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uvoD

Car prihodnosti je, da ne vemo, kaj se bo v prihodnje dogajalo. Vendar pa ne bi dbo, ¢e
bi lahko dolo¢ene dogodke napovedovali. Posameznik se ne bi branil, ¢e bi vedel, kaksno
placo bo imel, saj bi glede na ta podatek lahko prilagodil svojo potro$njo. Podjetja bi se veliko
lazje odlocala za investicije v primeru, da bi poznala prihodke in prihodnje dobicke z
gotovostjo. Drzava bi imela manj napornalelo pri dolo¢anju proracuna, ker bi vedela, kalsne
gospodarskearmere jo ¢akajo. Vendar pa temu ni tako, kar sge pokazalo tudi pri sedaniji
krizi. Gospodarska kriza je vse ekonomske subjekte ujela na levi nogi. Kmalu po krizi so le-
spoznali, da bi bilo treba lepsih ¢asih v ozir vzeti tudi prihodnje gospodarske turbulence.
Zato nepreseneca, da so napovedni modeli vedno bolj privlacni za ekonomiste. Mnogo idej o
napovednih modelih je hilze zasnovanih in preizkuSenih, vendar pa so se nekateri bolje
izkazali kot drugi.

Namen magistrskega dela je paev krivulje donosnosti in njene napovedne moci pri
makroekonomskih spremenljivkah. Zanima me, kak$no napovedno mo¢ imajo premije za
tveganje, ki so definirane kotzlika med donosnostma dveh razli¢no tveganih vrednostnih
papirjev.

Cilj magistrske naloge je vzpostavitev uspeSnega modela za napovedovanje
makroekonomskih spremenljivk, ki bo vkljuceval premije za tveganje. Z izraCunanimi
premijami za tveganjeéelim pojasniti in napovedati ekonomsko aktivhost posameznse.
Premije za tveganje so definiraket razlike med drzavnimi in nem$kimi obveznicami, za
katere predpostavljam, da so brez tvegaNncija velja za eno izmed najstabilnejsih drzav
na svetu, zaradi tega je tudi zaupanje v njene drzavne vrednostne papirje temu primerno. S
pomocjo faktorske analize, najdem novo mnoZico spremenljivk, ki povzame skupne
informacije opazovanih spremenljivik.e-ta skusa napovedovati odvisno spremenljivko z
ustvarjanjem nove mnozice pojasnjevalnih spremenljivk, ki je manjsa od prvotne. Faktorji so
neopazovane spremenljivke, ki zdruzujejo informacije pomembne za napovedovanje izbranih
spremenljivk. S premijamibom dolo¢ila skupni in specificni faktor, s katerima bom
napovedovala ekonomsko aktivnost. Skupni fajg@nak vsem evropskidrzavam, medtem
ko bo specifi¢ni vplival na posamezno ¢lanico Evropske unije.

Za ekonomsko logiko stoji ideja, da je Nemcija gonilna sila Evrope in zaradi tega uziva
najvedji ugled med izbranimi drzavami. Ce to drzi, so njeni drzavni vrednostni papirji brez
tveganja. Ko od obrestnih mer odStejemo nemsko, dobimo premijo za tveganje za preostale
obravnavane drzave. Glede na pregledano literaturo je ta ideja inovativna, ker za
napovedovanje spremenljivk Se nih¢e ni uporabil premije za tveganje, izraCunane na tak
naéin. Clanki, ki jih bom predstavila v magistrsin delu, slonijo na ideji o napovedovanju
ekonomske aktivnostis pomoé&jo krivulje donosnosti. Clanek Gilchrista, Yankova in
Zakrajska (2008)ima najbolj podobno logiko mojemu modelu, ker slednji racunajo kreditni



razmik obveznic nefinancnih podjetij in imajo veliko Stevilo kreditnih razmikov, ki jih
zdruzijo v faktorje.

Za prai¢evanje Si bom izbraladrzavne obveznice z razli¢énimi ro¢nostmi deseih evropskh

drzav, katerih valuta je evro. NajkrajSa obveznica ima dobo enega leta, medtem ko bo
najdaljsi vkljuceni vrednosti papir v modeluz ro¢nostjo petindvajsetih let. Za vsako drzavo

bom upostevala najmanj deset obveznic. Z uporabo razlik med donosnostmi obveznic bom
izraunala zgoraj omenjena faktorja, ki ju sami dolo¢imo in ju zato ne merimo v realnosti.

Nato sledi zasnova faktorskega modela, ki bo napovedoval izbrane makroekonomske
spremenljivke. Faktorski model opomocjo preteklih vrednosti izbrane spremenljivke in
skupnega tespecificnega faktorja podajal napovedi.

Namen magistrskega dela je ugotovifii faktorski model uc¢inkovito napoveduje izbrane
makroekonomske spremenljivke. Rezultati napovedi bruto degagroizvoda, industrije,
zasebne potroSnje in investicij nam sami po sebi ne povejo ni¢, saj jih je treba primerjati z
nekim drugim napovednim modelom. Navadn@beremo takega, ki je Ze uveljavljen in ima
zaradi tega tudi doteno tezo. Zato bom za primerjavo izbrala avtoregresijo. Napovedi za
izbrane spremenljivke bom tako opravila s svojim faktorskim modelom kot tudi z
avtoregresijo.

Prvi del magistrskega dela lbamenjen teoreticnemu delu, saj brez tega znanja tezko resno
zastavimo nalogo. V tem delu bo sledobrazlozitev, kaj je krivulja donosnosti, ker je
le-ta na$ zacetni korak pri vzpostavitvi faktorskega modela. Krivulja donosnosti je razmerje
med donosnostjo obveznic in njihovo ro¢nostjo. Kot sem Ze omenila, bom za svoj model
uporabila donosnost izbranih obveznic, ki mi dod pomo¢ za izratun skupnega in
specifiénega faktorja. Po opisu krivulje bo sledio Se nekaj primernih hipotez in teorij, ki
vKkljucujejo proucevano krivuljo. Le-te pojasnjujejo obliko krivulje donosnosti, seveda pa ima
vsaka malo drugacen pogled na to,kaj povzroci premike krivulje.

V nadaljevanju bo sledil opis makroekonomskih spremenljivk, ki jih bonucpvala v

svojem magistrskem delu. Izbrala bétiri spremenljivke, za katere mislim, da so ene izmed
najpomenbnejsih kazalnikov, kako zdravo je gospodarstvo. Bruto domaci proizvod je prva
makroekonomska spremenljivka, saj nam poda stanje celotnega gospodarstva. Poleg bruto
domacega proizvoda bom uporabila in opisala Se potroSnjo, investicije ter industrijo.

Sledilo bo povezovanje teorije z ojiim zami$ljenim modelom. Zacela bom z opisom
dinamiénega faktorskega modela, v katerega bom vkljucila izbrane obrestne mere, skupni in
specifi¢ni faktor. Za testiranje napovedne sposobnosti faktorjev bom uporabila Grawngerje
test vzro¢nosti, ki pravi, davzrok ne more nastati po u¢inku. Potrjen vpliv ene spremenljivke
na drugo posledi¢no vodi do pomoci pri napovedovanju prve pri drugi. Po preverjanju, ali so
vplivi faktorjev na spremenljivke statisticno znacilni, Se bom posvetila hapovedovanju.

Ni dovolj, da izraCunam napovedi S svojim modelom, trebg imeti Se nekak$no merilo za
primerjavo. Kot sem Ze omenila, bodo moje primerjave izraCunane z avtoregresijo. Dobljene
napovedi se lahko primejgana ve¢ nacinov. Sama bomzbrala povprecje kvadratov napak,
saj le-to kaznuje visoke odklone, ker kvadrira napake napovedi in se zaradi tega le-te ne



morejo izniciti zaradi nasprotnih odstopanj. Za vsako posamezno drzavo je treba dolociti
Stevilo odlogov in omejitev tako za avtoregresijski kot tudi faiitorski model. Pri dolo¢anju
omejitev in odlogov si bom pomagala z Akaike informacijskim kriterijem ter Schwarz
kriterijem.

Zadnji del je namenjen pretvorbi teoreticnega dela in ideje za model v realnost, saj bodo

sledili rezultati, pridobljeni z napovedovanjem. Prvi del Sestega poglavja z naslovom
Testiranje napovednih sposobnosti bo namenjen rezultatom Grangerjevega testa.
Predvidevam, da bodo imeli skupni faktorji statisticno znacilen vpliv na vecino
makroekonomskih spremenljivkaje analizirano obmoc¢je mo¢no integrirano. Za specifi¢ne

faktorje pa naj bi veljalo, da nimajo velikega vpliva pri napovedovanju spremenljivk, razen za
zasebno @rosnjo, ki je zelo @visna od domacega gospodarstva. Po Grangerjevih testih bo
sledio se napovedovanje izbranih spremenljivik primerjava rezultatov, pridobljenih z
obema modeloma.

1 KRIVULJA DONOSNOSTI

Obveznice so dolzniski vrednostni papir, ki ga izda podjetje ali drzava, da bi pridobila nova
denarna sredstvdzdajatelj se obveze, da bo imetniku obveznicev dolocenem ¢asu povrnil
nominalno vrednospovisano z obrestmi. Prednost nakupa takega vrednostnega papirja je, da
ga lahko kadakoli prodamo na finan¢nih trgihin da ima zagotovljeno donosnost (Cecchetti,
20086, str. 43).

Eden izmed nacinov zadolZevanja drZave je izdaja obveznic. Ameriski dolar, funt in evro so
Se posebej zanimivi za investitorje, saj naj bi bile to najstabilnejSe valute na svetu. Ker so
drzavni vrednostni papirji varna naloZba, obveznice praviloma ne prinasajo visokih donosov.
Prav zaradi te gotovosticasu krize investitorji raje preusmerijo svoje povprasevanje z delnic
na obveznice.

Krivulja donosnosti prikazuje razmerje med donosnostjo do dospetja obvaznjthovo
ro¢nostjo. Investitorji priakujejo razliéne stopnje donosa glede na datum zapadlosti, kar
povzroci, da ima krivulja pozitiven naklonDonosi kratkoro¢nih obveznic so bolj nestanovitni

in praviloma niZzji kot dolgoro¢ni vrednostni papirji (Cecchetti, 2006, str. 160).



Slika 1: Prinerjava donosnosti v ¢asu med enoletno in desetletno nemsko drzavno obveznico
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Poznane so §tiri oblike krivulj donosnosti. Prva oblika je normalna oziroma konvencionalna
krivulja, ki ima majhen pozitiven naklon, saj naj bi se z ro¢nostjo poveéevali tudi povpreéni
donosi. Sledi pozitivna ali naraS¢ajoca krivulja, ki predstavlja izredno visoke donose
dolgoro¢nih obveznic glede na kratkorocne. Tretja oblika je poznana pod imenom negativna
krivulja donosnosti, ker prikazuje izrazito visoke obresti kratkoro¢nih vrednostnih papirjev v
primerjavi zdolgoro¢nimi. Zadnja oblika pa je tako imenovana krivulja donosnosti z "grbo".
Pri srednjih ro¢nostih se krivulja prelomi in postopoma izgublja naklon proti obveznicam s
kasnejSim dospetjem. V realnosti lahko zasledimo tudi krivuljo, ki povezuje posamezne
znacilnosti zgoraj navedenih oblik (Fabozzi, 2002, str. 74).

1.1 HIPOTEZA PRICAKOVANJ

Ob nakupu brezkuponske obveznseeizplaca samo nominalna vrednost ob koncu obdobja,

kar nam pove Ze njeno ime, z gotovostjo pa vemkgksna bo cena ob zapadlosti. Sedanje
nepricakovane spremembe v ceni morajo biti kompenzirane s spremembo v obratni smeri v
bliznji prihodnosti, da se zopet doseze znana cena obveznice ob dospetju. Razlike med donosi
obveznic morajo biti negativno koreliraimezaradi tega napovedljive. Vendar pa ta argument
ne izkljuCuje moznosti, da bi bili presezki donosov dolgoro¢nih obveznic glede na
kratkoro¢ne nenapovedljivi (Campbell, 1995, str. 10

Hipoteza pri¢akovanj trdi, da je naklon krivulje donosnosti odvisen od trznih pri¢akovanj
obrestnih mer v prihodnosti. V teoriji je poznanih kar nekalic¢ic hipoteze, ki se trudijo
pojasniti, kaj doloca oblike te krivulje. Avtorji, ki so se resneje poglobili v to hipotezo, so
Hicks, Lutz, Fisher in Shiller (Puhle, 2007, str. 11).

Shiller trdi, da je odlocanje investitorjev o nakupu kratkoro¢nih ali dolgoro¢nih obveznic
glavni razlog za naklon krivuljeCe pri¢akujejo padec obrestnih mer, se bodo preusmerili v
nakup dolgoro¢nih vrednostnih papirjev, da bi zavarovali svojo trenutno donosnost. Ker bo



povprasevanje vedno vecje, se bodo cene dolgoro¢nih obveznic posledi¢no dvignile, kar bo
privedlo do niZjih donosov. Tako bo ostalo, dokler se zanimanje ne preusmeri nazaj na
kratkorocne papirje. Ob negativni krivulji donosnosti lahko pricakujemo padec obrestnih mer,

pri nara$cajoci pa dvig kratkoro¢nih donosov (Fabozzi, 2002, str. 75).

Med hipotezami prevladujeta dvkipoteza lokalnih pri¢akovanj in hipoteza nepristranskih
pricakovanj. Poleg njiju je poznana Se hipoteza pricakovanj donosov do zapadlosti. Druga

teorija govori o nepristranskem napovedovanju promptnega te¢aja v prihodnostis pomocjo
terminskih obrestnih mer. Da bodo imele vse obveznice enako stopnjo donosa na kratek rok,
pa trdi hipoteza lokalnih pri¢akovanj. V tem primeru imataSestmese¢na in dvajsetletna
obveznica v povpre¢ju enako donosnost v dolo¢enem obdobju.Na splo$no naj bise obrestne

mere visale z oddaljevanjem datuma poravnave zaradi viSjega tveganja. Poleg visjih donosov

v zameno za vecje tveganje ta teorija ne pojasnjuje oblike krivulje donosnosti (Fabozzi, 2002,

str. 76).

1.2 TEORIJA LIKVIDNOSTNE PREMIJE

Pri dolgoro¢nih obveznicah naj bi se upostevala Se likvidnostna premija. Cene teh obveznic
naj bi bile naceloma obcutljivejSe na spremembe v obrestni meri kot pa kratkoro¢ni drzavni
vrednosti papirji. Ker vrednosti pri dolgoro¢nih obveznicah pogosteje nihajo, je investicija v
njih bolj tvegana.Zaradi tega investitorji pri¢akujejo neko dodatno premijo za drZanje
dolgoro&nih namesto kratkoro&nih obveznic. Ce bi bila oblika krivulje donosnosti na zagetku
normalnain ne bi bilo likvidnostne premije, bi se povprasevanje po dolgoro¢nih obveznicah
zmanjSalo in njihove obrestne mere bi rastle, dokler ne bi bili investitorji poplacani za svoje
tveganje. Poslediaah premikov bi bila sprememba oblike krivulje donosnosti v naraséajoco.

Teorija, ki jo je osnoval Hicks, bi lahko bila nadaljevanje hipoteze pricakovanj. Dolgorocne
obveznice se bolj odzivajo na spremembe v obrestnih merah, kar pomeni vi§je tveganje v
nekem obdobjuHicks trdi, da se bodo investitorji odlo¢ali za nakup obveznic z daljSo
ro¢nostjo samo V primeru,ce bodo donosi, visji od pri¢akovanih prihodnjih obrestnih mer,
zviSani za likvidnostno premijo, ki raste z zapadlostjo. Krivulja donosnosti naj bi tako bila
odvisna od pogoja, ki pravi, da je pri¢akovan promptni te¢aj enak terminski obrestni meri in
likvidnostni premiji (Johnson, 2010, str. 132).

1.3 TEORIJA SEGMENTIRANIH TRGOV

Investitorji in izdajatelji naj bi imeli po teoriji segmentiranih trgowdne preference glede
ro¢nosti obveznic. Zaradi tega je trg segmentiran na ve¢ manj$ih, na katerih sta ponudba in
povprasevanje edinstvena. V prese€is¢u teh dveh krivulj pa se dolo¢i obrestna mera na
vsakem od trznih segmentov. Trg drzavnih obveznic bi lako razdelili na kratkorocne,
srednjero¢ne in dolgoro¢ne zapadlosti vrednostnih papirjev (Johnson, 2010, str. 107).

Posebnost te teorije je razdelitev trga obveznic, prav tako pa tudi to, da obrestne mere
posameznih segmentov ne vplivajo druga na drdgotrditev temelji na ideji, da tako
investitorji kot tudi izdajatelji zaupajo svojim preferencam glede ro¢nosti dolzniskih papirjev.

Oboji stremijo k ¢im manj$i izpostavljenosti tveganju in se zato tudi odlofajo za njim



primerne ro¢nosti. Ceprav segmenti ng ne bi vplivali drug na drugega, teorija priznava
konkurenénost med razli¢nimi trgi izdajateljev, ki imajo enake ro¢nosti.

Obliko krivulje donosnosti dolo¢ajo faktorji, ki vplivajo na ponudbo in povprasevanje na
posameznem segmentu, gospodarske razmei&kovana inflacija, kreditno tveganje,
likvidnost ter delovanje bank na odprtem trgu. Spremembe katerega koli prej naStetega
elementa bodo spremenile obliko krivulje (Johnson, 2010, str. 108).

1.4 TEORIJA PREFERENCNEGA HABITATA

Leta 1966 sta Modigliani in ufch predstavila teorijo preferen¢nega habitata. V svoji tezi
trdita, da bi moral vsak investitor zamenjati svoje preference z enega trznega segmenta na

drugega, ¢e se mu to obrestuje. Segmenti zaradi tega niso popolnoma neodvisni med seboj
(Puhle, 2007, str. 12).

V primeru, da bi se investitorji odlo¢ali za kratkoro¢ne obveznice, izdajatelji pa za
dolgorocne, bi imeli na enem segmentu presezek povprasevanja in na drugem presezek
ponudbe. Na prvem trgu se bodo cene dvigmildonosi padli, na drugem pa se bo zgodilo
ravno obratno. Investitorji se bodo posledi¢no odlocali za dolgorocne vrednostne papirje,
podjetja in banke pa bodo svoje investicije financirale tudi s kratkoro¢nimi dolgovi.
Ravnotezje na obeh segmentih bo dosezeno, ko bodo dolgorocne obrestne mere visje od
kratkoroénih (Johnson, 2010, str. 118).

Krivulja donosnosti bi morala biti v tem primeru pozitivha, saj naj bi imeli investitorji raje v
lasti kratkoro¢ne vrednostne papirje, izdajatelji pa bi se raje zadolzevali dolgorocno. Razlog
lahko najdemo v starosti kupca obveznic, sajjgitvecina v srednjih letih, kar pomeni, da
imajo krajsi horizont investiranja. Prednost kratkoro¢nih investicij je tudi ta, da so dolgoro¢ne
obveznice obcutljivejSe na spremembe obrestnih mer. Seveda so lahko preference ravno
obratne, kar povzro¢i, da postane krivulja donosov negativna (Johnson, 2010, str. 120).

