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UVODEM

Predkladana studijni opora si klade za cil poskytnout studentiim navazujicich magister-
skych oborli zamétenych na ekonomii a finance informace z oblasti finan¢ni ekonometrie.
Ptestoze tento studijni text je primarné urcen studentim Obchodné podnikatelské fakulty
v Karviné Slezské univerzity v Opave, jeji vyuZiti je mozné i na jinych vysokych skolach
se zamétenim na ekonomii a finance ¢i bankovnictvi.

Jedna se o kurz v oblasti finan¢ni ekonometrie, ktery je vyucovan a navazujicim magis-
terském studiu, proto je predpokladana zakladni znalost statistiky a matematickych metod.
Studijni opora je uspotadana do sedmi kapitol. Struktura jednotlivych kapitol je popsana
v Casti rychly nahled studijni opory.

Protoze studijni opora je zpracovavana s distancnimi prvky, je vhodna i1 pro studenty
v kombinované formé studia. Na pocatku kazdé kapitoly najdete rychly ndhled kapitoly,
ktery slouzi zejména pro zékladni orientaci, co bude obsahem dané kapitoly. V ¢asti cile
kapitoly najdete, co budete po nastudovéani kapitoly umét a kli¢ova slova jsou urcena
zejména pro rychlou orientaci ve studijni opofe. Tyto distan¢ni prvky slouzi mimo rychlejsi
orientaci v textu, také k ptipraveé ke zkousce. Muzete si ovétit, zda umite definovat pojmy
z klicovych slov a zda ovladate dovednosti uvedené v cilech kapitoly.

V textu kapitoly jsou dulezité definice Ci dalsi diilezita latka uvadéna v distan¢nim prvku
definice ¢i k zapamatovani. Dale je prubézné uvadén prvek privodce studiem, ktery pro-
vadi studenta danou kapitolou a problematikou. Ve studijni opote najdete také prakticky
popsanou ukazku feSeni konkrétnich ptfipadovych studii v ekonometrickém programu
EViews, ktera je uvadéna v prvku feSena tloha. Na konci kazdé kapitoly ma student k dis-
pozici otdzky a odpovédi k procvi€eni latky z dané problematiky.

Studijni text je zaroven soucasti kurzu v informa¢nim systému a je tedy propojen s dal-
$imi dostupnymi studijnimi materialy. Doufam, ze predkladany studijni text bude uzitecnou
pomiickou pfi studiu.

Doutam, ze predkladany text pro Vas bude uzite¢ny pfi studiu. Uvitam jakékoliv naméty
a pfipominky k obsahu této publikace.

Iveta Paleckova (paleckova@opf.slu.cz)

Karvina, 2020
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RYCHLY NAHLED STUDIJNI OPORY

Teorie a modely - Cile finan¢ni ekonometrie. Specifikace a verifikace ekonometrického
modelu. Vyuziti ekonometrickych programd.

Finan¢ni asové fady a regresni analyza - Deskriptivni statistiky, staciondrni a nestaci-
onarni ¢asové fady. Regresni analyza, vicendsobnd linearni regrese. Metody estimace pa-
rametri modelu, metoda nejmensich ¢tvercl. Evaluace a diagnostickd kontrola modelu.
Vyuziti regresni analyzy v praktickych ptikladech, model ocetiovani kapitalovych aktiv.
Modely diskrétni volby, modely typu Logit, Probit a Tobit.

Modely jednorozmérnych a vicerozmérnych ¢asovych fad - Autokorelacni a parcialni
autokorelacni funkce. Autoregrese, fady autoregresnich procesii (AR), model ARMA. Ne-
stacionarni ¢asové fady a model ARIMA. Modely sezonnich ¢asovych fad. Vicerozmérny
linearni proces. Modely vektorové autoregrese.

Kauzalita ve finan¢nich a Casovych tfadach - Korela¢ni analyza, jeji vyhody a nedo-
statky. Grangerova kauzalita. Endogenita a exogenita.

Kointegrace a modely korekce chyb - Trendy a zdénliva regrese. Testovani kointegrace.
Testovani fadu kointegrace - metoda Johansena. Model Error Correction a vektorovy model
korekce chyb (VEC).

Analyza panelovych dat - Vyhody a nevyhody panelové regrese. Staticky linearni mo-
del. Konstantni a nahodné efekty. Dynamicky linedrni model. Vyuziti panelové regrese v
praktickych ptikladech.

Nelinearita finan¢nich casovych fad a modely volatility - Testovani nelinearity ¢asovych
fad. Modely volatility. ARCH, GARCH modely. Asymetrick¢é modely typu EGARCH a
TARCH.
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1 TEORIE A MODELY

owvmamzomerar ]

V této kapitole bude vymezena definice a cile financni ekonometrie. Pozornost bude
vénovana specifikaci a verifikaci ekonometrického modelu. Zakladni kroky tvorby ekono-
metrického modelu jsou klicovou oblasti, ktera je dalezita pochopit pro dalsi kapitoly. Tato
oblast bude dulezit4 pro dalsi ¢asti tohoto studijniho textu. Néasledné bude definovéano vy-
uziti ekonometrickych modela.

Abychom se mohli vénovat podstaté¢ ekonometrii, bude ekonometrie a ekonometricky
model nejprve vymezen. Ekonometrii bychom mohli zjednoduSené popsat jako védni dis-
ciplinu aplikujici statistické nastroje a techniky v oblasti ekonomie. Ekonometrie ale navic
propojuje a rozsifuje poznatky ekonomické teorie, matematiky a statistiky. Ekonomie, kdyz
budeme konkrétni, tak oblast financi, je véda plna nezodpovézenych otazek a problémti, na
které ekonometrie dokéze pomoci odpovédét. Piikladem takovych otazek miize byt:

e Ovlivni zména trokovych sazeb mnozstvi poskytnutych avért finanénimi institu-
cemi v Cesku?

e Jaké jsou determinanty vyvoje uver poskytnutymi finanénimi institucemi?

e Jaky je dlouhodoby vztah mezi vyvojem cenové hladiny a irokovymi sazbami?

e Jak predikovat korelaci mezi akciovymi indexy na vybranych burzach?

e Jakeé jsou determinanty vyvoje kurzl akcii kétovanymi na vybrané burze?

e Definovat finanéni ekonometrii.

e Definovat ekonometricky model.

e Popsat kroky konstrukce ekonometrického modelu.
e Vymezit typy dat.

EE . A =

Ekonometrie, ekonometricky model, endogenni proménnd, exogenni proménnd, na-
hodna slozka, verifikace modelu, ¢asova fada, prifezova data, panelova data.

~



Teorie a modely

1.1 Ekonometrie

Ekonometrie je védni disciplina aplikujici statistické nastroje a techniky v oblasti eko-
nomie. Propojuje v sobé a rozsifuje zejména poznatky ekonomické teorie, matematické
ekonomie, ekonomické statistiky a matematické statistiky. Ekonometrie je disciplina, ktera
umoznuje popsat vztahy ekonomickych veli¢in. Tato védecka disciplina mé ovSem Sirsi
poslani nez jen hledat vztahy. Pouzivé se i jako nastroj pro empirické ovétovani jiz postu-
lovanych ekonomickych zékonitosti.

[b[xzamamaroves ]

Ekonometrie se tedy zabyva vztahy mezi ekonomickymi veli¢inami s cilem kvantita-
tivné vyjadrit, ovétit a aplikovat ekonomické hypotézy na zaklad€ konkrétnich statistickych
udajt, a to pouzitim matematicko-statistickych metod.

Podstatou ekonometrie je méfit a popisovat co nejlépe zavislosti a vztahy mezi ekono-
mickymi veli¢inami, poptipadé€ i jinymi veli¢inami.

Ekonometrii mizeme rozdélit na teoretickou a aplikovanou a také na klasickou a Beye-
sianskou. Bayesidnsky ptistup vychazi z nékolika zdkladnich pravidel pravdépodobnosti,
coz je jedna z jeho hlavnich vyhod. Ze zékladnich pravidel pravdépodobnosti se vychazi
jak pii odhadovani parametru modelu, tak pti predikei, tak i pfi dalSich charakteristikach,
coz Cini Bayesidnsky pfistup velmi univerzalnim. V rdmci kurzu Finan¢ni ekonometrie
bude pozornost vénovana klasické ekonometrii. Beyesidnska analyza je urCena zejména
pro zajemce o studium.

1.1.1 FINANCNi EKONOMETRIE

Pojem finan¢ni ekonometrie se pouziva pro jakoukoli kvantitativni analyzu finan¢nich
dat jak na mikroekonomické, tak na makroekonomické urovni. Pfitom kvantitativni analy-
zou se rozumi predevsim statistické zpracovani financnich dat (tj. klasickéd popisna statis-
ticka analyza, statisticka identifikace, odhad a verifikace ptislusného modelu, statistické
testovani rznych finan¢nich hypotéz a konstrukce predpovédi v ramci zkonstruovaného
modelu) s vyuzitim dostupnych ekonomickych informaci a pak nasledné diskuse ziskanych
vysledkt z hlediska jejich kompatibility s praxi a dopadu v rdmci dané finan¢ni reality, tedy
finan¢nich trh, finan¢niho sektoru apod. (Cipra, 2014).

[ ]erovopoesmomn ]

Vétsinu praktickych vypoctl v ramei finanéni ekonometrie se doporucuje provadét s vy-
uzitim vhodného softwaru. Pro praktické ukéazky jednotlivych ptiklad v tomto studijnim
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textu bude vyuzit ekonometrickych software EViews. Studentska verze je ke stazeni
zdarma na webovych strankach www.eviews.com. Dalsi software, ktery lze vyuzit je
STATA (www.stata.com). Jako dal$i software, ktery Ize pro studium vyuzit je R. Jedna se
o open source, tedy software zdarma dostupny. Lze doporucit napt. R-project (Www.r-pro-
ject.org) nebo R studio (www.r-studio.com).

Vyuziti EViews je zejména z toho dliivodu, zZe je uzivatelsky pratelsky, jedna se o gra-
fické prostifedi a jsou zde dostupné veskeré operace, které budou ve studijnim textu
popsany. Tento software je také casto pouzivan v praxi. Jakmile se naucite pracovat s jed-
nim software, tak pomoci napovédy ¢i zakladniho tutorialu neni problém vyuzit jiny. Jde
zejména o pochopeni zdkladnich nastroj, které lze prakticky aplikovat.

1.2 Ekonometricky model

Pro definici ekonometrického modelu je nejprve nutné vymezit ekonomicky model.
Podstatou ekonometrie je systematické hledani kvantitativnich odpovédi na ekonomické
otazky a problémy. VSe se odviji od ekonomické teorie, ktera je spojena s problémem,
o ktery se zajimame. V ekonomii jsou vyjadieny vztahy mezi ekonomickymi veli¢inami
v podobé matematickych funkci.

Ekonometricky model je vlastnim nastrojem ekonometrie. Ekonomicky model umoz-
fiuje a usnadiluje matematickou a statistickou formalizaci teoretickych poznatkl, dava do
souvislosti ekonomické veli¢iny, jez jsou predmétem zajmu. Ekonomické modely tedy po-
pisuji vztahy mezi ekonomickymi proménnymi. Ekonomické modely jsou pouzivany
v ramci ekonomické analyzy. Ekonometricky model pfevadi ekonomicky model do po-
doby, kterd je s pomoci ekonometrickych nastrojii a technik analyzovatelna. Ekonome-
tricky model algebraicky vyjadiuje konkrétni vztah mezi veli¢inami vyuZzivajici matema-
ticky aparat. Ekonometrickym modelem rozumime takovy ekonometricko-matematicky
model, ktery ma charakter statistického modelu, tzn. Ze ma ptesné specifikovanou funkéni
formu, pficemz jsou navic statisticky definovany jeho ndhodné slozky (proménné), které
predstavuji ndhodné chyby (odchylky) funkénich rovnic (Husek a Walter, 1976).

