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Boxova-Jenkinsova metodologie i

* Autory této teorie jsou matematici G.E.P. Box a G.Jenkins =
Boxova-Jenkinsova metodologie.

* Metodologie predevsim vychdazi z modeld, které popisuji tzv.
stochastické procesy, tj. urcCité fenomény, které se vyvijeji
v ¢ase plné podle zakonu pravdépodobnosti.

e Tyto modely pracuji s nahodnymi proménnymi a (vétsinou)
nepredpokladaji pritomnost néjaké deterministické slozky
ve funkénim vztahu.

 Pro stochasticky proces je typické, ze nelze s jistotou
predpovédét jeho budouci vyvoj. Maximalné se muze
odhadnout pravdépodobnosti jeho budouciho chovani.
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 Metodologie Boxe a Jenkinse je pojata velmi obecné a
modely v ni vytvorené jsou schopny popisovat radu realnych
situaci.

* Modely, s nimiz se pracuje, jsou schopny popisovat
stochastické trendy a dokonce i sezonnost.

 Metodologie |épe totiz popisuje ty Casoveé rady, jejichz vyvoj
je mnohem dynamicteéjsi, tj. dochazi v nich castéji k prudsim
nebo nahlym zménam.

 Metodologie tedy poskytuje v urcitém slova smyslu

vV eV /7y

,pruznéjsi“ modely, jez se I|lépe adaptuji na vyvoj
sledovaného procesu.
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 Kromeé toho, klasicka teorie vychazi z regresni analyzy, ktera
dava optimalni model v pripade, kdy jsou splnény klasicke
podminky formulované pro nahodnou slozku modelu.

 Tyto podminky zahrnuji predpoklad, ze nahodné slozky
modelu jsou vzajemné nekorelované, tj. ze zavislé
promenne y, jsou vzajemneé nekorelované.

* Pokud tento predpoklad splnén neni, zhorsuji se vlastnosti
odhadnutych parametrd regresni funkce a modelovani se
celkové komplikuje.

 V pripadé Boxovy-lenkinsovy metodologie se naopak
vychazi pravé ze zkorelovanosti y, ktera je zakladem pro
budovani konkrétniho modelu.



Vyhody a nevyhody Boxovy-Jenkinsovy @
metodologie 7
* Vyhody :

» stochastické modely typu ARMA jsou znacné flexibilni, takze jsou
pouzitelni i pro ¢asové rady velmi obecnych prabéhu,

* |ze dolozit nepreberné mnozstvi uspeésnych aplikaci,

* dostupny software,

e zatim neexistuje lepsi rutinni nastroj pro analyzu casové zavislych
pozorovani.

* Nevyhody:
* Boxova-Jenkinsova metodologie vyzaduje delsi cCasové rady
(minimalné 50 pozorovani),
* bez software je nerealizovatelna,
* obtizna praktickd interpretace zkonstruovanych modeld.
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Autokorelacni funkce e

Autokorelacni funkce (ACF) podava informaci o sile linearni zavislosti
mezi veliCinamiy,a y,,.

Autokorelacni funkce pro zpozdéni k (autokorelace pro zpozdéni k) se
definuje jako

Pr =" == k=..,-1,0,1, ..
-

Autokorelacni funkce je symetricka kolem k = 0, proto je vyjadrovana
pouze pro k > 0. Nabyva hodnoty v intervalu <-1; 1>.

Graf autokorelacni funkce se nazyva korelogram. Korelogram
popisuje pomoci nékolika hodnota kratkodobou dynamiku dané
stacionarni rady (dlouhodobou dynamiku naproti tomu zachycuje
vetsinou trend).
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Parcia

» Korelace mezi dvéma ndhodnymi velicinami je Casto zplsobena tim, ze obé
veliCiny jsou korelovany s veliinou treti.

* Znacna Cast korelace mezi velicinami X, a X,, muZe byt tedy zpusobena
jejich korelaci s veliCinami X, ;, X5, ..., X 1r1-

* Parcidlni autokorelace (PACF) podavaji informaci o korelaci veli¢in X, a X,
ocCisténou o vliv velicin lezicich mezi nimi.
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eho sumu (White Noise) =

Proces bi

* Jestlize je stochasticky proces {a,} fadou nekorelovanych nahodnych velicin
jednoho pravdépodobnostniho rozdéleni s konstantni stredni hodnotou
(obvykle nulovou), konstantnim rozptylem, pro vSechna k =0, potom se
oznacuje jako proces biléeho sumu.
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Proces bi

e Zakladnim rysem procesu bilého Sumu tedy je, ze ACF a PACF jsou identicky
nulové.