1.5 NAPOVEDOVANJE SKRIVULJO DONOSNOSTI

Vsakega izmed nas zanima, kaj se bad#igos prihodnosti, zato ne preseneca dejstvo, da se z
enako mislijo poigravajo tli ekonomisti. Ze nekaj let si pomagajo tudi s krivuljo donosov,
predvsem njenim naklonom, saj razlika med kratkoro¢nimi in dolgoro¢nimi donosi drzavnih
obveznic pomaga pri napovedih o gospodarski rasti.

V devetdesetih letilprejsnjega stoletja so v Ameriski centralni banki zafeli zagovarjati idejo

o napovedovanju gospodarske aktivnosti z obrestnimi merami. Preprosta enacba z desetletno

in trimese¢no obrestno mero lahko napove bruto domaci proizvod (v nadaljevanju BDP) za

eno leto vnaprej. Ko je razlika med njima pozitivna in je krivulja donosnosti pozitivna, potem
se predvideva ekspanzija v naslednjem letu. V primeru, da je razlika negativna, je napovedana
recesija. Ker gospodarske razmere vplivajo na trg vrednostnih papirjev, lahko sklepamo, da si
tudi tukaj pri napovedovanju pomagamo s krivuljo donosnosti (Weir, 2006, str. 11).

Kje ti¢i razlog, da je krivulja donosnosti tako zanesljiv vir informacij o prihodnjih gibanjih
ekonomije? Krivulja vsebuje pricakovanja o delovanju centralnih bank, zato se v njej odraza



monetarna politika. Razumevanje dejanj bank vodi do pravilnih napovedih o gospodarstvu v
prihodnje.Poleg tega je v krivulji vkljucena pricakovana inflacija. V splosnem lahko rec¢emo,

da nam oblika krivulje napove prihodnost. Narascajoca krivulja napoveduje dvig obrestnih

mer in podedi¢no ekspanzijo gospodarstva, medtem ko negativna krivulja s padanjem
obrestnih mer predvideva ohlajanje gospodarstva (Thomas, 2006, str. 140).

Za napovedovanje prihodnje gospodarske aktivnosti mora krivulja donosnosti vkljucevati
pri¢akovanja o prihodnjih obrestnih merah, ki morajo biti pravilna. Naslednji pogoj, da je
krivulja dober napovedovalec poslovnih ciklge,moc¢na korelacija med obrestnimi merami

in nihanjem gospodarstva. Pogled v zgodovino nam pove, da je krivulja donosnosti dober
napovedovalec recesij. Od leta 1965 do leta 2004bspric¢a Sestim recesijam v Ameriki in

pri vseh je bila krivulja negativna. Prav tako pa je dobro napovedala cvetoca leta gospodarstva
(Thomas, 2006, str. 140).

2 GOSPODARSKA AKTIVNOST

V svojemmagistrskemdelu sem v modelobravnavala deset drzav Zahodre Evrope, ki imajo
za svojo valuto evro. Napovedi sepravila za $tiri makroekonomske spremenljivke, ki jih
bom v nadaljevanju opisala in prikazala njihovo gibanje.

2.1 BRUTO DOMACI PROIZVOD

Slika 2: Rast realnega BDP glede na predhodno Ve, (izlocen vpliv sezone in Stevila
delovnih dni
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BDP je eden izmed temeljnih ekonomskih kazalcev gospodarstva. Gospodarska rast prikazuje
letno povecanje ali zmanjSanje BDP-ja za posamezno drzavo in je izrazena v odstotkih.
Posledica gospodarskih kriz je negativna rast, ki vodi v nekajletno lovljenje ravni BDP-ja
pred krizo. Ce je negativna gospodarska rast petodstotna, bodo potrebna tri leta rasti z dvema
odstotkomada bo doseZena ista raven BDP-ja kot pred krizo.



Po volatilnosti ekonomske aktivnosti najbolj izstopa Irska. Od leta 1997 p&¢lkazarize je

imela gospodarsko rasisjo od stirih odstotkov, najvisjo na zacetku, ko je bila le-ta

slabih deset odstotkov. Zaradi omenjenih rasti je Irska dobila vzdevek Keltski tiger, ki temelji
na ideji Vzhodnoazijskih tigrovRazlog tako visoki rasti so nizke davéne stopnje, ki so
privabile tujapodjetja, da investirajo v to drzavo. Poleg tegaso prednosti Irske Se lega in

znanje angleskega jezika kot tudi odprtje trga ter izvozna orientiranost (Simon, 2005, str. 5).
Leta 2008 drzava zapade v krizo s padcem gospodarske rasti, ki znaSa slabe tri odstotke
Naslednjdeto se situacija Se poslabsa, saj BDP pade kar zasedem odstotkov.

Nemcija kot gonilna sila Evropske unije ima do leta 2001 rast okoli dveh odstotkawato
pade pod to mejo vse do leta 2006 dkeeze 3,89 %. Sledise eno leto z visoko rastjo, saj je
le-ta 3,4-odstotna. Leta 2009emcija dozivi hud padec, saj se jenjeno gospodarstvo skréilo
za pet odstotkovVzrok za negativno rast najdemo v ameri$ki gospodarski krizi, ki je
prizadela nemske investitorje. Sledi $e kriza na Islandiji, v Spaniji in v Veliki Britaniji, kar
vodi do niZjega izvoza. Ceprav se je Neméija pocutila varno, saj je imela razpriene izvozne
poti, jo je ta kriza zelo prizadela. Poleg manjSega povprasevanja tako podjetij kot kon¢nih
kupcev je tukaj Se finan¢na kriza, ki je povzroéila kreditni kré¢ (Bovensiepen et al., 2008).

Naslednja drzava, ki se mi zdi omembe vredna, je Finska. V krizo je zakorakala v tretjem
Cetrtletju leta 2008. V letu 2009 je sledil padec gospodarske rasti kar za osem odstotkov. Ker
je Finska izvozno usmerjena drZzava, jo je gospodarskériza sosed zelo prizadela. Posledi¢no

se nizajo takodomace povprasevanje kot tudi investicije (Bank of Finland, 2009).

Preostale drzave imajo zelo podobne krivulje gospodarske rasti, zato nisem opisovala vsake
posebejNa zacetku novega tisocletja lahko zaznamo rahel padec gospodarske aktivnosti, kar

je posledica uvedbe evra. Novaluta je po zacetnem navdusenju kmalu z&ela izgubljati
vrednost. Aprila 2002 je bitvro glede na ameriski dolar vse mocnejsi, kar je vodio do
zmanj$evanja izvoza in do neugodnih razmer za poslovanje evropskih podjetij v tujini
(European central bank, 2011). V letu 2008 segla svetovna gospodarska kriza, ki je
prizadda vse pracevane drzave. Leto kasneje je kriza dosegla dnolé 2010 je ze bilo
zaznat pocasno okrevanje, vendar moram omeniti, da so v podatke zajeta samo prva tri
Cetrtletja tega leta.

2.2 ZASEBNA POTROSNJA

Naslednji ekonomski kazalec je zasebpeétrosnja gospodinjstev, ki je popravljena s
sezonskim vplivom. Dohodek, ki ga prihranimo, se lahko vlaga v razvoj in investicije, kar
vodi do vi§je gospodarskeasti. Ker potros$nja predstavlja najvecji delez BDP-ja v vecini
drzav, se zmanjSanje le-te odraza tudi na niZjem outputu in visji brezposelnosti. Obnasanje
potro$nikov nam pojasnjuje kratkoro¢ne poslovne cikle in dolgoro¢no ekonomsko rast
(Samuelson & Nordhaus, 2002, str. 420).



Slika 3 Rast zasebneotrosnje glede na predhodno lete %), izlocen vpliv sezone in Stevila
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Med drzavami zopet izstopa Irska, ki ima najvisji vrh in najnizji padec. Tako kot drugod po
svetu,se je tudi Irska srecala znepremicninskim balonom, ki je povzrocil sesutje trga. Nizke
obrestne mere kreditov in visoka gospodarska rast so pripeljale docdwigepremicnin, kar
je vodilo do povecanja novogradenj. Po ocenah naj bi bile nepremicnine drazje kar za trideset
odstotkov osnovnih cefV. zadnjih letih se Irska srecuje s padcem tako povprasevanja kot tudi
cen na nepremi¢ninskem trgu (International monetary fund, 2008, str. 5).

V desetletju od letd998 se je potro$nja povecevala skoraj z enako rastjo kot BDP, medtem

ko je potroSnja gospodinjstev zrasla kar za enkrat vec. Tako je slednja v letu 2008 v vecini
drzav predstavljala kar petdesetodstotni delez BDP-ja. Vecina denarja je bila namenjena za
nepremic¢nine in komplementarne dobrine, kot so voda, elektrika in plin (Eurostat, 2010a, str.
24).Razlog za porast cen na nepremic¢ninskem trgu je nizanje obrestnih mer kreditov kot tudi
odobritev kreditov manj zanesljivirnziroma drugorazrednim kreditojemalcem. Kredite so
zavarovali z nepremi¢ninami, ki SO imele v obdobju réisnenormalno visoke cene. Problem
teh zadolZitev je tudi v tem, da so se posojila odobrila brez lastnega vloZka prosilca, saj naj bi

bile nepremicnine ena izmed varnejSih nalozb. Z za&etkom gospodarske krize je
nepremicninski balon pocil. Zaradi dviga brezposelnosti se kredigavracali, to pa je vodilo

do zaplembe nepremicnin s strani bank. Cene stanovanj in hi$ so zacele drasti¢no padati, kar

se je poznalo tudi na bilancah bank (Gewaltig, 2006). Tikeb@eniti, da se je s poveCanjem
hipotekarnih kréitov zvisalo tudi Stevilo potroSniskih posojil. Ob prihodukrize so potro$niki

vse tezje vracali kredite, kar je vodilo do tezkih stanj v bankiin dozmanjS$anjapovprasevanja.

2.3 INDUSTRIJSKA PROIZVODNJA

Tri glavne panoge v industriji so gradbenistvo, kemic¢na industrija in oprema za transport
(Eurostat,2009, str. 299). Kot sem Ze omenila, je gradbenistvo v zadnjem desetletju cvetelo,
zato so se cene in Stevilo projektov povecevali. Od leta 2004 so se cene visale tako
energentom kot tudi vmesnim produktomy k& vodilo do drazjih nepremi¢nin (Eurostat,



2009, str. 310). Leta 2007 ge zacel trend kréenja v gradbeniStvu, leto kasneje pa Se v
industrijski proizvodniji.

Slika 4 Indeks proizvodne industrijéslocen vpliv sezone in stevila delovnih dni (2005 =
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Spanija se sooa z najhujdim padcem industrijske proizvodnje med izbrano deseterico.
Izdelava pohistva in motornih vozil je upadla za S$tirideset odstotkov, kar je vodilo do
odpus¢anja kar petine zaposlenih (Eurostat, 2010b, st#). Spanija je doZivela najveéji padec
med zahodnoevropskimi drzavami tudi v gradbeniStvu, Saj je zabelezila dvajsetodstotno

zniZanje v letu 2009.

Finska je dosdg najvi§jo rast indeksa proizvodnje v letu 2008. NajmocnejSa podrocja te
drzave so elektronska industrija, proizvodnja strojev in prevoznih sredstev, proizvodnja
papirja ter izdelava medicinskih pripomockov. Najbolj znano podjetje je zagotovo Nokia, Ki
je bilo med vodilnimi v telekomunikacijski panggi zadnjih letih pa pocasi zgublja stik s

elektronskih naprav v letu 2008, in sicer kar za 45,5 odstglikde na izhodis¢no leto
(Industrial statistic, 2009).

Portugalska se Ze kar nekaj Casa sreCuje s problemi znotraj drzave. Poleg visokega javnega

dolga ima velik in drag javni sektor, ki otezuje pospesSen zagon v gospodarstvu ze vse od leta

2000. Ker je delovna sila zelo draga, se proizvodnja seli v deagese drzave oziromase
postopoma popolnoma ukinja. Proizvodnjo naj bi zelo prizadel tudi dvig naftnih derivatov in
zmanjSanje povpraSevanjana tujih trgih, predvsem v Nemciji (The Economist, 2007).



24 INVESTICIJE

Organizacija za gospodarsko sodelovanje in razvoj (v nadaljevanju OECD) ima na svoji
internetni strani zapisano, da so investicije, enake bruto investicijam v osnhovna sredstva,
zmanjSane za odpisana osnovna sredstudlocenem obra¢unskem obdobju (OECD, 2001).

Prav tako se upostevajo doloCena povecanja vrednosti neproizvodnih sredstev, realiziranih s

strani proizvajalcev.

Slika 5 Stopnja rasti investicij glede na predhodno let®o], izlocen vpliv sezone in Stevila
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Najbolj bode v o€i oranzna ¢rta, saj je Irska v zadnjih letih dozivela precej hud padec
investicij. Na zacetku proucevanega obdobja je bila rast le-tekec kot trinajstodstotna. Kot je
bilo Ze omenjeno, je bila Irska zelo privlacna drzava za tuje investitorje. Leta 2008 pa SO se
investicije zacele drasti¢éno zmanjsevati, saj SO upadle za deset odstotkizto kasneje pa ze
za slabih trideset.

Vendar pa je slika pri vseh drzavah zelo podobna. PO z&etku gospodarske krize se je
investiranje zmanjSalo za desetino, kasneje pa tudi za tretjino. Najvecje rasti so imele v
prejSnjem desetletju drzave, ki so se ngbolj opekle na nepremicninskem balonu. Med te
drzave zagotovo spadajo Spanija, Portugalska in Irska. V obdobju zadnjih petnajstih let je
gradbeni$tvo na Portugalskem predstavljalo kar Sestdeset odstotkov investicij. Slaba polovica

teh investicij je bila namenjenih za stanovanja (Portuguese National Accounts, 2011)
Podobne razmere so bile tudi v Spaniji, saj je gradbenistvo predstavljalo polovico investicij.
Gradnja stanovanjskih objektov, ki je $e dodatno spodbudila prej omenjeni sektor, je v prvih
osmih letih tega tisocletja belezila konstantno rast (Spanish National Accounts, 2011). Na
Irskem ni bilo ni¢ drugace, saj je bila tukaj dobra polovica investicij ustvarjena v
gradbenistvu. Polovica le-teh je pripadala stanovanjskim zgradbam, ki so v obdobju-2003
2007 predstavljale kar polovico vseh investicij. Zanimivo je, da so imele gradnje cest zadnjih



petnajst le€estodstotni delez glede na celotne investicije (National Income and Expenditure
Annual Results 2010, 2011).

3 PREGLED SORODNE LITERATURE

Vpliv obrestnih mer na makroekonomske spremenljivke je vzbudil zanimanje pri velikem
Stevilu ekonomistov. Po Piazzesi (2010, str. 694) na premike krivulj donosnosti vplivajo
najman;j §tirje razlogi. Poznavanje le-tetam poda boljSo predstavo, kakSen vpliv imajo
donai obveznic na trg. Prvi razlog je napovedovanje obrestnih mer, saj naj bi bili dolgoro¢ni
donosi pri¢akovane vrednosti povprecja kratkoro¢nih obrestnih mer. Pri napovedih je treba
upostevati Se premijo za tveganje. Ceprav napovedovanje ni popolnoma zanesljivo, se
podjetja odlo¢ajo, kam investirati, pras pomocjo le-tega Ni¢ drugace pa se ne obnasajo
potrosniki pri svojih odlocitvah glede varcevanja kot tudi ne drzava z ekonomsko politiko.

Drugi razlog jemonetarna politika, saj naj bi lahko v ve€ini razvitih drzav centralna banka
vplivala na premike kratkoro¢ne krivulje donosnosti. Vendar pa na agregatno povpraSevanje
vplivajo dolgorocne obrestne mere, ker se gospodinjstva na podlagi le-teh odlocajo za vecje
investicije.Kljub temu vpliv na kratkorocne obrestne mere ni brezpredmeten, ker se njihov
vpliv prenese na krivuljo dolgoro¢nih donosnosti. Za razumevanje vplivov moramo poznati
politiko centralne banke in delovanje prenosa vpliva kratkoro¢nih mer na dolgorocne.

Kako in za koliko ¢asa se bo drzava zadolzevala, je tretji razlog, zakaj je pomembno poznati
premike obrestnih mer. Zadnji razlog jenitev izvedenih finan¢nih instrumentov in
zavarovanje pred tveganji. Z modeli krivulje donosnosti se océmjupzli¢ni izvedeni
finanéni instrumenti, med drugim tudi terminske pogodbe in opcije. Baftkgo ravnotezje

med kratkorocnimi depozitnimi obrestnimi merami in dolgoro¢nimi kreditnimi merami. Da se
zavarujejo pred tveganjem, morajo poznati vplive cen izvedenih vrednostnih papirjev na trg.

Spodnji sliki prikazujeta razmik med enoletnimi in desetletnimi evrskimi obveznicami ter rast
avstrijskega oziroma francoskega BDP-ja. Krivulje imajo podobna gibanja, ko pade razmik
med obveznicamiz zamikom sledi ¢ BDP. Slika 7 upoSteva enoletni zamik razmika
obveznicin kot lahko vidimo so krivulje v tem primeru $e bolj poravnane. Ko postane modra
krivulja inverzna, dhko pricakujemo recesijo, torej je l& dober pokazatelj prihodnosti.



Slika 6 Razmik med enoletnimi in desetletnidazavnimi evrskimi obveznicami (v odstotnih
tockah) ter rast realnega BDP-ja za Avstrijo in Francyd4) glede na predhodno cetrtletje
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Slika 7 Razmik med enoletnimi in desetletnimi evrskimi obveznicami z enoletnim zamikom (v
odstotnih tockah) ter rast realnega BDP-ja za Avstrijo in Francid4) glede na predhodno
Cetrtletje
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Ekonomska logika mojega modela je drugaéna od tiste v literatur. Ceprav uporabljam
razmike med obveznicami, de-ti izracunani kot razmiki med drzavo brez tveganja in
drzavami s tveganjem. Sama vpeljem jdeda imajo drzavni vrednostni papirji premijo, ki je



odvisna odzaupanja kupcev v posamezno drzavo, kar je novost v literaturi. Wecini primerov
avtorji uporabijo razmike med obrestnimi merami ene drzave. V nadaljevanju sledijo opisani
¢lanki, ki temeljijo na podlagi analiz razmikov obveznic. Ekonomsko logiko napovedne
sposobnosti obrestnih mer lepo prikazujeta zgornja grafaikkizeta enako gibanje razmikov

in rasti BDPja.