1.3 Zakladni kroky sestavovani ekonometrického modelu

Obrazek 1 zachycuje algoritmus, ktery se vétsSinou dodrzuje pii konstrukci ekonometric-
kého modelu. Avsak je dilezité zdiiraznit, Ze konstrukce ekonometrického modelu je ite-
rativni proces, kdy ¢astou az metodou pokusii a omyll 1ze dospét ke konecnému modelu.
Také dva riizni statistikové, kteti provadéji nezavisle na sobé analyzu stejného problému,
mohou dospét k formaIn¢ velmi odlisSnym vysledktim, které by vSak mély implikovat po-
dobné praktické zavéry (Cipra, 2014).



Teorie a modely

D [

Kvantitativni analyza na zédklad¢ ekonometrického modelu je vicestupfiovou abstrakci:

1. Formulace finan¢niho problému

2. Formulace a specifikace modelu a sbér dat
3. Kvantifikace ekonometrického modelu

4. Verifikace ekonometrického modelu

5. Interpretace a praktické vyuziti ekonometrického modelu

1.3.1 FORMULACE FINANCNiHO PROBLEMU

Zjednodusen¢ mizeme fict, Ze prvnim krokem by vzdy méla byt jednoznacnd formulace
finan¢niho problému, ktery chceme tesit. Tedy konkrétné urcit, co je cilem nasi prace a co
konkrétn€ chceme zjistovat. K tomu je nutné vymezit ptislusny teoreticky ramec, prove-
deni reSerSe dostupné literatury feSici dany problém. Tomuto kroku sice nebudeme vénovat
ve studijnim textu vétSi pozornost, avsak je to stézejni krok, ktery je nutné vzdy provést.

vvvvvv

1.3.2 FORMULACE A SPECIFIKACE MODELU

Ve druhém kroku nasleduje formulace a specifikace ekonometrického modelu a je nutné
provést adekvatni sbér dat. Data mizeme mit z veiejné¢ dostupnych zdroji, jako jsou data-
baze, statistiky centralnich bank, vyro¢ni zpravy jednotlivych finan¢nich instituci apod.
Data také mohou pochazet z dotazniki a vlastniho Setfeni. Nejprve je nutno data zpracovat,
statisticky testovat a ptipravit k pouziti pro ekonometricky model.

Konkrétni specifikace a formulace ekonometrického modelu spociva ve spojeni teore-
tickych poznatkii s informacemi o konkrétnim problému, ktery je pfedmétem kvantitativni
analyzy (Husek, 1999). Formulaci ekonometrického modelu mtizeme déle rozd¢lit do tii
krokt. Specifikace ekonometrického modelu pak obsahuje tyto tfi kroky:

e Urceni zavisle a nezavisle proménnych, zahrnutych do zkoumani.
e Stanoveni pfedpoklddanych znamének a ocekavanych hodnot parametrit modelu.
e Volbu typu a analytické formy modelu a jeho jednotlivych rovnic.

10
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1. Urceni zavisle a nezavisle proménnych, zahrnutych do zkoumani

Tyto proménné se v ekonometrii rozdéluji predev§im na endogenni a exogenni. Endo-
genni proménné jsou takové proménné, kdy jejich hodnoty jsou urceny, neboli genero-
vany modelem. VétSina ekonomickych proménnych je endogenniho typu. Endogenni pro-
meénné maji zpravidla postaveni vysvétlovanych proménnych, avSak v nékterych ptipadech
mohou v modelu vystupovat i jako vysvétlujici proménné.

Exogenni proménné jsou takové proménné, kdy jejich hodnoty nejsou modelem deter-
minovany, ale jsou dany mimo modelovany systém. Exogenni proménné piisobi na zkou-
many systém, ale samy jim nejsou ovliviiovany. Exogenni proménné maji vzdy charakter
proménnych vysvétlujicich.

V dynamickych ekonometrickych modelech se vyskytuji casto casové zpozdéné pro-
ménné. Divodem zahrnuti zpozdénych hodnot je, Ze v ekonomice reaguji jevy s urcitym
zpozdénim na dany podnét. Jedna se o takové vysvétlujici proménné, které vyjadiuji efekt
jedné jednotky urcité endogenni proménné v nékterém z predchazejicich ¢asovych obdobi
na uroven stejné nebo jiné vysvétlované endogenni proménné v bézném obdobi.

Do modelu se zahrnuji obvykle pouze nejdiilezitéjsi vysvétlujici proménné a vliv vSech
nepodstatnych Cinitel se zahrnuje spolu s ptisobenim nahodnych faktori do nahodné
slozky Ci proménné, jejiz hodnoty nelze ziskat pozorovanim. Nahodné proménné jsou tedy
slozky jednotlivych strukturadlnich rovnic modelu, které vyjadiuji teoretické pti¢inné
vztahy a interakce mezi ekonomickymi proménnymi ovéfované na statistickych tdajich
Néahodna proménna (slozka) v urcité strukturalni rovnici je tedy rovna odchylce skute¢né
hodnoty vysvétlované endogenni proménné od jeji teoretické hodnoty vyjadiené funkci
hodnot vysvétlujicich proménnych. Na rozdil od endogennich i exogennich proménnych
nelze hodnoty nahodnych proménnych zjistit, proto je vzdy nutné u€init o nich pouze urcité
predpoklady, jejichz platnost je nutné ovéfit.

2. Stanoveni predpokladanych znamének a ocekavanych hodnot parametri modelu

Znaménka jednotlivych parametra se urcuji na zakladé teorie nebo se k tomu vyuzivaji
informace ziskané z jinych kvantitativnich analyz ¢i studii. Obdobné na zaklad¢ teoretic-
kych zavér nebo apriornich informaci 1ze pfedem usuzovat i na ocekavané hodnoty para-
metrt modelu.

3. Volbu typu a analytické formy modelu a jeho jednotlivych rovnic.

Stejné jako pfti klasifikaci proménnych modelu nedava ekonometricka teorie konkrétni
navod ani u volby formy modelu a poc¢tu rovnic ¢i jejich vzajemnych vztazich. Teorie ik
pouze to, zda zkoumana zavislost ekonomickych veli¢in je pfimé ¢i nepfima. V ekonome-
trické analyze pouzivame tyto zékladni typy modela:
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a) jednorovnicovy model — ma nejcastéji charakter stochastického regresniho mo-
delu, tj. vyjadiuje zavislost jedné vysvétlované endogenni proménné na jedné
nebo na vice vysvétlujicich exogennich proménnych a na ndhodné slozce

b) vicerovnicovy model — pfedstavovany soustavou rovnic, pficemz kazdou z nich
l1ze zkoumat bud’ oddélen¢ jako zvlastni jednorovnicovy model, nebo vSechny
rovnice jako celek

c) simultanni model — tvofeny soustavou simultanné zavislych rovnic. Simultanni
zéavislost spociva v tom, ze endogenni proménné vystupuji simultanné, tj. sou-
casn¢ jak ve funkci vysvétlovanych, tak i vysvétlujicich proménnych a jsou sou-
stavou rovnic simultanné urceny.

1.3.3 KVANTIFIKACE EKONOMETRICKEHO MODELU

Kvantifikace neboli odhad ekonometrického modelu slouzi k ziskani numerickych hod-
not jeho parametrti. Jedna se o odhad parametri vhodnou metodou. Jednotlivym metoddm
bude vénovana pozornost v dal$im textu studijni opory.

Kvantifikace modelu zac¢ind jiz shromazdénim vhodnych statistickych dat, tedy dosta-
tecného poctu pozorovanych hodnot v§ech proménnych obsazenych v modelu. Vlastni od-
had parametri modelu spocivéa ve vybéru adekvatniho odhadovaného postupu obvykle na
vSechna pozorovani jednotlivych proménnych. Pfi volbé konkrétniho odhadovaného po-
stupu piihlizime k fadé¢ faktort, jako jsou napf. vlastnosti odhadd, ziskanych aplikaci urcité
metody odhadu, naro¢nost jednotlivych zptisobti odhadu, kvalita a kvantita dat, ktera jsou
k dispozici, ucel, pro ktery ma byt odhadovany model pouzity apod.

Na zaklad¢ odhadnutych parametri ekonometrického modelu a pomoci napozorova-
nych hodnot vysvétlujicich proménnych stanovime teoretické hodnoty vSech vysvétlova-
nych endogennich proménnych, ¢imz dosp&jeme k hledanému feSeni ekonometrického mo-
delu.

Je nutné si vSak uvédomit, ze vysvétleni zmeén endogennich proménnych, k némuz jsme
dospéli na zakladé odhadnutého ekonometrického modelu, je neuplné a zaroven podminéné
hodnotami téch proménnych, které nebyly pro zjednoduSeni do modelu zahrnuty. Dokonce
1 v ptipad¢, ze je model rozsahly, si zachovava sviij podminény charakter v tom, Ze neob-
sahuje nekteré proménné, které jsou vysvétleny nebo ur¢eny mimo ramec uvazovaného
modelu.

1.3.4 VERIFIKACE EKONOMETRICKEHO MODELU

Dalsim krokem formulace ekonometrického modelu je jeho verifikace. Verifikace eko-
nometrického modelu spociva v ovéfeni toho, zda odhadnuté parametry jsou teoreticky
spravné a soucasné i statisticky vyznamné. Zda hodnota odhadnutych parametrt viibec od-
povida ekonomické teorii.
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e Ekonomicka verifikace modelu — ovéfeni teoreticky predpokladanych znamének a
apriornich omezeni numerickych hodnot odhadnutych parametrq, tj. ekonomickych
konstant.

o Statisticka verifikace — slouzi k posouzeni statistické vyznamnosti odhadnutych pa-
rametrd i ekonometrického modelu jako celku. Je zaloZena na statistickych kritériich
neboli statistickych testech (nazvanych testy prvniho fadu).

e Ekonometrickd verifikace modelu (testy druhého fadu) — pouzivaji se k oveérovani
splnéni predpokladli potfebnych k aplikaci konkrétnich ekonometrickych metod a
technik. Spocivaji tedy v testovani statistickych testii nebo pomoci ekonometrickych
kritérii se ovefuje platnost ¢i opravnénost pouziti statistickych kritérii, zejména
v ptipad¢ malého rozsahu napozorovanych dat.

1.3.5 INTERPRETACE A PRAKTICKE VYUZITi EKONOMETRICKEHO MODELU

Poslednim krokem konstrukce ekonometrického modelu je zptisob jeho vyuziti. Jedna
se tedy o aplikaci modelu. Numerické odhady parametri modelu slouzi prevazné k analyze,
tj. verifikaci vychozi ekonomické teorie, nebo k prognézovani budoucich hodnot vysvétlo-
vanych endogennich proménnych a k vybéru hospodaiské politiky pro potieby optimalniho
fizeni. Jedna se tedy o nejdulezité;si Cast.

V prvnim kroku jsme definovali finan¢ni problém, ktery jsme chtéli fesit a nyni bychom
méli znat odpovéd’ na nasi otdzku. Je nutné ekonomicky interpretovat ziskané poznatky
a provést aplikaci do praxe. Jednotlivé kroky, piestoze jim byla vénovana vyraznd pozor-
nost, slouzi pouze k tomu, abychom méli nastroj k nalezeni odpovédi na nasi poloZenou
otazku €1 formulovanou hypotézu.

1.4 Typy dat

V ramci popisu konstrukce ekonometrického modelu bylo zminéno, ze velmi dilezitym
krokem je sbér dat. Data jsou klicova pro provedeni ekonometrické analyzy.