* | kdyz se tento proces prakticky nevyskytuje, hraje dulezitou roli jako
zakladni stavebni prvek pri vystavbé model( ¢asovych rad.

* Proces bilého Sumu se oznacuje jako gaussovsky, je-li jeho sdruzené
pravdépodobnostni rozdéleni normalni.



Autoregrese, rady autoregresnich S

orocesu (AR)
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Proces typu AR (fadu p): p=1, 2,...p
priklad: AR(1), AR(3) atd.

zakladni forma procesu AR:

Charakteristické koreny lezi vné jednotkového kruhu.

Pti zjiSténi, Ze tyto podminky nejsou splnény, proces AR neni invertibilni a nem{ze byt taktéz stacionarni!

Soucet hodnot parametru alfa musi byt mensi nez jedna. Pokud jsou jedna nebo se blizi 1, jsou
nestacionarni.

Koreny polynomu musi byt v absolutni hodnoté vétsi jedna.

Podminka stacionarity: koreny polynomu lezi v roviné vné jednotkového kruhu.

AR(p) je tedy automaticky invertibilnim procesem.



Klouzaveé (pohyblivé) prumery @
(MA), rady procesu MA

FAKULTA V KARVINE

« MA(1): V. =€ — 7€,
* nebo pomoci operatoru zpétného posunuti: VYV, = (1 - 71L)et

 Modely MA(i) maji vzdy konecny rad, to znamena, ze jsou vzdy
stacionarni.

* Proces klouzavych priméru je automaticky stacionarni.
* Naproti tomu neni automaticky invertibilni.

* Podminka invertibility: kdyz koreny polynomu lezi vné
jednotkového kruhu.
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* Proces ARMA lze identifikovat podle toho, Zze jeho autokorelacni funkce
vypada jako autokorelacni funkce procesu AR a jeho parcialni
autokorelacni funkce vypada jako parcialni autokorelacni funkce procesu
MA.

* Oboji vSak plati s vyjimkou prvnich nékolika hodnot téchto funkci.

* Tento navod plati v populaci a tvar vybérovych korelaci se muze lisit,
takZe ne vzdy je mozné se témito doporucenimi ridit.

* Vlybérové korelace poskytuji pri vybéru konkrétniho modelu pouze
hrubou orientaci.

* SmiSeny proces radu p a q znaceny jako ARMA (p,q) je definovan jako:

Vi =PVttt PpYi_pt E+018_y +028_5+....+ Hq.t:r_q.
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Smiseny model ARMA o

* Proces ARMA (p,q) ma vlastnosti:

 Podminka stationarity modelu ARMA (1,1) je totozna
s podminkou stacionarity modelu AR(1), podminka invertibility
je totozna s podminkou invertibility modelu MA(1).

» Stredni hodnota procesu je nulova.

* Pri praktickych aplikacich Box-Jenkinsovy metodologie se
obvykle vystaci s procesy, pro néz p+q <2, tj. s autoregresnimi
procesy maximalné druhého radu a procesy klouzavych
souctl také do maximalné druhého radu.
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* VVystavbu modelu lze rozdélit do tfi zakladnich kroku:

* |dentifikace modelu — jaky typ modelu vybrat (AR, MA,
ARMA) a explicitné urcit rad modelu

 Odhad parametrti modelu

e Ovérovani modelu — méa& potvrdit nebo zamitnout
adekvatnost modelu
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Modely jednorozmernych
nestacionarnich casovych rad



SLEZSKA@

Nestacionarni casove rady T

* V ekonomii a financich se Casto setkavame s casovymi radami
tvoreny nestacionarnimi stochastickymi procesy.

* Nestacionarita procesu muze byt zplsobena bud v Case se

menici stredni hodnotou, nebo v ¢ase se ménicim rozptylem
procesul.



Nahodna prochazka (Random @
Walk Process)

* Proces nahodné prochazky je tvoren kumulovanim
nahodnych velicin tvoricich proces bilého Ssumu.

* Proces nahodné prochazky se také nazyva integrovany
proces. Protoze jeho prvni diference je proces bilého Sumu,
nazyva se integrovany proces radu jedna a oznacuje se I(1).

* Nahodna prochazka je nestacionarni proces. Zdrojem
nestacionarity je stochasticky trend " o .
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* Modely ARIMA se hodi pro popis celée rady
nestacionarnich procesu.