Prvi ¢lanek, ki ga v nadaljevanju opisujem, je delo avtorjev Chionisa, Gogasa in Pragidisa
(2009, str. 3) Krivulja donosnosti je dober napovedovalec recesije, sdfrgeékoro¢na
obrestna mera instrument monetarne politiKeatkoroéno ima Evropska centralna banka
vpliv na krivuljo donosnosti, dolgoro¢no pa na pri¢akovanja o inflaciji in gospodarski
aktivnosti.

Cilj avtorjev je napovedovanje faz poslovnega cikla, natanéneje odmike realnega BDP-ja od
dolgoroénega trenda. Chionis et al. (2009, str. 4) skuSajo vzpostaviti model, ki bo z razmiki

med donosnostmi evropskih obveznic napovedoval recesije. Najprej uporabijo Hodrick-
Prescottov filter, ki bo v BDP-julefiniral trend in ciklicno komponento. Drugi korak je
napovedovanje s probit modelom, katerega pojasnjevalne spremenljivke so razmiki med
obveznicami. Odvisna spremenljivka modela je slamnata spremenljivka, ki zavzame vrednost
enako cikliéna komponenta predvideva, da bo BDP pod trendom.

Za praicevano spremenljivko so si avtorji izbrali ekonomsko aktivnost, ki se med
BDP-jem EU15, ki je pridobljen iz podatkovne baze OE€Rajeto asovno obdobje je od
leta 1994in do prvih trehcetrtletij leta 2008, podatki so sezonsko popravljdhisvojem
modelu sem uporalaienako ¢asovno obdobje kot avtorji. Razlikujemo se po izboru drzav, saj
imajo slednji EU15, medtem ksan sama uporaka deset drzav z evrsko valuto. Po uporabi
deflatorja so na realni BDP avtorji aplicirali naravibgaritem. Namen ¢lanka je
napovedovanje odklonov realnega BRRxd dolgoro¢nega trenda in izradun verjetnosti nizje
vrednosti BDP-ja glede ndolgoro¢ni trend. Zaradi tega so sezonsko popravljeni realni BDP
razstavili natrend in cikli¢no komponento s Hodrick-Prescottovim filtrom- le-ta razlo¢i med
Sokom, ki povzro€i trajen oziromazacasen vpliv ha gospodarstvo. Glavni razlog uporabe
Hodrick-Prescottovegafiltra je odstranitev trenda iz Casovne serije, da bi lahko izolirali
cikliéno komponento. Z resitvijo spodnje enacbe (1) izlo€imo trend casovne serije.

B > S CAEE DY S > k) (CHPIEE D B GRS ) R )
Zgornja enacba (1) minimizira vpliv trenda, kjer jer. ¢asovna serija int, dolgoro¢ni trend.
Prvi ¢len enacbe meri prilagoditevéasovne serije, medtem ko drugi del stopnjo enakomernosti
trenda. Z minimizacijo enacbe (1) iz Casovne vrste izlocijo vpliv trenda, kar jim omogoca
izracun ciklicne komponente iz ostankov. Chionis et al. (2009, str. 5) vkljucijo slamnato
spremenljivko, ki je enaka ena, ko je cikel negativen oziroma je vrednostje8Bpéd
trendom, in ni¢, ko temu ni tako.

! Drzave, ki sodijo v EU15, so naslednje: Avstrija, Belgija, Danska, Finska, Francija, Nem&ija, Gréija, Irska,
Italija, Luksemburg, Nizozemska, Portugals&panija, Svedska in Velika Britanija.
2 OECD je kratica za Organizacijo za gospodarsko sodelovanje in razvoj.



Cilj Chionisa et al. (2009, str. 5) je uporaba informacij iz donosnosti obvezpieostalih
spremenljivk, ki lahko pomagajo napovedati negativregnosti Cetrtletnega BDP-ja EU15.
Pojasnjevalne spremenljivke, ki so uporabljene v modelu, so razlike med donosnostmi,
stopnja brezposelnosti v EU15 in borzni indeksi londonske, frankfurtskerifk¢borze.
Donosnosti obveznic so pridobili iz Evropske centralne baimksicer dolgoro¢ne, ki imajo
ro¢nost enega, dveh, petih ali desetih let, in kratkoro¢ne, ki imajo dobo enega oziroma treh
mesecev. Stopnja nezaposlenosti je pridobliem@aze podatkov Eurostat.

Chionis et al. (2009, str. 5) za napovedovanje recesij uporabijo probit regresijski &odel.
modelom sku$ajo napovedati faze poslovnega cikla.

Pfﬂb(gsr =1)= ‘?[&D + &1[ilﬂ.r—i - im.r—l)] (2)

BS. je slamnata spremenljivka, ki zavzame vrednost é&oajma ciklicna komponenta
negativno vrednost. To pomeni, da je BDP pod trendom, kar napoveduje regesijo.
predstavlja standardno normalno kumulativno porazdel(tigy.,_; —isz._,) je razlika med
dolgoro¢nimi in kratkoro¢nimi obrestnimi merami. @ Sta ocenjena parametra. Za oceno

napovedni natan¢nosti modelaso avtorji ¢lanka izracunali koren kvadrata povpreéja napak
(RMSE), absolutno povpre¢no napako (MAE) in povprecje absolutne napake v odstotkih
(MAPE).
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V enatbah e, . - (3, 4, 5) predstavlja razliko meg,... in ¥, kjer je zmanjSevanec
dejanska vrednost Casovne serije v Casu t + f in je odStevanec napovedna vrednost. Sama

semza preverjanje ucinkovitosti modela uporabila RMSE. Ker se je model, v katerem sta
uporabljeni enoletna in trimese¢na obrestna mera, izkazal za najucinkovitejSega, so ga avtofji
v nadaljnjihizracunih uporabljali in vanjvklju¢ili spremenljivke, ki bi lahko vplivale na BDP.

Pfﬂbiﬁsr = 1:] = ‘?’[&u + &1@“?.:_ i ~lsge- 1) + &uur— :'] (6)
prab(B‘St =1)= ‘?’[&u + &1@13.:— i ~lsge - 1) +a.s,_ i] (7)

V tem modelu jet. stopnja brezposelnosti v EUL%, pa indeksi prej omenjenih borz. Prva

pojasnjevalna spremenljivka ni statisticno znacilna, medtem ko je borzni indeks statisticno
znacilen. Model, ki vkljucuje borzni indeks za pojasnjevalno spremenljivko, izboljsa
napovedno mo¢ osnovnega modela. Popravljeni model ima po izracunih avtorjev zelo visoko
moc¢ napovedovanja recesije.



Naslednje opisano delo sta napisala Haubrich in Dombrosky (1996, stV 2Zfjnku se
avtorja odlocita preizkusiti uinkovitost krivulje donosnosti pri napovedovanju recesije
oziroma ekonomske aktivnosti. Po ocekiko natan¢na je krivulja donosnosti glede na
pretekle podatke, sta avtorja njeno ucinkovitost primerjala s preostalimi metodami
napovedovanja. Haubricgh Dombrosky (1996, str. 26) zagovarjatayaevanje krivulje tudi,
¢e imajo institucije Ze vzpostavljene drage programe za napovedovanje recesije. Verjameta,
da je krivulja v ¢asu, ko imamo lahek dostop do informagig, bolj natan¢na kot pa prejSnja
desetletja.

Hipoteza pri¢akovanj trdi, da so dolgoro¢ne obrestne mere povprecja kratkorocnih
pricakovanih obrestnih mer. Avtorja sta se torej odlocila slediti teoriji, ki pravi, da nizke
kratkorocne obrestne mere napovedujejo recesijo. Monetarna politika v tej teoriji igra veliko

vlogo, saj se vsi njeni odzivi poznajo na obliki krivulje. Z napovedovanjem obrestnih mer
krivulja donosnosti neposredno napoveduje premike v gospodarski rasti. Haubrich in
Dombrosky (1996, str. 28) opozarjata na nevarnost visokih obrestnih mer za dolgorocne
vrednostne papirje, ki niso posledica pricakovanj, ampak nuja izdajatelja, da proda vrednostni
papir. Razmik med obrestnimi merami obveznic je kazalec, ki govori v prid krivulji
donosnosti, saj vsebuje informacijo o predvidevanjih posameznikov o njihovi prihodnosti.
Zaradi vseh teh razlogov sta se odlocila, da preizkusita krivuljo donosnosti njeno mo¢
napovedovanja.

Obveznice, ki so uporabljene v ¢lanku, imajo trimese¢no in desetletnaro¢nost. Podatki za
desetletne vrednostne papirje so ocenjene vrednpsiinsSjo trznih informacij. Pri izraGunih

sta za opazovane razmike uporabiatletne podatke. Po njunem mnenju sta se tako izognila
anomalijam pri mese¢nih podatkih. V model sta vkljuc¢ila samo ameriSke obveznice, jaz pa

sem uporabila vrednostne papirje desetih evropskih drzav. Pri vklju¢evanju BDP-ja ni razlik,

ker upoStevamo Cetrtletno realno rast. Casovni horizont podatkov je pri Haubrichu in
Dombroskyu (1996, str. 28precej daljsi od mojega, njuni podatki segajo od leta 1961 do leta
1995.

Model je zasnovan tako, da napoveduje rast BbIeto vnaprejs pomocjo regresije, katere
pojasnjevalne spremenljivke so razmiki obrestnih mer. Nadalje sta podatke primerjala s
preostalimi tehnikami napovedovanja. Prva med njimi se imenuje naivna tehnika, ki zagovarja
idejo, da bo rastetosnjega BDP-ja enakaprej$njemu letu. Gospodarska rast je torej Cisto
naklju¢je (angl. random walk). Svoje napovedi primerjata z modegl@imne vkljucuje
razmikov obrestnih merampak napoveduje s pomocjo preteklih gospodarskih rasti, S
pomocjo hapovednega modela organizacije Blue Chippomocjo ekonometricnega modela
DRI/McGraw-Hill. Drugi model podaja svoje napovedi za BRP povprecje ocen petdesetih
ekonomistov, ki prihajajo iz bolj$ih ameriSkih podjetij. Haubrich in Dombrosky (1996, str.

30) sta nazadnje svoje napovedi primerfala ekonomeri¢cnim modelom DRI/McGraw-Hill,

ki je bil objavljen v Review of the U.S. Economy.

Najnatanc¢nejs$i model je DRI, ker ima najnizje povpre¢je kvadratov napak. Model Haubricha
in Dombroskya (1996, str. 32) se je znotraj vzorca odrezal bolje od preostalih dveh modelov,
medtem ko je dosegel precej slabSe napovedi zunaj vzorca.



Zadnji ¢lanek je delo Gilchrista, Yankova in Zakrajska (2009, str. 2), ki za razliko od prej$njih

dveh del napoveduje s pomo&jo premij za tveganje’. Le-ta je definirana kot razlika med
donosipodjetniskih vrednostnih papirjevin drzavnimi obveznicami enakih ro¢nosti. Cene
vrednostnih papirjev in finan¢nih instrumentov so lahko dober napovedovalec obratov v
gospodarskih rasteB.pomocjo le-teh in opazovanih premij za tveganje se napoveduje stanje
ekonomije. Gilchrist et al. (2009, str. 2) opozarjajo, da so drugi avtorji v svojih modelih
napovedovanja s krivuljo donosnosti prisli do razli¢nih zakljuckov, saj je ve€ina dela temeljila

na enotnem indeksu kreditnega razmika. Avtpriporocajo pazljivost pri uporabi strukture
dospelosti obveznic za izracun kreditnega razpona.

V model so bili vkljuceni kreditni razmiki obveznic tiso¢ih ameriskih nefinan¢nih podjetij.
Casovni razpon podatkov je sedemnajst let, in sicer od leta 1990 do leta 2007. Izbrane
obveznice so morale imeti $¢ najmanj dve leti do dospelosti, fiksen kupon in vrednost izdaje
najmanj 100 milijonov dolarjevZa izracun kreditnega razmika so primerjali donos vsake
obveznice z drzavnimi obveznicami z enako dospelostjo. Izlo¢ili so vse vrednostne papirje,

pri katerih je bila razlika manjSa od 10 bazi¢nih tock oziroma vi§ja od 5000 bazi¢nih tock.

Cez sito prej omenjenih pogojev se je prebilo 5321 posameznih obveznic.

Gilchrist et al. (2009, str. 7) so s krediimrazmikompokazali investitorjevo vi§ino zahtevane
kompenzacije za tveganje neplacila obveznosti s strani podjetij. Verjetnost, da podjetje ne bo
poplacalo svojih obveznosti, je razlika med trzno vrednostjo sredstev in tocko neplacila,
deljeno z zmnozkom trzne vrednosti sredstev in nestanovitnostjo sredstev. V teoriji je tocka
nepladila enaka knjizni vrednosti obveznosti podjetja, ki jih je treba ocenitiPricakovana
verjetnost neplacila (angl. expected default frequencies; v nadaljevanje EDF) podgetja
izraCunana mesec¢no. Prednost tega kazalca je, da je odvisen od premozZenja podjetja in nam

tako hitreje pokaze spremembe le-tega.

V naslednjem koraku so obveznice razdelilttiri skupine glede na ¢as dospetja, nato so
izraunali aritmeti¢no sredino kreditnega razpona v mesecu t za vsak EDF/dospelost in
aritmeti¢no sredino donosnosti lastniSkega kapitala v mesecu t za vsak EDF portfelj. Kreditne
razpone in rentabilnost so razvrstili v pet razredov v mesecu t glede na distribucijo EDF v
mesecu t-1. 1z reztaktov je razvidno, da se povpre¢na pri¢akovana stopnja neplacila povecuje
linearno glede na razrede.

Ocenjena regresija ¢asovne vrste med donosnostjo portfelja in EDF:
Ri=a; +BEDF 4 + €;i=1..5 (8)

R v enacbi (8) predstavlja povie¢en kreditni razpon oziroma povpre¢no rentabilnost v
razredui in mesecut. Medtem ko jeEDF;, _; povpre¢na pri¢akovana stopnja neplacila, ki
velja za leto vnaprej na koncu mes#cal v enakem razredu. Donosi obveznic so ocenjeni z

metodo najmanjSih kvadratov, kjer se upoSteva korelacija regresije napake na razli€nih
kreditnih tveganjih. V mojem modelu so odvisne spremenljivke v regresiji opazovane premije

® Premija za tveganje (angl. Credit spregdazlika med donosnostma dveh razli¢no tveganih vrednostnih
papirjev.



za tveganje, ki jih pojasnjujejo faktorji tveganja, ki so skupgdim drzavam oziroma SO
znacilni le za eno. V obeh primerih skusamo z razli¢nimi faktorji tveganj pojasniti odvisnost
rentabilnosti oziroma pribitke na obveznideacuni so pokazali mo¢no pozitivno povezavo
med kreditnim razponom in EDF. Standardizirane ocene koeficigmiovzanih s povprecno
EDF, so statisti¢no znacilne. EDF pojasni najmanj variacije v kreditnih razponih portfeljev, ki
vsebujejo obveznice najmanj tveganih podjetij. Podobna zgodba je tudi pri dolgoro¢nih
obveznicah. Po drugi strapa kazalniki neplacila vsebujejo veliko informacij o kreditnem
tveganju na dolgi rok, in tkljub kratkemu ¢asovnemu horizontu (Gilchrist et al., 2009, str.
11).

Sledi primerjava med pogosto uporablijenimi indeksi za napovedovianj&reditnim
razponom. Njiova ucinkovitost se primerja tako znotraj vzorca kot v celotnem vzorcu. Ker
mesecni podatki za BDP niso na voljo, so avtorji ¢lanka (Gilchrist et al., 2009, str. 14)
uporabili plac¢e zaposlenih in indeks o industrijski proizvodnji. Za ta indeksa sdrracunali
avtoregresijo, ki je razSirjena s kreditnima razponoma/ enacbo so vkljuéili vektor indeksov
kreditnega razpona ozironvaktor kreditnih razponov §tirih razli¢nih dospelosti v povezavi z
EDF razredi ali pa oba vektorja.

Gilchrist et al. (2009, str. 27) so opazovane spremenljivke prerazporedili v dva vektorja. Prvi
vektor je sestavljen iz elementov, ki ustrezajo meram ekonomske aktivnosti, inflaciji,
donosom drzavnih obveznic, rentabilnosti itd. Drugi pa vsebuje kreditne razpone EDF
portfelja obveznic. Vektorja opazovanih spremenljivk nafgisejo kot manjsi set faktorjey

ki vsebujejo vse potrebne informacije.

Pri napovedovanju zaposlenosti znotraj vzorca s kreditnim razponom je zelo majhna razlika
pri uporabi Sestmese¢nih obveznic namesto trimese¢nih. Oba prej omenjena indeksa sta
statisticno znacilna za napovedovanje stopnje zaposlenosti. Vkljucitev vektorjev kreditnih
razponov v avtoregresijo skromno zviSa pojasnjevalno mo¢. Pri napovedovanju industrijske
proizvodnje se z vkljucitvijo razponov pojasnjevalna mo¢ zviSa. Medtem ko industrijska
proizvodnja z odlogi in ragt zaposlenih pojasnjuje petnajst odstotkov variacije industrijskega
outputa, se z dodajanjem indeksov v regresijo poveca na trideset odstotkowpri trimese¢nih
obveznicah in na petintrideset odstotkps Se enkrat dalj$ih vrednostnih papirjih. Ko
uporabimo enoletne oziroma dvoletne obveznice, postane vpliv kreditnega razmika visok.
Napovedana stopnja rasti zaposlenostpisevkljucitvi indeksa kreditnega razpona zvisa za
sedemdeset odstotkowziroma za triinsestdeset odstotkov pri dvoletnih obveznicah. Pri
dodajanju EDF kreditnega razmika v modelrezultati pri daljSih ¢asovnih vrstah znatno

boljsi kot standardni indeksi kreditnega razpona. To dejstvo Se posebej velja za industrijsko
proizvodnjo. Standardni indeks pojasni trideset odstotkov variacije industrijske proizvodnje,
medtem ko EDF pojasni skoragstdeset odstotkov za enoletne obveznice in sedemdeset
odstotkov za dvoletne.Ce povzamem, se EDF pri kratkoroénih obveznicah odreze enako

dobro kot Ze uveljavljeni indeksi, medtem ko se pri enoletnih oziroma dvoletnih obveznicah
izkaze za precej boljSega napovedovalca. Prej$nji stavek drzi predvsem za industrijsko
proizvodnjoin za podijetja, ki spadajo v prve tri razrede EDF distribucije (Gilchrist et al.,
2009, str. 19).



