Specifikovany ako dvojstavovy model pre
hruby narodny produkt povojnovych Spojenych Statov americkych, kde priemerny rast HDP
podlieha prepinaniu reZimu a ndhodné chyby nasleduju rezimovo-invariantny autoregresny
proces. Druhy model na zaklade Kim a Nelson (1999b), kde predstavuje Markovov
prepinaci model s ¢asovo premenlivymi pravdepodobnostami prechodu. Vyuzije sa tu
pravdepodobnostny regresor oneskorenia, v niektorej literatire mozno tieto modely néjst’
tiez pod nazvom dynamické Markovove modely prepinania rezimov. Posledny model na
zaklade Kim a Nelson (1999b) predstavuje Markovov prepinaci model rezimu

heteroskedasticity. Tito autori vytvorili trojstavovy model akciovych vynosov.
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2 CIEL A ULOHY PRACE

Cielom predkladanej diplomovej prace je predstavit’ problematiku Markovovych
modelov prepinania rezimov. NaSim ziaujmom je spracovanie do jedného celku
problematiku vSeobecnych Markovovych retazcov a nasledne popisat’ Markovove modely
prepinania. Zobrazenie zmien vV zakladnom ekonomickom mechanizme, opisanie
pozorovaného spravania a vyvedenie zdverov o moznom vyvoji do budicna su hlavnym
zémerom tychto modelov. Ked’ze Markovove modely prepinania st doposial’ stale jednou
Z mladych tém analyzy finan¢nych ¢asovych radov, najmé v nasej literature, pokusime sa
0 rozpracovanie tejto tematiky. Konkrétne sa zameriame na analyzovanie dvoch indexov
BUX a WIG za obdobie 20-tich rokov od 16. 11. 1998 do 12. 03. 2018 v programe EViews
pomocou metdédy odhadu prepinania regresie a pokasime sa prist k zaveru ¢i je toto
modelovanie vhodné a dostacujuce pre finan¢né ¢asové rady.

Ako dulohy prace sme si stanoviny sumarizaciu a zozbieranie informacii
0 Markovovych modeloch a na nich sme nadviazali o Markovovych prepinania rezimov.
Nie prili§ velka pozornost’ sa kladie na tento druh Markovovych modelov a preto je nasim
zaujmom priniest’ tuto tematiku do nasej literatiry. Markovove modely prepinania rezimov
umoznuju sledovat’ iné procesy v ¢asovych radoch v odlisnych c¢iastkovych vzorkach,
Spracovavaju nelinearitu, ktora vznika z dovodu Strukturdlnych zmien z réznych dovodov.
Pri finan¢nych ¢asovych radoch cena akcii raz stipa a raz klesa, o vytvara volatilitu a preto
sa zameriame na jej modelovanie aurcenie o aky trh v danom rezime ide (by¢i alebo
medvedi trh), ¢i st trhy pokojné a rizikové. Nasou tlohou je najskor pomocou programu
EViews analyzovat’ celti vzorku jednotlivych indexov, popisat’ vyvoj, volatilitu, jednotlivé
Statistické ukazovatele. Nasledujlicou ulohou je odvodenie vhodnych Markovovych
modelov prepinania pre oba indexy aich interpretacia. Pomocou tychto odhadov ziskat
matice pravdepodobnosti prechodov medzi rezimami, oakavané trvanie v jednotlivych
rezimoch, ur€enie, Vakom rezime sa kedy proces nachddza pomocou filtrovanych
a vyhladenych pravdepodobnosti. Zameriame sa tieZ na porovnanie oboch indexov
navzajom, ¢i finan¢né ukazovatele vykazuju podobné alebo odlisné vysledky. Pomocou
volatility v jednotlivych rezimoch rozhodneme aka je nalada v rezimoch (by¢i a medvedi
trh) a nakoniec bude nasim ciel'om zameranie sa na prognosticka schopnost’ Markovovych

modelov prepinania rezimov.
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3 METODIKA PRACE A METODY SPRACOVANIA

Ako nastroj na opis ndhodného javu sluzi ndhodnd premennd, ktord je vybavena
Struktarou pravdepodobnostného priestoru a charakterizovana rozdelenim
pravdepodobnosti. Nahodny proces je definovany ako mnozina nahodnych premennych,
zavislych od konkrétneho parametra. Va¢sinou sa vyskytuju ndhodné premenné zavislé od
Casu. V tomto pripade ndhodné procesy nazyvame stochastickymi ndhodnymi procesmi.

Ozna¢me X, ako ndhodnu premennu, ktord predstavuje stav procesu v case teT.
Stochasticky proces tvori mnozina nahodnych premennych {X,teT}. Ak si pod

mnozinou T predstavime ¢as rozliSujeme dva druhy nahodnych procesov. V pripade
spocitatelnej mnoziny T, obsahujicej prirodzené alebo celé ¢isla, hovorime o ndhodnych
procesoch s diskrétnym ¢asom, v opa¢nom pripade, ak mnozina T je interval hovorime
0 procesoch so spojitym casom. Stavy predstavuju hodnoty, ktoré nadobudajii nahodné

premenné X,,t T ,ich mnozinu ozna¢ime S. Stochasticky proces moze obsahovat’ kone¢ny

alebo nekone¢ny pocet stavov. Stochastickost’ procesu znamena, Ze v istom okamihu sa
jeden z moznych stavov vyskytuje s uréitou pravdepodobnost’ou.

,»Klasicka tedria pravdepodobnosti skiima nezavislé identicky rozdelené¢ nahodné
premenné. Nie kazdd ndhodné premenna vychéadzajuca z ndhodnych premennych, je opit
nezavisle rozdelena nahodné premennda. Dokonca aj vo svete sa musia brat’” do tvahy
niektoré javy zavislosti. Ak chceme systematicky Studovat’ zavislé javy, mame dve
moznosti. Jednym znich je zabudnut na vSetky dosledky nezavislosti a zacat rieSit’
mnozstvo zavislosti. Druhou moZznost'ou, urCite nie nerozumnou, je postupovat’ krok za
krokom z oblasti nezavisle identicky rozdelenych nahodnych premennych len tym, zZe
zacneme vySetrovat’ d’al§i v poradi nezavisly prvok. Tato akcia spadd pod Markovove
procesy.* (Jacobs 2012)

Hamilton (1994) vo svojej publikécii opisuje nahodné premenné prechadzajuce
roznymi epizodami, v ktorych sa zd4, Ze sa spravanie série dramaticky meni. Opisuje priklad
na obrazku 3.1, prevzaty z Rogersovej (1992) Stiidie 0 objeme Uctov v dolaroch vedenych
v mexickych bankach. Mexicka vlada prijala v roku 1982 r6zne opatrenia, ktorymi sa snazila
odradit’ od pouzivania takychto u¢tov a uéinky si dramatické a zobrazené na obrazku 3.1.
Podobné dramatické zlomy sa prejavia, ak sa na dostato¢ne dlhy ¢as bude sledovat’ takmer

akykol'vek makroekonomicky alebo finan¢ny casovy rad. Takéto zjavné zmeny v procese
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casovych radov mozu byt vysledkom udalosti, ako su vojky, finan¢né krizy alebo vyznamné

zmeny vladnych politik.
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Obrazok 3.1 Logaritmické vyjadrenie pomeru peso hodnoty bankovych Gétov v dolaroch v
Mexiku k peso hodnote bankovych G¢tov v mene peso v Mexiku, mesa¢ne 1978-1985.
Zdroj: (Rogers 1992)

Charffedine (2015) prezentoval zlomy v ramci ¢asovych radov makroekonomickych
alebo finanénych premennych podliehajiicim viacerym Sokom. Zlomy v ¢asovych radoch vo
vSeobecnosti  zodpovedaji niektorym ekonomickym, finanénym a medzinarodnym
udalostiam, ako su:

e hospodarska recesia, hospodarska expanzia, zmeny v hospodarskom cykle,
e finan¢né krizy, ¢asovo premenliva volatilita (nizka, stredné a vysoka),
e politické napétie, vojny a iné.

Modely Strukturalnych zmien maju vyhodu datovania tychto bodov zlomu.

Hamilton (1994) uvazuje nad otazkou, ako by sa mala modelovat’ takato zmena

v procese nasledovana konkrétnym ¢asovym radom? Pre data na obrazku 3.1 by bolo jednou
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moznostou, Ze konstantny Cas pre regresiu sa zmenil v roku 1982. Pre data pred rokom 1982

vy sme mohli pouzit’ model napr.:

Yo =ty =9(Y, o — th) + &, (3.1)
zatial’ ¢o data po roku 1982 by mohli byt’ opisané nasledujicim modelom:

Yo =t = P(Yoa — 1) + &, (3.2)
kde u, < 1.

Tieto Specifikacie sa m6zu zdat hodnovernym opisom tdajov na obrazku 3.1, ale nie je to
celkom uspokojivé ako model ¢asovych radov. Hamilton (1994) sa d’alej zaobera otazkou,
ako predpovedat’ takyto ¢asovy rad opisany v rovniciach (3.1) a (3.2)? Nastava problém, ze
ak sa proces v minulosti zmenil, v budtcnosti by sa mohol opdt’ zmenit’ a tato perspektiva
by sa mala zohladnit’ pri tvorbe prognozy. Okrem toho by sa zmena rezimu urcite nemala
povazovat’ za vysledok predvidatelnej, deterministickej udalosti. Zmena rezimu je skor

ndhodna premennd. Kompletny model by mal preto zahtfiiat’ opis pravdepodobnostného
rozdelenia upravujlicecho zmenu z 4 Na u,. Tieto pozorovania naznacujl, Ze proces
mézeme povazovat' za ovplyvneny nezistenou nahodnou premennou s;, ktora sa nazyva
stav alebo rezim, v ktorom sa proces nachddza v ¢ase t. AK s, = 1, potom je proces v rezime
1, zatial' ¢o S, = 2 znamena, Ze proces je v rezime 2. Rovnice (3.1) a (3.2) sa potom podl'a
Hamiltona (1994) zapisuju takto:

Ve~ e =¢(Yeu— 1o )+ (3.3)

kde u_. oznaCuje u; ked s, =la u, ked' s, =2.