 Model ARIMA(p,d,q) ma tri parametry
e prvni udava stupen autoregresniho operatoru,
 druhy pocet diferenci aplikovanych na plvodni ¢asovou radu
* a treti udava stupen MA operatoru.

* Pracovat s modely ARIMA tedy znamena d-krat
diferencovat plUvodni ¢asovou radu a pak s ni pracovat
pomoci modelu ARMA.

 Odhad parametrt i verifikace modelu se tak vlastné
aplikuje na vysledny ARMA model.
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* Pokud jde o identifikaci modelu ARIMA, pouzivaji se opeét
autokorelacni a parcialni autokorelacni funkce, ktere se vsak
konstruuji pro ruzné urovné d, tj. konstruuji se pro plvodni
casovou radu, pro jedenkrat zdiferencovanou casovou radu,
dvakrat zdiferencovanou ¢asovou radu, atd.

* Pro nestacionarni procesy je typicke, ze jejich korelogram
vykazuje jen velmi pozvolny pokles korelace s rostoucim k.

 Pokud takova situace nenastava, nema smysl radu
diferencovat, pokud nastava, je treba konstruovat vice
korelogram( pro rtzné urovné d, dokud korelogram nebude
mit pro konkrétni d = d * jiz znamy tvar typicky pro modely
ARMA(p,q).

* Nasledné je pak treba vyzkouset k analyze procesu model
ARIMA(p, d * ,q).



Modely sezdnnich casovych rad @
(SAR, SMA, SARMA, resp. SARIMA)

FAKULTA V KARVINE

e Dllezitou vlastnosti mnoha kratkodobych casovych rad je
sezonnost.

* Sezonni slozkou cCasovych rad se rozumi periodické kolisani,
které ma systematicky charakter.

 Toto kolisani se u makroekonomickych casovych rad
odehrava béhem jednoho kalendarniho roku a kazdy rok se
ve stejné nebo modifikované podobé opakuje.

* U dennich financnich c¢asovych rad se vsak také muze
projevovat pravidelné periodické kolisani, napr. ve dnech
béhem tydne.



Modely sezdnnich casovych rad @
(SAR, SMA, SARMA, resp. SARIMA)

FAKULTA V KARVINE

e Tradicnim predpokladem je, ze sezonni slozka casové rady ma
pravidelny deterministicky charakter.

* Tento typ systematicnosti lze dale klasifikovat na stacionarni
a integrovany (jedna se o analogii nesezonnich stacionarnich

a integrovanych rad).



Frakcionalné integrované procesy (tzv. @
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dlouha pamet), frakcionalni diference, s s
model ARFIMA

* Pfi analyze stacionarnich procest ARMA se doslo k zavéru, zZe
hodnoty ACF téchto model( vykazuji s rostoucim zpozdénim
exponencialni pokles.

* To znamena, ze nahodné veliCiny, které jsou od sebe Casove
vzdalené, mizeme pokladat za témér nekorelované.

 AvSak v praxi se také muzZeme setkat s Casovymi radami,
tvorenymi stacionarnimi procesy, jejichz i velmi casové
vzdalené nahodné velicCiny jsou pomeéerneé silné korelované.



Frakcionalné integrované procesy (tzv. @

dlouha pamet), frakcionalni diference, s s
model ARFIMA

* Na tento jev u Casovych rad v hydrologii poprvé upozornil
Hurst (1951, 1957).

* Podobné vlastnosti byly pozdéji nalezeny také u
ekonomickych, zejména pak u financnich ¢asovych rad.

« Casové fady s touto vlastnosti se oznacuji jako Fady s dlouhou
paméti a jejich generujici stochastické procesy jako procesy
s dlouhou paméti.

* Modely casovych rad s dlouhou paméti se v ekonometrii
pravidelné objevuji od 80. let minulého stoleti.

 Jejich charakteristikou vlastnosti je, ze hodnoty ACF neklesaji
s rostoucim zpozdénim exponencialni, ale hyperbolicky.



Frakcionalné integrované procesy (tzv. @

UNIVERZITA

dlouha pamet), frakcionalni diference, s s
model ARFIMA

« Toto chovani je moiné modelovat pomoci procesu
ARFIMA(p,d,q), které jsou zobecnénim modelt ARIMA(p,d,q).