[ I 1Y

V ramci finan¢ni ekonometrie 1ze klasifikovat analyzovana data do tfi skupin:

1. Casova data
2. Prufezova data
3. Panelova data
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1.4.1 CASOVA DATA

Data ve tvaru ¢asovych fad, tj. hodnoty urcité veli¢iny pozorované v ur€itém casovém
intervalu s urcitou frekvenci zdznamu. Jedna se o pozorovani proménnych pro néjakou jed-
notku (stat, finan¢ni instituce, domécnost apod). v Case.

Pro Casova data je diilezité jejich chronologické uspotadani v Case, které nelze pierov-
navat. Data jsou sefazena podle Casu tak, jak byla ziskana. Frekvenci pozorovani se rozumi
velikost intervalu mezi jednotlivymi pozorovanimi (napi. kalendaini mésic), nebo pravi-
delnost s jakou je zaznam potizovan (napf. kazdy obchodni den). Casové fady se mohou
lisit podle toho, s jakou frekvenci je ziskdvame. Obvykle pracujeme s daty rocnimi (kdy
hodnota pfislusné proménné je zaznamenavana pravideln¢ kazdy rok), s daty ¢tvrtletnimi
(0daj ziskavame Ctyti krat do roka), s daty mési¢nimi a s daty dennimi.

Ptikladem cCasové fady je naptiklad mnozstvi poskytnutych uvért klientim Komercni
bankou od 1. 1. 2000 do 31. 12. 2019. Pokud budeme mit data z vyro¢nich zprav Komer¢ni
banky, budeme mit ro¢ni data. Dal§im ptikladem muze byt vyvoj kurzu akcie spolecnosti
Coca-Cola HBC AG v indexu FTSE 100 v obdobi od 1. 1. 2010 do 31. 12. 2019. Tyto data
jsou dostupna s denni frekvenci.

1.4.2 PRUREZOVA DATA (CROSS-SECTION)

Casto mizeme pracovat s daty, ktera nemaji ¢asovy rozmér. Tyto data jsou vztazena ke
specidlnim jednotkdm, kterymi mohou byt napiiklad podniky, staty, domacnosti, financni
instituce apod. Priifezova data jsou data ve tvaru prifezového vybéru, tj. hodnoty urcité
veli¢iny (nebo veli¢in) pozorované v tentyz casovy okamzik pies urcity populacni soubor.
Pro prlfezovéa data neni obvykle dilezité jejich uspotadani (abecedni, regionalni atd.),
takZze je vétSinou Ize libovolné pferovnavat.

Ptikladem takovych dat je napf. mnozstvi poskytnutych uvért vSech bank na tizemi
Ceska k 31. 12. 2019. Budeme mit tedy tolik hodnot, kolik bank operuje v &eském bankov-
nim sektoru. DalSim ptikladem je vyvoj kurzu vSech spolecnosti kotovanych na londynské
burze k 20. 3. 2020.

Dalsim aspektem rozdéleni dat je déleni na data:

e kvantitativni data
e kvalitativnim datim

Kvantitativni data jsou napiiklad kurz akcie dané spole¢nosti obchodované na burze,
vyse zisku vybrané banky apod. V pfipad¢, ze mame napiiklad data z dotaznikového Set-
feni mezi zaméstnanci, mohou byt odpovédi také ,,ano* a ,,ne““. Napiiklad v dotaznikovém
Setfeni se ptame, zda jsou zaméstnanci spokojeni se souc¢asnym systémem jejich hodnoceni.
Zda maji zaméstnanci zajem o stravovani na pracovisti apod. Tento typ dat se mlize objevit
také ve financni ekonometrii. Mizeme zohlednovat vliv finan¢ni krize na urcitou veli¢inu.
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Tedy méame odpovéd’ ,,ano* €1 ,,ne* na otazku, zda v dané ekonomice byla finan¢ni krize.
Déle miizeme zohlediiovat fakt, zda dana spolecnost ma akcie vetfejné¢ obchodované na
burze, opét mame odpovéd’ ,,ano* nebo ,,ne* apod. Tento typ ziskanych udaji se nazyva
kvalitativni data.

V ekonometrii se kvalitativni data prevadéji do formy numerické. V ptipadé, ze madme
opovéd’ ,,ano* zaménime ji za hodnotu jedna a naopak odpovéd’ ,,ne” zaménime za hodnotu
nula (¢i naopak dle pozadovaného zadani feSené¢ho problému). Tato proménnd, ktera na-
byvé pouze hodnot 0 ¢i 1 nazyvame umélou ¢i dummy proménnou (nékdy se miizete setkat
také s pojmem binarni proménna).

1.4.3 PANELOVA DATA

V praxi maji data, se kterymi pracujeme jak ¢asovou, tak i prufezovou slozku dohro-
mady. Tento typ dat se nazyva panelova data. Jedna se tedy o kombinaci asovych a pri-
fezovych dat. Panelova data jsou data, kde jsou charakteristiky za jednotliva pozorovani
zjistovany za vice ¢asovych obdobi. Soubor panelovych dat tvofi vzorek obsahujici N pri-
fezovych jednotek, které jsou pozorovany v ruznych 7 ¢asovych obdobich. Panelova data
obsahuji opakované zjistovani stejnych jednotek (jednotlivci, domacnosti, firmy apod.)
shromazdéné v priabehu nékolika obdobi. Data musi byt opet shromézdéna chronologicky.

Piikladem je vyvoj poskytnutych Gvéri deseti ceskych bank v obdobi 1. 1. 2000 az 31.
12. 2019. Nebo hruby domaci produkt vsech zemi Evropské unie v letech 2000 az 2020.
Vyse hrubého zisku vSech bank operujicich v ¢eském bankovnim sektoru za poslednich
deset let apod.

Miizeme tedy velmi zjednodusené shrnout typy dat ndsledovné:

e Casova data — pozorovéni jednoho jevu pozorovaného pies nékolik ¢asovych obdo-
bich.

e Prlfezova data — pozorovani mnoha jevll v jednom ¢asovém okamziku.

e Panelovéa data — pozorovani mnoha jevi po nékolik ¢asovych obdobi.

ortarrry — [T]

Prvni kapitola se vénovala definovani ekonometrie, coz je védni disciplina, kteréd apli-
kuje statistické nastroje a techniky v oblasti ekonomie. Finan¢ni ekonometrie pak aplikuje
statistické nastroje a techniky konkrétné v oblasti financi. Pro pochopeni problematiky byl
definovan ekonometricky model, ktery umoznuje matematickou a statistickou formalizaci
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teoretickych poznatkli a dava do souvislosti ekonomické veliiny, které jsou predméetem
zkoumani. Znalost kroki sestaveni ekonometrického modelu je velmi dtilezité pro pocho-
peni celé ekonometrie a dalSich model popsanych v dalSich ¢astek studijniho textu. Nej-
prve je nutné formulovat financni problém, dale formulovat a specifikovat model a sbér
dat. Dalsim krokem je kvantifikace ekonometrického modelu a nasleduje jeho verifikace,
ktera je ekonomicka, statistickd a ekonometricka. V posledni ¢4sti je nutné interpretovat
a prakticky vyuzit ekonometricky model. Jednotlivé kroky sestaveni ekonometrického mo-
delu byly podrobné v kapitole popsany. V neposledni fad¢ byly popsény typy dat, rozliSu-
jeme Casova, prurezova ¢i panelova data.

(7]

1. Proménné, kter¢ jsou generovany modelem se nazyvaji:
a) endogenni
b) exogenni
¢) nahodné
2. Kovéteni splnéni predpokladii potiebnych k aplikaci ekonometrickych metod a
technik slouzi:
a) ekonomicka verifikace modelu
b) statisticka verifikace modlu
¢) ekonometricka verifikace modelu
3. Cena akcii spolenosti KOFOLA CS za obdobi od 1. 1. 2015 do 31. 12. 2020 je
ptikladem dat:
a) casovych
b) prufezovych

¢) panelovych

4. Kvantifikace modelu slouzi k ziskdni numerickych hodnot jeho parametrt.
ANO x NE

5. Ve fazi formulace a specifikace ekonometrického modelu je nutné urcit zavislé a ne-

zavislé proménné, které jsou zahrnuty do modelu. ANO x NE
|



1. a)
2. ¢
3. a)
4. NE
5. ANO

Iveta Paleckova - Financni ekonometrie
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2 FINANCNI CASOVE RADY A REGRESNIi ANALYZA

[l[wemrntmeomapmay ]

Ve druhé kapitole studijniho textu budou popsany financ¢ni ¢asové fady a jejich charak-
teristiky. Pro tvorbu ekonometrického modelu je diilezitou fazi sbér dat. Nejprve bude tedy
popsan sbér dat a jejich uprava. Data zpravidla potiebujeme prezentovat, moznosti prezen-
tace dat je n¢kolik, naptiklad pomoci grafii nebo deskriptivni statistiky. Pro celou préci
ekonometra je nutné znalost testovani hypotéz. V kapitole budou teoreticky popsany po-
stupy testovani hypotéz, coz bude néasledné prakticky ukazano v ekonometrickém software
EViews. V dalsi ¢asti je vénovana pozornost linearni regresni analyze. Budou predstaveny
metody pro odhad parametrti linedrniho regresniho modelu. Nejvétsi pozornost bude véno-
vana metod¢ nejmensich ¢tverct a predpokladiim jejiho pouziti. Pomoci feSeného piikladu
bude pfiblizen linearni regresni model v ekonometrickém programu EViews. Posledni Cast
kapitoly se bude vénovat modeltim diskrétni volby.

|
e Popsat sbér dat.
e Popsat moZznosti prezentace dat.
e Definovat stacionaritu fad.
e Piestavit testovani hypotéz v ekonometrii.

e Definovat linearni regresni model.
e Definovat piedpoklady metody nejmensich ¢tverc.

|
Financni ¢asové fady, linedrni regresni analyza, histogram, deskriptivni statistika, staci-

onarita, metoda nejmensich ¢tvercii, multikolinearita, normalita, heteroskedasticita, auto-
korelace. logit a probit model.
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2.1 Finanéni €asové rady a jejich charakteristiky

Finan¢ni trhy jsou jednim ze zakladnich stavebnich kameni finan¢niho systému. Fi-
nan¢ni trhy ptedstavuji zaklad finanéniho systému v kazdé trzni ekonomice a plni fadu vy-
znamnych funkci. Na finan¢nich trzich se soustfed’uje nabidka doc¢asné volnych finan¢nich
prostiedktl prebytkovych ekonomickych subjektti a poptavka deficitnich subjektti po téchto
prostiedcich, realizuji se procesy jejich smény. Finanéni trhy tedy umoZznuji pfesun téchto
prostfedku v ekonomice od prebytkovych subjektt k subjektim deficitnim. Tato alokace
finan¢nich prostfedkl se na financnich trzich uskuteciuje prostiednictvim rtiznych druht
finan¢nich dokumentt (Poloucek et al., 2009).

Zakladni informaci financnich trhii je cena (cena akcie, cena meény, cena dluhopisu...),
ceny jsou sledovany v urcité ¢asové frekvenci a tvoii tak casové fady. Tyto ¢asové tady,
stejn¢ 1 fady vychazejici z cen nebo charakterizujici ceny a jejich vyvoj se oznacuji jako
finan¢ni Casové fady. Zakladni rys financnich ¢asovych tad je vysoka Casova frekvence
jednotlivych hodnot, nejcastéji jsou tyto hodnoty zaznamenavany v denni frekvenci (blize
viz 1. kapitola).