Nasledovne potrebujeme popis procesu ¢asovych radov pre skryta (latentni) premennt St* .

St* ma len diskrétne hodnoty (v tomto pripade St* je bud’ 1 alebo 2). Najjednoduchs$im

modelom ¢asovych radov pre diskrétnu ndhodnti premenntl je Markovov retazec. V pripade
spojitej nahodnej premennej hovorime o Markovovom procese (Hamilton 1994).
V nasledujtcej Casti prinesieme stru¢ny tvod do problematiky Markovovych retazcov.
V pripade hlbSej analyzy a zaujmu odporti¢ame prestudovat’ literatiru Hamilton (1994),

Winston, Goldberg (2004), Ross (2010), Jankova a kol. (2014).
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3.1 MARKOVOVE RETAZCE

Nech X, je ndhodna premenna, o ktorej sa predpokladd, ze predstavuje iba
celociselnti hodnotu {1, 2, ..., N}. Predpokladajme, ze pravdepodobnost, ze X, sa rovna

konkrétnej hodnote j, zavisi od minulosti len cez su¢asnu hodnotu X,_, (Hamilton 1994):

P{x =[x =ix, =k} =P{x = jfx, =i} =p;. (3.4)

Takyto proces je opisany ako N-stavovy Markovov retazec s pravdepodobnost’ami prechodu

{pij}i G Pravdepodobnost’ prechodu p; udéva pravdepodobnost, Ze stav ibude

nasledovat’ po stave j. Pre pravdepodobnosti p; platia nasledovné vztahy:

N
o+ PPy =12 py =1 1=12..,N (3.5)

j=L

p; =0, J)=12..,N (3.6)

O homogénnych Markovovych retazcoch hovorime vtedy, ked je hodnota

pravdepodobnosti prechodu p; staciondrna (v Case sa nemeni), v pripade nehomogénnych
retazcoch je p,; nestacionarna. Pokial' nebude povedané inak, budeme sa zaoberat’ iba

homogénnymi Markovovymi retazcami. NajvhodnejSie zobrazenie pravdepodobnosti
prechodov je vo forme maticového zapisu P s rozmerom (N x N), ktor budeme nazyvat’ ako

matica prechodov (Hamilton 1994):

Pu P Pz Py

P Py Pz o Pon

P= 3.7)

Pvi Pnz Pans P

Riadok j, stipec i matice P je pravdepodobnost’ prechodu p; » napriklad, riadok 2, prvok 1

udava s akou pravdepodobnost’ou bude za stavom 2 nasledovat’ stav 1.

Nech {th}:{xl,xz,...,xn} predstavuje napozorovanii mnozinu nahodnych

premennych. Reiff (2018) vo svojej habilitacnej praci uvadza vypocet na maticu
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pravdepodobnosti prechodov P. Ako prvé sa v konkrétnom ¢asovom obdobi vypocitaju

pocetnosti f; (frekvencie) prechodov zo stavu i do j:

f11 f12 fl3

.. le
F= %1 %2 %3’”%N (3.8)

fN1 sz fN3 "'fNN

Na zaklade nasledujtcich vzt'ahov vypocitame jednotlivé pravdepodobnosti prechodov a

odhadneme maticu pravdepodobnosti prechodov P:

f. N
——, ak) f;>0
>t 7
p=19" @(i,j)=12...N (3.9)
N
0, akz; f; =0
=

3.1.1 MARKOVOVE RETAZCE S VEKTOROVOU AUTOREGRESIOU

Znazornenie Markovovho retazca sa ziska tak, ze & oznaCime ndhodny vektor
(N x 1), ktorého j-ty prvok sa rovna jednej, ak X, = ja ktorého j-ty prvok sa rovna nule
Vv opa¢nom pripade. Teda, ked’ X, =1 vektor & sa rovna prvému stipcu 1, (N x N), ked’
X, = 2 vektor je druhy stipec 1, a tak d’alej (Hamilton 1994):
L0,0,....,0)" kdex, =1

_1(0,1,0,...,0)"  kdex, =2

& (3.10)

(0,0,0,....,1)" kdex, =N
Ak X =1, potom j-tym prvkom ¢, je nahodna veli¢ina, ktora preberd hodnotu jedna

s pravdepodobnost'ou p;, vV inom pripade nadobuda hodnotu nula. Takato ndhodna veli¢ina

ma oCakavania . p;. Potom podmienené ocakéavania &, dané X, =1 sl nasledovné:
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Pix

E(&ulx =)=| 2 (3.11)

piN
Tento vektor predstavuije i-ty stipec matice P. Okrem toho, ked’ x, =i, vektor & zodpoveda
i-temu stipcu matice 1, v tomto pripade vektor (3.1) moZe byt’ opisany ako P&, . Potom

vyraz (3.11) implikuje, ze:
E(gwl |§t) = Pgt’

a z Markovovej vlastnosti dalej vyplyva:

E(Gulé &) =PS. (3.12)

Vysledok znamena, Ze je mozné vyjadrit’ Markovov ret'azec vo forme:

S =P& Vi (3.13)
kde
Vea =G —E(Ga |‘§t 1 Gigre) - (3.14)

Vyjadrenie (3.13) ma podobu vektorovej autoregresie prvého radu s vedomim, ze (3.14)

naznacuje, Ze inovaciou v, je marginalna rozdielova sekvencia. Hoci vektor v, méze mat
len kone¢n mnozinu hodnét, v priemere v, je nula. Navyse, hodnotu v, nie je mozné

predpovedat’ na zéklade prechadzajucich stavov.
3.2 CHAPMAN-KOLOMOGOROVOVA ROVNOST

Nech  {X,}_., Jje Markovov retazec. Pravdepodobnostné rozdelenie

p(0)={p;0)} .

J_ take, ze P(X,=j)=p;(0), prejeS, budeme nazyvat' pociatoénym
rozdelenim Markovovho ret'azca {Xt}tzo. Pociatocné rozdelenie, pravdepodobnosti

existencie jednotlivych stavov v danom okamihu, a prechodové matice P jednoznaéne
ur¢uju kazdy Markovov retazec. (Jankova a kol. 2014) Na zaklade tychto poznatkov

mozeme pomocou Markovovho retazca popisat pravdepodobnosti existencie stavov
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v kazdej d’alSej faze. VyuZzijeme na to nasledovny vztah vektora pravdepodobnosti stavov
vcase NeN:

p(n+1)=p(n)P,n=12,...,.N (3.15)

Zo vztahu (3.11) vypocitame absolutne pravdepodobnosti p(n) :{p J- (n)} ,zepon>0

prechodoch sa systém bude nachadzat’ v stave j:
p() =p(0)P,

P(2) =p(L)P =p(0)PP =p(0)P°,

P(3) =p(2)P =p(0)P*P =p(0)P°.

Z predchadzajtcich rovnic dostaneme vzt'ah:

p(n) =p(0)P",n=12,...,N (3.16)

Maticu P" nazyvame ako maticu prechodov pravdepodobnosti pre n ¢asovych okamihov.
Z predchadzajucich vzt'ahov vieme odvodit Chapmanovu-Kolmogorovovu rovnost pre
pripad diskrétneho casu:

P"=P"'P (3.13)

P"=P" P*,0<k <n (3.17)

Pomocou vzt'ahov pre Chapman-Kolmogorovu rovnost’ sa vyvaraji predikcie pre
Markovove modely. Hamilton (1994) uvadza zapis pre model s autoregresiou:
+P%v,, ,+..+P"y  +PE (3.18)

t+n-2

Sin =Vin TPV,

t+n t+n—-1

kde P" predstavuje prechodovi maticu vynasobenti samou sebou n-krat. Z toho vyplyva, ze

predpovede pre Markovov model mozu byt’ vypocitané podla:

E(Gn &6 )P (3.19)

Opét plati, Ze j-ty prvok vektora &, bude jeden, ak X, =] anula v opaénom pripade.
Spominany j-ty prvok (N x 1) rozmerového vektora E(&,,|&,&,..) znamena

pravdepodobnost’, ze X,, preberd hodnotu j podmienenu stavom systému k casu t.

Napriklad, ak je proces v stave i v ¢ase t, potom (3.16) tvrdi:
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| P{x,, =1]x =i} |
P % =.2|Xt =i |_ P e, (3.20)
| P{X,n =N[x =i}

kde ei oznacuje ity stipec matice 1, . Tento vyraz vyjadruje, Ze pravdepodobnosti prechodu

pre Markovov ret'azec pre n-periodu mozno vypocitat’ vynasobenim matice P samou sebou

n-krat. Konkrétne, pravdepodobnost’, Ze pozorovanie i bude nasledovat’ po n period neskor

z pozorovania j. P{x,, = j|x =i} je dan4 riadkom j a stipcom i prvkami matice P".