* V procesech ARFIMA neni kladeno zadné omezeni na rad
diferencovani a d muzZe byt libovolné realné cislo, které se
oznacuje jako frankcionalni parametr.
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Diagnhostika modelu b

e Diagnostika v ramci Boxovy-Jenkinsovy metodologie
spoCiva v tom, Ze pomoci ruznych diagnostickych
nastroju  ovérujeme (verifikujeme) adekvatnost
zkonstruovaného modelu, tj. kontrolujeme, zda je
skutecné kompatibilni s analyzovanymi daty.

* Pfitom se zameérujeme zejmeéna na:
e Kontrola stationarity
e Kontrola struktury ARMA
* Graficka prohlidka vypocteného bilého Sumu
e Testovani nekorelovanosti pro vypocteny bily Sum
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Kritéria pro volbu modelu e

* Pfi analyze casové rady muzeme dojit k zavéru, ze existuje
nekolik ~akceptovatelnych modeld. Nekdy je pomeérné
jednoduché z této mnoziny vybrat ten nejlepsi. Jsou vsak
situace, kdy tuto jistotu nemame a vybér nejlepsiho modelu
je velice obtizny.

* Pro reseni bylo navrzeno nékolik dodatecnych kritérii. Tato
kritéria jsou zalozena na porovnani rezidui jednotlivych
modell prostrednictvim souhrnnych statistik. Predpokladaji
pritom, ze rad diferencovani byl zvolen spravné.

* Jako nejvhodnejsi se vybira model minimalizujici hodnoty
téchto kritérii.

e Akaikeho kritéria AIC a BIC
* Schwartzovo bayesovské kritérium SBC
e Hannanovo-Quinnovo kritérium HQ
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casovych rad



Modely vektorové autoregrese @
(VAR, VMA, VARMA, VARIMA)

FAKULTA V KARVINE

 Model vektorové autoregrese VAR (vector autoregression) je prirozenym
zobecnénim jednorozmeérného autoregresniho procesu.
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Vektorova autoregrese (VAR) =

* Pfi zkoumani dynamickych vztahl nékolika Casovych fad ekonomickych
veli€in je nutné prihlizet k jejich pripadné zavislosti.

e Strukturni dynamické modely simultannich rovnic obsahujici rdzné
zpozdéné hodnoty zahrnutych proménnych — predpokladem je apriorni
klasifikace proménnych na endogenni a exogenni a dodrzeni podminek
identifikace jednotlivych rovnic.

» Alternativni pristup vychazejici z vektorové autoregrese (VAR).
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* Podstatou VAR je, ze proménné ve vsech zkoumanych ¢asovych radach jsou
nahodné a simultanné zavislé, tedy maji endogenni charakter, pficemz jejich
znama maximalni délka zpozdeéni je stejna.

* Modely VAR jsou vhodné k predpovédim, pfi analyze hospodarské politiky
apod.

* Jsou zobecnénim AR modelll na cCasové rady vice proménnych a jejich
prednosti je relativné jednoduchy odhad parametrd OLS.
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Konstrukce VAR modelu ol

1. Transformace dat na stacionarni casoveé rady

’

2. Volba proménnych modell a maximalni délky zpozdéni.

3. ZjednoduSeni modelu redukci maximalniho zpozdéni, popt.
restrikci parametru.

4. Ortogonalizace nahodnych slozek, resp. rezidui.



Nt @
Modelovani VAR(1) modelu T

Nejjednodussi ¢asové rady vice proménnych je autoregresni model s dvéma
zavislymi proménnymiy,.avy,, kdet=1, ..., T.

Vyvoj rady lze vysvétlit spole€nou minulosti téchto proménnych.
Tedy vysvetlujici promeénne v nejjednodussim modelu jsouy; ; ay, ;.

VAR(1) se zpozdénymi hodnotami pro kazdou proménnou je urcen nasledovné:

Vit = X11Y1t-1 T ®12¥21-1 T €1t

Vot = A1Y1t-1 T 022Y21-1 T €3¢

Maticové znaceni:
Ve = A1Yi—1 T &

A _(0(11 0(12)
> 21 U22
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e Zda odhadnuty model skutecné splnuje podminku stacionarity, tj. zda
hodnoty korenu odhadnutého aurotregresniho polynomu lezi vné
jednotkového kruhu v komplexni roviné.