V nadaljevanjuclanka proucijo napovedno mo¢ kreditnega razpona zunaj vzorca tako, da

ocenijo avtoregresijo z vsemi moznimi podatki. Nato so izracunali napovedi stopnje rasti
zaposlenosti in industrijsko proizvodnjo ter napake pri napovedovanjazlicne ¢asovne
horizonte (3, 6, 12, 24 meseceW}i zunanjem vzorcu kratkoro¢nih obveznic je napovedna

mo¢ zarast zaposlenostiisja kot pri standardnih indeksih kreditnih razponov. Enako je tudi

pri industrijski proizvodnji- v primeru poletnih obveznic so napovedi boljSe kar za trideset
odstotkov glede na standardne indekse. Tudi pri enoletnih oziroma dvoletnih obveznicah
model Gilchristaet al. (2009, str. 23) dosega natan¢nejSe napovedi kot pa priznane metode.
Zanimivo je, da modedlokaj natan¢no napove tudi prihajajoce recesije, saj podobni modeli
temeljijo na podatkih iz preteklosti.

V dinamicni faktorski model so vpeljali kreditne Soke, ki so povzrocili padec industrijske
proizvodnje. Cene se zviSajo zaradi Soka na trgu obveznic podjetij, kar vodi do znizanja
obrestnih mer. Zanimivo je, da Sok na kreditnem trgu ne vpliva na delniski trg. Vendar pa ima
le-ta velik vpliv naplace zaposlenih, saj pojasnjuje kar dvajset odstotkov variacije (Gilchrist
et al., 2009, str. 38).

Zgoraj opisani ¢lanek ima kar precej vzporednic z mojim modelom, saj smo oboji uporabili
premije za tveganje. Njihove dera¢unane kot razlika medionosi nefinan¢nih podjetij in
drzavnih obveznic, medtem ko sem sama vpeljatijo drzavnih obveznic z oziroma brez
tveganja. Nemska obveznica je obravnavana kot vrednosti papir brez tveganja, zato njeno
obrestno mero odstejemo od donosnosti preostaliirzavnih obveznicza izra¢un premije za
tveganje. V obeh modelih je uporabljenih kar precej premij za tvegaitgejih zdruzimo v
faktorje, ki jih nato uporabimo za napovedovanje izbranih spremenljivk. Za napovedi
uporabimo avtoregresijo. Medtem ko mi moje premije za tveganje pokazejo, kaksno je
zaupanje v posamezno drzavo, Gilchrist et al. z njimi prikazjejo verjetnost neplacila podjetij.
Razlika med modeloma je tudi napovedovanje znotraj oziroma zunaj vzopeaakna nisem
izvedla.

4 METODOLOGIJA

Zaupanje kupca obveznic, ki jjb izdala ¢lanica Evropske unije, se vidi tudi pri premijah za
tveganje. Rid krizo so bile premije za tveganje pri vseh drzavah Zahodne Evrope dokaj
nizke, vendar pa se v Casu krize situacija obrne. Investitorji beZijo k bolj zanesljivim
vrednostnim papirjem, ki jizdajajo kredibilne drzave. S svojimmodelom zelim prikazati
ngpovedno moc¢ krivulje donosnosti za posamezne makroekonomske spremenljivke.
Natanc¢neje, zanima me, ali lahko s premijami za tveganjsskih drzavnih obveznic uspesno
napovedujem izbrane spremenljivkéemcijo sem izbrala kot drzavo, ki izdaja vrednostne
papirje brez tveganja. Ekonomska logika, ki stoji za to idejo, je, d&enj&ija gonilna sila
Evrope in zataiziva tudi najveéji ugled med ¢lanicami. Razlika med nem$ko obrestno mero
in obrestno mero obveznic preostalih drzav je enaka premiji za tveganje. Slednje so osnova za
izraCun faktorjev tveganja, ki sem jih razdela na skupne in specifi¢cne. Opazovane premije za
tveganje so seStevek skupnega oziroma specificnega faktorja in idiosinkraticne komponente.
Ce zdruzimo zadnji dve komponenti, dobimo nov ¢len v enadbi, ki ga izraGunamo kot razliko



med premijami za tveganje in skupnim faktorjem. Nattega ¢lena pridobimo Se specificne
faktorje saj je slednji vsota specifi¢nih faktorjev tveganja in idiosinkrati¢éne komponente.

Podatki, uporabljeni v modelup $recej obsezni. Vkljucenih je veliko Stevilo obrestnih mer.

Za vsako izmed desetih drzav sem uporabilaajmanj deset obveznic z razlicno dospelostjo.
Uporabljeni so mesecni podatki za obdobje 1996-2010. Prav zaradi tako velikega panela
podatkov sem upobdla dinami¢ni faktorski model, ki lahko zajame veliko Stevilo podatkov.
Ideja te metode je, da naj bi majhno Stevilo faktorjev napovedalo vecino variance
spremenljivk.

4.1 DINAMICNI FAKTORSKI MODEL

Ideja o dinami¢nem modelu je Se precej mlada glede na staténi faktorski model, ki je bil
zasnovan s strani Thurstona in Hotellinga leta 18808ami¢nost v modelu prepoznamo po
treh znacilnostih, in sicer v dolo¢anju faktorjev in ostankov ter moznosti regresije na faktorje

z odlogi (Fabozzi, Focardi & Kolm, 2010, str. 223)
Enacba za zapis dinami¢nega faktorskega modela je naslednja:
Ve =Agg + Ayg, oo+ ALg T u (9)

Lo,...,Lm predstavljajo matrike dimenzij N*q,; gpa je vektor, sestavljen iz q stacionarnih
faktorjev. Za yse predpostavlja, da so njegduwenponente idiosinkrati¢ne in neodvisne med
seboj(Hiibler & Frochn, 2006, str. 30).

Cevelja f, = [gl, g} _ 1, . 8} _ »]", potem lahko dinamiéni faktorski model zapigemo tako:

e =Af +u, (10)

f, oznacuje vektor stati¢nih dejavnikov = (m + 1)q in kjer veljaA* = [4,, ..., 4,,]. To je
torej ortogonalni vektor skupnih dejavnikov, ki zdruZuje informacije o celotnem naboru
spremenljivk. Prednost dinami¢nega faktorskega modela je poleg zajetja velikega Stevila
informacij tudi vkljucitev ¢asovne variacije uporabljenih spremenljivk. Skupna komponenta
dinami¢nega faktorskega modela (f,) prikazuje majhno Stevilo faktorjev, ki vplivajo na vse
spremenljivke. Idionsinkratiéna spremenljivka pa prikazuje Soke, ki so specificni za
spremenljivke. V mojem modelu je spremenljivkaltrestne mere desetih drzav, ki imajo za
svojo valuto evro (Schumacher, 2005, str. 4).

Faktorje oziroma bazo geometrijskega prostora faktorjev najpogosteje ocenjujemo z metodo
glavnih komponent. Analizo glavnih komponent je leta 1901 zasnoval Karl Person. Postala je
ena izmed najpogosteje uporabljenih multivariatnihn metod, ki temelji na ortogonalni
transformaciji opazovanih spremenljivk. Analiza glavnih komponent pretvori bazo
spremenljivk, ki so po moznosti korelirane, v nekorelirane vrednosti.

Imamop spremenljivkx,, X, s X, ki jih zapiSemo v matriko X = [X,, X, ...,XP]. Metoda

glavnih komponent nam pomaga najti novo mnozico spremenljivk ¥;, ¥, ..., ¥,, ki je zapisana



kot linearna kombinacija osnovnih spremenljivKo§melj, 2007, str. 161). Mnozica
nekoreliranih spremenljivk so linearne kombinacije originalnih spremenljivk.

Y, =a,X; +a,X,++a,,X, =Xa, (11)

Za linearno kombinacijo zgornje enatbe (11) velja Var(Y.) =Var(Xa,) =al Za; in
Cov(Y,Y,) =al Xa,. Za vsoto veljada je to varianéna kovarina¢na matrika osnovnih

spremenljivk. Za prvo glavno komponento mora veljati, da pojasni najvecji del variabilnosti
podatkov. Poleg maskimizaciféar(¥;) mora veljati $e aja, = 1. Druga glavna komponenta

mora poleg pojashjevanja variabilnosti biti pravokotna na prvo komponento, da velja
Cov(¥,,¥,) = 0. Pois¢emo nekaj prvih komponent, da pojasnijo ve¢ji del razprSenosti
analiziranih podatkov. Analiza glavnih komponent zmanjsa velikost podatkovne baze tako, da
izgubimo ¢im manj informacij.

Analiza glavnih komponent naskréi p obravnavanih spremenljivk nfa spremenljivk, za

katere veljak < p. Za glavne komponentg pa velja, da so linearne kombinacije originalnih
spremenljivk in so med seboj nekorelirane.

S svojimmodelom sem skusala ugotoviti, ali imajo obrestne mere razli¢nih drzav napovedno
mo¢ za makroekonomske spremenljivke. rp,;. SO opazovane premije za tveganje, ki so razlike

med premijami posameznih drzav in Nemcije. Slednja se v modelu obravnava kot
izdajateljica obveznic brez tveganja, saj velja za eno najbolj stabilnih drzav v Evropski uniji.
Ceprav naj bi veljala enakost evrskega trga, je $e zmeraj prisotna segmentacija trga.

Oznakarf, oznacuje faktor tveganja za razli¢ne drzavne obveznice. Faktor z oznako comm

vpliva na vse vrednostne papirje v modelu,isaj splosni vpliv ne glede na meje. Srednji del
enacbe pa se nanasa na posamezne drzave. To so faktorji tveganja, ki vplivajo samo na
posameznerdavne obveznice in ne prenasajo vpliva na tuj vrednostni papir.

TPe = AT + 0078 T U (12)

Ob predpostavki, da veljal®™ = [Ag, ..., 4, ], potem lahko zapiSemo dinamicni faktorski
model tako:

TP = 'iz'c ;mmm T & (13)

fiFem™ v enacbi (13) predstavlja vektor ocenjenih faktorjev, za njih pa velja ortogonalnost

med komponentamiKot lahko razberemo iz enacbe (13), ni veC prisotnega faktorja, ki je
specifien za posamezno drzavo. £, sedaj predstavlja vsotdf.Z” in ostanka. Skupni faktor in

lambde so neopazovane spremenljivkezZaelja:

E(z,) =0inE(.®) = Z(of...0f) (14)

&

Ocenjene lambde in skupne faktorje odstejemo od obrestnih mer in tako dobimo ocenjen
ostaneks;.. S pomocjo ;. lahko izratunamo faktorje, specificne za posamezne drzave.



=0z iTfrome T Uie=s (15)
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Oznakac predstavlja posamezne drzave, ki sem jih pracevala v modelu. Ze velja
¢ =1.. C. Speifi¢ni faktorji se med seboj razlikujejo, saj so izraunani za vsako drzavo

posebej. Dobljeni so s pomocjo premij za tveganje obveznic posamezne drzave in
pojasnjujejo vpliv na spremenljivko, ki ga ni pojasnil skupni faktor tveganja.

E(Fen)=0 (16

Zgornja enacba (16) predstavlja ortogonalnost med spremenljivkama, kar pomeni, da med
njima ni posrednih vplivov. Med skupnimi faktorji in epsilonom, ki je vsota faktorjev
posameznih drzav in ostanka, ni govora o medsebojnih direktnih vplivih.

4.2 UPORABA SKUPNEGA IN SPRECIFICNEGA FAKTORJA

Ideja, ki stoji za uporabo tako specificnega kot tudi skupnega faktorja, je izboljSanje
napovedne moc¢i modela. Vkljucitev faktorjev v model naj bi pripomogla k boljSim
napovedim procevane spremenljivke. Da je temu res tako, je treba preveriti model z obema
faktorjema Prvi korak je test napovedne sposobnosti na splo$no, kjer sem prevela, ¢e imajo
faktorji statisti¢no znacilen vpliv na posamezne spremenljivke. Nato je bilo treba ugotoviti, ali

se naancnost napovedi z vkljucitvijo faktorjev poveca ali ne.

4.2.1 GRANGERJEV TEST VZROCNOSTI

Definicija vzro¢nosti po Grangerju (1969, str. 428) je naslednja: vzrok ne more nastati po
u¢inku. Ce spremenljivka x; vpliva na spremenljivko y potem mora x pomagati pri
napovedovanjuy Za napovedovanje spremenljivkeby teoreti¢no lahko uporabili ¢asovno

serijo x, ki bi segala neskonéno v preteklost. Vendar pa slednje ni racionalno in tudi tezko
izvedljivo. Ce iz modela vzamemo &asovno vrsto spremenljivke x;, in to ne vpliva pri
napovedovanjuiypotem pravimo, da med njima ni Grangerjevega vzroka.

Ag X, = E:mz 14X ;T (17)

Xt v zgornji enacbi (17) predstavlja stacionarni vektor, katerega komponente imajo
standardno normalno porazdelitev. Vektor, ki je sestavljen iz sedanjih in preteklih informacij,
pojasnjuje X, vse kar ni pojasnjeno z modelopripiSemo belemu Sumu. Za slednjega velja
E[ei'e = 0 ob predpostavki t#s, ob enakosti prejsnje predpostavke pa je verjetnost enaka I.
A-ji v enacbi so matrike, m pa lahkgre v neskon¢nost (Granger, 1969, str. 427).

V splosnem modelu lahko naredimo operacijo, ki ne spremeni oblike modefa= 1.X:. L je
ortogonalna matrika, za katero velja, da.jg = I. I v prejSnjem zapisu predstavlja enotsko
matriko. Da je model determiniran, je potrebno poznavanje koeficientov vsaj ene matrike A
Ta pogoj mora biti izpolnjen tudi za prej omenjeno operacijo. Modeli, pri katerih ima matrika
Ao po diagonali vrednosti, ki So enaki, se imenuje preprosti model vzoénosti. Ce pa ima

po diagonali vrednosti, ki s@zlicne od ni¢, je to model s trenutno vzrocnostjo. Za preprosti



model velja, da ne moremo izvesti transformacije, 2ne da bi pri tem spremenili osnovni
model.

X, 4+ b)Y, =2T X, _;+X7 bY,_;+eg (18)
Yr-I'CDXr:E'—ic‘Xr ;+E'—1 }t—}+5: (19)

Zgornji enac¢bi (18, 19)prikazujeta model z dvema neznankama. Ce velja, by = ¢ = 0, potem
je to preprostimodel vzroénosti. V primeru, da sta pin ¢ razlicna od ni¢, gre za model s
trenutno vzro¢nostjo. Izbira podatkov je pomemben faktor pri doloCanju tipa modela. Pri
uporabi Cetrtletnih podatkov mogoce ne bo dovolj uporaba preprostega modela, medtem ko bo
primeren za mesecne spremenljivke (Granger, 1969, str. 427).

Zapis M w+hpt oznaCuje optimalno napoved Y ki temelji na sklopu vseh pomembnih
informacij na svetug). y»: nima Grangerjevega vzroka ng yamo Ce velja:

Yie+nloe = Yir+nloc\by gzan h=12.. (20)

A\B je matemati¢ni zapis in pomeni naslednje elementi mnozice A, ki ne vsebujejo
elementovmnozice B. Ce odstranimo pretekle podatke ya; iz enatbe in nam to ne pokvari
napovedne moci pri y1;, pravimo, da ¥ nima Grangerjevega vzroka na ¥ primeru, da nam
Yot izboljsa napoved v katerem koli ¢asovnem obdobju, moramo spremenljivko vkljuciti v
model. Ce vsebuje Q; pretekle vrednosti obeh spremenljivk, potem slednji ustvarjata
bivariatno vektorsko avtoregresijbiitkepohl, 2004, str. 146).
; @y o] [Vie—i

o oY Pl S R D
V primeru, da jeuio;= 0, potem ¥ ne vpliva na y oziromanima Grangerjevega vpliva. Ce
odlogi yit niso prisotni v drugi enac¢bi (21), prav tako ne moremo govoriti o vplivih na
spremenljivko.

Ker se v vsakdanjem svetu sreCujemo z ekonomskimi modeli, ki vsebujejo ve¢ kot dve
spremenljivki, je trebadacept Grangerjevega testa vzrocnosti temu primerno prilagoditi. Ena

izmed idej predlaga, da razdelimo vektor vseh spremenljivk na dva podvektorja, da bo veljalo
Vi = (yllt, )/20'- V tem primeru lahko uporabimo prvo enacbo za prej omenjena podvektorja,

kjer veljajo enake omejitve kot pri bivariathnem modelu.

Pri spremaljivkah, ki so vzro¢no povezane v visjih dimenzionalnih sistemihzgornja resitev

ni primerna.Tezava se pojavi, ko sta sklopa spremenljivk med seboj vzro¢no povezana,

vendar pa posamezni deli med sklopoma niso. V nadaljevanju sledi prikaz tridimenzionalnega
vektorskega avtoregresijskega procesa.

‘*’n i1 Sz Eygg ‘*’Lz —i
Ve = | Voo | = ZP_ [F21s Fazp Poa| | YVae-i| +u,  (22)
Ve C31: Pgz; Pzl Ve -

Hyay,; =0, i=1..p



Z nicelno hipotezo preverjamo medsebojno vzrocnost yz; Na M. Liitkepohl (2004, str. 147) je
zasnoval idejo, ki je temeljila na posrednem vpliva.lghko vpliva na %, ki pomaga pri
napovedovanju jy. Zaradi posrednih in neposrednih vplivov ne moremo upadradittne
definicije.

Med koncepti se je razvila tudi ideja trenutne vzroénosti. Casovna vrsta spremenljivke yima
trenutno vzro¢nost na yi;, ¢e vemo, da bo vrednost y, pomagala napovedovati. zkaze se, da

se ta model kljub bivariatnemu procesu vektorske avtoregresije (v nadaljevanje VAR)
zmanj$a na model ostankov Ce je u; = (Uy, W), Vektor ostankov o= (Yag, Yar)' in Uy ter uy

nista korelirana, potemyytrenutno nivzro¢no povezan z yi;. Vzro¢nost je prisotna samo, ¢e
imamo korelirane ostank&oncept je simetricen, zato velja enako tudi pri preverjanju vpliva

y1t ha . Pomanjkljivost tega koncepta je, daamogoca analize smeri soCasne vzro¢nosti.

Ce povzamem, Grangerjev test vzroénosti lahko apliciramo na tri razli¢ne modele, in sicer
(Foresti, 2006, str. 3):

1. v preprostem modelu, kjer imamo spremenljivki in njune odloge;

2. Vv multivariatnem modelu, kjer je prisotnih ve¢ spremenljivk, saj se predvideva vpliv le-
tehna kon¢ni rezultat;

3. aplikacija testa na VAR, vendar pa je trebaltivariatni model zaradi tega razsiriti, da so
v test soCasno vkljucene vse spremenljivke.

Pri prevejanju Grangerjeve vzro¢nosti imamo v nicelni hipotezi koeficiente enake ni¢. Pri
standardnih testilra nicelne omejitve pri vektorskih avtoregresijskih koeficientih lahko
uporabimo F-test (Wald princip) alii kvadrat test (x?). Ko lahko povezave med podatki
zapiSemo Kot statisti¢éni model z ocenjenimi parametri, potem lahko Waldov test izracuna
prave vrednosti parametrov s pomocjo vzorca. S testiranjem preverimo, ali imajo informacije
z odlogi spremenljivke y statistino znacilne podatke o x.