3.3 KLASIFIKACIA STAVOV V MARKOVOVYCH RETAZCOCH

Markovov retazec s diskrétnym casom si moédzeme graficky predstavit ako
orientovany graf (obrazok 3.2), ktorého vrcholy predstavuju stavy a z vrcholu i vedie

orientovand hrana ohodnotend hodnotou p;; do vrcholu j, ak je p; >0 (Jankova a kol. 2014).

I

Obrazok 3.2 Grafické zobrazenie Markovovho ret'azca. Zdroj: (Jankova a kol. 2014)

Na zaklade vysSie uvedeného mézeme poznamenat’, Ze klasifikacia Markovovych
retazcov nastdva na zaklade pravdepodobnosti prechodu p; v matici prechodov P. Reiff
(2018) a Winston, Goldberg (2004) uvadzaju stru¢nt ajednoduchu klasifikaciu, ktora
popiSeme v nasledujiicom texte:

e Absorp¢ny stav i nazyvame, ak sa systém v stave i pri jednom prechode s urcitost'ou
vrati do stavu i, P; =1i=].
e Tranzientny (prechodny) stav i nazyvame, ak zo stavu i je mozné prejst’ do stavu j,

ale nie je mozné sa vratit’ zo stavu j do stavu i.
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e Rekurentny stav I nazyvame, ak systém bol raz v stave i a urcite sa do stavu i zo Stavu
J nickedy vrati spat’. Stav i moze byt’ rekurentny, iba ak nie je prechodny.
e Periodicky stav i s periddou t > 1 nazyvame, t. j. vSetky cesty veduce zo stavu i ida

spat’ do stavu i @ maju dizku, ktora je nasobkom k. Z toho vyplyva p; =0,i=] vzdy,

ked n nie je delitelné t. Ak rekurentny stav nie je periodicky, oznacuje sa ako
aperiodicky.

e Ergodicky stav i nazyvame, ak do stavu i je mozné sa vratit’ kedykol'vek. Ergodicky
stav i je len vtedy, ak je rekurentny a zaroven nie je periodicky (aperiodicky).

e Dosiahnutelny stav j zo stavu i je vtedy, ak plati p;(n)>0, t. j. existuju kladné

pravdepodobnosti rézne od nuly zo stavu i do stavu j po n ¢asovych okamihoch, ak

toto neplati stav j zo stavu i je nedosiahnutel'ny.
Hovorime, ze stavy ia]j komunikuju, ak stav j je dosiahnutelny zo stavu iastav ije
dosiahnutel'ny zo stavu j. V pripade, ak ziadny stav nie je nedosiahnutel'ny z akéhokol'vek
stavu hovorime, Ze stavy patria do jednej triedy a skupina navzajom komunikujucich stavov
sa nazyva uzatvorena mnozina. Nerozlozitelny Markovov retazec nazyvame vtedy, ak
vSetky stavy navzajom komunikuju, t. j. patria do jednej uzatvorenej triedy. Pre ilustraciu na
obrazku 3.2 sa nachadzaju dva nerozloziteI'né Markovove retazce, ktoré spolu tvoria jeden
rozloziteny. AK je retazec rozloziteIny, potom v matici pravdepodobnosti prechodov

vytvorime nulové submatice sucasnym precislovanim stavov. Dostaneme tak napriklad
_ P, O 0 P ' ‘
maticu typu: P = 0 P alebo P = P o) kde 0 predstavuju $tvorcové nulové matice.
2 2

Systém bude teraz oscilovat’ medzi dvomi mnozinami stavov a matica P popisuje periodicky
retazec. Rovnako ako sme definovali stavy méZeme definovat aj retazce, t. j. ak matica P
je nerozlozitel'nd, ide o ergodicky retazec a vSetky stavy retazca tvoria uzatvoreny celok
(triedu). Markovov retazec, ktory je uzatvoreny sa nazyva ergodicky retazec, ak vSetky

stavy su aperiodické a rekurentné.

V nasledujucom texte detailnejSie popiSeme redukovatel'né, ergodické a periodické
Markovove ret'azce, ako to vo svojej knihe uvadza Hamilton (1994):

Redukovatel'né Markovove ret'azce

Pre dvojstavovy Markovov ret'azec matica prechodu vyzera nasledovne:

P :{ Pu 17 p“] (3.21)
1_ p22 p22
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Predpokladajme, ze p,; =1, takze matica P je horno-trojuholnikova. Potom, akonhle

proces vstupi do stavu 1, neexistuje ziadna moznost’ navratu do stavu 2. V takom pripade
modzeme povedat, ze stav 1 je absorbujuci stav a ze Markovov retazec je redukovatelny.
Vseobecne povedané, N-stavovy Markovov retazec sa povazuje za redukovatelny, ak
existuje sposob oznacenia stavov (to znamena spdsob, ako vybrat’ stav, ktory vyvolava stav

1, ktory vyvolava stav 2, atd’.) tak, ze matica prechodu moze byt zapisana vo forme:
B C

P=
0 D

kde B predstavuje (K x K) maticu pre 1<K < N . Ak P je horno-trojuholnikova, potom je

tiez P™ pre akékol'vek m. Preto, ked’ takyto proces vstapi do stavu j tak, Zze j < K, neexistuje

ziadna moznost’, Ze by sa niekedy vratil do jedného zo stavov K+1, K +2,...,N .
Markovov retazec, ktory nie je redukovatelny, sa povazuje za neredukovatelny.

Napriklad dvojstavovy retazec je neredukovatelny, ak p,, <lap,, <1.

Ergodické Markovove retazce

Rovnica (3.5) vyzaduje, aby sa kazdy riadok P rovnal jednej, alebo
Pl1=1 (3.22)
kde 1 predstavuje jednotkovy vektor rozmeru (N x 1). Vyraz (3.16) znamena, Ze jednotka je
vlastna hodnota matice P’ a ze 1 je priradeny vlastny vektor. Ked’ze matica a jej transpozicia
maju rovnaké vlastné hodnoty, z toho vyplyva, Ze jednotka je vlastna hodnota matice
prechodu P pre akykol'vek Markovov ret'azec.

Uvazujeme N-stavovy neredukovatel'ny Markovov ret'azec s prechodovou maticou
P. Predpokladajme, Ze jedna z hodn6t matice P je rovna jednej a Ze vSetky ostatné hodnoty
prechodovej matice P st v jednotkovom kruhu. Potom hovorime, ze Markovov retazec je
ergodicky. Vektor ergodickych pravdepodobnosti rozmeru (N x 1) pre ergodicky retazec je
oznaceny 7. Tento vektor 7 je definovany ako vlastny vektor P spojeny s vlastnou hodnotou
jednotky, to znamena, ze vektor ergodickych pravdepodobnosti © vyhovuje

Pr=rn. (3.23)

Vlastny vektor 7 je normalizovany tak, ze jeho sucet prvkov je jedna (17 =1). Je mozné

ukdazat’, Ze ak P je prechodova matica pre ergodicky Markovov retazec, potom
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limP" = 7.1 (3.24)

Ur¢ime (3.18) pre pripad, ked su vsetky vlastné hodnoty P odlisné. V pripade
odlisnych vlastnych ¢isel Hamilton (1994) odvolil, Ze P méze byt vzdy vo forme
P=TAT" (3.25)
kde T je (N x N) matica, ktorej stipce st vlastné vektory P, zatial’ ¢o A je diagonalna matica,

ktorej uhlopriecCka obsahuje zodpovedajtce vlastné hodnoty P. Z toho vyplyva, ze
P"=TA"T. (3.26)

Ked'Ze prvok (1, 1) matice A je jeden a vSetky ostatné prvky A st v jednotkovom kruhu, A™
sa priblizuje k matici s jednotou v pozicii (1, 1) a inak nuly. Z toho dévodu

limP" =x-y’ (3.27)

m—oo

kde X je prvy stipec T a y’ je prvy riadok T,

Prvy stipec T je vlastnym vektorom P, ktory zodpoveda &islu jeden, pricom vlastny
vektor bol oznac¢eny 7t v (3.17):
X=71. (3.28)

Okrem toho, prvy rad T, ked’ je vyjadreny ako stipcovy vektor, zodpoveda vlastnému
vektoru P’ asociovanému s jednotkovou vlastnou hodnotou, ktora bola povazovana za
proporcionalnu vektoru 1 v (3.16):

y=a-1. (3.29)

Na overenie (3.23), poznamenavame z (3.19), Ze matica vlastnych vektorov T matice P je
charakterizovana

PT=TA. (3.30)

Transponovanim (3.19 ) a po prenasobeni (T_l)’ dostavame

’ !

PI(T—l) _ (Tfl) A (3.31)
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Porovnanie (3.24) s (3.25) potvrdzuje, Ze stipce (T’l )' zodpovedaju vektorom P’. Najma

rvy stipec (T ’ je umerny vlastnému vektoru P’ spojeného s hodnotou jednotky, ktorej
prvy stp

vlastny vektor bol povazovany za dany 1 v rovnici (3.16). Ked’ze y bol definovany ako prvy

stipec (T’l )' toto potvrdzuje tvrdenie uverené v rovnici (3.23).

Dosadenim (3.22) a (3.23) do (3.21) vyplyva, Ze
IimP"=7-al'.

m—o0

Ked’Ze P™ mozno interpretovat’ ako maticu pravdepodobnosti prechodu, kazdy stipec sa
musi rovnat’ jednej. Pretoze vektor ergodickych pravdepodobnosti m© bol normalizovany
podmienkou, ze 1’z =1, z toho vyplyva, ze normaliza¢na kon$tanta & musi byt’ jeden, ktora
stanovuje tvrdenie uvedené v (3.18).