« Zda je casova nekorelovanost v odhadnuté rezidudlni slozce (tj. ve
vypocteném bilém Sumu).
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* neni treba specifikovat, které proménné jsou endogenni a exogenni,
protoze v klasickém modelu VAR jsou vSechny proménné endogenni,

* ma bohatsi strukturu nez jednorozmérné AR modely, protoze proménna
zde zavisi na dalSich hodnotach nezZ jen na svych vilastnich zpozdénych
hodnotach a bilém Sumu (soubor jednorozmérnych AR modelt postupné
pro vSechny uvazované proménné je jen specialnim pripadem VAR za
platnosti jistych omezeni),

* pokud se pouziva jen redukovany tvar VAR, na jehoZ pravé strané figuruji
pouze zpozdéné hodnoty a jsou tedy v daném case predeterminované,
|ze pro odhad pouzit klasicky OLS-pfistup.



Problémy spojeny s pouzivanim S
VAR modelu

* aplikace VAR je nékdy prilis technicka bez nalezeni hlubsiho opodstatnéni
(zvlast kdyzZ se pouziva ve smyslu data mining),

e v praxi vétSinou vznikne problém, jaky rad p modelu pouzit (tj. do jakych
zpozdéni jit),
i prinizSich rddech p muze byt pocet parametrid modelu VAR(p) znacny,

e konstrukce modelu VAR predpoklada, Zze vsechny jeho slozky (tj.
jednorozmérné AR procesy) jsou staciondarni; transformace pouzivané
pro dosazeni stationarity (napr. diferencovani) vsak mohou znamenat
ztratu informace o dlouhodobych rovnovaznych vztazich meazi
jednotlivymi fadami.



Problémy spojeny s pouzivanim S
VAR modelu

* VVyhodné vlastnosti VAR modelu plati pouze za predpokladu, ze vSechny
Casové rady v ném obsazené jsou stacionarni. To znamena, Zze uvazované
rady nesmi obsahovat trendy, pravidelné sezénni vykyvy a jejich variance
se nesmi v case menit.

e Vystupem z VAR modelu jsou hodnoty vlastnich koeficientl, dale pak F-
testy nulovych hypotéz o neexistenci Grangerovy kauzality mezi
promeénnymi a dekompozice rozptylu.

* VAR model umoznuje také studium dynamickych vlastnosti ¢asovych rad.

* Dekompozice rozptylu prisuzuje napozorovanou varianci dané veliCiny jeji
vlastni minulé dynamice a dynamice ostatnich proménnych.



Grangerova kauzalita ve VAR D
modelu

FAKULTA V KARVINE

* Postup:
e Sestaveni modelu
* Urceni optimalni délky zpozdéni
* Diagnostika modelu
* Grangerova kauzalita

e Grangerova kauzalita

* Nulovd hypotéza: proménna A neprispiva k vysvétleni vyvoje
proménné B
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Kauzalita ve financnich
casovych radach



Kauzalita ve financnich casovych @
radach

FAKULTA V KARVINE

e Jednim z problému, kterym se zabyva ekonometrie, je
zkoumani kauzalnich vztahl mezi ekonomickymi ¢asovymi
radami.

 Granger (1969) definoval pojeti kauzality, pfi jehoz
praktickém ovéreni Ize pouzit VAR modely.
» Zakladni myslenka spociva v této tezi:

e Pusobi-li rada Z na radu Y, pak by rada Z méla pomoci
zlepsit predpovédi rady Y.
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Korelacni ana

Korelace znamena vzajemny linearni vztah mezi znaky Ci veliCinami.

Miru korelace vyjadruje korelaéni koeficient, ktery mUze nabyvat
hodnot v intervalu <-1;1>.

Korelace znamena vzajemny vztah mezi dvéma procesy nebo
veliCinami. Pokud se jedna z nich méni, méni se korelativné i druha a
naopak.

Pokud se mezi dvéma procesy ukaze pozitivni ¢i negativni korelace, je
pravdépodobné, ze na sobé zaviseji, nelze z toho vsak jesté usoudit,
ze by jeden z nich musel byt pricinou a druhy nasledkem. To samotna
korelace nedovoluje rozhodnout.
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Korelacni koeficient i

Vztah mezi znaky ¢i velicinami x a y mUze byt kladny, pokud
(priblizné) plati y = kx, nebo zaporny (y = -kx).

Hodnota korelacniho koeficientu =1 znaci zcela neprimou zavislost.
Hodnota korelacniho koeficientu +1 znaci zcela primou zavislost.

Pokud je korelacni koeficient roven 0 (nekorelovanost), pak mezi
znaky neni zadna statisticky zjistitelna linearni zavislost. Je dobré si
uvedomit, ze i pri nulovém korelacnim koeficientu na sobé veliciny
mohou zaviset, pouze tento vztah nelze vyjadrit linearni funkci, a to
ani priblizné.