4.2.2 NAPOVEDNI MODELI

Napoved je katera koli trditev o prihodnoséste pa se med seboj razlikujejo po osnovi, na
kateri temeljijo, saj so nekatere plod teoreti¢nih znanj in izracunov, druge pa so osebne ocene.
Na svetu obstaja veliko napovednih tehnikaai¢na podrocja, ki segajo dale¢ v zgodovino.

Kako dobro napoved bomo podali,odvisno samo od enega faktorja. Boljse kot je zastavljen
model, z ve¢jo gotovostjo bomo stali za svojoceno dolocenega pojava, ki ga proucujemo.
Zavedati se je trebala se tako dober model ne more biti stoodstoten pri svojih napovedih.
Prihodnost je nepredvidljiva, zato se trudimo, da bi s ¢im manj$imi odstopanji napovedali
njeno smer.

4.2.2.1 METODE NAPOVEDOVANJA

Metode, ki jih uporabljamo za napovedovanje v ekonomiji, so (Clements & Hendry, 2002, str.
3):

e ugibanje oz. ocena Cez palec



ocene strokovnjakov
ekstrapolacije
vodilni kazalniki
ankete

modeli ¢asovnih serij
ekonometriéni sistemi

Ugibanje je v celoti odvisno od sreCe, ki pa ne bo trajala ve¢no. Zato se ta tehnika ne
uporablja pri napovedih v praksi. Podobna praksa je ocenjevanje strokovrjdl&sj so
misljene napovedi, ki so podane s strani spostovanih ¢lanov druzbe, ki pa temeljijo na
njihovih ocenah. Ekstrapolacija deluje, dokler je gibanje spremenljivke enako kot obdobja
poprej. Ko se smer spremie nam ekstrapolacija ve¢ ne koristi. Pri napovedovanju z
vodilnimi  kazalniki mora biti zagotovljena zveza med spremenljivko, ki vodi, in
spremenljivko, ki ji sledi. Problem kazalnikoj, da so pogosto zavajajoCi in se zato
uporabljajo samo v primerih, ko jerej$nja relacija med spremenljivkami jasna. Ankete
potrosnikov in podjetij so lahko koristne, vendar tudi te temeljijo na izpolnjenih nacrtih
preteklega obdobja, zato na njih ne morejo sloneti naSe analize.

Modeli ¢asovnih serij so zelo priljubljeni pri napovedovanju ekonomske klime. Enacbe
skusajo povzeti obnasanje vseh subjektov na trgu z upostevano racionalnostjo, ki temelji na
zgodovinskih podatkih. Tako kot pri ostalih tehnikah, je tudi tukaj problem negotovost, saj
vse analize temeljijo na preteklih vrednostih.

Slika 8 prikazuje malo drugac¢no delitev metod napovedovanja. Po Sharmi (2009, str. 539)
delimo metode napovedovanja na kvalitativne in kvantitativne. V prvo skupino sodijo
predvsem metode brez ratunske podlage, ki so dokaj nezanesljive. Med kvalitativne metode
spada prvih pet po Clementsu in Hendryju (2002, str. 3). V drugo skupino, torej med
kvantitativne metode, pa je Sharma (2009, str. 539) uvrstil ¢asovne vrste in vzrocne metode
napovedovanja. Znacilnost te skupine je, da so pretekle vrednosti napovedne spremenljivke
znane, saj informacije lahko merimo.



Slika 8: Metode napovedovanja

Metode napovedovania

Kvzlitativne Kvantitativne

Osebno mnenje,

ocena strokovnjgko, =
S A — Casovne vrsie
raziskave trgov,

zgodovinska primerjava.

Vzrolne metode
napovedovanija

Vir: Shama, Business statistic, 2009, slika 16.2

Pri napovedovanju poznamo tri razlicne €asovne horizonte. Prvi tip napovedi je kratkorocni,
ki traja od treh mesecev pa do enega leta. Naslednje obdobje je srednjerocno, od enega pa do
treh let. Napovedovanje za najmanj tri leta vnaprej pa je dolgoroCno. Prva znacilnost
srednjero¢nih in dolgoro¢nih napovedi je, da so navadno kompleksi& od kratkoro¢nih.
Matematicne tehnike so uporabljene vefinoma na kratkorocnih napovedih. Kratkorocno
napovedovanje je skoraj vedno bolj natanéno od napovedi z dalj§im ¢asovnim horizontom
(Sharma, 2009, str. 539).

4.2.2.2 NAPOVEDOVAN]JE S FAKTORSKIM MODELOM

Faktorski modeli se pogosto uporabljajo v razli¢nih institucijah za napovedovanje razlicnih
spremenljivk, saj so se Ie-izkazali za uspe$nejSe napovedovalce spremenljivk kot pa
primerjalni modeli. Wpesna napoved je odvisna od kakovostnega izbora baze podatkov.
Tezava se pojavi pri vkljuCevanju faktorjev, saj jih bo mogoce uporabiti ve¢, kot smo na
zacetku pricakovali. Pojasnjevalnih spremenljivk je lahko kaj hitro prevec, zato moramo
paziti, katere uporabimo v modelu. Slednje naj imajo \ispkjasnjevalno mo¢ in SO
primerne za nas Y; (Hiibler & Frochn, 2006, str. 32).

Y. =p+ Q(L]}’r—l T & (23)

Zgornja enacba (23) predstavlja preprost avtoregresijski modepomocjo katerega sem
primerjala model s faktorji. V enacbi (23) i predstavlja ocenjeno konstantz(L) je polinom
v operatorju odloga L, ki vsebuje parametre regresijskega modefa j@ ostanek. Po
pridobljenih rezultatih semodel razsirila s faktorji — skupnimiin specifi¢nimi.



Matri¢na oblika modela z vkljuenimi faktorji je naslednja:

F f

v i v,
ﬂcomm = Ez + &[L] ﬂc_on + £, (24)
fe Ha f21

V enacbi (24) y. predstavlja ¢asovno vrsto spremenljivke, ki SO v mojem primeru BDP,
zasebna potros$nja, industrijain investicije. Vkljuc¢ena sta tako skupni £°°™™) faktor kot tudi
faktoriji, specifi¢ni za posamezno drzavo (f.°%). £, je napovedna napaka. V zgornji enac¢bi (24)

ima a(L) naslednjo matri¢no obliko:

@y (L) ay,(L)  aya(L)
a(l) =|ay (L) ay(L) ay3(L) (25)
3y (L) a5, (L)  aga(L)

4.2.2.2.1 Ocenjevanje modela

Za ocenjevanje vektorske avtoregresije je primerna metoda najmanj$ih kvadratov. S to
metodo senocenila a iz prej$nje matrike (25). Uporabimo notacije pbiitkepohlu (2004, str.
93). ¥V = [y, . ¥7], A= [‘xir""“*pl E=[e, ., e7]inX = [Xp, ., Xr 4],

X,y = [ ] (26)

L

Vektorska avtoregresija je naslednja:
Y=AX+E (27)

Z metodo najman;jsih kvadratov ocenimo A. Za ocenjen A se predvideva, da je konstanten in
asimptoti¢no normalno porazdeljen.

A=la:...a,|= VX' (xxH™ (28)
— - d
VTvec(d— A)— N(0, L 4) (29)
d
V enacbi (29) vec predstavlja operator, ki pretvori stolpce matrike v stolpéni vektor. = pa
oznacuje konvergenco Vv distribuciji (Liitkepohl, 2004, str. 93).
o YA
vec[}l) = ~N(vec(4), fT:] (30)
~ predstavlja asimptoticno porazdelitev. Kovarianéna matrika asimptoti¢ne porazdelitve je

TA= piz‘m(z—f]‘i ® Z =. 1z tega sledi:

vec(A) ® N(vec(4),(ZZ') '@ X« (32)



Za normalno porazdelitev 1(0) odvisne spremenljivke je cenilka metode najmanjsih

kvadratov enaka cenilki najvecji verjetnosti. Cenilka metode najmanjsSih kvadratov (v
nadaljevanju OLSjma tudi asimptoti¢no porazdelitev v ena¢bi (30) za nestacionarne sisteme
z integriranimi spremenljivkamiCe imamo kointegrirane spremenljivke, se bodo nekateri
ocenjeni koeficienti ali linearne kombinacije koeficientatreje priblizevali kot pa s hitrostjo
T2,V tem primeru obicajni testi, t-, ¥*- in F-test, ne bodo verodostojni.

Kovarianéna matrika X £ je lahko ocenjena z OLS cenilkcs, = v, — AX, _,. Ce zapisemo z
matrikami Liitkepohl, 2004, str. 94):
Ta=——F. w32

T—Kp

Xi=

sZi=a .Gy (33)

1
T
Obe cenilki sta konsistentni in asimptoti¢no normalno porazdeljeni, neodvisno odi.

4.2.2.2.2 Napovedovanje

Makroekonomske spremenljivke sem napovedovala s faktorskim modelsemlga opisala
na zacetku poglavja — enacba (24). Izbrane spremenljivke sem napovedovala pacetmtletje
vnhapre;.

A
vl =al) [ rwmm] (34)
r

Napovedovala sem torej izbrano spremenljivkan sicer za endetrtletje vnaprej. Z metodo
najmanj$ih kvadratov sem Ze predhodno ocenila koeficiente ). Za napovedovanje sem

uporabila pretekle vrednosti pr&evane spremenljivke. Po napovedanem obdobju sem
nadaljevala z druginetrtletjem.

cs
t+1

Yes1
vl =&(L) [ :i”{"“] (35)
V enacbi (35 v..; ni ocenjena vrednost, ampak dejanska. Napovedovane vrednosti so
namre¢ pretekle dejanske vrednosti za posamezno spremenljivko. Ko sem napovedovala
obdobje t + 2, nisem imela ocenjenih vrednosti p&ejSnje obdobje, ampak dejanske.

Napovedovanje sem nadaljevala do obdabjah.

Yern-1
vl = &[le r‘f?;”’"-"ll (36)
rci R—1
Zgoraj je prikazano in opisano napovedovanje s faktorskim modelom, njegove vrednosti pa
sem morka primerjati z drugim napovednim modelom. Le tako sem lahko ugotdwitano
napovedno mo¢ ima model z vkljucenimi faktorji. Primerjala sem ga z avtoregresijo, ki
gnezdi v faktorskem modelu. Ce iz modela izklju¢imo skupni in specifiéni faktor, dobimo



avtoregresijski model. Zanirfta me je, ¢e faktorja kot dodatna informacija izboljSujeta
napovedi. Za avtoregresijo iz matrike J2dkoizklju¢imo oba faktorja in dobimo:

Ver1 = &(L)Y, (37)

Vesn = G(L)Vesp—1 (38)
423 PRIMERJAVA MODELOV

Zapreverjanje ucinkovitosti svojega modela sem morala napovedi primerjati z napovedmi, ki
so dobljene z drugim modelom. Za primerjavo sem si izbrala navadno avtoregresijo, ki naj bi
veljala za eno bolj u¢inkovitih metod napovedovanja.

Pri napovedovanju semporabila Cetrtletne podatke BDP-ja, ki so sezonsko popravljeni.
Casovno obdobje je razmeroma kratko, saj sémela na voljo le 5&etrtletij. Razlog za to je
uporaba obveznic, ki so izdane v evrih. Napovedi sem podajale z&trtletje vnaprej. Kot

pri vec¢ini napovedovanj, SO bili tudi tukaj rezultati vezani na pretekle vrednosti, zato sem
lahko pri¢akovala zakasnitev pri nihanjih v nasprotno smer gibanjacpr@nih spremenljivk.
Predvidevala sem, da se bodo velika odstopanja od dejanskih vrednosti najverjetneje
pojavljala, ko bo v pra¢evanem cetrtletju negativna gospodarska rast.

4.2.3.1 OCENJEVANJE USPESNOSTI NAPOVEDI

Kljub trudu do zdaj $e niso zasnovali modela, ki bi podajal natanéne napovedi za daljse
obdobje. Zato se vnaprej trudimo, da bi bile razlike med ocenjenimi in dejanskimi vrednostmi
¢im manjse. Ko so ocene napovedi za gibanje rasti BDP-ja narejene, je trebaacunati, kako
natancen je bil posamezni model. Kateri kazalnik u¢inkovitosti izberemg je stvar odlocitve
posameznika.

Prvi del testiranja je namenjen napovedovanju posameznega nrodggoveucinkovitosti.
Razlika med dejansko vrednostjo in napovedno vredngsiigpaka napovedi, ki jo zapiSemo
kot (Thomas, str. 108):

e. =Y, — ?:* (39)
Najpopularnej$e mere napak so naslednje:
ME=—F"_.s (40)

Zgornja enacba (40)je povprecje napak, ki se izracuna zelo preprosto. Razlika med dejansko

in napovedno vrednostjo sdeli glede na Stevilo napovedi — le-ta se lahko izkaze za
neprimerno, ¢e imamo velika nihanja v ¢asovni vrsti. Popaceno sliko dobimo, ko so v enem
obdobju izrazito pozitivne razlike, v drugem pa negativtwprecje napak bi lahko bilov
takem primeru celo ni¢, kar bi dalo nepozornemu ocenjevalcu znak, da je njegov model
popoln.



Prav zaradi prej omenjenih tezav se le redkokdaj uporablja povprecje napak. ReSitev za
nihanje ¢asovnih vrst je, da se uposteva absolutna napaka.

MAE =~%V_ || (41)

Povprecje absolutne napake (41)je vsota absolutne napake za posamezno ¢asovno enoto, ki jo
delimo z vsemi ¢asovnimi obdobji.

Za posreda variabilnost ¢asovne serije pa je primeren kvadratpovprecja napak, ki nam pove,
kako dobro napovedno mo¢ ima model. Kvadrat povprecja napak se izracuna kot povprecje

kvadrata razlike med dejansko in ocenjeno vrednostjo gospodarskeNiagtije vrednost

MSE, boljsi je model, saj nam rezultat pove, da so majhne variabilnosti v seriji.

Formula za kvadragtovprecja napak (MSE):

MSE==-3T_.c2  (42)

spremenljivk. V primeru, da bi bil MSE enak ni¢, bi ta model imel popolno napovednmoc.
Kvadrat povprecja napak razliko med dejanskimi in ocenjenimi vrednostmi kvadrira in s tem
kaznuje vecja odstopanja.

Za ugotavljanjai¢inkovitosti modelov pri napovedovanju makroekonomskih spremenljivk se
izraCuna naslednje razmerje:
rMSE = M3Efake (43)
MSEsgm
Deljenec je povprecna vsota kvadrata napak modela s faktorji, medtem ko je delitel;
povprecna vsota kvadratov napak osnovnega avtoregresijskega modela, ki upoSteva samo

pretekle vrednosti dolo¢ene spremenljivke. Ce je koli¢nik visji od ena, ima vi§jo napovedno
mo¢ osnovni model, v primeru, da je vrednost nizja od ena, je model s faktorji boljsi.

43 DOLOCANJE STRUKTURE AR IN VAR MODELOV

Ko ocenjyemo model, se moramo odlociti, kateri kriterij bomo uporabili za posamezno
podrocje. Pri napovedovanju je trebaizbrati Stevilo odlogov, ki bodo pomagali napovedovati
doloceno spremenljivko. Izberemo kriterij, ki je primeren za nas model, saj se nam lahko hitro
zgodi, da imamo preve¢ odlogov, ki nam sicer izboljSajo prileganje nasega modela, ampak na
racun izgubljanja stopinj prostosti. Kriteriji ma tako omogocajo vpogled v pravilnost nasih
odlocitev, ker nam povedo, ali je pametno vkljuciti dodaten parameter v model ali ne. Na
model sem aplicirala omejitve, ki mi jje predlagal Akaike informacijski kriterij, za odloge
pa sem si izbrala Schwarz kriterij.

Splosna oblika kriterija je:

Cr(n) =logd2(n) + cre(n) (44)



V prejsnji enacbi (45) velja:2(n) =T~ XI_, ii;(n)* — to je napaka ocenjene variance, ki

temelji na OLS ostankiti.(n) avtoregresijskega modela reda cy je indeks zaporedja
velikosti vzorca,¢(n) pa kaznuje avtoregresijske modele z veliko odlogi. Prvi del desne
strani enacbe (45) meri prilagoditev modela reaa Ta del se zmanjsuje, ¢e se zviSuje red ,

ker ni popravka za stopnjo svobode v oceni variance. Predvideva se, da se velikost vzorca ne
spreminja in je enaka za vse redétevilo vrednosti pred vzorcem za ocenitev je dolo¢eno s

pomocjo najvecjega reda p,,.... Ocenjen ed g, ki minimizira kriterij, je izbran na podlagi
resni¢nega reda avtoregresijeg(r) v enacbi (45) je red prilagoditve modela, medtem ke e
tehtan faktor, ki je lahko odvisen od velikosti vzorca.

43.1 AKAIKE INFORMACIJSKI KRITERIJ

Pri ocenjevanju modela moramo izbrati model, ki najbolje pojasnjuje odvisno spremenljivko.

Pri izbiri lahko naletimo na dve napaki: prva je napaka pri postavljanju modela, drugo pa
lahko napravimo pri ocenjevanju parametrov. Tveganje, da napravimo napako, je vsota prej
omenjenih napak (Bozdogan, 2000, str. 65).

AIC = logdi(n) —;n (45)

Zgornja enacba (45) predstavlja Akaike informacijski kriterij (v nadaljevanju AIG). iz
prej$nje enacbe (45) je tukaj enal%. T je Stevilo opazovanih spremenljivk v modelu, n pa so
regresorji.%n kaznuje velikastevilo vkljucenih regresorjev. AIC asimptoti¢no precenjuje red

S pozitivno verjetnostjoCe imamo na voljo dva modela, izberemo tistega, ki ima nizji AIC.
Kriterij je ucinkovit tako znotraj kot zunaj vzorca napovednih modelov (Gujarati, 2004, str.
537). Nyjvecja slabost AIC je, da preferira modele z ve¢ parametri, in to ne glede na velikost
VzZorca.

4.3.2 SCHWARZ KRITERIJ

Schwarz (1978, str. 46%e je odloc¢il, da bo vpeljal nov kriterij za izbiro omejitev, ker je za
princip najvecje verjetnosti izbral najve¢jo mozno dimenzijo odlogov. To jo povzrocilo kar
nekaj preglavic ekonomistom, ki s@leli ¢im bolje prilagojen (angl. fit) model glede na
Stevilo opazovanih spremenljivk. Schwarz kriterij se v literaturi pogosto imenuje tudi kot
Bayesianski informacijski kriterij.

S5C=—2InL+plog.(n) (46)

V zgornji enacbi (46) n predstavlja velikost vzorca, p Stevilo parametrov, ki jih je treba
oceniti, in L najve¢jo vrednost funkcije verjetnosti za ocenjeni model. Ob uporabi Schwarz

kriterija je izbran model, ki ima nizjo vrednost kriterija, 0Zroma povedano drugace, model, Ki
imavec¢ parametrov, je bolj kaznovan.