Vysledok (3.18) znamena, Ze dlhodoba prognoéza ergodického Markovovho retazca

je nezavisla od sugasného stavu, z E(&,,|&,&,..) =P"¢

i ) =PPE S 1E =1,

kde kone¢na rovnost vyplyva z pozorovania, ze 1§ =1 bez ohladu na hodnotu ¢ .
Dlhodobé prognoza ¢, je dana vektorom ergodickych pravdepodobnosti © bez ohl'adu na
aktualnu hodnotu ¢&,. Vektor ergodickych pravdepodobnosti mozno tiez povazovat za
ukazovatel’ bezpodmienecnej pravdepodobnosti kazdého z N r6znych stavov. Aby sme to
videli, predpokladajme, Ze sme pouzili symbol zj na oznacenie bezpodmienecnej
pravdepodobnosti P{x, = j}. Potom vektor 7z =(7,7,,...,7) modze byt opisany ako
bezpodmienecné ocakavania &,

r=E(&). (3.32)

Na zaklade tejto rovnice E(&,,)=P-E(S), za predpokladu stacionarnosti a vyuzitia

rovnice (3.26) dostadvame:

=P,
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ktora je totozna s rovnicou (3.17) charakterizujicou © ako vlastny vektor P spojeny s
vlastnou hodnotou jednotky. Pre ergodicky Markovov retazec je tento vlastny vektor
jedinecny, takze vektor ergodickych pravdepodobnosti 1 mozno interpretovat’ ako vektor

bezpodmienecnych pravdepodobnosti.

Periodické Markovove ret'azce

Ak je Markovov retazec neredukovatelny, potom existuje jedna a jedind vlastna
hodnota rovna jednotke. Na jednotkovom kruhu vSak moéze byt viac ako jedna vlastna
hodnota, ¢o znamend, Ze nie vSetky neredukovatelné Markovove retazce su ergodické.

Uvazujme dvoj-stavovy Markovov retazec, v ktorom p,, = p,, =0 (Hamilton 1994):
01

P= _
10

Vlastné hodnoty tejto matice prechodu su 4, =1a A4, =—1, pricom obe su na jednotkove;j

kruznici. Matica P™ teda nie je v tomto pripade konvergovana k Ziadnemu pevnému limitu
tvaru 7-1'. Namiesto toho, ak je proces v stave 1 v Case t, potom je isté, ze tam bude opat’

v ¢asocht+2,t+4,t+6,..., bez tendencie konvergovat a s m —oco. Hovori sa, ze takyto

Markovov ret'azec je periodicky v druhej peridde.

Vo vSeobecnosti je mozné ukazat, Ze pre kazdy neredukovatelny N-stavovy
Markovov retazec budu vsetky vlastné hodnoty prechodovej matice na jednotkovom kruhu
alebo vnutri neho. Ak st K vlastné hodnoty striktne na jednotkovom kruhu s K > 1, potom
sa retaz oznacuje ako periodicky s periodou K. Takéto retazce maju tu vlastnost’, ze stavy
mozu byt klasifikované do K odlisnych tried tak, Ze ak stav k ¢asu t je z triedy a, potom stav
v caset+ 1 je z triedy o + 1 (kde trieda a + 1 pre a = K je interpretovana ako trieda 1).
Existuje teda nulova pravdepodobnost’ navratu k povodnému stavu St a skutocne nulova
pravdepodobnost’ navratu k akémukol'vek ¢lenovi pdvodnej triedy o, s vynimkou
horizontov, ktoré st celo¢iselnymi nasobkami periody (napriklad casy t + K, t + 2K, t + 3K
a tak d’alej).

3.4 MARKOVOV MODEL PREPINANIA REZIMOV

V tejto podkapitole priblizime ¢asové rady, v ktorych nastiva zmena v rezime, na

teoretickom zaklade, ktory uvddza Hamilton (1994). Vratime sa k ciel'u vytvorenia modelu,
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ktory umoziuje danej premennej sledovat’ iny proces ¢asovych radov v réznych ¢iastkovych
vzorkach. Na umoznenie Strukturalnych zmien, ktoré vytvaraju ¢iastocné vzorky, modely
prepinania rezimov spracovavaju nelinearitu v datach. Kazda z tychto ¢iastkovych vzoriek
sa charakterizuje mierne rozlicnym suborom parametrov, ktoré su urcené stochastickym
procesom. Cielom tychto modelov je zobrazit zmeny v zdkladnom ekonomickom
mechanizme, opisat’ sledované spravanie a odvodit zaver o jeho moznom vyvoji do
buducna. Ako ilustraciu je potrebné zvazit' autoregresiu prvého radu, v ktorej by sa

konStantny aj autoregresny koeficient mohli liSit’ pre r6zne Ciastkové vzorky:

Yo =Cy + o Yiu+ &, (3.33)

kde & ~ N(0,0°). Budeme modelovat rezim s; ako vysledok nepozorovaného N-stavového

Markovovho retazca s st, nezavislym od &, pre kazdé taz.

Hamilton (1994) uvazuje nad otazkou ,,PreCo by mohol byt Markovov retazec
uzitoénym opisom procesu vytvarania zmien v rezime?“ Prvou myslienkou by mohlo byt
Ze zmena rezimu, ako je to na obrazku 3.1, je stalou udalost'ou. Takéato permanentnd zmena
rezimu by sa mohla modelovat’ s dvoj-stavovym Markovovym retazcom, v ktorom je stav 2
absorbujuci stav. Vyhodou pouZitia Markovovho retazca nad deterministickou Specifikaciou
pre takyto proces je, ze umoznuje generovat’ zmysluplné predpovede pred zmenou, ktoré
zohladnuju moZznost’ zmeny z rezimu 1 na reZim 2.

Mohli by sme tieZ chciet’, aby model ¢asovych radov zmien reZimu zohladnoval
nezvycajné kratkodobé udalosti, ako napriklad druhé svetova vojna. Opét’ je mozné zvolit’
parametre pre Markovov ret'azec tak, ze vzhI'adom na 100 ro¢né data je dost’ pravdepodobné,
7e by sme pozorovali jednu epizédu rezimu 2 trvajucu priblizne 5 rokov. Specifikacia
Markovovho retazca, samozrejme, znamend, ze vzhl'adom na d’alSich 100 rokov by sme
mohli dobre vidiet' d’al$iu takito udalost’. Dalo by sa argumentovat, Ze toto je rozumny
predpoklad pre tvorbu modelu. Podstatou vedeckej metody je predpoklad, ze buducnost
bude v istom zmysle ako minulost. Kym Markovov ret'azec moze opisat’ takéto priklady
zmien v rezime, d’alSou vyhodou je jeho flexibilita. Zda sa, ze urcita hodnota zavisi v
Specifikovani pravdepodobnostného rozdelenia a ktoré je v stlade so Sirokou skalou réznych
vysledkov a vyberov konkrétnych parametrov v ramci tejto triedy na zaklade samotnych
udajov. (Hamilton 1994)

Vseobecny model skumany v tejto Casti podl'a Hamiltona (1994) je nasledovny. Nech

yt je vektor (N x 1) pozorovanych endogénnych premennych a Xt vektor (k x 1) pozorovanych
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exogénnych premennych. Nech Y = (Y1, Vi 1,0y Vi Xis Xi_gs000 Xi_pn) j€ vektor obsahujuci
v8etky pozorovania ziskané v ¢asoch t. Ak sa proces riadi rezimom S, = j Vv ase t, potom

sa predpokladana, ze podmienend hustota y; je dana

f(y.ls =T, % yia @) (3.34)

kde « je vektor parametrov charakterizujucich podmienent hustotu. Ak existuje N réznych
rezimov, potom existuje N roznych hustot reprezentovanych (3.28) pre j =1, 2, ..., N. Tieto
hustoty zobrazujeme v (N x 1) rozmerovom vektore oznacenom 7, . Napriklad (3.27), yt je
skalarna veli¢ina (n = 1), exogénne premenné pozostavaju len z konstantného vyrazu (Xt = 1)
a neznadme parametre V o sa skladaji z C,...,Cy,¢,.... 4 @ o?. S N = 2 rezimami dvoch

hustot reprezentujiacimi (3.28) je

1 exp _(yt _Cl_¢1yt—1)2
n —{ f Y, |St =1, ytl;a):| \N2ro 20°
=

1 _(yt —C, _¢2yt—l)2
ex
\/272'0 p{ 202

f(yt|s,t =2,Y,,a)

V (3.28) sa predpoklada, ze podmienena hustota zavisi len od su¢asného rezimu st a nie od
minulych reZzimov:

f(yt |Xt ’ytﬂ—l’st =jia)= f(yt |Xt !ytﬂ—llst = j’st—l = i,SFZ =K,..;@) (335)

to vsak nie je reStriktivne. Uvazujme napriklad o $pecifikacii v (3.3), kde podmienena
hustota y: zavisi od oboch s as_, a kde s, je opisany dvojstavovym Markovovym
modelom. Moézeme definovat’ novii premennt S, ktora charakterizuje rezim pre Cas t

sposobom, ktory je v sulade s (3.28) takto:
s;=1 aks =las =1
s;=2 aks =2as_, =1
s,=3 aks, =las =2
s,;=4 aks =2as, ;=2

Ak p; oznacuje P{st* = j‘sfﬁl :i} potom st predstavuje Stvorstavovy Markovov modely

s prechodovou maticou
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p, 0 p;, O
p, 0 p, O
0 p, 0 pyl