2.1.1 SBER A UPRAVA DAT

Podstatou spravné sestaven¢ho ekonometrického modelu je spravny vybér dat a jejich
uprava. Nejprve je nutné definovat, jaka data budeme potitebovat, v jaké frekvenci (denni,
mésicni, kvartalni, rocni), v jaké méne budeme mit data, mezi upravu dat patii také prepocet
na shodné jednotky (tempa riistu apod.), logaritmovani dat apod.

provoveesroen—————— [[{]

V nasledujici feSené loze bude ve stru¢nosti popsan postup stazeni dat z Yahoo Fi-
nance.

STAZENI A IMPORT DAT

pesevinon |3

Ukézeme si priklad stazeni financnich ¢asovych tad z vefejné dostupnych zdroji. S té-
mito daty muzete dal pracovat a aplikovat na n¢ jednotlivé ulohy. Stazeni dat také vyuzijete
pro potfeby samostatné piipadové studie.

Finan¢ni data mizeme stahovat z placenych databazi ¢i vetejné dostupnych. Jako pii-
klad si uvedeme stazeni vyvoje kurzu akcii za poslednich 5 let. Jedna se tedy o financni
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casovou fadu. Data budeme stahovat z webové stranky finance.yahoo.com. V ¢asti ,,Mar-
ket vybereme ,,World Indices* (mlzete také zvolit mény ¢i komodity).
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Summary  Chart Conversations  Statistics  Historical Data  Profile  Financials  Analysis  Options  Heolders  Sustainability

Previous Close 2,646.00  Market Cap 9.513B 1D 50 1M BM YTD 1Y 5Y Max " Full screen
Beta (5Y Z66(100
o] 2,645.00 0.32
pes Monthiy)
Bid 2,618.00x0 PE Ratio (TTM) 18.27 w
Ask 2,622.00x0 EPS (TTM) 143.30
2,593.333
Day's Range 2’25?;?&; Earnings Date Feb 12,2020
2,296.00-  Forward 2,560.00
52 Week R 2 0.52 (1.91%] :
eenianee 309400  Dividend & Yield ()
Volume 294,640 Ex-Dividend Date Jul 03, 2019
mAM 2PM
Avg. Volume 781,254 1y Target Est 27.82
Fair Value &) & Related Research (%) g Chart Events (O
XX N/A View more Neutral patiern detected Performance Outlook
View all chart patterns Short Mid Long
Term Term Term
View details 2W - EW W - M Sk

Pokud chceme stahnout ¢asovou fadu, vybereme moznost ,,Historical Data®. Poté zvo-
lime dané Casové obdobi a frekvenci a ddme ,,Apply*. Pot¢ miizeme dat ,,Download Data‘“
a financni fada se stahne.
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Coca-Cola HBCAG (CCH.L) (7, 2o o varchios )
LSE - L5E Delayed Price. Currency in GBp 1\7/’

2,618.00 25800 (-1.06%)

As of 10:40AM GMT. Market open.

Summary Chart  Conversations Statistics { Historical Data ) Profile

Time Period: Feb 26, 2019 - Feb 26, 2020 ~ Show: Historical Prices «~

Currency in GBp

Date Open High Low

Feb 26, 2020 2,645.00 264700 2,578.00

Financials  Analysis Options  Holders sustainability

Frequency: Daily ~ Apply

o, Download Data

Close* Adj Close** Volume

261800 2,618.00 294790

Déle je nutné data upravit do pozadovaného formatu a setadit chronologicky od nejstar-
Sich k nejnovéjSim. Jakmile méame data takto upravena, mizeme ulozit a pracovat s nimi.

W fswosrarwvaa ]

Stahnéte si z libovolného zdroje dvé casové fady a naimportujete preved'te je do MS

Excel.

2.1.2 GRAFY

Pracujeme-li s daty, je dilezité tato data ptehlednym a vystiznym zpiisobem prezento-
vat. Pro Ctenafe neni atraktivni procitat celkové polozky databaze i tabulky, ale chce mit
predlozend data do kompaktnéjsi podoby s vyssi informacni hodnotou. Proto jsou uzitec-
nym zpusobem prezentace dat grafy a tabulky. Existuje Siroka paleta grafti — sloupcové,
kola€ové atd.

B

Otevieme v EViews Casovou fadu, ze které chceme vytvorit graf.
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B Series: ROAA  Warkiile: DATA_REGRESE:Data_regrese\ = e X"

lviewlPruc[Object[PrcpertiesEPrintINamelFreeze Default ~ isurt[Edrt+,f'[SmpH,ﬁlAdjusH/*ILabeHﬁleder Tith

SpreadSheet [ | |

o /01/20 - 12:43 -
SEEL 01\Nextcloud\paleckova@datahost cz\Skripta 2020\Materialy FEKID__

Descriptive Statistics & Tests 13

One-Way Tabulation...

Duplicate Observations

Correlogram...

Long-run Variance...

Unit Root Tests »
Variance Ratio Test...

BDS Independence Test...

Forecast Evaluation..,

T
1.27
1.24
1.24
1.35|
1.39
1.39
1.35
1.35|
1.33 v
>
Graph Options x
Option Pages
i Graph type Details
[=-Graph Type o
- Graph data: | Raw data ~
rame & Size Basic graph A )
es & Scaling Spedific: Orientation: Normal - obs axis on bottom v
o _
raph Elements Bar Axis borders: | None v
Y uick Fonts Spike
[H-Templates & Objects Area -2z | Single graph
Dot Plot
Distribution
Quantile - Quantile
Boxplot

Seasonal Graph

Undo Page Edits Cancel

Nyni miZzeme vybirat typ grafu (napf. spojnicovy, boxplot) a jakd data chceme pouzit.
Miizeme také vytvorit graf z vice ¢asovych fad najednou. Lze si zvolit, zda zndzornime
veskera data v jednom grafu nebo samostatné kazdou fadu do jiného grafu. Vybér grafu
zavisi na tom, jaka data modelujeme, zda méame veskera data ve stejnych jednotkach (pe-
nézni vyjadireni nebo procenta) apod.
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Eoptonssompte e shee s e [N S
ROAA

View|Proc] object properties [ print Name  Freeze || Defaul

1.6
1.5
1.4
13
1.2
1.1
1.0
0.9

0.8
o8 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

T 208a1 U] T T Zoz0e2

Histogram

Graf ¢asové fady je informativni, pokud jde o vyvoj v Case. V ptipad¢ prufezovych dat
je tento druh zobrazeni naprosto nevhodny a je nutné data prezentovat jinym zplusobem.
Jednim ze zpiisobt je vyuziti napf. histogramu.

el =P |
[\(im[ Pr:oc] oh):eql Prqgergiesl Prjm[m_an_m] Fms__zel Default v IS."“I E:;iy;;{Smplf/—[Mps_:ﬂ— Labeiﬁ—[wide+ (—I‘riugl samp_lel Ge_
| [ [

SpreadSheet I I [
Chan 01/20 - 12:43 | | | | | "
Hgh= 1iNextcloud'paleckova@datahost cz\Skripta 2020'Materialy FEK\Data'\Data_regrese xlsx'
Descriptive Statistics & Tests 4 Histogram and Stats
One-Way Tabulation... Stats'fable
Duplicate Observations Stats by Classification...
Correlogram... Simple Hypothesis Tests
Long-run Variance. Equality Tests by C
Uplttoat Jests A I e o
Variance Ratio Test...
BDS Independence Test...
Forecast Evaluation...
Label
20110 1.27
2011Q4 1.24
2012Q1 | 124
- 2012Q2 | 1.35
2012Q 139
012Q4 139
2013Q1 | 1.35
_2013Q2 | 1385 S
2013Q3 1.33 w
2013Q4 i
Al < id

Series: ROAA
Sample 2008Q1 202002
Observations 50

Mean 1.236200
Median 1.235000
Maximum 1.570000
Minimum 0.890000
Std. Dev. 0.137216
Skewness 0.213447
Kurtosis 3.064334

Jarque-Bera 0.388286
Probability 0.823540
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2.1.3 POPISNE STATISTIKY, DESKRIPTIVNi STATISTIKA

Grafy nam umoziuji okamzity a vizualni pohled na véc. V tfad¢ piipadi je vSak dilezita
1 numericka formulace vysledkti nasich analyz. Deskriptivni statistika slouzi k zdkladnimu
popisu dat a zjednoduseni komplexity ziskanych dat. Deskriptivni statistika se tedy snazi
n¢kolika Cisly a obrazky strucné vystihnout podstatné informace o danych datech.

E -

Deskriptivni statistiku miizeme pouzit k popsani ¢asové fady nebo vice ¢asovych fad.
Pro popis napt. dvou ¢asovych tfad, nejprve otevieme pozadované ¢asové fady jako sku-
pinu.

7] Workile: DATA REGRESE - (c\users\rep000T\documents\da...| - | (=) |gesda]

[Viewl Procl ijectISa\reI Snapshotl Freeze I Detaiisﬂ—l Showl Fetchlstore I D_eletel Ge an Sample

Range: 2008Q1 2020Q2 — 50o0bs Filter: *
Sample: 2008Q1 2020Q2 — 50 obs Order: Name
Bl c
i3 depozita
£ kp
&9 obdobi
£ pocet_zamcu
£ resid
8 roaa
M roe Open » zﬁ?Group
8 ur_naklady Preview F9 as Equation...
£ ur vynosy
8 uvery Copy Ctrl+C TR
8 zk c : as VAR...
opy Special...
Paste Cirl+V EEiyStem

: as Multiple series
Paste Special... P

Fetch from DB..

Update... Ctrl4+E5
Store to DB...

Export to file...

Manage Links & Formulae...

3 )l Data_regrese ‘ MNi

Rename..
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(6] Group: UNTITLED Workfile: DATA REGRESE:Data regrese\ | =

[View[ProclObjectiPrinthameIFreeze Default e lSor’zIEdit+;—13mpt+_f—lCompareﬂ—l
Group Members
Spreadshest P - - =
preadshee | 1.36
Dated Data Table | 1.36/
Graph... | 1.32
116
Descriptive Stats h‘: » Common Sample
MN-Way Tabulation... Individual Samples
Duplicate Observations 1 12{;
. . | 151
Covariance Analysis... | 157
Tests of Equality... 1563
Principal Components... | 1.34
| 1.35]
Carrelogram (1) ... | 1.30/
Cross Correlation (2) .. L 1;1
Long-run Cowvariance.. 1 1'24'
Unit Root Test.. | 135
Cointegration Test i 132
Granger Causality... 1 1'35'
Label L 1.35 | | v
>

.
andnna |

Zda pouzijeme ,,Common Sample® ¢i ,,Individual Samles®, zalezi na tom, zda chceme
popsat data za obdobi, které je shodné pro veskeré (ob¢) Casové fady (Common Sample) ¢i
individualn¢ pro kazdou ¢asovou fadu (Individual Sample). Je to nutné rozliSovat v pii-
pad¢, kdy mame riizné dlouhé obdobi pro dané ¢asové fady. V ptipad¢€, kdyz mame shodné
obdobi pro vSechny (obé&) fady, jsou vysledky stejné.

(€] Group: UNTITLED Workfile: DATA_REGRESE:Data_regrese\ |-
lViewIProcIOb}ect PrintINameIFreezeISamp}eISheetlstatsl.‘_‘»pec_

ROE | RoAA | | [
Mean 2009540 | 1236200 | _ _ PS
Median 19.44000 = 1.235000
Maximum 26.98000 | 1.570000
“Minimum 9.500000 | 0.890000
_Std. Dev. 3958162 | 0137216
Skewness -0.301314 | 0.213447
Kurtosis 3025275 | 3.064334
Jarque-Bera 0.757917 0.388286
Probability 0684574 = 0.823540
Sum 1004.770 | 61.81000
Sum Sqg. Dev. 7676854 | 0.922578
_Observations 50 | 50
W
< >
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sawosramyoor ]

Stahnéte si libovolnou ¢asovou fadu, ktera mé alespon 20 pozorovani. V ekonometric-
kém software (napt. EViews ¢1 STATA) vytvoite graf dané ¢asové fady a deskriptivni sta-
tistiku.