Rozdil mezi korelagni zavislosti a @
kauzalni zavislosti

Pokud jsou dvé nahodné veliCiny korelacné zavislé, pak to
znamena, ze mezi témito nahodnymi veli¢inami muze existovat
kauzalni zavislost.

Nelze ale rozlisit, zda jde o kauzalni zavislost bezprostredni, kdy
zmeny jedné veli¢iny podminuji zmény druhé, nebo o kauzalni
zavislost zprostredkovanou.

Existence korelacni zavislosti dvou nahodnych veli¢in nem(ze
byt dikazem toho, Ze mezi nimi existuje kauzalni zavislost.



Rozdil mezi korelagni zavislosti a @
kauzalni zavislosti

* Hindls (2007) upozornuje na problem zdanlive korelace, kdy pozorujeme
silnou zavislost mezi proménnymi i v pripadé, ze zavislost ve skutecnosti
bud témér, nebo vibec neexistuje. K tomuto jevu muze dochdzet tehdy,
kdyz obé proménné vykazuji stejny vyvojovy trend v ¢ase nebo jsou latentné
ovliviovany jinou treti proménou, s niz jednotlivé nebo soucasné souvisi
zkoumané proménné.

 Korelace mulze vznikat z nékolika davodu. Je-li vsak mezi dvéma
proménnymi vzajemna zavislost, neznamena to, ze mezi nimi take existuje
kauzalni (tedy pfic¢inny) vztah. Dulezité je take védét, jak dosazené vysledky
empirického zkoumani spravné interpretovat. Spravna interpretace
vyzaduje nejen dobre intuitivni znalosti o tom, co vlastné korelace je, ale
take dobrou znalost zkoumaného ekonomického problému (Koop, 2006;
Némec, 2009).
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Grangerova kauzalita — ukazuje, jak zpozdéné hodnoty proménné x
zlepsuji schopnost predikovat dnesni hodnoty y.

V testech je za kauzdlni plUsobeni X na Y povazovana situace, kdy
vysvéetleni Y pomoci historie (minulych hodnot) Y a soucasné historie X je
,dostatecné” lepsi nez pouhé vysvétleni Y podle své vlastni historie.

Za slovem ,,dostatecné” se skryva teorie pravdépodobnosti.

Grangerovu kauzalitu nelze zaménovat Ci ztotoznovat s bézné chapanym
pojmem pricinné zavislosti, nebot podstatou testovani kauzality v
Grangeroveé pojeti neni nic jiného, nez ovéreni, zda zmény urcité
proménné predchazeji zméne jiné proménné, nikoliv ktera veliCina je
priCinnou a ktera nasledkem.
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Test Grangerovy kauzality A

Pouziva se velice Casto v pripadé, kdyz testujeme, ktera z mnoziny
faktord, kterou analyzujeme je velicinou exogenni.

Nejedna se o pravou kauzalitu (o pravou akci, reakci). Ale jedna se
o to, zda jedna veliCina prispiva k vysvétleni vyvoje té druhé
veliciny. Nikoliv ze by ji determinovala, pouze jestli prispiva
k jejimu vyvoiji.

Protoze vyuziva pouze dvé proménné, jsou to dve rovnice.

Vyzaduje stacionarni Casové rady.



SLEZSKA@

UNIVERZITA

Test Grangerovy kauzality A

* Pri statistickém ovéreni vyskytu Grangerovy kauzality
jde o zjisténi, zda zahrnuti dodatecné promeénné (jejich
rizné zpozdénych hodnot) do regresniho modelu,
statisticky vyznamné zvysi vypovidaci schopnost
regresni zavislosti.

* HO (nulova hypotéza):
* Proménna X neovliviuje proménnou Y v Grangerove smyslu

* H1(alternativni hypotéza) :
* Proménna X ovliviauje proménnou Y v Grangerove smyslu
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FAKULTA V KARVINE

Urcete kauzalitu mezi MB a M2 (data ,,MB_M3.xIs“)

Urcete kauzalitu mezi udrokovymi sazbami a vynosy statnich
dluhopist (data: , Kauzalita.x|s“)

Urcete kauzalitu mezi dvéma akciovymi indexy

» Stahnéte z Finance Yahoo libovolné dva akciové indexy Ci akciovy index a
akcii v ném obsazenou a urcete kauzalitu mezi nimi

Kauzalitu mérte pomoci:
» Korelacni koeficient
* Grangerova kauzalita
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FAKULTA V KARVINE
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