21

0 pp, O py]

Z tohto doévodu (3.3) by mohol byt reprezentovany ako Specialny pripad tohto ramca

sN=4, a=(u,1,,$,0°) as (3.28) reprezentujlicimi Styri hustoty

f(yt|ytl,st1;a)Jztr_anp{[(th)Z;éz(ytlﬁa)]z}
f(yt|yt1,st_2;a)_J;%exp{‘[(yt—ﬂz)z—;(yt1—/11)]2}
f(yt|yt1,st=3:a)=\/2%exp{[(ytM)gjz(y”%)]z}.
AT —4;a)—\/21%eXp{[(ytﬂZ)zfz(ytlﬂZ)]z}

Predpoklada sa, Ze st sa vyvija podl'a Markovovho ret'azca, ktory je nezavisly od minulych

pozorovani Yt alebo aktualnych, ¢i minulych Xt

P{s, = j|sy =05, =K, X Yi =P {s, = jls, =i.} = p;. (3.36)
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4 VYSLEDKY PRACE A DISKUSIA

Cielom diplomovej prace je popisat’, ako mo6zu byt Markovove modely prepinania
rezimov, vysvetlené V teoretickej Casti prace, vyuzité v praxi na modelovanie indexov
akciovych trhov. V tejto Casti prezentujeme algoritmy a metddy na modelovanie finanénych
casovych radov pomocou softvéru EViews. Nasim cielom je odhadnutie matice
pravdepodobnosti prechodov medzi rezimami, o¢akdvané trvanie v jednotlivych rezimoch
a zistenie, v akom rezime sa nachadzaju a na zaklade vypocitanych hodnét sa spravne
rozhodnut’ pri investovani a pomocou metodiky Markovovych retazcov vykonat’ prognézu.
V praci sme sa zamerali na tieto dva druhy indexov burz:

1. Budapest Stock Exchange Index (BUX)

2. Warsaw Stock Exchange Poland Index (WIG).
Na analyzu spravania sa indexov vyuZivame ukazovatel’ ,zatvaraci kurz. Casové rady
predstavujii denné udaje za obdobie 20-tich rokov od 16. 11. 1998 do 12. 03. 2018. Udaje
sme ziskali z profesionalnej finan¢nej platformy Eikon, ktord je pouzivana odbornikmi
v praxi (Eikon). Umoznuje pristup k aktualnym datam z finan¢nych trhov vratane akcii,
dlhopisov, komodit, terminovych kontraktov takmer zo vSetkych svetovych burz a Statov v
realnom case. Na obrazku 4.1 su zobrazené denné vyvoje jednotlivych zatvaracich kurzov.

Mozeme si vS§imnut’ podobné tendencie vo vyvoji vybranych indexov.
4.1 ANALYZA VSTUPNYCH DAT

Predmetom zaujmu analytikov zvyc€ajne nie su finan¢né Casové rady Urovne, ale
casové rady vynosov, ktorych charakterizuje v Case premenna volatilita. Vynosy aktiva pre
investorov znamenaju kompletnt informaciu o investiénych moznostiach. Navyse, praca
s ¢asovymi radmi cien aktiv je zloZitejSia ako s ich vynosmi. Preto v naSej praci vyuzivame
na analyzovanie diferenciu logaritmov zatvaracich cien kurzov burzovych indexov,
oznacenu ako vynosy, ktoré mézeme vypocitat’ ako rozdiel logaritmov zatvaracich kurzov:

R.=Inclose, —Inclose, |,

kde closet predstavuje zatvaraci kurz v Case t a closet.1 predstavuje zatvaraci kurz v Case t-1.
Parameter zmeny zatvaracieho kurzu je zndzorneny na obrazku 4.2. Z ukazovatel'a méZeme

pozorovat’ volatilitu, ktora bola najvyssia v sledovanych indexoch okolo roku 2008. V tomto
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roku mozeme vidiet’ pokles cien kazdého indexu, ¢o naznacuje globalny charakter finan¢nej
9

krizy, v ktorej burzy zaznamenali hlboky prepad.
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Obrazok 4.1 Vyvoj zatvaracieho kurzu BUX (hore) a WIG (dole). Zdroj: vlastné

spracovanie.

V tabul’ke 4.1 su uvedené vybrané popisné Statistiky vynosov zatvaracieho kurzu
bez uvazovania rezimov pre kazdy index. Sumarizuje informacie o priemernej hodnote,
minimalnej a maximalnej hodnote, Standardnej odchylke, Sikmosti a Spicatosti, test
normality podl'a Jarque-Bera, ARCH test a pocet pozorovani. Denné priemerné vynosy
indexu BUX su 0,05 % a indexu WIG 0,038%. Dalej mbzeme pozorovat’ maximalne alebo
minimalne denné vynosy. M6zeme si v§Simnut’ vicsie rozpétie pri indexe BUX ako WIG.
Volatilita vo vyske 1,52 % pri merani Standardnou odchylkou je vyssia pre index BUX ako
pre index WIG, ktorého hodnota dosahuje 1,267 %. Celkovo hodnoty volatility ukazuja, ze
tieto trhy nie st prili§ volatilné, o mdze sposobovat’ aj fakt, Ze analyzujeme denné hodnoty
a vicsinou nenastdva ndhla vel'kd zmeny zo dila na den. Informaciu o volatilite mozno

povazovat’ tiez za informdaciu o vyvoji rizika pri investovani, ked’ze volatilita nie je vysoka,

34



mdzeme tieto trhy povazovat’ za pokojnejsie s nie prili§ vysokymi a ¢astymi zmenami cien
akcii. Rozdelenia ¢asovych radov vykazuji miernu Sikmost’ a hodnoty Spicatosti a Jarque-

Bera test nevykazuju normalitu.
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Obrazok 4.2 Zmeny zatvaracieho kurzu BUX (hore) a WIG (dole). Zdroj: vlastné

spracovanie.

Rozdelenia ¢asovych radov vykazuju miernu Sikmost’ a hodnoty $picatosti a Jarque-Bera test
nevykazuji normalitu ¢o mozZno vidiet’ v tabul’ke 4.1. Kritickd hodnota pre Jarque-Bera test
normality pri hladine vyznamnosti 5% s 2 stupfiami vol'nostami sa rovna 5,991, ¢o je mensie
ako J-B statistika vSetkych pozorovanych indexov. Pri finanénych radoch je charakteristické
$picatejiie rozdelenie a vicsinou nespifiaju predpoklad normélneho rozdelenia, ¢o nam
potvrdili aj naSe Statistiky. Pritomnost’ heteroskedasticity je testovand ARCH testom.
Kritickd hodnota pre testovanie heteroskedasticity ARCH testom je na 5 % hladine
vyznamnosti s jednym stupniom vol'nosti 3,841, o je mensia hodnota ako ARCH Statistiky

indexov. Pri analyze Markovovych retazcov prepinania rezimov sa povazuje
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heteroskedasticita za beznt, nakol’ko pri existencii viacerych rezimov nemozno ocakavat’

konstantny rozptyl. Rozdelenie pravdepodobnosti analyzovanych ¢asovych radov spojitej

premennej zobrazuje histogram na obrazku 4.4, ktory sa porovnava s teoretickym priecbehom

normalneho rozdelenia a tieZ vyvracaji normalne rozdelenie vynosov. Histogramy nam

potvrdzuju vlastnosti popisané v 1. kapitole, t. j. naznacuju pravdepodobnostni symetriu

a vysoky vrchol.

Tabul'ka 4.1 Popisné Statistiky vynosov zatvaracich kurzov vsetkych analyzovanych krajin.

Zdroj: vlastné spracovanie.

BUX WIG
priemer 0,000502 0,000377
maximum 0,140854 0,070407
minimum -0,118817 -0,081192
Standardna odchylka 0,015205 0,012673
Sikmost’ 0,121106 -0,195925
Spicatost’ 9,409947 6,233819
J-B test 8693,8270| 2249,1180
ARCH test 411,526000| 92,605040
pocet pozorovani 5071 5087
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Obrazok 4.4 Histogramy pocetnosti vynosov BUX (hore) a WIG (dole). Zdroj: vlastné

spracovanie.