2.1.4 TESTOVANIi HYPOTEZY

Asi nejdiilezitéjsi ¢ast, ktera nas bude provazet celou studijni oporou je testovani nulo-
vého hypotézy. Na tomto principu je zalozena cela ekonometrie.

Teoreticky ramec statistickych testd vypada tak, ze v ném figuruji dvé hypotézy:

e nulova hypotéza (H,), kdy jeji podstatou je tvrzeni, které méa byt testovano,
e alternativni hypotéza (H,), kterd zahrnuje zbyvajici tvrzeni.

Vlastni test hypotézy byva vétSinou zaloZen na statistickém porovnani odhadnutého pa-
rametru s jeho hypotetickou hodnotou z nulové hypotézy. Jestlize odhadnuty parametr se
velmi lisi od hypotetické hodnoty, pak nulovou hypotézu zamitneme. Jestlize naopak od-
hadnuty parametr se od hypotetické hodnoty 1i$i jen malo, pak nulovou hypotézu pravdé-
podobné nelze zamitnout. Nezamitnuti nulové hypotézy vSak neznamena jeji automatické
pfijeti jako potvrzené, ale spiSe nedostateénou pritkaznost pro jeji zamitnuti. Casto se také
z pozorovanych dat sestavi vhodny vyraz (oznaCovany jako testova statistika), jehoz prav-
dépodobnostni rozdéleni jsme za platnosti nulové hypotézy schopni odvodit, a porovnava
se s vhodnou konstantou (tato konstanta se nazyva kritickou hodnotou a nerovnost, na je-
jimz zéklad¢€ zamitdme nulovou hypotézu se nazyva kritickym oborem testu).

[ R 1Y

Statisticky test je mozné provést jednim z nésledujicich zpisobi:

e pomoci kritického oboru,
e pomoci intervalu spolehlivosti,
e pomoci p-hodnoty.

1. POMOCI KRITICKEHO OBORU

Jedna se o klasicky pfistup k testovani hypotéz. Kriticky obor se volbou kritické hodnoty
nastavi tak, aby tzv. chyba prvniho druhu spocivajici v zamitnuti nulové hypotézy, piestoze
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nulova hypotéza plati, mohla nastat jen s predem svizelnou (malou) pravdépodobnosti a
oznacovanou jako hladina vyznamnosti tohoto testu (obvykle se voli @ = 0,05 nebo a =
0,01, tj. pétiprocentni nebo jednoprocentni hladina vyznamnosti. Napt. v pfipadé pétipro-
centni hladiny vyznamnosti neopravnéné¢ zamitneme nulovou hypotézu jen v jedné z dva-
ceti opakovanych simulaci vychézejicich z naseho teoretického modelu). Chyba druhého
druhu naopak spoc¢iva v nezamitnuti nulové hypotézy, ptestoze nulova hypotéza neplati, a
tedy bychom ji méli zamitnout. Dopln€k pravdépodobnosti chyby druhého durhu do jedné
(j. pravdépodobnost zamitnuti nulové hypotézy, kdyz nulova hypotéza neplati) se nazyva
sila testu a kvalitni test by ji mé¢l mit vysokou. Hladina vyznamnosti a sila testu spolu ob-
vykle souvisi. Tedy pfi redukci hladiny vyznamnosti (napi. z 5 % na 1 %) se sice zredukuje
pravdépodobnost chyby prvniho druhu, ale na druh¢ stran€ se také obvykle snizi Sance toho,
ze test zamitne neplatnou nulovou hypotézu, jak by mél (tedy dojde k redukci jeho sily).

2. POMOCI INTERVAL SPOLEHLIVOSTI

Jednd se o preformulovani pfedchoziho pfistupu. V piipadé€ testu nulové hypotézy, ze
dany parametr nabyva dané hodnoty, se pro ngj s vyuzitim jeho odhadu zkonstruuje tzv.
interval spolehlivosti. Napi. 95 % interval spolehlivosti pfedstavuje Ciselny interval,
v némz teoreticka (tj. skutecna, ale pro nds neznama) hodnota tohoto parametru lezi s prav-
dépodobnosti (oznacovanou jako spolehlivost) ve vysi 0,95. Podle toho, zda testovana hod-
nota parametru lezi, resp. nelezi v tomto intervalu, se nezamitne, resp. zamitne nulova hy-
potéza, ze parametr nabyva testované hodnoty, a to na hladiné¢ vyznamnosti, ktera je do-
plitkem pouzité spolehlivosti do jedné. Jestlize tedy napf. testovana hodnota lezi vné pfi-
slusného 95 % intervalu spolehlivosti, pak testovanou hodnotu pro uvazovany parametr
zamitneme na hladin¢ vyznamnosti 5 %.

3. POMOCi P-HODNOTY

Tento piistup byva pouzivan nejcastéji k testovani hypotéz. Vystupem tohoto pfistupu
je dosazena hladina vyznamnosti oznac¢ovana jako p-hodnota. Jedna se o relativné jedno-
duchou techniku, kdy neni nutné pracovat s pevnou hladinou vyznamnosti (spolehlivosti),
protoze p-hodnota je maximalni hladina vyznamnosti, pfi které bychom jesté ptisluSnou
nulovou hypotézu nezamitly (resp. minimalni hladina vyznamnosti, pti které bychom tuto
nulovou hypotézu zamitli). Také p-hodnota se oznacuje jako pfijatelnost nulové hypotézy,
protoze ¢im je p-hodnota nizsi, tim je nulova hypotéza méné ptijatelna.

Pokud si stanovime hladinu vyznamnosti 5 %, tak zjednodusen¢ miizeme pouzit toto
pravidlo:

e p-hodnota < 0,05 — zamitdme nulovou hypotézu,
e p-hodnota > 0,05 — nelze zamitnout nulovou hypotézu.
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Strucné Ize tyto tii postupy shrnout tak, Zze nulovou hypotézu zamitame, kdyz 1) testova
statistika padne do kritického oboru nebo 2) hypoteticka testovana hodnota neni prekryta
intervalem spolehlivosti nebo 3) p < a.

Navic je nutno rozliSovat mezi statistickou a praktickou vyznamnosti a testovanou hy-
potézu posuzovat i z jinych hledisek. Proto se nedoporucuje vzdy pouzivat standard péti-
procentni hladiny vyznamnosti, protoze pak mizeme zamitnou kazdou hypotézu, pokud
budeme mit dostate¢n¢ rozsahly soubor.

Rozhodnuti
Skutecénost
nezamitame H zamitime H
spravne rozhodnuti chyba I. druhu
Hypotéza H plati
pravdépodobnost = 1-a| pravdépodobnost =a
spravne rozhodnuti

chyba II. druhu

Plati alternativa A pravdépodobnost = 1-b
pravdépodobnost="b
(sila testu)

Tabulka 2-1 MoZné vysledKky testovani hypotézy

2.1.5 STACIONARITA

Stacionarita Casové fady naznacuje, ze chovani dané fady je stochasticky stale. Stacio-
narni ¢asova fada je takova fada, jejiz zakladni vlastnosti, naptiklad jeji primér a rozptyl
se neméni v Case. Na rozdil od nestacionarnich ¢asovych fad, u kterych se tyto vlastnosti v
prabéhu ¢asu méni. V teorii se rozlisuji dva druhy stacionarity:

e striktni,
e slaba.

Striktni stacionarita predpoklada, ze chovani pfislusného ndhodného procesu, tj. jeho
rozdéleni, je invariantni vic¢i Casovym posuntim. Naproti tomu slaba stacionarita je méné
omezujici; pozaduje se, aby ptislusny nahodny proces mél konstantni sttedni hodnotu, kon-
stantni rozptyl a aby zavislost mezi dvéma libovolnymi pozorovanimi zévisela jen na jejich
casove vzdalenosti a nikoli na jejich casovém umisténi v fad¢.
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Miizeme tedy fici, Ze stacionarita Casové fady znamena, Ze chovani této fady je v jistém
smyslu stochasticky ustalené. Stacionarita ¢asové fady se da vymezit tak, ze chovani této
fady je v jistém smyslu stochasticky ustalené. Uroveti a rozptyl stacionarni fady jsou kon-
stantni v Case a také kovarian¢ni struktura takové fady musi byt v case neménna. Trend,
sezonnost nebo proménny rozptyl nejsou slucitelné se stacionaritou a tyto jevy musi byt z
fad odstranéné.

Stacionarita ¢asové fady se testuje pomoci testu jednotkového kotfene (unit root test).

Moznost stacionarizace diferencovanim tikd o ptitomnosti jednotkového kotenu v auto-
regresnim operatoru piislusSného modelu. Rozhodnuti o pfitomnosti jednotkového kotenu
(¢i vicenasobného jednotkového kotfenu) je Casto klicovym bodem analyzy. Pfitomnost jed-
notkového kofene miiZze byt testovana pomoci testu na jednotkovy koten. Dal§i moznost
testovani slabé stacionarity miize poskytnout korelogram autokorela¢ni funkce. B&zné se
v praxi k testovani stacionarity pouzivaji testy jednotkového kotene.

Existuje fada testl stacionarity ¢asovych fad, jako pfiklad si uvedeme nésledujici testy:

e Dickeytv-Fulleriv test,

e Rozsiteny Dickeytv-Fulleriv (ADF) test,
e Phillipsiiv-Perrontv test,

o KPSS test.

1o A

o

54

Obrazek 2-1 Priklad nestacionarni ¢asové rady
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-12

Obrazek 2-2 Priklad stacionarni ¢asové rady

PREVOD NESTACIONARNI CASOVE RADY NA STACIONARNI{

Diferencovanim nestacionarni ¢asové fady zpravidla vznikne stacionarni. Proménna se
nazyva integrovand fadu d, znaceno /(d), jestlize musi byt diferencovana d krat, aby se stala
stacionarni. Tudiz staciondrni proménna je integrovana fadu 0, coz se zapisuje jako 7(0).
Nejsou-li ¢asové tfady 1(0), tj. integrovany nultého fadu, dosdhneme stacionarnosti precho-
dem na jejich logaritmy, resp. pouzitim 1. diference. Proménna, kterd je diferencovana jed-
nou, aby se stala stacionarni, je integrovana fadu jedna, tedy /(1). Nestacionarni proménné
jsou obvykle I(1), ztidka kdy jsou integrovany vyssiho fadu nez dva. Tedy nejcastéjsi
forma, jak pfevést nestaciondrni ¢asovou fadu na staciondrni je pomoci diferencovani Ca-
sové¢ fady. Pozor vsak na interpretaci vysledného modelu.

Ptipady, které mohou nastat pii praci s nestacionarnimi proménnymi jsou napt. zdanliva
regrese a kointegrace. Koitegraci se budeme podrobnéji vénovat v 5. kapitole. Pokud by-
chom pouzili nestacionarni data v modelu linedrni regrese, mize se jednat o zdanlivou re-
gresi. Zdanliva regrese ma vysoky koeficient determinace R? a ¢-statistika se jevi byt jako
vyznamna, avSak vysledky nejsou ekonomicky vyznamné. Regresni vystup se jevi jako
dobry, protoze odhady metody nejmensich ¢tverct jsou nekonzistentni. Regresni analyze
se vénuje podrobnéji nasledujici ¢ast kapitoly.

oo =]

Nejprve otevieme v EViews ¢asovou fadu, u které chceme zjist'ovat stacionaritu.
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A Series: ROE Workfile: DATA_REGRESE:Data_regrese | — | (3] @

l\-’few[ProclObject[PropertiesE Prirrtl NamelFreeze Default_ =

i )
T
|

SpreadSheet |

Gk 1/01/20 - 12:43 ~
el 101\Nextcloudipaleckova@datahost....