Ob predpostavki, dao ostanki med seboj neodvisni in se porazdeljujejo normalno, potem
lahko kriterij zapisemo kot:

SC=n-n(6*)+p-In(n) (47)

&° je ocenjena varianca napake in je definirana kot vsota kvadriranih razlik opazovanih

spremenljivkin njihovegapovprecja, deljeno z velikostjo vzorca. Prvi del desne strani enacbe
(47) meri prilagoditev modela s pomocjo ocenjene variance napak. Ta se poveCuje z
dodajanjem pojasnjevalnih spremenljivk. Da jih v model ne bi vkljucili prevec, poskrbi drugi
del enacbe (47) s kaznovanjem vsake novo dodane spremenljivke oziroma odlogov.

6% = 3ro(x, —0)7  (48)

44 DOLOCANJE OMEJITEV PARAMETROV NAPOVEDNIH MODELOV

Ko je model zasnovan, moramo preveriti, &e so parametri tudi statisti¢no znagilni. Ce niso, ne
pripomorejo k boljsim napovedim in jih zato tudi izlo¢imo. Prvi opisani pristop bo t-
statistika, katere glavna ideja je zavrnitev ali sprejetje nicelne hipoteze glede na rezultat testa,

ki temelji na izbrani bazi podatkov (Gujarati, 2004, str. 129).

=§=_3=

ss E: )

t

(49)

V imenovalcu enacbe (49) je standardna napaka ocenjenega parametra, v Stevcu pa razlika
med ocenjenim in dejanskim parametraNicelna hipoteza je v mojem primeru naslednja
H,: B, = 0. Vi§ja kot je vrednost t-testa, lazje zavrnemo nic¢elno hipotezo in s tem potrdimo

vpliv na spremenljivko. Verjetnost (v nadaljevamupa nam pove, da je dejanska beta enaka
ni¢. Povezava med t-statistiko inp vrednostjo pa je naslednjaisje t vrednosti zmanjSujejo
verjetnost, da je beta enaka ni¢ (Alexander, 2008, str. 22).

Z Waldovim testom lahko testiramo znacilnost posamezne pojasnjevalne spremenljivke v
modelu. Parametre, povezane s prej omenjenimi spremenljivkami, testiramo z Waldovim
testom, ta pa nam povalj so statistiéno znagilni. Ce je temu tako, parametre vkljudimo v

model, saje-ti niso enaki ni¢. V primeru, da parametri niso statisti¢no znacilni, jih iz modela
izklju¢imo (Kleinbaum, Klein, Rihl & Pryor, 2010, str. 38).

Waldov test se izracuna tako, da delimo kvadrirano razliko med pr@evanim ocengnm
koeficientom in predlaganim koeficientom s standardno napako.

wald = £=82° (50

var(f)

Problem Waldovega testa je, da se slabSe odreze pri manjSih vzorcih. Zato v mojem primeru
ne bi bil najboljsa izbira.

Program jMulti ima ménost apliciranja omejitev na posamezne spremenljivke v modelu, ki
jih izkljuc¢i iz modela glede na t vrednosti. IzkljuCene spremenljivke ne pripomorejo k



pojasnjevanju pnetevane spremenljivke, zato jo program s pomocjo dolocenega kriterija
odstrani (Bruggemann & Lutkhepohl, 2000, str. 4).

Ve =0yxy +o Oy tu,t=1..T (51)

x,. v zgornji enacbi (51) predstavljajo eksogene in deterministiéne spremenljivke kot tudi
endogene spremenljivke z odlogi. S spodnjim kriterijem (52) dobisitaljSo kombinacijo
spremenljivk za nas$ model.

+ cn/T (52)

CR(iy...i,) = log (ZEhe=ial)
SSE(i, ..1,) (52) predstavlja vsoto kvadratov nappidobljenih z vkljucevanjem x;q, ... %,
in regresijo modela (52):; pa je dolocen glede na kriterij, ki ga izberem@_utkepoh]|
Kratzig & Boreiko, 2006, str. 7).

2 AlC
cr =42loglogT HQ
logT 5C

Kratice AIC, HQ in SC predstavljajo naslednje kriterije: AIC je Akaike informacijski kriterij,
HQ je Hannan-Quinnov kriterij, zadnji kriterij pa je Schwarz kriterij.

Ko izberemo kriterij, nam program z zaporednim izlo¢anjem algoritmov preverja, ali omejitev
odvisne spremenljivke izboljSuje vrednost dolocenega kriterija. Preverjanje se za¢ne pri zadnji
spremenljivki, ki nam jazlo¢i iz modela,ée ugotovi, da name-ta znizuje kriterij. Postopek
se nato ponavlja, dokler ne preveri vseh pojasnjevalnih spremenljivk.

Napaka pri napovedovanju je odvisna od ostanka napak ali pa slabo ocenjenih parametrov.
Napaka napovedi, ozna¢imo jo z i.., je nepristransk&ar pomeni, da je pricakovana vrednost

enaka ni¢. To temelji na predpostavki, da je napaka nekoreliran beli Sum in neodvisna skozi
¢as (Lutkepohl, 2004, str. 71). Zavedati se moramo, da med napakama obstaja kompromis
(angl. trade off), da gpovecevanjem opisnih cenilk zmanjSujemo 1, in obratno, pri vecji

napovedni napake vklju¢enih manj opisnih cenilk.
Vst = @1 ¥V14h-yr T 7T V13 h—piT (53)
Napaka pri napovedovanju iz prej$nje enacbe (53) je:
Yre1— Vreqr —Urs (54)

¥rsz—¥ragr =Urszt Biur .4 (55)

Poleg napak napovedi se lahko ustejemo Se pri ocenjevanju parametrov. Ko postavljamo
model, ne poznamo natan¢nih vrednosti vseh parametrov, zato jih je treba oceniti. Takrat
lahko pride dmapak, ki vodijo k slabsim napovedim.



.{}]"—hli"zﬁi-ﬂr]"—h—ili"_"'_&p.ﬁ]"—h—pl]" (56)
Napaka pri napovedovanju je sestavljena iz prihodnjih ostankov in sedanjih ter preteklih
vrednosti; za ocenso bile uporabljene samo pretekle vredndstije =, neodvisen beli $um,

potem sta oba dela enacb neodvisna med seboj. Pod normalnimi pogoji bi morala biti razlika
med dejansko in ocenjeno vrednostjo vedno manjSa z ve¢anjem vzorca.

VYrsan  ¥renr = [.Vr—h —¥rs h|]"] T [.Vr— RIT — }’r—hu] (57)

Pri velikih vzorcih napake pri oceni parametrov lahko zanemarimo, pri majhnih vzorcih pa je
priporoc€ljivo, da uporabimo korekcijo. V tem primeru bo natan¢nost napovedovanja odvisna
od dobro ocenjenih parametrdvi¢kepohl, 2004, str. 72).

5 PODATKI

V tem poglavju sledi opis spremenljivk, &0 uporabljene v mojem modelu. Za analizo sem
potrebovalaspremenljivke za deset drzav, ki imajo za svojo valuto evro. Uporabila sem
donosnosti drzavnih obveznic, BDP, zasebno potros$njo, drzavne investicije in indeks
industrije.

51 DONOSNOSTI OBVEZNIC

Donosi so pridobljeni iz baze Datastream, ki je najve¢ja finan¢na statisticna baza na svetu.
Uporabljeni so povpreéni meseéni donosi drzavnih obveznic z razli¢nimi ro¢nostmi. Casovna
vrstaje pri vseh drzavah enaka in traja od januarja 1996 do decembra 2010. V teh podatkih je
zajeta tudi zdajSnja gospodarska kriza. Ker na trgu niso vsak dan na voljo podatki za
obveznico z razli¢no dospelostjo, se te donosnosti interpoljoas polinomoma tretjega in
petega reda.

Za Avstrijo sem uporabila deset razli¢nih obveznic, ki trajajo od enega pa do deset let. Enako
Stevilo obveznic sem pridobila tudi pri Belgiji in Finski. Francija ima poleg desetih pre;j
omenjenih obveznic $e vrednostne papirje z rocnostjo dvanajst, petnajst, dvajset in
petindvajsetlet. Pri Nem¢iji in Italiji imamo zopet deset drzavnih obveznic od enega pa do
deset let. Irska ima poleg slednjih Se dvanajst- in petnajktno ro¢nost. Pri Nizozemski,

Portugalski in Spaniji sem prav tako upordh deset njihovih vrednostnih papirjev.



Tabela 1 Rocnost uporabljenih obveznic
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52 BRUTO DOMACI PROIZVOD

Podatke za naslednjo sprettjérko sem pridobila v statisti¢ni bazi Eurostat, ki vsebuje veliko
podatkov o ¢lanicah Evropske unije. BDP je izracunan po stalnih cenah in prikazan v
milijonih valute evro. Podatki so sezonsko popravljerprilagojeni delovnim dnem.

Za Auvstrijo, Belgjo, Finsko, Francijo, Nem¢ijo, Italijo, Nizozemsko, Portugalsko in Spanijo
so uporabljeni Cetrtletni podatki, in sicer od leta 1996 do 2010, ki ima samo priéetrtletja.
Pri Irski so na voljo podatki od leta 1997 naprej.

53 ZASEBNA POTROSNJA

Tudi podatke za zasebno p@itjo sem pridobila v statisti¢ni bazi Eurostat. Izra¢unana je
kon¢na potroSnja gospodinjstev, ki je izraZzena v milijonih evrov. Podatki so zopet sezonsko
popravljeni in prilagojeni glede na Stevilo delovnih dni.

Casovni okvir zasebne potro$nje je zopet od leta 1996 do leta 2010, razen za Irsko, saj ima na
voljo podatke od leta 1997 naprej. Tako kot pri BDPso tudi tukaj uporabljeni Cetrtletni
podatki.V zadnjem letu so zajeta samo prva tri Cetrtletja.

54 INVESTICIJE

Podatki za investicijgo pridobljeni s statisticne baze Eurostat. Tudi to spremenljivko so
sezonsko popravili in jo prilagodili na delovne diirazena je v milijonih evrov in je
razdeljena na cetrtletja. Avstrija, Belgija, Finska, Francija, Nemcija, Italija, Nizozemska,
Portuzalska in Spanija so objavile podatke od leta 1996 naprej. Pri Irski pa so na voljo
vrednosti investicij od leta 1997 naprefadnje cetrtletje, ki vsebuje informacije o
investicijah, je tretj€etrtletje leta 2010.



55 INDUSTRIJA

Industrijski indeksi s staticne baze Eurostat so mese¢ni podatki, ki so sezonsko prilagojeni.
Osnova za indeks je leto 2005, torej je 200806. Na voljo so bili mese¢ni podatki od leta
1996 pa do novembra leta 2010. Za vseufxaane drzave, razen Irske, so bili podatk
industriji na voljo za celotno ¢asovno obdobje. Pri Irski manjkata oktobrski in novembrski
indeks za leto 2010.

6 TESTIRANJE NAPOVEDNE SPOSOBNOSTI

V tem poglavju prikazujensezultate, ki sem jih pridobila z Grangerjevim testom vzro¢nosti.
Kot sem Ze omenila v ¢etrtem poglavjuta test preverja, ¢e ena Casovna vrsta vpliva na drugo.
Namen testov je bil dokazati, da skupni ozirospacificni faktorji vplivajo na razli¢ne
makroekonomske spremenljivke. Ker je to mo¢no integrirano obmocje, saj imajo proucevane
drzave enako valuto, skupen trg, neoviran pretok delovneisileapitala, senpricakovala, da
bodo imeli na odvisne spremenljivke velik vpliv skupni faktoriji.

6.1 BRUTO DOMACI PROIZVOD
Tabela 2: Grangerjevi testi BDP-ja za skupnepecificne

faktorje

Skupni

faktorji AVS BEL FIN FRA NEM IRE ITA NIZ POR SPA
F 0,20 3,59 4,17 4,19 3,61 3,77 4,17 3,84 2,87 0,53
c_V 4,03 2,78 2,14 2,78 3,17 2,42 2,78 3,17 4,02 4,04
Specifi¢ni

faktorji

F 4,91 5,45 2,87 3,63 0,27 4,36 5,47 4,75 1,23 3,42
c_V 2,01 4,02 3,17 3,17 4,02 2,17 3,17 3,17 4,02 2,17

S testi sem skusala ugotoviti, ali faktorja napovedujeta BDIPaktor je statisti¢no znacilen, ¢e

je njegova F vrednost vi$ja od kriti¢ne, ki ima v tabeli 2 oznako ¢_v. Grangerjev test, ki ima
najvedje Stevilo odlogov postavljeno na dvanajst, je pokazdd, ima specifi¢ni faktor velik
vpliv na avstrijski BDP.Avstrija je izvozna drzava, saj ji izvoz glede na BDP konstantno
naras¢a od leta 1996, zato preseneca, da ni odvisna od skupnega faktorja. Na belgijski BDP
imata vpliv tako skupnkot specifi¢ni faktor. Belgija je izrazito izvozna drzava; od leta 1997

je njen izvoz dosegel 70 % BDP in nato Se narascal. Padec je zaznati leta 2009 zaradi
gospodarske krize. Pri Finski je Grangerjev test pokazal, da je korelacija med skupnim
faktorjem in njenim BDP-jem. &mnsko gospodarstvo je zelo veliko, zatge tudi vodilni
kazalnik v tem geografskem podroc¢ju. Skupni faktor je komajda statisti¢no znacilen, medtem

ko specifi¢ni ni. Pri Irskije bilo pricakovati, da bo odvisna od skupnega faktorja, saj je bila od
vstopa v Evropsko unijo pravi raj za vlagatelje. Tafganija kot Portugalska nimata
korelacije med skupnim faktorjem in BDP-jeilija in Nizozemska sta drzavi, pri kateri je
Grangerjev test potrdil statisticno znacilnost faktorja.

Ker so drzave Evropske unije zelo povezane med seboj, lahko pri¢akujemo, da specificni
faktorji ne bodo imeli pojasnjevalne moci za BDP. Kot lahko razberemo iz zgornje tabele,
temu ni takoFinska, Nemc¢ija in Portugalska imajo vrednostitesta nizje od kriti¢nih, kar



pomeni, da faktorji,specificni za posamezno drzavo, ne napovedujejo njihovih BDP-jev.
Zanimivo je, da je toliko gospodarstev, na katere vpdpxaifi¢ni faktor. OCitno specifi¢ni
faktorji vsebujejo verodostojne informagcija odrazajo finartno tveganje, specifi¢no za neko
drzavo. Med ta gospodarstva spadajo Avstrija, Belgija, Francija, Irska, Italija, Nizozemska in
Spanija.

6.2 ZASEBNA POTROSNJA

Tabela 3: Grangerjevi testisebne potrosnje za skupne in specificne faktorje

Skupni

faktoriji AVS BEL FIN FRA NEM IRE ITA NIZ POR SPA
F 4,26 4,30 0,12 4,17 0,90 5,73 2,28 3,87 5,77 0,01
c_v 4,02 2,55 4,02 2,02 4,02 2,08 4,03 4,02 1,99 4,02
Specifi¢ni

faktorji

F 3,83 6,76 0,23 5,17 0,16 5,54 4,23 4,53 2,70 1,82
c_Vv 4,02 3,17 4,02 2,02 4,02 2,08 2,11 2,78 3,17 4,02

Grangerjevi testi so pokazali, da skupni faktorji nimajo vpliva na Finskedem¢iji, v
Italiji, na Nizozemskem in 8paniji, saj so kiti¢ne vrednosti, izra¢unane z najve¢ dvanajstimi
odlogi, visje kot pa vrednosti F-testa.Skupni faktor napoveduje zasebno potrosnjo v Avstriji,
v Belgiji, v Franciji, na Irskem in na Portugalskera skupek teh drzav lahko trdimo, da so
med seboj povezane, in se zato tudi pri¢akuje vpliv skupnega faktorja. Ceprav je zasebna
potros$nja izrazito odvisna od domacega gospodarstva, ne more presenecati vpliv skupnih
faktorjev.

V polovici drzav ima specifiéni faktor vpliv. To dejstvo presenefa, saj ima le-ta visoko
nagnjenost k troSenju na domacem trgu (angl. home bias). Zanimivo je, da psirie na
Finskem, Nem¢iji in Spaniji, ne napoveduje ne skupni ne specifiéni faktor. Znano je, da
investitorji raje kupujejo domace vrednostne papirje, saj na¢eloma bolje poznajo razmere na

trgu. Ce z modelom napovedujem makroekonomske spremenljivke z donosi drzavnih
obveznic, potem lahko trdim, da je tudi to eden izmed razlogov za korelacijo med zasebno

potro$njo in specifi¢nim faktorjem.

6.3 INVESTCIJE

Skupnifaktor ne vpliva na drzavne investicije v naslednjih drzavah: na Finskem, na Irskem, v
Italiji in na Portugalskem. Kriti¢ne vrednosti pri prej nastetih drzavah presegajo vrednosti F-
testa. Pri Avstriji, Belgiji, Franciji, Nem¢iji, Nizozemski in Spaniji pa slednje presegajo
kriticne vrednosti, kar pomeni, da ima skupni faktor vpliv na investicije. Za investicije Se
poleg osnovnih sredstev upostevajo Se izboljSave in urejanje okolja, nakup strojev, gradnja
cest in Zzeleznic ter izgradnja $ol, bolnic, industrijskih in zasebnih stanovanj (Trading
Economics, 2011). Po tej definiciji skupni faktorji naceloma ne bi smeli imeti velikega vpliva
na investicije.



Tabela 4: Gangerjevi testi drzavnih investicij za skupne in specificne faktorje

Skupni

faktoriji AVS BEL FIN FRA NEM IRE ITA NIZ POR SPA
F 7,01 7,01 2,48 3,88 3,62 0,57 0,32 11,06 0,56 16,34
c_V 2,43 2,43 4,03 2,00 3,17 4,04 4,02 2,06 4,02 2,06
Specificni

faktorji

F 3,30 0,12 7,02 5,17 1,01 6,70 0,21 16,45 2,57 24,99
c_Vv 2,43 4,02 2,80 2,00 4,02 2,02 4,02 2,06 3,18 2,06

Za skorajdve tretjini drzav velja, da specifi¢ni faktorji napovedujejo drzavno investicijo.
Izjema so BelgijaNemcija, Italija in Portugalska. Pri tretji in Cetrti drzavi lahko vidimo, da
nobeden izmed faktorjev ne napoveduje investicij. Pri preostalih tpst bresega kriti¢ne
vrednosti, zato lahko govorimo o vplivu. Ta padane preseneca, saj so drzavne investicije
najbolj odvisne od razmer znotraj posamezne drzave.