4.2 ODHAD A INTEPRETACIA MODELOV

V predchéadzajucom texte sme strucne pribliZili a popisali spravanie sa dat pomocou
programu EViews na celej vzorke dat, teda bez rezimov. Na nasledujlicich stranach sa
pokusime o odhad Markovovych modelov prepinania rezimov na jednotlivych indexoch,
ktory nam program Eviews poskytuje. Venujeme sa tu matici prechodovych
pravdepodobnosti medzi rezimami, zotrvaniu v jednotlivych rezimoch, pozrieme sa na grafy

vyhladenych pravdepodobnosti a potom analyzujeme jednotlivé indexy v reZimoch.
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Ako prvé sme sa pokusili odhadnut’ rozne Markovove modely prepinania rezimov
pre kazdy Casovy rad. Modely sme zacali odhadovat’ podl'a EViews 11 User‘s Guide II.
(2019), ktory uvadza tri druhy modelov. Ako prvy uvadza Markovove prepinaci model s AR
podla Hamiltona (1989). Tieto modely nam nevychadzali vhodné na modelovanie
finan¢nych ¢asovych radov, nakol'’ko Hamilton (1989) ich vyuzival na modelovanie hrubého
domaceho produktu. Daldim typom modelu je model s &asovo premenlivymi prechodmi,
kedy sa do modelu pridavaji oneskorené premenné. My sme sa v nasej praci zamerali na
model srezimom heteroskedasticity, ktory vyuziva pri svojej analyze vynosov aj Kim
a Nelson (1999b). Pokusili sme sa o odhady modelov v dvoch aj v troch rezimoch, no
ukdzalo sa, Ze tri rezimy pri naSich indexoch nenastavaji a ani sa nam ich nepodarilo
odhadnut. Pri odhadovani modelu s heteroskedasticitou nam vychadzala pritomna
autokorelacia, preto sme do odhadu pridali autokorelacné cleny, ktoré odstranili
autokorelaciu. Vysledné odhadnuté modely su zobrazené na obrazkoch 4.5 — 4.8. Na
obrazkoch 4.5 a 4.7 je zakladny model bez autokorelaénych ¢lenov pre rezim
heteroskedasticity. Na obrazkoch 4.6 a 4.8 sa nachadzaji modely, ktoré obsahuju pridané
autokorelacné Cleny. Nie len odstrdnenie autokorelacie bolo dovodom na vyber vhodného
modelu. Hodnotili sme Statistickii vyznamnost’ jednotlivych koeficientov a pozreli sme sa
na hodnoty Akaikeho informa¢ného kritéria, ktoré st pri oboch indexoch mensie pri modeli
s autukorelacnymi ¢lenmi. Na vystupe z Eviews st vysledky odhadov s$tandardnych

odchylok v logaritmoch v 2 rezimoch, t. j. nizkej a vysokej volatility, teda S e{1,2}.

V hornej Casti vystupu je d’alej opisany typ prepinacicho modelu, t. j. Markovov a iné
zakladné informacie o vzorke a metode odhadu. V dalSej Casti st popisané koeficienty,
autokorelacné ¢leny a ich hodnoty. Spodna ¢ast’ zobrazuje Standardné popisné Statistiky pre
odhad. Nakol'ko vystupy obsahuju §tandardné odchylky v logaritmoch pre oba rezimy ich
vieme jednotlivo dopocitat’ nasledovnym spdsobom:

o, =eV

o, =e"?

Dopocitané absolutne odchylky s odchylkami v logaritmoch sa nachddzaju v tabulke 4.2.

Tieto nami vypocitané Standardné odchylky predstavuju volatilitu v rezimoch.
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Dependent Variable: VYNOSY_BUX

Method: Markov Switching Regression (BFGS / Marquardt steps)
Sample (adjusted): 11/17/1998 3/12/2019
Included observations: 5071 after adjustments

Mumber of states: 2

Initial probabilities obtained from ergodic solution

Standard errors & covariance computed using observed Hessian

Random search: 25 starting values with 10 iterations using 1 standard
deviation (rng=kn, seed=840129737)

Convergence achieved after & iterations

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
Regime 1
C -0.000402 0.000810 -0.496011 0.6199
LOGISIGMA) -3.675031 0.031958 -114.9944 0.0000
Regime 2
C 0.000753 0.000183 4124225 0.0000
LOGISIGMA) -4 529746 0.016952 -267.2128 0.0000

Transition Matrix Parameters

P11-C 2920638 0.200986 14.53157 0.0000

P21-C -4.238871 0191578  -22.12607 0.0000
Mean dependent var 0.000502 5.0, dependentvar 0.015205
S.E. of regression 0015220 Sum squared resid 1173812
Durbin-YWatson stat 1902296 Loglikelihood 14612.07
Akaike info criterion -5 760628 Schwarz criterion -5.752900
Hannan-Quinn criter. -5.757922

Obrazok 4.5 Odhad 2-rezimového modelu pre rezim heteroskedasticity indexu BUX.

Zdroj: vlastné spracovanie.

Dependent Variable: VYNOSY_BUX

Method: Markov Switching Regression (BFGS [ Marquardt steps)
Sample (adjusted). 11/19M998 3/12/2019
Included observations: 5069 after adjustments

Mumber of states: 2

Initial probabilities abtained from ergodic solution

Standard errors & covariance computed using observed Hessian

Random search: 25 starting values with 10 iterations using 1 standard
deviation (rng=kn, seed=906172342)

Convergence achieved after 6 iterations

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

Regime 1

c 0.000748 0.000180 4.149557 0.0000

LOG(SIGMA) -4.530084 0.016902  -268.0240 0.0000
Regime 2

c -0.000366 0.000789  -0.464315 0.6424

LOG(SIGMA) -3.678650 0.031699  -116.0489 0.0000
Comman

AR(1) 0.028901 0.014610 1.978224 0.0479

AR(2) -0.043992 0.014344  -3.066984 0.0022

Transition Matrix Parametars

P11-C 4.241443 0.191616 2213514 0.0000

P21-C -2.932513 0201297  -14.56813 0.0000
Mean dependent var 0.000501 S.D. dependent var 0.015208
S.E. of regression 0.015191 Sum sguared resid 1.168299
Durbin-WWatson stat 1.958128 Loglikelihood 1461222
Akaike info criterion -5.762172 Schwarz criterion -5.751865
Hannan-Quinn criter. -5.758562

Obrazok 4.6 Odhad 2-rezimového modelu pre rezim heteroskedasticity s autokorela¢nymi

¢lenmi indexu BUX. Zdroj: vlastné spracovanie.
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Dependent Variable: VYNOSY_WIG
Method: Markov Switching Regression (BFGS / Marquardt steps)
Sample (adjusted): 11/17/1998 3/12/2019

Included observations: 5087 after adjustments

Mumber of states: 2

Initial probabilities obtained from ergodic solution
Standard errors & covariance computed using observed Hessian
Random search: 25 starting values with 10 iterations using 1 standard

deviation (rmg=kn, seed=468727204)
Convergence achieved after 5 iterations

Wariable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

Regime 1

C -0.000218 0.000437  -0.498724 0.6180

LOG(SIGMA) -4.019755 0.022173  -181.2809 0.0000
Regime 2

C 0.000701 0.000160 4369712 0.0000

LOGISIGMA) -4 766682 0.017864  -266.8347 0.0000

Transition Matrix Parameters

P11-C 3.908430 0.231690 16.86923 0.0000

P21-C -4 521868 0221325 -20.43088 0.0000

Mean dependent var 0.000377 S.D. dependentvar 0.012673

3.E. ofregression 0.012684 Sum squared resid 0817733

Durbin-Watson stat 1.842818 Log likelihood 15532.66

Akaike info criterion -6.104448 Schwarz criterion -6.096741

Hannan-Quinn criter. -6.101749

Obrazok 4.7 Odhad 2-rezimového modelu pre rezim heteroskedasticity indexu WIG.

Zdroj: vlastné spracovanie.

Dependent Variable: VYNOSY_WIG

Method: Markov Switching Regression (BFGS / Marguardt steps)

Sample (adjusted). 11/19/1998 3M2/2019

Included observations: 5085 after adjustments

Mumber of states: 2

Initial probabilities obtained from ergodic solution

Standard errors & covariance computed using observed Hessian

Random search: 25 starting values with 10 iterations using 1 standard
deviation (rng=kn, seed=1294500108)

Convergence achieved after 8 iterations

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

Regime 1

C 0.000701 0.000165 4 240166 0.0000

LOG(SIGMA) -4.7683809 0.018191  -262.1576 0.0000
Regime 2

c -0.000205 0.000450  -0.456427 0.6481

LOG(SIGMA) -4.024750 0.022525 -178.6759 0.0000
Comman

AR(1) 0.069647 0.014331 4 859687 0.0000

AR(2) -0.037548 0.014440  -2.600304 0.0093

Transition Matrix Parameters

P11-C 4526392 0.221210 20.45195 0.0000
P21-C -3.917612 0232396  -16.85745 0.0000
Mean dependentvar 0.000382 S.D. dependentvar 0.012674
S.E. of regression 0.012639 Sum squared resid 0.811332
Durbin-Watson stat 1.975143 Log likelihood 15541.10
Alkaike info criterion -6.109381 Schwarz criterion -6.099101

Hannan-Quinn criter. -6.105781

Obrazok 4.8 Odhad 2-rezimového modelu pre rezim heteroskedasticity s autokorelaénymi

¢lenmi indexu BUX. Zdroj: vlastné spracovanie.
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Tabul'ka 4.2 Prepocty logaritmov Standardnych odchylok. Zdroj: vlastné spracovanie.

rezim 1 rezim 2
log(o) c log(s) c
BUX -4,530084| 0,010780 -3,678650 0,025257
WIG -4,768809| 0,008490 -4,024750 0,017868

Po odhade rovnic Eviews ponuka rézne pohl'ady na preskimanie nasich vysledkov.
Vicsina s tychto procesov su zname nastroje na pracu s odhadnutou rovnicou. Napriklad
mdzeme preskimat’ grafy rezidudlov, kovarianéné matice, diagnostiky koeficientov,
diagnostiky rezidualov, rozne testy a iné. Nakol'ko testujeme pritomnost’ viacerych rezimov
zameriame sa na moznosti s tymto suvisiace. Na vSetku d’alSiu analyzu vyuzivame druhé
modely pre rezim heteroskedasticity s autokorelaénymi ¢lenmi. Zapisy vyslednych modelov

su nasledovné:

pre index BUX:

_ {0,000748+0,028901y, , +0,04399y, ,
Y171 0,000366 +0,02890y, , +0,04399y, ,

a pre index WIG:

0,000701+0,069647y, , —0,037548y, ,
Y171 _0,000205 +0,069647y, , ~0,037548y, ,

Jednym z naSich hlavnych zaujmov je preskumanie vysledkov prechodu medzi
rezimami, teda odhad prechodovej matice pravdepodobnosti, ako aj o¢akavané zotrvanie
VvV rezime. Obrazok 4.6 zobrazuje matice pravdepodobnosti prechodov medzi reZimami
a ocakavané zotrvanie v rezimoch. Ak sa index BUX nachadza v reZzime 1, tak priblizne
5 98,58 % pravdepodobnostou v tomto rezime zotrva, naopak s 1,4 % pravdepodobnostou
prejde do rezimu 2. Na druhej strane, ak sa nachaddza vrezime 2 594,94 %
pravdepodobnostou zotrva v rezime 2 a S 5,06 % pravdepodobnostou sa vrati do rezimu 1.
Rovnako mézeme interpretovat’ maticu pravdepodobnosti prechodov pre index WIG, ak sa
nachddza v rezime 1 s 98,93 % pravdepodobnostou v tomto rezime zostane a s 1,07 %
pravdepodobnostou prejde do rezimu 2. A podobnd situicia nastava v pripade, ak sa
nachadza v rezime 2 s 98,05 % pravdepodobnost’ou tu zotrva a s 1,95 % pravdepodobnostou

sa vrati do rezimu 1. Tieto hodnoty prechodovej matice nam ukazuji zna¢nu zavislost’ stavu
yp 1) 1
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s relativne vys$Sou pravdepodobnostou zotrvania v rezime pdvodu. Zobrazuji ndm to

jednotlivé koeficienty matice p;; ap,,, ktoré st blizke 1, ¢o znamend, Ze ak sa proces

nachadza v jednom z rezimov s vysokou pravdepodobnostou v tomto rezime zotrva. Na

obrazku 4.6 mozeme vidiet’ tiez oakavané trvanie v jednotlivych rezimoch, o znamena, ze

ak je systém v rezime 1, tak sa o¢akava, ze v tomto rezime zotrva isty ¢as. Napriklad, ak je

index BUX v rezime 1, tak sa ofakava, ze v iom zotrva v priemere 70 dni a rovnako, ak je

v rezime 2, tak v iom priemere stravi 20 dni. Index WIG stravi v rezime 1 priemerne 93 dni

avVrezime 2 51 dni.

Obrazok 4.6 Matice pravdepodobnosti prechodu a ocakavané doby trvania pre indexy

BUX (hore) a WIG (dole). Zdroj: vlastné spracovanie.

BUX

Constant transition probabilities:
Pii, ky=P(sit)=k|si-1)=1)
(row =i/ column =j)

1 2
1 0.985817 0.014183
2 0.050570 0.949430
Constant expected durations:
| 1 2
| 70.50205 1977475
WIG
Constant transition probabilities:
P, Ky =P(sity=k]| s{t-1)=1)
(row =i/column=])
1 2
1 0.989206 0.010704
2 0.019501 0.980499
Constant expected durations:
| 1 2
| 0342447 51.28021
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Dal§im nastrojom je zobrazenie odhadnutych pravdepodobnosti, kde si mozeme
zvolit' hodnotové alebo grafické zobrazenie. My sa zameriame na grafické zobrazenie
vyhladenych pravdepodobnosti pre rezim 1 a 2, ktoré sa nachadzaji na obrazku 4.7. Tieto
nam pomahaju datovat’ prepinanie zjedného rezimu do druhého, pretoze odrazaji
pravdepodobnost’, Ze odchylka je v Case t v rezime St. Je zrejmé, Ze prepinanie je zjavné a da
sa lahko datovat. Tiez je moznost v EViews zobrazenie jednokrokovej progndzy
pravdepodobnosti alebo filtrovanych pravdepodobnosti, pre lepsiu prehl'adnost’ nam prislo

najvhodnejsie zobrazenie vyhladenych pravdepodobnosti v reZimoch.

Smoothed Regime Probabilities WIG
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Obrazok 4.7 Vyhladené pravdepodobnosti pre indexy BUX (hore) a WIG (dole). Zdroj:

vlastné spracovanie.
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Dalsim cielom nagho zdujmu je pozriet’ sa na volatilitu v jednotlivych rezimoch pre
oba indexy. Tabul'ka 4.3 obsahuje popisné Statistiky pre prislusné rezimy Si1 a Sz. Popisné
Statistiky uvadzaji priemerni zmenu v absolitnom aj relativnom vyjadreni, t. j. zmenu
vynosov, ale aj zmenu v prirastkoch, resp. ubytkoch zatvaracej ceny. Dalej obsahuje
priemerntl zatvaraciu cenu v rezimoch a Standardn odchylku, ktora znamena volatilitu

V rezimoch.

Tabul'ka 4.3 Popisné $tatistiky indexov BUX a WIG Markovovho modelu prepinania

pre dva rezimy. Zdroj: vlastné spracovanie.

Standardna priemerna priemerna cena |priemerna
odchylka (6) | zmena % (X ) |zatvaracieho kurzu| zmena €
BUX rezim 1 0,01076 0,07791 19664,423| 13,84664
rezim 2 0,02624 -0,05997 15287,174| -20,75026
WIG rezim 1 0,00845 0,07162 42831,360| 28,80991
rezim 2 0,01803 -0,02363 28868,792 | -27,03024
Vysledky Markovovho modelu  prepinania rezimov  z prechadzajucich

prezentovanych tabuliek a obrazkov nam davaji dostato¢né mnozstvo informacii o oboch
indexoch, ktoré mdézeme vyuzit' na r6znu analyzu spravania sa indexov. Pri pohl'ade na
zékladné informacie z tabulky 4.3 moZeme konStatovat’, Ze priemerny denny vynos pre
index BUX aj WIG je v prvom rezime kladny a v druhom rezime je negativny. Ak by sme
sa pozreli na volatilitu merant Standardnou odchylkou pri oboch indexoch je v reZime 1
niZSia ako v reZime 2. Tieto ukazovatele méZeme vyuZit' na to, aby sme rezim 1 oznacili ako
byci trh (Bull market), ktory nastava, ked situacia na trhu je pokojnejSia a nenastavaju
vyrazné zmeny. Zaroven rezim 2 moZeme oznalit ako medvedi trh (Bear market), ktory
nastava pri vyssej volatilite ana trhu vznikd panika s vy$8ou meniacou sa cenou. SO
situdciou v jednotlivych reZimoch stvisi aj priemerna cena, ktora je vysSsia ked’ je situacia
na trhu pokojna a teda cena stupa, taktiez mozno pozorovat’, ze v rezime 1 s priemerné
hodnoty kladné, ¢o znamena, Ze ceny v rezime 1 rasta a v rezime 2 klesaji. Rovnaky zaver
0 rezimoch na jednotlivych trhoch ndm poskytuje obrazok 4.8, ktory obsahuje histogramy
Vv jednotlivych rezimoch a tiezZ teoreticky priebeh normélneho rozdelenia pre dané rezimy.
Z tychto histogramov moZeme opédt’ pozorovat, Ze reZzim 1 je SpicatejSi a pokojnejsi,
nakol’ko sa viac hodnot stistred’'uje na stred, teda je menej volatilnejsi oproti reZimu 2, ktory

pri porovnani medzi rezimami je menej Spicatejsi, ale stile je Spicatej$i ako normalne
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rozdelenie. Tieto grafy nam teda opét’ potvrdzuju nase zavery, ze rezim 1 je by¢i trh a rezim

2 je medvedi trh pre oba indexy.
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Obrazok 4.8 Histogram indexu BUX pre rezimy 1 a 2 jednotlivo. Zdroj: vlastné
spracovanie.
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Obrazok 4.9 Histogram indexu WIG pre rezimy 1 a 2 jednotlivo. Zdroj: vlastné
spracovanie.
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4.3 PROGNOZA INDEXOV BUX A WIG

Prognoézu jednotlivych indexov sme vykonali na ukazovateli oakdvanej zmeny
zavereénych kurzov podl'a nasledujucich krokov. Najskor sme pomocou odhadnutej matice
podmienenych prechodov medzi rezimami a pravdepodobnosti skoncenia v jednotlivych
rezimoch vypocitali s akou pravdepodobnostou bude systém v danom stave v Case t
a nasledne sme vypocitany vektor prenasobili priemernou zmenou kurzov, ¢im sme dostali
priemernu vypocitanu priemerni zmenu podla pravdepodobnosti. Na zobrazenie vyvoja
kurzov sme tito zmenu pripocitali k prechadzajucej cene kurzu. Opisany vypocet prebiehal
podla vzorca:

.
progndza, = »_skalamy stcin vektorov(Ap,,T,) 4.1)
t=1
kde A zobrazuje maticu podmienenych prechodov, teda pravdepodobnosti prechodov medzi
rezimami umocnena na pocet prechodov rovnajuci sa progndézovanému obdobiu, p zobrazuje
pravdepodobnostny vektor v rezimoch a rt znamena ocakévanu zmenu hodnoty zaverecnych
kurzov.