Descriptive Statistics & Tests i

One-Way Tabulation...

Duplicate Observations

Correlogram...

Long-run Variance...

Unit Root Tests > Standard Unit ﬁ?oot Test...
Variance Ratio Test... Breakpoint Unit Root Test...
BDS Independence Test... Seasonal Unit Root Test...

Forecast Evaluation...

Label

TG o

2011Q3 | 21.00

19.76
2012Q1 22.85
2012Q2 2629
2012Q3 23.89 _ _ _
2012Q4 21.84 -
2013Q1 s

) Series: ROE Workfile: DATA REGRESE:Data regrese\ | = | =] | &4 |

IView[ProclObjectIProper‘tiesﬁPrintIName[Freezeﬁ Default ~
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—|Unit Root Test X 2

5008 Test type
2008l Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin !

—=—  Test for unit root in Spectral estimation method
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Nejprve vybereme typ testu (napt. Augmented Dickey-Fuller, Phillips-Perron, Kwiak-
towski-Phillips-Schmidt-Shin). Vybirame Augmented Dickey-Fuller (ADF) test. Poté vy-
beme, zda chceme testovat data na ,,Levelu® ¢i na 1. diferenci nebo na 2. diferenci. Protoze
chceme testovat ptivodni data, zvolime ,,Level“. V poslednim kroku volime, co chceme do
testu zahrnout. Zde neni vhodné pouzit ,,None*, proto volime mezi ,,Intercept™ (jedna se o
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méné striktni test) nebo ,,Trend and intercept™ (striktnéjsi test). Nastaveni zpozdéni je
vhodné ponechat dle doporuceni EViews (pravou stranu tedy nemusime upravovat).

3 Series: ROE Workfile: DATA REGRESE:Data regrese\ | = | (=) |
[Viewl Proc I Objectl Prop erﬁesl Printl Namel Freeze ISampteI Ge nrl Sheet I Graph[Statsl Identl
Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on ROE

| Null Hypothesis: ROE has a unit rootl 2

Exogenous: Gonstant, Linear Trend
Lag Length: 3 (Automatic - based on SIC, maxlag=10)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -2.028423 0.5706
Test critical values: 1% level -4.170583

5% level -3.510740

10% level -3.185512

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D{ROE)

Method: Least Squares

Date: 11/01/20 Time: 13:21

Sample (adjusted): 2009Q1 2020Q2
Included observations: 46 after adjustments

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
ROE(-1) -0.545353 0.268856 -2.028423  0.0492
D(ROE(-1)) -0.073725 0229907 -0.320675  0.7501
D(ROE(-2)) -0.236870 0.196950 -1.202693 0.2362
D(ROE(-3)) -0.437121 0161665 -2.703868  0.0100
C 13.68778 6.919225 1.978224 0.0548
@TREND("2008Q1") -0.122389 0.058738 -2.083653 0.0436
R-squared 0.450089 Mean dependent var -0.285870
Adjusted R-squared 0.381351 S.0. dependent var 2693168
S.E. of regression 2118291  Akaike info criterion 4 460204
Sum squared resid 179.4863 Schwarz criterion 4 698723
Log likelihood -96.58470  Hannan-Quinn criter. 4 549555
F-statistic 6.547821 Durbin-Watson stat 1.718087

Prob{F-statistic) 0.000155

V prvnim fadku je nulova hypotéza: Casova fada ma jednotkovy kofen. Mizeme vyuzit
kritickou hodnotu nebo testujeme nulovou hypotézu pomoci p-hodnoty. Vidime zde, Ze
nelze zamitnout nulovou hypotézu a fada neni stacionarni.

2.2 Regresni analyza a estimace parametri modelu

Regrese je nejdiilezitéj$im nastrojem vyuzivanym v aplikované ekonomii pro analyzu a
pochopeni vztahu mezi dvéma a vice proménnymi.

Nejprve si popiSeme problematiku jednoduchého regresniho modelu, tedy modelu s jed-
nou vysvétlujici proménnou. PrestoZe se v praxi setkdvame s ptipady pouziti vice promén-
nych, je nutné si nejprve vysvétlit model s jednou proménnou a tento model bude slouzit
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jako zaklad. Koncept vicendsobné regrese, tedy model, kdy analyzujeme vice nez dvé pro-
meénné, je pak analogickym a jednoduchym rozsifenim jednoduchého regresniho modelu.

Linearni regresni analyza vyuziva pro popis zavislosti veli¢in funkce linearni v parame-
trech, ptipadné takové funkce, které lze na linedrni pfevést pomoci vhodné transformace.
Nelinearni regresni analyza pak vyuziva pro popis zavislosti veli¢in funkce nelinearni v pa-
rametrech. V rdmci studijni opory bude déale popsana pouze linearni regresni analyza.

Jednoducha regresni analyza studuje zavilost dvou veli¢in, naopak vicenadsobna regresni
analyza studuje zavislost jedné veli¢iny na dvou a vice dalSich veli¢inach.

2.2.1 JEDNODUCHY LINEARNiI REGRESNi MODEL

Nejjednodussi je model, ktery nazyvame jednoduchy linearni regresni model. Regresni
model se nazyva linearni, kdyz je linearni ve svych parametrech. Neni dulezité, jaky je tvar
zéapisu nezavisle proménné. Linearni regrese znamend, ze funkénim vztahem mezi dvéma
veli¢inami ma byt pfimka. Linearita modelu je dalezita z hlediska praktickych vypocti,
jejichz tcelem je odhadnout hodnoty parametri. Pokud se jedna o linedrni model, je to
mnohem snadnéj$i neZ u modelu nelinearniho, kdy nékdy ani odhady parametrti vypocitat
neni mozné. Ve studijnim textu se budeme dale vénovat pouze linedrnimu regresnimu mo-
delu.

Cilem jednoduchého regresniho modelu je najit model funk¢éni zavislosti (spojité) veli-
¢iny) Y na jedné (spojité) veli¢iné X (tedy regresoru). Model jednoduché linedrni regrese
lze zapsat takto:

Y =Bo+ X +u (D

kde Y predstavuje vysvétlovanou proménnou a X je vysvétlujici proménna, S, a f; jsou
parametry modelu a u je ndhodna slozka.

Vztah mezi zavislou a nezavislou veli¢inou se v rdmci regresni analyzy snazime popsat
néjakym funkénim vztahem. Teoretické hodnoty parametr, které se ve vyjadieni zavislosti
vyskytuji, zna¢ime malymi feckymi pismeny. Jejich pfesnou hodnotu nevime, ale poku-
sime se ji odhadnout. Tedy mtizeme fict, ze hledanim regresniho modelu, resp. regresni
funkce rozumime hledéani regresniho koeficientu S, pficemz typ regresniho modelu mu-
sime stanovit sami (na zaklad¢ zkuSenosti a vzhledu bodovych grafit), hodnoty jednotlivych
regresnich koeficientli pak nalezne estimacni metoda. Tyto metody budou popsany dale,
v praxi je nejvice vyuzivana metoda nejmensich ¢tvercti, které se budeme podrobné véno-
vat.
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2.2.2 VICENASOBNY LINEARNi REGRESNi MODEL

Pokud linearni regresni model rozsitfime o vice vysvétlujicich proménnych, hovotime o
vicenasobném linearnim regresnim modelu. Mlizeme tedy zkoumat, jak né€kolik faktord
ovliviiuje urcitou veli¢inu.

Linearni model mtize byt formaln¢ zapsan takto:
t = P1+ BaXir + BaXeo + o BrXer +ue

Kde Y; pfedstavuje vysvétlované proménné Y v Case t, X az Xy predstavuji hodnoty vy-
svétlujicich proménnych X; az X pozorovanych v €ase t, f; aZ ff jsou nezndmé parametry
modelu, kde ; pfedstavuje tzv. absolutni Clen, £, az [ pak zménu zavislé proménné Y,
danou zménou nezévislé proménné X; o jednotku za predpokladu, Ze ostatni nezavislé pro-
ménné jsou neménné (ceteris paribus) a ut je ndhodna neboli také rezidualni slozka, ktera
zahrnuje:

e souhrn vlivil, explicitn€ uvedenych v modelu,

e chyby méfeni ekonomickych a finan¢nich velicin,
e nekorektni volbu regresniho vztahu,

e nckteré jevy, které maji nahodny charakter.

K odhadu parametri modelu slouzi nékolik metod. Mezi nejvice vyuzivané modely patii
metoda nejmensSich ¢tvercl, metoda maximalni vérohodnosti nebo momentova metody.
V posledni zminované metodé se nejcastéji v praxi vyuziva zobecnéna metoda momentd.
Nyni si metody blize specifikujeme, piicemz nejvetsi pozornost budeme vénovat metodé
nejmensich Ctvercii. Tato metoda je zakladni metodou a ma v praxi Siroké vyuziti.

2.2.3 METODA NEJMENSICH CTVERCU

Tato metoda predstavuje nejcastéjsi pristup ke stanoveni odhadu parametrii linearniho
regresniho modelu. Piedpokladejme, Ze mezi veliCinami x a y je linearni vztah ve tvaru
y = ax +b. Méfenim byly pro konkrétni hodnoty veli¢iny x naméteny odpovidajici hodnoty
veli¢iny y a vysledek byl zanesen do grafu. Body vSak nelezi na jedné pfimce, protoze
meéfeni je vzdy zatizeno n¢jakou chybou a teorie navic vzdy nemusi odpovidat praxi sto-
procentné. Mame tedy body v roving, které lezi pfiblizn€ v jedné piimce a chceme najit co
nejpresnéjSi matematicky model, tj. stanovit koeficienty a, b tak, aby pfimka y = ax + b
lezela co nejblize bodiim z méteni. Snazime se vystihnout chovani bodu pomoci linearni
zévislosti. Pfimka nebude pochopitelné prochazet vsemi body, chceme tedy alespoii, aby
prochazela co nejblize okolo nich. Za optimalni piimku povazujeme tu, kterd minimalizuje
soucet ploch ¢tverci.
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D [

Nazev metoda nejmensich ¢tverct (ordinary least squares, OLS) se vzil diky grafickému
nazoru, ze totiz opravdu hledame takovou pifimku, pro kterou je soucet ploch ¢tverct od-
chylek minimalni.

+_L
)
o
i
ot
@)
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Obrazek 2-3 Predpoklady metody nejmensich ¢tverci

Metoda nejmensich ¢tvercti (ordinary least squares, OLS) je zdkladni a nejpouzivanéjsi
metodou odhadu parametrt linearniho regresniho modelu. Pfi metodé nejmensich ¢tverci
se pozaduje, aby soucet ¢tvercl (druhych mocnin) rozdilii naméfenych hodnot yi a funkce
f(xi) byl co nejmensi. Odhady parametrt 3 jsou hledany v regresni rovnici tim, Ze vzhledem
k témto parametrim je minimalizovéan soucet ¢tverci. Odvozeni vlastnosti odhadu OLS je
mozné jen v ptipadé, ze model spliiuje urcité predpoklady.

Pro pouziti metody nejmensich ¢tvercli za ucelem odhadu regresnich parametri jsou
oveérovany nasledujici predpoklady:

e linearni regresni model je linedrni v parametrech,

e Xineni stochasticka veli¢ina,

e stfedni hodnota nahodné slozky je nulova,

e konstantni rozptyl ndhodné slozky,

e ndihodnd slozka neni sériove zavisla (nevyskytuje se autokorelace),

e nulova kovariance mezi ndhodnou slozkou a vysvétlujici proménnou,

e pocet pozorovani musi byt vétsi, nez pocet parametrti regresniho modelu,
e regresni model je spravné specifikovan,
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nahodna slozka ma normalni rozdéleni.