6.4 INDUSTRIJA

Tabela 5 Grangerjevi testi industrije za skupne in specificne faktorje

Skupni

faktorji AVS BEL FIN FRA NEM IRE ITA NIZ POR SPA
F 0,69 5,26 3,94 4,49 6,68 1,09 0,29 5,72 7,89 1,61
c_V 3,89 2,27 2,66 2,27 2,27 3,90 3,90 2,27 2,42 3,90
Specifi¢ni

faktorji

F 0,15 0,73 1,30 1,25 0,68 5,05 2,05 3,74 2,82 5,94
Cc_V 3,89 3,90 3,90 3,90 3,90 3,90 3,90 3,05 3,90 2,27

Pri napovedovanju industrije semzsiela, da bi rezultati pokazali vpliv spéfi¢nih faktorjev

in ne skupnega. Vpliv skupnega faktorja na industrijo pomeni odvisnost panoge od
industrijske volatilnostdrugih drzav. Vendar pa iz rezultatov v zgornji tabeli vidimo, da temu

ni tako. Ve¢ kot polovica drzav ima vrednosti vi§je od kriti¢nih, kar potrjuje vpliv skupnega
faktorja. Med njimi so Belgija, Finska, Francija, Nemcija, Nizozemska in Portugalska. Po
Grangerjevih testih skupni faktor nima vpliva na industrijo v Avstriji, na Irskem, v Italji in
Spaniji.

Pravpri industriji je najmanj drzav preseglo kriticne vrednosti — specifi¢ni faktor nima vpliva

na makroekonomsko spremenljivko. Ledrkave imajo vrednosti F-testa dovolj visoke, in to
so Irska, Nizozemska te$panija. Vrednosti testa presefgo, saj vemo, da je industrija
izredno nekoretana s tujino. Zaradi tega preseneca dejstvo, da skoraj nobena drzava nima
statisti¢no znacilnega specificnega faktorja.

7 TESTIRANJE NATANCNOSTI NAPOVEDOVANJA SPREMENLJIVK

Namen magistiega dela je preveriti napovedno moc¢ obrestnih mer posameznih drzav na
makroekonomske spremenljivkekusala sem dokazati, da faktorjpridobljeni z dinami¢nim
faktorskim modelom, pripomorejo k boljSemu napovedovanju BDP-ja. Zato sem najprej



izraCunala vrednosti napak v avtoregresijskem modelu in nato v modelu, ki vkljucuje faktorje.
S primerjavo povpre¢ja vsote kvadrata napak sem lahko prikazala, kateri model je
ucinkovitejsi.

71 PRIMERJAVA MODELOV ZA BDP

S programom jMulti senizracunala napovedi z obema modelom&acetna Casovna serija
gospodarske rasti je aftugega Cetrtletja leta 1996 dalrugega Cetrtletja leta 2006. Z njo sem
napovedala gospodarsko rast za obdobje tretjegdetja leta 2006. To napoved sexdstela

od prave vrednostn jo kvadrirda, da sem dola kvadrate napak. Nato seracetni Casovni

seriji prikljucila Se eno Cetrtletje, tako da velja: od leta 1996 Q2 do leta 2006 Q3, kjer Q
predstavljacetrtletie. To sem ponavlja vse do drugegéetrtletja leta 2010. Koliko odlogov

sem uporabila za posamezni model, sem izbrala po Akaike kriteriju, ki meri, kako dobro je
prilagodljiv statisticni model.

Tabela 6: Rzultati napovedne moci za BDP

Avto- Faktorski | rMSE

regresija model
AVS 0,19 0,50 2,61
BEL 0,62 0,60 0,96
FIN 4,80 4,89 1,02
FRA 0,39 0,35 0,89
NEM 1,97 1,70 0,87
IRE 9,15 10,81 1,18
ITA 0,77 0,69 0,90
NIZ 0,63 0,66 1,04
POR 0,83 1,07 1,29
SPA 0,15 0,23 1,55

V zgornji tabeli so zbrani pridobljeni rezultati z avtoregresijo in faktorskim modelom. Ce je
kvadrat povpre¢ja napak modela s faktorji niZji kot pri avtoregresiji, se je prvi model bolje
izkazal, saj je imel natan¢nejSe napovedi glede na dejanske vrednosti. Za potrditev uspesno
zastavljenega modela mora bit razmerje med kvadratom povprecja napak manjSe od ena.

Pri Avstriji se je model s faktorjema pri napovedovanju rasti BbDRkazal slabse kot pa
avtoregresija. V zadnjem modeja bilo uporabljefh sest odlogov po Schwarz kriteriju,
apliciranih pa ni bilo nobenih omejitev. Ko seikijucila Se skupni in specifi¢ni faktor, mi je
Schwarz kriterij predlagal samo en odlog. Tudi v tem modelu niso bile uporabljene omejitve.
Iz rezultatov lahko vidimo, da sta bila oba modela dokaj natan¢na. Najvecjo napako sta
napravila pri napovedovanju zadnjegartletja leta 2008, ko sta podcenila padec gospodarske
rasti.

Za belgijsko avtoregresijo in faktorski model Schwarz kriterij predlaga en ddlag¢
omejitev pri avtoregresijskem napovedovanjuupesane spremenljivke. Faktorski model
ima aplicirano omejitev na skupnem faktorju. Napovedi, pridobljene z avtoregresijo, imajo



kvadrat povprecja napak enak 0,62 oziroma 0,6 za faktorski moddlo pomeni, da se je pri
napovedi gospodarskega gibanja bolje odrezal model z vklju¢enima faktorjema. Tako kot pri
Avstriji, sta se modelgri svojih napovedih najbolj ustela v cetrtem Cetrtletju leta 2008.

Napovedna mo¢ avtoregresijske enacbe je za odtenekisja kot pa pri faktorskem modelu, saj

slednji doseze visji kvadrat povprecja napak kot pa model brez specificnega in skupnega
faktorja. Pri odlogih se enacbi ne razlikujeta, ker kriterij za oba modela predvideva enega.

Razlika pa je pri omejitvah, saj za model z vklju¢enimi faktorji Akaike informacijski kriterij

svetuje omejitev na skupnem faktorju, pri preostalem modelu pa nobenega. Napovedi so bile
pri obeh modelih dokaj nenatancne, saj sta povpre¢ji kvadrata napak visoki. V prvem
Cetrtletju leta 2009 se je gospodarstvo Finske skrcilo za Sest odstotkov, oba modela pa sta
napovedala rahlo rast.

Kvadrat povpre¢ja napak za avtoregresijo francoske rasti BDP-ja je 0,39. Rezultati napovedi

so pridobljeni s pomocjo avtoregresije z odlogom. Tako kot poprej, tudi v tem primeru
informacijski kriterij ni predlagal omejitev. Ce pri avtoregresiji ni priporoéenih omejitey

temu ni tako pri modelu z obema faktorjema, saj je omejitev aplicirana na skupnega. Kvadrat
povprecja napak v tem primeru znasa 0,35 in je niZji kot pri avtoregresiji, torej se faktorski

model v primeru Francije bolje izkazal kot v primeru Finske.

Pri izracunih napovedi nemske gospodarske rasti je zopet apliciran en odlog in ni¢ omejitev.
Kvadrat povpre¢ja napak v tem primeru znasa 1,97 in je viji kot pri modelu, kjer sta
uporabljena obaaktorja, saj slednji znaSa 1,7. V primeru, da vklju¢imo tako skupni kot
specifeni faktor, nam program jMulti s pomoc¢jo Schwarz kriterija prav tako predlaga en
odlog, Akaike informacijski kriterij pa izlo¢i specifiéni faktor iz enacbe. Dokaj velika
odstopanja napovedi od dejanskih vrednosti so pri prej omenjenih obddgdnjecetrtletje
leta 2008 prvo Cetrtletje 2009.

Pri napovedovanju irske rasti BOFsem imela na razpolago krajso ¢asovno vrsto kot pri

ostalih drzavah, saj je le-ta krajsa za eno leto. Pri Irskini presenecenj glede odlogov, saj
Schwarz za oba modela predlaga odlog. Avtoregresija z irskimi podatki dosega zelo slabe
napovedi, njen kvadrat povpre¢nih napak znasa 9,15. Slaba novica je, da ima faktorski model

Se slabsi rezultat, in sicer 10,81. Akaike informacijski kriterij ne pripda nobenih omejitev.
Razmerjenapak med modeloma znasa 1,18.

Napovedi za gospodarsko rast so pri Italiji natancnejSe, ko sta vkljuCena oba faktorja.
Avtoregresija z apliciranim odlogonm z omejitvijo na konstanti ima vrednost povprecja
kvadrata napak 0,7Kar je ve¢ kot pa pri modelu s faktojem, ki ima povprec¢je enako 0,69.
Pri zadnjem modelu je uporabljen en odlagomejitev na skupnem fakjar Za italijansko
gospodarsko rast imata oba modela kar nekaj zelo natancnih napovedi, saj je odstopanje
zanemarljivo.

Tudi pri Nizozemskini vec¢jih sprememb glede kriterijev. Za avtoregresijo Schwarz kriterij
priporoca en odlog, medtem ko Akaike informacijski kriterij ne predlaga nobene omejitve na
posamezne spremenljivke v enacbi. Za model, ki za napovedovanje uporablja oba faktorja,
Akaike informacijski kriterijni izlo¢il nobenegafaktorja iz enacbe. Nizozemska gospodarsko



rast, napovedana z enim odlogdma vrednost povprecja kvadrata napak 0,66, ki je visja kot
pa rezultat avtoregresije.

Faktorski model se v primeru Portugalskkaze za manjucinkovitega kot pa avtoregresija,

saj je razmerje med kvadratoma povpre¢ja napak vecje od ena. Drugima bolj$o napovedno

mo¢, ker je kvadrat povprecja napak enak 0,83in je nizji od avtoregresijskega koli¢nika, ki je

1,07. Schwarz kriterij za avtoregresijo predlaga odloga. Pri napovedovanju za model niso bile
aplicirane nobene omejitve. Ko sem modelu d@daoba faktorja, je Schwarz kriterij izbal

dva odloga. Zgodba z omejitvami pa je enaka kot pri prejSnjem primeru, saj Akaike
informacijski kriterij ni predlagal omejitev.

Pri napovedovanju gospodarske rasti Spanije se povpreéji kvadrata napak najbolj razlikujeta,
saj leta znasa 1,55 Na enacbo avtoregresije je apliciranih kar pet odlogovin omejitev na
konstanto, kar je predlagal Akaike informacijikiterij. Pri modelu z vklju¢enima faktorjema
je Schwarz kriterij predlagal samo en odldgktorski model brez omejitev ima povprecje
kvadrata napak enako 0,43y pomeni, da je bil model dokaj natancen pri svojih napovedih,
vendar se je avtoregijski model Se bolje odrezal, saj je imel vrednost kazalnika samo 0,15.

7.1.1 Grafi¢na primerjava rezultatov

Iz spodnjih dveh grafov lahko vidimo, da oba modela z zamikom napovedujeta recesijo. To
ne preseneca, ker oba temeljita na preteklih podatkih in juazai¢ ne opozori na ohlajanje
gospodarstva. Pri napovedi irske gospodarske rasti sta oba meadelatetku dokaj
pesimisti¢na, saj so njune napovedi skoraj vedno pod dejanskimi. Kasneje pa se trend obrne in

sta napovedna modela vedno nad dejansko premico. Nobeden od njiju ne napoveduje tako
hudega padca v gospodarstvu, kot je dejansko bil. Faktorski model konec leta 2009 celo
napoveduje visoko gospodarsko rast, v resnici pa je zaznati padec.

Slika 9 Ocenjena in realna gospodarskatiaske

8.00
6.00
4.00

2.00 | e RealNa ABDP

——AR
0.00 -—N\g
2006Q3
-2.00

Faktorji

4.00 -

-6.00 -




Pri napovedovanju Spanske gospodarske rasti sta imela modela najslabse razmerje kvadrata

ki prikazuje model z vkljuéenima faktorjema, je skoraj enaka dejanski krivulji gospodarske
rasti. Gibanje ocenjene gospodarske rasti je zelo dober priblizek dejanskemu stanju v
gospodarstvuAvtoregresija se bolje odreze pri svojih napovedih, ker ima nizje povpreéje
kvadrata napak. Ce zanemarimo zamik, ki je posledica napovedovanja s preteklimi podatki, je
krivulja enaka modrirti. Avtoregresija napovéu;jsi padec, kot je dejansko bil, vendar pa
neverjetno natancno oceni ohlajanje gospodarstva v letu 2010.

Slika 10: Ocenjena in realna gospetka rast Spanije
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7.2  ZASEBNA POTROSNJA

Grangerjevi testi saazasebno potro$njo pokazali, da so skupii specifi¢ni faktorji znacilni
zapolovico izbranihdrzav. Tudi zasebnaotros$nja se tako kot pri BDR4 napoveduje za eno
Cetrtletje vnaprej, s prvo apovedjo za drugo Cetrtletje leta 2006. Zadnja napoved zasebne
potrosnje je bila za tretj&etrtletje leta 2010. V spodnji tabeli so rezultati kvadrata povprecja
napak za avtoregresijo model z vklju¢enima faktorjema.



Tabela 7 Rezultati napovedne moci za zasebno potrosnjo

Avto- | Faktorski

regresijal model | rMSE
AVS 0,09 0,03 1,17
BEL 0,15 0,14 0,96
FIN 1,63 1,65 1,01
FRA 0,17 0,19 1,16
NEM 0,59 0,60 1,02
IRE 2,53 7,63 3,01
ITA 0,49 0,48 0,97
NIZ 0,69 0,64 0,93
POR 0,76 0,76 0,99
SPA 0,99 1,05 106

Pri zasebni potro$nji je model z vklju¢enima faktorjema enako uspeSen kot pri napovedovanju
BDP+a. Model se je slabse izkazal pri Sestih drzavah toda pri Finski in Nemciji je bil za las
slabsi od avtoregresije. Skupni fakt®e ni bil statisticno znacilen po Grangerjevih testih pri
stirih drzavah, in sicer poleg Finsk&e za Nemcijo, Nizozemsko, ltalijo teSpanijo. Pri
specifi¢nih faktorjih pa je test pokazal, da nimajo vpliva aestrijsko, finsko, nemsko,

portugalsko in $panskozasebno potrosnjo.

Tabela 8 Stevilo apliciranih odlogov za zasebno potrosnjo

Avto- | Faktorski
regresijaj model

AVS 1 1
BEL
FIN
FRA
NEM
IRE
ITA
NIZ
POR
SPA
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Iz tabele 8 lahko razberemkoliko odlogov je bilo apliciranih pri posamezni drzavi in za
posamezen model. Za avstrijsko zasebno potro$njo je bil pri obeh modéh predlagan odlog
nobenih omejitev. Model z dvema faktorjema je bil pri napovedovanju malesikb&t ker



je dosegel rezultat 0,3Razmerje med povpreCjem kvadratov napak je veCje od ena,
natanc¢neje 1,17, kar pomeni, da je imela avtoregresija boljse napovedi.

Pri belgijskih napovetl zaseba potrosnje se zgodba obrneaj je bil tukaj ucinkovitejsi
faktorski model. Grangerjev test je pokazal,sdaoba faktorja znacilna, zato je bil rezultat
pricakovan. Razmerje med povpre¢jema kvadratov napak je bilo enako 0,96. Program je za
avtoregresijan faktorski model predvideval odlog ter nobenih omejitev.

Finska je nasdnja drzava, za katero sem napovedovala zasebno potros$njo. Napovedi
izra¢unane z modelom, kikljucuje tako skupni kotpecifi¢ni faktor, So bile za laslabse od
avtoregresije. Pri obeh modelih je bil upostevan en odlog. Akaike informacijski kriterij ni
predlagal nobenih omejitev pri nobenem mod€leprav sta povpredji kvadrata napak dokaj
blizu, je to drzava, za katero so bile napovedi med slabSimi.

Zasebna potro$nja Francije ima koli¢nik 1,16, kar pomeni, da je bil faktorski model sladad
avtoregresije pri napovedovanju makroekonomske spremenljivke. Grangerjevi testi so
prikazali, da je tako skupni kot specifini faktor statisti€no znacilen za francosko potrosnjo.

ey e

Nemcija spada v skupino drzav, za katero so bile za odtenékljse napovedi zasebne
potro$nje izracunane s pomocjo avtoregresije. Pri obeh napovednih modelih je bil predlagan
en odlog, Akaike informacijski kriterij pa nizlo¢il nobenega ¢lena iz enacbe. Koli¢nik
povpre¢ja kvadrata napak je enak 1,02, kar pomeni, da je faktorski modsghbsi pri
napovedovanju nemske zasebne potrosnje od avtoregresije.

Casovna vrsta podatkov za irsko zasebno potronjo se ne zaéne leta 1996, tako kot pri ostalih
povprecja napak. To pomeni, da je med avtoregresijo in faktorskim modelom najvecja razlika
med napovedmi. V prvem modelu je na treh odlogih predlagana omejitev, da se ne uposteva
zasebna @rosnja t — 1 in konstanta. Za faktorski model pa Akaike informacijski kriterij ni

ey

pri napovedovanju zasebne potroSnje.

Pri italijanski zasebni potrosnji je bil faktorski model pri napovedih natan¢nejSi. Z enim
odlogomin brez omejitev je napovedal zasebno potro$njo bolje kot pa avtoregresija z enim
odlogomin omejitvijo na prvem odlogu. Zanimivo je, da je Akaike informacijski kriterij
predlagal, da se zasebp@trosnja napoveduje samo s konstanto. Napake niso bile velike, saj
je avtoregresijsko povprecje kvadratov napak enako 0,49.

Nizozemska je drzava, za katero je Grangepri zasebni potrosnji zavrnil skupni faktor,
Akaike informacijski kriterij pa nanizloci specifi¢ni faktor. Vendar pa je model s faktorjema
vseenodal boljse napovedi. Povprecje kvadrata napak avtoregresije z enim odlogom je bilo

visje od faktorskega modela, ki je prav tako imel apliciran odlog.Prvi je imel povpreéje enako
0,69, drugi pa 0,64.



Schwarz kriterij je za avtoregresijo portugalske zasebne potro$nje predlagal odlog. Enako
Stevilo je bilo primerno tudi za faktorski model. Tudi v tem primeru so bile napovedi boljse s
faktorskim modelom, ker je bil koli¢nik kvadrata povpre¢ja napak enak 0,99.

Zadnja drZava, za katero sem napovedovala zasebno potro$njo, je Spanija. Za Spanijo sta bila
oba faktorja po Grangerjevem testu statisticno neznacilna. Schwarz kriterij je tudi tukaj
predlagal odlog pri obeh modelih. Omejitve na avtoregrasifaktorski model niso bili
aplicirani.Razmerje med povpre¢jema kvadratov napak je enako 1,06, kar nam pove, da je pri
napovedovanju natancnejSa avtoregresija.

7.21 Grafi¢na primerjava rezultatov

Graf 11 prikazuje napovedi obeh modelavdejansko gibanj@otros$nje. Drasti¢nega padca
nobeden od modelov ni napovedoval, tudi z zamikom ne. Do konca leta 2007 sta obe
napovedi dokaj blizu dejanskim vrednostim, kasneje pa izgubita stik z modro krivuljo. Tako
kot pri padcu, tudi pri rasti ne predvidevata takega skoka, kot je dejansko bil. Faktorski model
na koncu prac¢evanega obdobja dejansko prekrije resni¢ne vrednosti, kar pomeni, da je bil

zelo natancen pri svojih ocenah.