Hodnoty matice pravdepodobnosti prechodov st uvedené na obrazku 4.6.
Umocnenim tejto matice na 3, 5, 10 a 30 sme ziskali matice podmienenych prechodov A pre
jednotlivé Casové horizonty prognozovania. Priemerné zmeny vynosov v jednotlivych
rezimoch pre oba indexy sa nachddzaji v tabulke 4.3 azobrazku 4.7 vyhladenych
pravdepodobnosti mdZeme pozorovat pravdepodobnosti skoncenia systému v prislusnom
rezime v konkrétnom c¢ase t. V nasej praci sme vykonali prognézu hodndt zatvaracieho
kurzu v jednotlivom rezime pre ¢asovy horizont 3, 5, 10 a 30 dni. Vypocitana progn6za pre
index BUX je zobrazena na obrazku 4.10 a podobne pre index WIG je na obrazku 4.11.
Z dovodu vicsieho mnozstva dat a lepSieho predstavenia zobrazujeme pre oba indexy
hodnoty za poslednych 10 rokov. Z obrazkov méZeme pozorovat, ze vypoc€itané matice
prechodov a pravdepodobnosti skoncéenia Vv jednotlivych rezimoch, ktoré nam EViews
vypocital pomocou Markovovho modelu prepinania rezimov, celkom dobre opisuju realne
hodnoty zatvéaracich kurzov. Vo vSeobecnosti Markovove modely s prepinanim rezimov
trpia vel'kou prilnavostou vo vzorke, ale zlou predikciou mimo vzorky (FiSerova 2011).
Statistickl presnost’ prognézy sme overili priemernou absolitnou relativnou chybou

(MAPE), ktora je vypocitana pre kazdy index a ¢asovy horizont v tabul’ke 4.4.
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Tabul’ka 4.4 Priemernd absolutna relativna chyba prognézy. Zdroj: vlastné spracovanie.

43 000,00

38 000,00

33 000,00

28 000,00

23 000,00

18 000,00

13 000,00

: chyby prognozy
Horizont % WIG
3dni 1,9158% 1,6748%
5 dni 2,4687% 2,1976%
10 dni 3,4813% 3,1511%
30 dni 6,4192% 5,7420%

Progndza BUX

19-11-2009
19-3-2010
19-7-2010

19-11-2010
19-3-2011
19-7-2011

19-11-2011
19-3-2012
19-7-2012

19-11-2012
19-3-2013
19-7-2013

19-11-2013
19-3-2014
19-7-2014

19-11-2014
19-3-2015
19-7-2015

19-11-2015
19-3-2016
19-7-2016

19-11-2016
19-3-2017
19-7-2017

19-11-2017
19-3-2018
19-7-2018

19-11-2018
19-3-2019

Aktualna hodnota

——Odhad pre horizont 3 dni ——0Odhad pre horizont 5 dni

—— QOdhad pre horizont 10 dni =——Odhad pre horizont 30 dni

Obrazok 4.10 Zobrazenie prognostickej schopnosti Markovovho modelu s prepinanim

65 000,00
60 000,00
55 000,00
50 000,00
45 000,00
40 000,00

35000,00

rezimov pre index BUX. Zdroj: vlastné spracovanie.

9-11-2009
19-3-2010
19-7-2010
19-11-2010
19-3-2011
19-7-2011
19-11-2011
19-3-2012
19-7-2012
19-11-2012
19-3-2013
19-7-2013
19-11-2013
19-3-2014
19-7-2014
19-11-2014
19-3-2015
19-7-2015

| 19-11-2015

Aktualna hodnota

Progndza WIG

—— QOdhad pre horizont 3 dni

——0Odhad pre horizont 10 dni —— Odhad pre horizont 30 dni

Obrazok 4.11 Zobrazenie prognostickej schopnosti Markovovho modelu s prepinanim

19-7-2016
19-11-2016
19-3-2017
19-7-2017
19-11-2017
19-3-2018
19-7-2018
19-11-2018
19-3-2019

©
©
o
o
oy
&
2
(@]

dhad pre horizont 5 dni

rezimov pre index WIG. Zdroj: vlastné spracovanie.
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ZAVER

Markovove prepinacie modely sa stali Siroko pouzivané v stilade s rasticim dokazom
nelinearity v ekonomickych ¢asovych radoch. V tejto praci sme si dali za ciel’ analyzovat’
Markovov model prepinania rezimov na finan¢nych ¢asovych radoch, spracovat’ poznatky
vicsinou zo zahrani¢nej literatury a nadobudnuté poznatky a informacie aplikovat’ pri
spracovani ziskanych dat pomocou softvéru EViews. Analyzovat’ tieto data, uviest’ Citatel'a
do problematiky aplikacie Markovovych modelov prepinania v EViews a vyvodit’ zavery
0 rezimoch v analyzovanych indexoch ana zéklade ziskanych vysledkov rozhodnut’ sa
0 investovani do spravnych indexov a vykonat’ prognozu.

Nasu pracu sme rozdelili na Styri kapitoly. V prvej kapitole uvddzame sucasny stav
rieSenej problematiky doma a Vv zahrani¢i. V Givode tejto Casti sme spomenuli zakladatel'a
Andreja Andrejevica Markova a jeho zadiatky, neskér sme sa zamerali na vyuZitie
Markovovych retazcov ako takych, nie len v ekonomickej sfére, ale uviedli sme priklady
a vyuzitie v roznych oblastiach zivota. Premostili sme na nami sledované Markovove
modely prepinania rezimov, kde sme sa zamerali na rozne vyskumy a ¢lanky od
najdolezitejSicho ¢lanku Hamiltona (1989), v ktorom rozsiril Markovov model prepinania
pre AR procesy, az po rozne aplikacie v slovenskej literatire. Druhd kapitola strucne
charakterizuje ciel’ a zamer naSej prace. V tretej kapitole sme rozpracovali metodologiu
Markovovych retazcov, ktoré tvoria zdklad pre Markovove modely prepinania rezimov a su
im vel'mi podobné. Na tomto zaklade sme potom teoreticky spracovali Markovove modely
prepinania rezimov, pri ktorych sa predpokladd, ze kazdy rezim obsahuje iny regresny
model. Tieto reZimy mo6zu predstavovat’ r6zne Strukturalne zmeny v datach, ktoré moézu byt
vyvolané roznymi udalostami. V zdverecnej, Stvrtej kapitole pomocou Markovovho modelu
prepinania analyzujeme dva Casové rady — burzovy index BUX a WIG. Pri analyze
vyuzivame denné hodnoty ¢asového radu zatvaracieho kurzu ziskaného za obdobie 20-tich
rokov od 16. 11. 1998 do 12. 03. 2018. Tuto kapitolu sme rozdelili do troch mens$ich
podkapitol. V prvej podkapitole sa zameriavame na analyzovanie celkovych vstupnych dat
indexov bez rezimov. Nakol'ko sme analyzovali denné vynosy indexov v naSich datach sa
nenachdadza silna volatilita a bez reZimov je WIG mene;j rizikovy, t. j. ma niz§iu volatilitu.
Pre finanéné rady je zname, Ze nespliiiajui predpoklad normalneho rozdelenie, ich rozdelenie
je SpicatejSie s tazkymi koncami, Co sa nam pri naSich datach tiez potvrdilo. Z grafického

vyvoja zatvaracieho kurzu a tiez vynosov sme prisli k zaveru, ze najvyssia volatilita bola
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okolo roku 2008, ¢o naznacilo globalny charakter finan¢nej krizy, v ktorej nastal hlboky
prepad na burzach. Druhd podkapitola sa zameriava na odhad Markovovho modelu
prepinania rezimov v programe EViews. Najskor sme popisali tri druhy zakladnych
modelov, ktoré je mozné v programe odhadnut. Na zaklade ziskanych poznatkov sme sa
rozhodli vyuzit odhad modelu pre rezim heteroskedasticity, ktora sa v tychto modeloch
povazuje za beznu nakol’ko pri existencii viacerych rezimov nemozno oc¢akéavat’ konstantny
rozptyl. Hodnotenim Statistickej vyznamnosti a porovnanim Akaikeho informacného
kritéria sme prisli k najvhodnejSiemu modelu a to je model pre rezim heteroskedasticity
s dvomi autokorela¢nymi ¢lenmi, v ktorom nam vysli pritomné dva rezimy. Tento model
nam vysiel ako najvhodnejsi pri oboch indexoch. Odhadnuté modely nam dévaju rdzne
pohl'ady, ako je prechodova matica pre rezimy, ofakavané zotrvanie v rezimoch a tiez
pravdepodobnosti skonéenia v jednotlivych rezimoch. S vel’kou pravdepodobnost'ou vieme
povedat’, Ze ak sa proces nachadza v jednom z moznych rezimov, tak v tomto rezime zotrva,
t. j. prechodovéa matica ndm zobrazila znacnu zavislost' rezimov, ¢o sa pri finanénych datach
mohlo ocakavat’, pretoze az radikdlne zmeny trhového prostredia vyvolaji iny vyvoj
burzovych indexov. Pri porovnavani jednotlivych rezimov medzi indexami navzdjom sme
pre oba indexy prvy rezim oznacili ako by¢i trh a druhy ako medvedi trh, ked’ze v prvom
rezime pri oboch indexoch je volatilita nizsia ako v druhom rezime, m6zeme oznacit’, ze ak
sa proces nachddza v prvom reZime je situdcia na trhu pokojnejSia a nenastavaji velké
zmeny cien. Poslednt kapitolu sme uzavreli tretou castou, v ktorej sme sktmali
prognostick schopnost’ nami odhadnutého Markovovho modelu prepinania rezimov. Ked’
sa pozrieme na vSetky analyzované udaje pre oba indexy, mézeme vyvodit zaver, zZe
skimané finan¢né ¢asové rady su si ve'mi podobné a obdobne sa vyvija aj dianie na trhu.
Z tohto dovodu rozhodovanie o vhodnom investovani do jedného z nich je subjektivne

a ovplyviiuje ho eSte viacero faktorov, ktoré sme v naSej praci nespominali.
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