Predpoklady charakterizujici klasicky model linedrni regrese jsou Casto uvadény v na-
sledujicim tvaru:

E(e) =0, 3)
var(g,) = 0% < o, 4)
cov(e,, &) = 0prot # s, (5)
cov(x;, &) = 0, (6)

g ~ N(0,02). (7)

Vyse uvedené predpoklady metody nejmensich ¢tverct Ize tedy definovat nasledovné:

1. Stfedni hodnota reziduélni slozky je nulova pro vSechna t.

2. Rozptyl rezidudlni slozky je konstantni a kone¢ny pro vSechna t.

Ptedpoklad konstantniho rozptylu rezidudlnich slozek se nékdy verbalné¢ oznacuje
jako homoskedasticita.

Jeho poruseni (heteroskedasticita) je v ekonometrii pomérné Casté a vyzaduje pou-
ziti specialnich postupt (napt. modeli typu GARCH pro podminénou heteroskedas-
ticitu).

3. Rezidualni slozky jsou navzajem nekorelované pro vSechna s # t.

Predpoklad vzajemné nekorelovanych rezidualnich slozek v ekonometrické praxi
Casto neplati, coz si opét vyzada pouziti specidlnich postupti (tzv. autokorelace rezi-
dui testovana napi. pomoci Durbinova-Watsonova testu).

4. Regresory jsou ve stejném Case nebo pro stejnou pruiezovou jednotku nekorelo-
vané s rezidualni slozkou pro vSechnaiat.

5. Reziduélni slozky maji normalni rozdéleni, neboli pfedpoklad normality.

Vlastnosti odhadované funkce nejmensich ¢tvercti jsou nasledujici. Odhad parametri je:

nestranny, jestlize hodnota odhadovaného parametru je rovna jeho stfedni hodnoté
(v opacném piipad¢ je odhad vychyleny),

vydatny (eficientni), jestlize nema vétsi rozptyl jako odhad té¢hoz parametru,
konzistentni, jeslitze pii rostoucim rozsahu vybéru jeji vybérové rozdéleni konver-
guje ke skutecné hodnoté odhadovaného parametru.
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KOEFICIENT DETERMINACE

Nasledné po provedeni modelu linearni regrese je potieba posoudit, zda je kompatibilni
s pouzitymi daty. Mlzeme to provést sofistikované pomoci statistickych testti, nebo také
orienta¢né na zakladé tzv. koeficientu determinace. Tento koeficient zna¢ime jako R?. Z4-
kladni myslenkou tohoto koeficientu je rozlozeni uplného souctu ¢tverci pozorované a
sttedni hodnoty Y na jeji rezidualni ¢ast a na ¢ast vysvétlovanou regresi, kdy se zjistuji
relativni podily (Hanclova, 2012).

Koeficient determinace vyjadfuje stupeil vysvétleni celkové zmény vysvétlované pro-
ménné Y regresi neboli prostiednictvim piisobeni linedrniho vztahu vysvétlujici proménné.
Miizeme fict, ze jde o kritérium, které méfi pomoci regresni primky shodu napozorovanych
dat a odhadt. Koeficient determinace nam tedy fika, jaky podil variability vysvétlované
proménné jsme podchytili prvnim faktorem — vysvétlujici proménnou.

Vlastnosti koeficientu determinace jsou nasledujici:

e 0<R’<I, pak se koeficient determinace pohybuje mezi nulou a jednickou,

e R’=1, pak vSechna vybé&rova pozorovani lezi pfimo na vyrovnané regresni pfimce,

e R’=0, znamen4, Ze se ani jedno pozorovani nenachazi na regresni ptimce. To zna-
mena, ze veskeré informace jsou nevysvétleny a jsou soucasti rezidudlni ¢asti. Od-
hadnuty regresni model nema smysl (Hanclova, 2012).

Koeficient determinace muze nabyvat hodnot od nuly do jedné. Je-li nulovy, pak je cho-
vani vysvétlované proménné v podstaté nahodné, nezavislé na vysvétlujici proménné. Je-li
roven jedné, pak ndhoda naopak Zadnou roli nehraje — hodnoty vysvétlované proménné
jsou naprosto piesné uréeny hodnotami proménné vysvétlujici. Cim vyssi je koeficient de-
terminace, tim vice se body pfedstavujici jednotlivd pozorovani pohybuji pobliz regresni
piimky.

Koeficient determinace ma své nedostatky a to takové, Ze adekvatné nereaguje na zmény

poctu pozorovani v regresnim modelu a nebere v potaz rozsiteni poctu vysvétlujicich pro-
ménnych v daném regresnim modelu (Hanc¢lova, 2012).

MULTIKOLINEARITA

Silné zéavislosti mezi vysvétlujicimi proménnymi, tedy vysoka vzajemna korelovanost
regresort. Linearni zavislost sloupct regresni matice X. Pfiznakem multikolinearity je vy-
soka hodnota korela¢niho koeficientu mezi regresory. Pozor — korelovanost mezi vysvét-
lovanou proménnou a regresorem se jiz v zadném piipad¢ za multikolinearitu nepovazuje.
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Vektory matice X musi byt skuteéné navzajem nezavislé (jejich parové R musi byt nulové nebo
statisticky nevyznamné). Pokud tomu tak neni. dochazi k multikolinearité. ktera zptisobuje
pocetni 1 statistické problémy.

Perfektni kolinearita znamena, ze sloupce v matici vysvétlujicich proménnych jsou per-
fektné linearn¢ zavislé. Pak bude determinant této matice nulovy a nebude ji mozné inver-
tovat, a tedy ani pouzit MNC. Pokud jsou nékteré sloupce ,,jen silné linearné zavislé,“ jde
o multikolinearitu. Determinant matice vysvétlujicich proménnych tak sice bude také
blizky nule, ale inverzni matici spocitat dokdzeme. To mlze byt ale také problém. Odhady
sice budou nestranné i vydatné, ale budou velmi nestabilni (tzn. budou citlivé i na malé
zmény v matici vysvétlujicich proménnych). Tedy pfi jiném vybéru z téze populace se od-
hady mohou velmi li§it. Druhym problémem jsou velké smérodatné chyby odhadnutych
parametri, takze nékteré parametry se mohou jevit jako statisticky nevyznamné, a pak ne-
vime, jestli nékteré promeénné vyradit a piipadné které. P¥iCinou miize byt to, ze kviili silné
vzajemné zavislosti proménnych ¢asto nedokazeme urcit vliv jedné konkrétni proménné na
vysvétlovanou proménnou, proto se muze jevit jako nevyznamnda. Dokézeme urcit jen spo-
le¢ny vliv v§ech proménnych.

Pfic¢inou multikolinearity je:

e podobny vyvoj makroekonomickych veli¢in (pfi analyze ¢asovych fad);

e souvislost veli¢in (v priifezové analyze), napt. kdybychom vysvétlovali vydaje do-
macnosti vysi pfijmu a vysi bohatstvi (tyto dvé proménné souvisi), nebo objem vy-
stupu poctem pracovnikil a hodnotou fixniho kapitalu;

e zahrnuti zpozdénych hodnot, ty byvaji totiz zkorelovany;

e zahrnuti nespravného po¢tu umélych proménnych (pak se vyskytne perfektni koli-
nearita).

Jak postupovat v ptipad¢, kdyz je v modelu multikolinearita:
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e zvéEtsit rozsah vybéru, pokud to jde, naptiklad zahrnout i extrémni pozorovani (nové
hodnoty se musi liSit od téch v ptivodnim vybéru);

e piidat dodate¢nou apriorni informaci (apriorni omezeni), diky kterému pak snizime
smérodatné chyby odhadovych funkei (napt. omezeni parametrt produkénich ¢i po-

ptavkovych funkci atd.);
e pouzit tzv. ,,smiSeny odhad modelu* —zkombinovat prifezova data a udaje z ¢aso-
vych fad;

e zmeénit specifikaci, tedy vypustit nékteré proménné, které se jevi jako nevyznamné,
ale pozor na to, Ze tim mliZze vzniknout specifikacni chyba;

e transformovat pivodni proménné (naptiklad pomoci prvnich diferenci nebo podila,
ale casto tak do modelu zase dostaneme autokorelaci nebo heteroskedasticitu);

e pouzit metody vicerozmérné statistiky (metodu hlavnich komponent, faktorovu ana-
lyzu, hfebenovou regresi).

Prvni tii feSeni bychom m¢éli preferovat, protoZze ménit specifikaci modelu miize byt
riskantni a nespravna specifikace modelu ma horsi dopady nez multikolinearita. Ta v pod-
stat¢ ani moc nevadi, pokud chceme model pouzit k prognézovani, v ptipadé€, ze vztahy
mezi proménnymi se nebudou n¢jak dramaticky ménit a proménné budou i nadéle linedrné
zavislé.

HETEROSKEDASTICITA

Problém heteroskedasticity vznikd v ptipad¢ poruSeni pfedpokladu homoskedasticity.
Tedy jestlize rezidualni slozky nema;ji konstantni rozptyl (tj. jestlize mnozstvi nahodnosti
obsazené ve vystupu y, mize byt pro kazdé pozorovani rizné), pak se oznacuji jako hete-
roskedastické. Reziduélni slozky €, nemaji konstantni rozptyl 62k, s neznamymi kladnymi
hodnotami k; a jsou vzajemn¢ nekorelované.

Heteroskedasticita znamena, ze pro rtiizné hodnoty vysvétlujicich proménnych ma na-
hodna slozka, a tedy i vysvétlovand proménnd, jiny rozptyl. Setkame se s ni vétSinou:

e v prifezovych datech, zejm. mikroekonomickych analyzach (ptiklad: vydaje doméac-
nosti budou mit vétsi rozptyl u bohatSich domécnosti nez u chudsich; objem pro-
dukce firmy bude mit vétsi rozptyl v ptipadé vétsSich nez mensich firem)

e pii chybné specifikaci modelu (jde o tzv. ,.kvaziheteroskedasticitu*), naptiklad po-
kud vynechame vyznamnou proménnou;

e kvuli chybdm meéfeni (s rostouci hodnotou vysvétlované proménné se kumuluji
chyby a zvétSuje se rozptyl rezidui);

e pii pouziti skupinovych priméra ¢i jinych agregovanych udaju.

Dtivody, pro¢ nepouzit model s heteroskedasticitou:

e odhad pomoci MNC bude sice nestranny a konzistentni, ale nebude vydatny ani
asymptoticky vydatny;
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e odhad smérodatnych chyb parametrii a odhad rozptylu modelu bude vychyleny,
takZe se nelze spolehnout na zkonstruované intervaly spolehlivosti ani zavéry testi
hypotéz.

Testovani heteroskedasticity:

e Spermantv test korelace poradi zjistuje, zda se v modelu vyskytuje linearni zavis-
lost smérodatné odchylky nahodné slozky na vysvétlujici promeénné.

e Golfeldlv-Quandtiv test je pouzitelny tehdy, kdyZ je smérodatna odchylka mono-
tonni funkci nékteré vysvétlujici proménné.

e Glejsertv test postupuje tak, ze odhaduje zavislost absolutni hodnoty rezidui na vy-
svétlujici proménné.

e Parkiiv test je podobny jako Glejseriiv test: také sestavuje pomocnou regresi

e Whitetliv test je obecnéjsi, protoze neni potieba vychdzet z zadného predpokladu o
tvaru heteroskedasticity ani z ptfedpokladu zavislosti rozptylu rezidui jen na jedné
proménné.

e Breusch-Paganiiv test sestavuje pomocnou regresi ¢tvercii rezidui ptivodniho mo-
delu na vysvétluyjicich proménnych (n€kterych ¢i vSech) ¢i jejich funkcich (tieba
druhych mocninach).