Slika 11 Ocenjena in realnaust potrosnje za Belgijo
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Tudi pri Irski je imel faktorski model kar nekaj tezav z napovedovanjem upadanja potrosnje.
Medtem ko je avtoregresija dokaj stroga pri hapovedovanju negativnih vrednosti, je model s
skupnim in specifi¢cnim faktorjem preve¢ optimisti¢en. Gibanje faktorskega modela je sicer
pravilno, vendar pa je prevelik razkorak med dejanskimi in ocenjenimi vrednostmi.



Slika 12 Ocenjena in realna rast potrosnje za lrsko
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7.3 INVESTICIJE

Med drugim je bil namen ustanovitve Evropske unije tudi prost pretok kapitala, kar za mojo
analizo pomeni, da bi morali biti skupni faktorji statisticno znacilni po Grangerju. Za Sest od
desetih drzav to drzi, med njih pa ne spadajo Finska, Irska, Italija in Portugalskpetja
presenecenje je zagotovo Irska, ker velja za zelo privlacno drzavo z vidika tujih investitorjev.

Seveda so investicije odvisne tudi od razmerij v posamezni drZavi, kar nam potrjujejo
Grangerjevi testi. Ponovnge Sest drzav s statistiéno znaCilnim faktorjem, Italija in
Portugalska paémnata oba faktorja statisticno neznacilna.

Tabela 9 Rezultati napovedne moci za investicije

Avto- | Faktorski

regresijai model | rMSE
AVS 0,62 1,45 2,33
BEL 2,58 2,77 1,08
FIN 24,42 26,16 1,07
FRA 1,19 1,12 0,94
NEM 9,30 9,52 1,02
IRE 133,62 | 163,94 | 1,23
ITA 3,96 5,33 1,35
NIZ 9,14 12,32 1,35
POR 11,32 13,49 1,19
SPA 2,67 9,46 3,54




Faktorski model je pri napovedih slabsi pri skoraj vseh drzavah. Od regresije je bil uspesnejsi
samo pri Franciji. V tabeli 10 je prikazarimliko odlogov je bilo upostevanih pri posamezni
drzavi.

Tabela 10 Stevilo apliciranih odlogov za investicijo

Avto- | Faktorski
regresijaj model
AVS 5 1
BEL 1 1
FIN 1 1
FRA 1 1
NEM 1 1
IRE 1 1
ITA 1 1
NIZ 1 1
POR 1 2
SPA 2 1

Faktorski model z odlogom se je glede na avtoregresijo dokaj slabo izkazal. Slednja je s
petimi odlogi imela povprecje kvadrata napak enako 0,62, kar je za dobro polovico manj kot

pa faktorski model. Faktorski model e krepko ustel v drugi polovici leta 2008, saj je
napovedoval rast investicij, ta pa je v resnici padala.

Belgija je med drzavami, pri katerih se je faktorski model dokaj dobro kosal z avtoregresijo.
Oba modela sta imela kar precej tezav pri napovedovanju Cetrtletnih padcev investicij.

Za finsko rast investicij sta se oba modela kar precej zmotila pri svojih napovedih.
Avtoregresija in faktorski model z enim odlogom ter brez omejitev sta dosegla drugo
najslabse povpreéje. Konec leta 2008 so investicije Fnske drasti¢no padle, natancneje za

slabih deset odstotkov. Modela sta glede na prejSnja obdobja z nizko rastjo napovedala
povecanje investicij, to pa je vodilo do visokega razkoraka med dejanskimi in ocenjenimi
vrednostmi.

Kot sem Ze omenila, je Francijaedina drzava, ki ima bolj$e napovedi s faktorskim modelom.

Na model z enim odlogom, ta ima oba faktorja po Grangerjevem testu statisticno znacilna, je

bila postavljena omejitev tako na skupni faktor kot tudi na konstanto. Pri avtoregresiji je bila
postavjena omejitev na konstanto, uposteval pa se je en odlog. Razmerje med povpre¢jema je

0,94.

Za nemske investicijeso bile napovedi z avtoregresijo rahlo natancnejse kot pa s faktorskim
modelom. Tudi tukaj je bil upostevan en odlog in ni¢ omejitev. Podobno kot pri Finski sose
nemske investicijena zacetku leta 2009 zelo skr¢ile, kar pa modela nista predvidela. To je
razumljivo, saj glede na pretekle podatke takega padca ni bilo pricakovati.



Irska je zopet drzava z najslab§imi napovedmi. Delni razlog za tezave lahko pripiSemo krajsi
Casovni vrsti, vendar takih odstopanj vseeno ne bi smelo biti na ta racun. Modela, kljub temu

da so s investicije kr¢ile od polovice leta 2008, nista napovedovala negativnih vrednosti vse
do leta 2010, zato so bile razlike med dejanskimi in ocenjenimi napovedmi tako visoke.

Za avtoregresijo se uposteva odlog, enako je pri faktorskem modelu. Pri omejitvah se modela
razlikujeta, saj je iz napovedovanja izlo¢ena konstanta pri avtoregresiji. Modela sta imela oba

dokaj pravilno smer gibanja krivulje, vendar pa zopet nobeden ni napovedal tako hudega
padca.

Napovedovanje za nizozemske investicije se ne razlikuje kaj preve¢ od ostalih drzav. Pri obeh
modelih se jaiposteval en odlogin ni¢ omejitev. Grangerjev test je pokazal visoko statisti¢no
znacilnost obeh faktorjev, zatopreseneca dejstvo, da so bile napovedi z njima veliko slabSe od
avtoregresije. Tudi tukaj sta se modeieela pri padcu investicij, ker sta oba napovedala rast.

Schwarz kriterij je za faktorski model predlagal dva odloga, pri avtoregresiji pa samo enega.
Akaike informacijski kriterij je zopet pustil modela taka, kot sta, in jima ni apliciral omejitev.
Razmerje povprecij kvadratov napak je zopet v korist avtoregresije, saj je bil ta nizji od
faktorskega modela.

Zadnjadrzava, za katero sem napovedovala investigigeSpanija. Za Spanijo velja, da ima
najslabse razmerje med napovedmi z avtoregresijo oziroma faktorskim modelom. Prva je
imela povpre¢je kvadratov napak enako 2,67, kar je za 3,3«at nizje od povprecja,
doseZenega s faktorskim modelom. Najvecje razlike so se naredile v drugi polovici 2008, ko
je faktorski model nepravilno napovedoval rasti namesto zmanj$evanja investicij.

7.3.1 Grafi¢na primerjava rezultatov

Slika 13 prikazuje dejanske spremembe investinij napovedi, ki so pridoblijene z
avtoregresijo in faktorskim modelom. Rdeca ¢rta, ki prikazuje avtoregresijo, je dokaj enaka
gibanju dejanskih vrednosti, saj z zamikom napoveduje padce, vendar se hitro odzove na
spremembe. Pri faktorskem modelu ni Cisto tako, saj je mozno, da je kar nekaj Casa
potreboval za vkljucitev negativnih rasti, poleg tega je moc¢no podcenil padec industrije.



Slika 13 Ocenjena in realna rast investicij za Spanijo
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Slika 14 se zelo raiije od prej$nje, saj so tukaj krivulje skoraj enake. Ce bi premaknili
napovedi za endetrtletje nazaj, bi se ocene skoraj pokrivale z dejanskimi vrednostmi. Na
zacdetku sta oba modela napovedala padec investicij, vendar se to ni zgodilo. Od leta 2007 pa
sta tako avtoregresija kot faktorski model zelo dobro sledila dejanskemu gibanju investicij.

Slika 14 Ocenjena in dejanska rast investicij za Francijo
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74 PROIZVODNJA

Za proizvodnjo si Zelimo, da bi jo napovedovali specificni faktorji. Vendar pa pogled na
Grangerjeve teste pokaze, da temu ne bo tako. Samo pri treh drzavah so specificni faktor;ji
statisticno znacilni. Pri skupnih faktorjih imamo kar Sest drzav, za katere je Grangerjev test



potrdil napovedno moc. Faktorski model ima v treh primerih boljSe rezultate kot pa
avtoregresija.

Tabela 11 Rezultati napovedne moci za proizvodnjo

Avto- | Faktorski

regresijai model | rMSE
AVS 7,43 7,81 1,05
BEL 7,11 6,82 0,96
FIN 6,39 7,83 1,23
FRA 3,75 3,46 0,92
NEM 17,20 13,32 0,77
IRE 27,74 37,26 1,34
ITA 4,47 5,45 1,22
NIZ 2,63 2,95 1,12
POR 3,03 4,18 1,38
SPA 10,97 14,23 1,30

Stevilo odlogov je skoraj identi¢no kot pri prej$njih makroekonomskih spremenljivkah. Za
veino drzav se priporo¢a en odlog. Iz povprecja izstopa italijanska proizvodnja, za katero
Schwarz krigrij priporo¢a kar pet odlogov.

Tabela 12 Stevilo apliciranih odlogov za proizvodnjo

Avto- | Faktorski
regresijaj model

AVS 1 1
BEL
FIN
FRA
NEM
IRE
ITA
NIZ
POR
SPA

N R|ROR|RP|R|R|k
R INRRP|RRP|RP|R(-

Pri avstrijski proizvodnji ni nobeden od modelov predvideval njenega upadanja. Zaradi tega
sta imela tako avtoregresija kot tudi faktorski model precejSne razlike med dejanskimi in
ocenjenimi vrénostmi. Najvecji razliki se pojavita na koncu leta 2008 in v prvem cetrtletju

leta 2009, ko je proizvodnja padla, modela pa sta napovedala rast.

Avtoregresija z enim odlogonmn omejitvijo na konstanti je imela slabse napovedi od
faktorskega modela z enak stevilom odlogov, vendar z omejitvijo na skupnem faktorju.



Tudi tukaj sta se oba modgtasteno zmotila pri napovedi belgijskeroizvodnje ob zacetku
recesije.

Finsko proizvodnjo sem napovedovala z avtoregresijo, ki je imela en odlodflju¢eno
konstnto. Povpreéje kvadrata napak je bilo enako 6,39, kar je mangl povprecja faktorskega
modela- le-taje imel povprecje 7,83 zaradi prenizkih napovedi o padcu proizvodnje.

Francoska proizvodnja je ena izmed treh, ki ima boljSe napovedi s pomocjo faktorskega
modela. Z enim odlogonm omejitvijo na skupni faktor tekonstanto je model dosegel manjse
povprecje kvadrata napak od avtoregresije.

Pri Nem¢iji se je model z vkljuCenima faktorjema najbolje odrezal, saj je bilo razmerje
povprecij enako 0,77. Za oba modela je Schwarz kriterij predlagal odlog, omejitev pa je
Akaike informacijski kriterij priporo¢il za konstanto v avtoregresiji oziroma na spe€icni
faktor pri mojem modelu.

Pri napovedovaniju irskih spremenljivk ponowuridetimo na najvecje odklone. Modela z enim
odlogom in brez omejitev sta tudi pri proizvodnji kar nekajkrat podala precej napacne
napovedi. Oba modela sta proti koncu leta 2009 predvidevala rast napovedane spremenljivke,
¢eprav se jeta obcutno skrcila.

Avtoregresija za italijansko proizdajo ima najvecje Stevilo predlaganih odlogov in omejitev

na konstanti. Faktorski model ima aplicirano omejitev na skupnem faktorju. Razmerje med
povprecji kvadratov napak je enakg22, kar pomeni, da ima avtoregresija boljSo napovedno

mo¢ od modela s faktorji.

Napovedi za nizozemsko proizvodnjo so najnatan¢nejSe, ker so bile razlike med dejanskimi
vrednostmi in napovedmi najmanjSe. Povpre¢je kvadrata napak za avtoregresijo, ki ima
omejitev na konstanti, je enako 2,6&tbrski model pa ima povpreéje 2,95.

Tudi napovedi za portugalsko proizvodnjo so ene izmed bolj natan¢nih. Veéje odstopanje od
dejanskih vrednosti je zaznati v prvi polovici leta 2009. Ocenjeni padci v meablii nizji
od dejanskih. Koli¢nik povpreéja kvadrata napak je tako v primeru portugalske proizvodnje
enak 1,38.

Avtoregresija z dvema odlogoma ima omejitev na konstanti. Faktorski model je tudi tokrat
brez omejitev. Tudi tukaj se je avtoregresija bolje izkazala, ker je imela niZje povprecje
kvadrata napak, kar pomeni boljSe napovedi. Modela je poleg hujSega padca od nacrtovanega

konec leta 2008resenctilo Se skréenje proizvodnje v tretjem Cetrtletju 2010.

7.4.1 Grafi¢na primerjava rezultatov

Zopet sem izbrala drzavi, ki sta imeli najbolj$i oziromanajslabsi napovedi za faktorski model.
Za prvi primer je nemska proizvodnja. Ceprav povpredji kvadrata napak kaZeta kar velika
odstopanja od dejanskih vrednosti, med grafi ni opaziti Wetézlik. Tako kot prej, tudi tukaj
modela z zamikom sledita dejanskim vrednostim. Faktorski model napoegi mpiddec
proizvodnje, medtem ko avtoregresija poda napoved dna pri dejanski vrednosti.



Slika 15: Ocenjena in dejanska rast proizvodaj&emcijo
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Slika 16 potrdi, kar sem ze omenila, in sicer da iti faktorski model, predvsem pa
avtoregresijanista napovedovala padca proizvodnje za Irsko. Drzava je imela v zadnjih
petnajstih letih kar precej volatilno proizvodnjo, kar ob pogledu na avtoregresijo ne bi
pricakovali. Faktorski model je zajel vsaj gibanje spremenljivke, Ceprav ni napovedoval takih
padcev, kot so bili v resnici.

Slika 16: Ocenjena in dejanska rast proizvodnje Irske
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SKLEP

Namen magistrskega dela je bil zasnovati faktorski model, ki bosmspapovedoval
makroekonomske spremenljivke. Ideja za modelom je vpeljava faktorjev tveganja, ki so
izraCunani s pomocjo premij za tveganje. Dodana vrednost mojega modela je, da so premije



za tveganje izraCunane kot razlika med obrestnimi merami obveznic izbranih drzav in
Nemcije, ki je obravnavana kot izdajateljica vrednostnih papirjev brez tveganja. Prvi faktor
tveganjaje skupni faktor in je enak za vse izbrane drzave, drugega sem poimenovala
specifi¢ni, saj Ze njegovoime pove, da je znacilen za posamezno drzavo. Cilj magistrskega
dela je bil pracitev premij za tveganje razli¢nih drzav in z njihovo pomocjo pojasniti ter
napovedovati ekonomsko aktivnost.

Drzavne obveznice so vrednostni papirji, ki v sebi skrivajo podatke o drzavi sami. Donosnost
obveznic, ki je zahtevana s strani investitorjev, je odvisna od stabilnosti oziroma tveganosti
posamezne drzave. Ker je Nemcija najstabilnejSa gospodarska sila v Evropi, so njeni
vrednostni papirji brez tveganja. Razlika med opazovanimi obrestnimi mémaneinsko

mero je enaka premiji za tveganjej&bdvisna od gospodarskih razmer posamezne drzave.

Najprej je bilo trebaoceniti oba faktorja za nadaljnjo analizo. V izbor sem vkljucila deset
evropskih dzav, katerih valuta je evro; postev so priSle predvsem zahodne in severne
drzave. Za vsako izbrano ¢lanico sem nato zbrala njihove obveznice z razliénimi ro¢nostmi, in
sicer od enega pa tudi do petindvajset let. Z njihpymocjo sem najprej dolocila skupni
faktor in nato Se specifi¢nega.

Za napovedovanje semi izbrala Stiri makroekonomske spremenljivke: BDP, zasebna
potro$nja, investicije in proizvodnja. S pomocjo Grangerjevega testa vzrocnosti sem
preverjala,ali sta faktorja statisti¢cno znacilna pri prej omenjenih spremenljivkah. Definicija
testa je, da vok ne more nastati po ucinku. To pomeni, dae ena spremenljivka vpliva na
drugo, potem prva pomaga pri napovedovanju druge. S testi sem torej skusala dokazati vpliv
obeh faktorjev na BDP, proizvodnjo, zasebno potro$njo in investicije.

Ideja dinamicnega faktorskega modela je, da naj bi majhno Stevilo faktorjev napovedalo
vecino variance spremenljivk. Ta model omogoca, da si sami izberemo spremenljivke kot tudi
proces pracevanja. Poleg tega je prednost modela, da lahko vklju¢imo veliko Stevilo
podatkov. Napovedi, pridobljene s faktorskim modelom, je trefx&im primerjati, da lahko
ugotovimo,kako uspesen je model. Za primerjavo sem si izbrala avtoregresijo, ki napoveduje
s pomocjo preteklih vrednosti izbrane spremenljivkde-tavelja za zelo uspesno metodo in je
zato primeren kandidat.

Za primerjavo modelov sem uporabila povprecje kvadrata napak, ki nam pove, kako dobro
napovedno mo¢ imata modela. Povprec¢je kvadrata napak se izracuna kot povprec¢je kvadrata
razlike med dejansko in ocenjeno vrednostjo gospodarske MNgibvedna uspesnost
faktorskega modelai bila enaka pricakovanjem. Model je bil redkokdaj uspesnejsi od
avtoregresijskih napovedi. Napovedi za rast B®Ro bile pri polovici drzav boljse kot pa
avtoregresija, kar predstavljaanjse razocaranje, saj so izbrane drzave integrirane, zato je
bilo pri¢akovati vecji vpliv skupnega faktorja pri natancnosti napovedovanj. Zelo dobro pa je
na drugi strani napovedoval zasebno potrosnjo, kar ne preseneCa, Saj je le-ta izrazito
pristranska. Specificni faktor bi tukaj moral prevesitjezicek na tehtnici. Za preostali dve
makroekonomski spremenljivki je faktorski model razoCaranje, saj ni dosegel pricakovanih
rezultatov.



Ceprav nisem dosegla takih rezultatov, kot sem si jih zadala, to ne pomeni, da je model slab.
Uporabila sem zanimivo ¢asovno serijo, saj je vkljuCevala tako prosperiteto kot tudi recesijo.

S slednjo je imel dinamic¢ni faktorski model nekaj tezav, vendar je bila enaka zgodba tudi pri
avtoregresiji. Slabost obeh modelov je, da slonita na preteklih vrednostih, zato napovedujeta z
zamikom. Faktorski modeli postajajo vedno bolj priljubljeni za napovedovanje, kar je gotovo
posledica dobrih napovedi. V ¢asu krize se poveta zanimanje za napovedovanje prihodnosti,

kar bo zagotovo vodilo tudi v ve¢jo uporabo faktorskih modelov.
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