AUTOKORELACE NAHODNE SLOZKY

Autokorelace je chapéana jako zavislost mezi posloupnosti hodnot jedné proménné,
usporadanych v Case, n¢kdy v prostoru. VétsSina tidaji ¢asovych tad ekonomickych a fi-
nan¢nich proménnych vykazuje znacnou setrvacnost, takze jejich pozorovani za nékolik po
sobé jdoucich obdobi nejsou zavisla, ale sériové zkorelovana. Autokorelaci lze potvrdit
pomoci Durbin-Watsonova testu.

Autokorelace se nejcastéji vyskytuje:

e v Casovych fadach: hodnoty riznych ekonomickych veli¢in apod. vykazuji obvykle
pozitivni autokorelaci kvili setrvacnosti, takze nezahrnuti zpozdénych proménnych
do modelu se projevi autokorelaci nahodné slozky (kvaziautokorelace);

e chybna specifikace (napf. linearni funkce misto kvadratické) se téz muze projevit
autokorelaci;

e chyby méfeni;

e zprimeérovand, extrapolovana Ci jinak upravena data;

e zahrnuti zpozdénych endogennich ¢i exogennich proménnych do modelu (ndhodné
slozky pak mohou byt sériové zavislé)

Autokorelace zptisobuje obdobné problémy jako heteroskedasticita: odhady parametr
nejsou vydatné a standardni chyby a odhad rozptylu modelu jsou vychylené. Pii pozitivni
autokorelaci jsou obvykle odhady rozptylu podhodnocené.
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Disledky pouziti MNC v piipadé autokorelace ndhodné slozky jsou obdobné heteros-
kedasticite, tedy:

e Odhady parametri MNC zistdvaji nestranné a konzistentni, ale nemaji minimalni
rozptyl (nejsou vydatné) ani asymptoticky vydatné.

e 2) Odhadnuté rozptyly ndhodnych slozek a standardni chyby (zpravidla podhodno-
cené pii pozitivni autokorelaci) jsou vychylené, Spatné urcené intervaly spolehli-
vosti, nelze pouzit bézné testy (vysledky klasickych testd jsou nerealné).

Plati: |p| < 1, protoze jinak by nahodné slozky mély explozivni charakter (nebyla by
homoskedasticita a bylo by to nerealn¢)

Jestlize:

e p >0 pozitivni autokorelace 1.fadu — posloupnost né¢kolika kladnych slozek se
sttida s posloupnosti n¢kolika zapornych ndhodnych slozek

e p < 0negativni autokorelace 1. fadu — po sob¢ jdouci slozky pravideln¢ sttidaji zna-
ménka

e p = 0 sériova nezavislost

e p = 1silna kladna (pozitivni) autokorelace

e p = —1 silna zaporna (negativni) autokorelace

Testovani autokorelace 1. Fadu

Test rezidui pomoci Durbinovy-Watsonovy statistiky (DW) po aplikaci MNC. Podil
souctu ctvercti rozdili sousednich rezidui a rezidualniho souctu ctverci, plati E(d) = 2.
Rezidua mohou byt kladna i zaporna.

DW statistika testuje nulovou hypotézu Hy:p = 0 a alterativni hypotézu Hy:p # 0.
V ptipad¢ nulové hypotézy rezidudly v ¢ase t — 1 jsou na sob¢ nezavislé. V ptipadé zamit-
nuti nulové hypotézy, 1ze konstatovat, Ze existuje ditkaz o vztahu mezi rezidualy. DW kri-
térium ma tvar:

_ Yi=2(& — &-1)?

T 2
t=2 €t

Dw

, (8)

kde &; jsou rezidualy a mize nabyt hodnot z intervalu (0, 4). Jednoducha algebra ukazuje,
ze:

DW =~ 2 —2p, 9)
kde oznaceni aproximace je vzhledem k malym rozdilim v pozorovanich, pies které¢ jsou
brany sumarizace.

Mohou nastat nésledujici situace:
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¢ Uplna pozitivni autokorelace — sousedni hodnoty rezidui maji stejna znaménka, je-
jich rozdil je nulovy, taktéz jejich Ctverce, atudizd=0ap =1,

e Pozitivni autokorelace — sousedni hodnoty rezidui maji stejna znaménka, jejich roz-
dil je maly, taktéz jejich ¢tverce ve srovnani se ¢tverci rezidui, a tudiz d—0a p—1,
obecné p>0. Plati, ze 0<d<dL

e Perfektni nezavislost — sousedni hodnoty rezidui stiidaji nahodné znaménka, pti gra-
fickém zobrazeni nevidime zadny vzor ani pravidla. Platid=2a p=0.

e Nezavislost — sousedni hodnoty rezidui stfidaji ndhodné znaménka, pti grafickém
zobrazeni nevidime zadny vzor ani pravidla. Plati d—2a p—0, a tudiz dU<d<4—dU.

e Negativni autokorelace — sousedni hodnoty rezidui maji opacnéd znaménka, jejich
rozdil je velky (t¢éméf dvojndsobny ve srovnani s hodnotami rezidui), taktéz jejich
Ctverce (Ctyfndsobné) ve srovnani se ¢tverci rezidui, a tudiz d—4a p——1, obecné
p=0. Plati, Zze 4—dL<d<4.

e Uplna negativni autokorelace — sousedni hodnoty rezidui maji opa¢na znaménka,
jejich rozdil je dvojnasobny ve srovnani s hodnotami rezidui, jejich ctverce jsou pak
Ctyfnasobné ve srovnani se Ctverci rezidui, a tudiz d=4 a p=—1.

DW Vysledek
4—d, <DW<4 Hy se zamita - autokorelace
4—dy <DW<4-4d; Nelze se rozhodnout, je tieba zvysit 7'
2<DW<4-dy Hy se piijima — neni autokorelace
dy <DW <2 Hp se ptijima — neni autokorelace
d, <DW <<dy Nelze se rozhodnout, je tieba zvysit 7'
0<DW<d, Hy se zamita - autokorelace

Poznamka: dU a dL oznacuji horni a dolni kritické hodnoty, které zavisi na poctu pozorovani 7 a na poctu
regresoru k.

Tabulka 2-2 Vysledky Durbinova-Watsonova testu

Zdroj: Arlt et al. (2002, s. 28)

Zavery Durbinova-Watsonova testu jsou znazornény v Tabulce 2-2. Pro zjednoduseni
Vogelvang (2005) ukazuje tfi zakladni charakteristiky DWW statistiky:

e a)neexistuje autokorelace reziduali: p = 0 = DW = 2,
e D) pozitivni autokorelace rezidudlt: p > 0 = DW < 2,
e ¢)negativni autokorelace rezidudll: p < 0 = DW > 2.

NORMALITA

O normalnim modelu mluvime v situaci, kdy k vySe uvedenym ptredpokladiim modelu
linedrni regrese pridame dalsi predpoklad, tedy rezidualni sloZky jsou normalné rozdélené
pro vSechna ¢ (hodnoty momentt tohoto normalniho rozd€leni, totiz nulova stfedni hodnota
a konstantni rozptyl o2, byly jiz stanoveny v piedchozich predpokladech).
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Normalita je nejjednodussim predpokladem v situaci, kdy je nutné specifikovat pravde-
podobnostni rozd€leni rezidualni slozky (aby bylo mozné statisticky testovat rizné hypo-
tézy v modelu, konstruovat spolehlivostni a pfedpovédni intervaly, nalézt maximalné vé-
rohodné odhady parametri atd.). I kdyz lez normalitu casto zdivodnit pomoci centralni
limitni véty, mize byt nékdy ve finan¢ni ekonometrii az pfili§ zjednodusujici. Normalitu
modelu Ize statisticky testovat. Pro testovani normalniho rozdéleni rezidualni slozky lze
pouzit grafické analyzy nebo neparametrické testy normality.

Neparametrické testy vychazeji z nulové hypotézy normalniho rozdéleni rezidualni
slozky. K nejpouzivanéj§im testim pro testovani normality rezidualni slozky se pouzivaji
zejména chi—test dobré shody, Jarque—Bera test a Kolmogoroviv—Smirnoviv test
(Hanclova, 2012).

Jednim z Casto vyuZzivanych testli normality je test Jarque-Bera, ktery byva béznou sou-
Casti statistickych a ekonometrickych softwart.

Normalni rozdélenti je pIné stiedni hodnotou u a rozptylem o2, ale jsou pro n&j charak-
teristické také dvé dalsi vlastnosti souvisejici s Sikmosti a Spicatosti:

1) Normalni rozdéleni je symetrické, takze jeho koeficient Sikmosti (skewness) je nu-
lovy. Jedna se o koeficient, ktery popisuje odliSnost ¢etnosti mensich a vétsich hod-
not.

2) Normalni rozdéleni je mesokurtické, tj. jeho koeficient Spicatosti (kurtosis) je nu-
lovy. Koeficient Spicatosti popisuje odliSnost ¢etnosti prostiednich a krajnich hod-
not.

Test normality Jarque-Bera formalizuje vlastnosti normalniho rozdéleni. Nulova hypo-
téza v piipadé testu normality zni: Rada ma normalni rozdéleni.

V ptipad¢ zjisténé nenormality je nutné:

e piijmout nenormalitu jako odiivodnénou a reagovat na ni pouzitim specifického mo-
delu (napt. modelu typu GARCH s podminénou heteroskedasticitou pro financni ¢a-
sové fady),

e transformovat proménné ¢i cely model vhodnym zplisobem,

e pouzit robustni modely, které¢ jsou necitlivé na typ pravdépodobnostniho rozdélent,

e modelovat odlehl4 pozorovani (outliers), které jsou nékdy pric¢inou nenormality, po-
moci kvalitativnich proménnych (dummy proménnych): nenormalita se tak vysvétli
v systematické ¢asti modelu a rozdéleni rezidudlnich slozek zlistane normalni.

TESTY PRO JEDNOTLIVE PARAMETRY

Za ptredpokladu normality modelu v ném miizeme ovéfovat riizné hypotézy, a to jak
individualné (pro jednotlivé parametry), tak souhrnné (pro vice parametri najednou).
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Nebudeme se vénovat veskerym testlim, pro zajemce lze dohledat v literatute (napt. Ci-
pra, 2014). Nejcastéji se v ekonometrii provadi testy vyznamnosti regresnich parametra s
Bi =0, tedy testujeme, zda i-ty regresor x;(i = 1, ... k) opravdu do modelu patii. Nulova
hypotéza, kterou testujeme, zde zni: Hy: B; = 0.

Souhrnné testy pro vice parametria

Opét se na souhrnné testy podivame pouze velmi zjednodusené a definujeme si pouze
F-statistiku, ktera je ve vystupu ptislusného testu v EViews. Tato procedura se oznacuje
zjendodusSen¢ jako F-test. Dllezitym piipadem aplikace F-testu je pro nulovou hypotézu
ve tvaru:

Ho: Bz =P =-=p =0 (10)

Pokud tuto hypotézu nelze zamitnout, tak to znamena, Ze zadny z regresortt modelu neni
schopen vysvétlit zmény vysvétlované proménné.

pesevinomn |3

V teSené tloze bude proveden konkrétni odhad regresni analyzy pomoci metody nej-
mensich Ctvercli véetné testovani predpokladli metody nejmensich ctvercl. Zadéani pti-
kladu:

Odhadnéte jednotlivé determinanty ukazatele ROE (navratnosti kapitalu) v ¢eském ban-
kovnim sektoru vyjadiena v procentech. Jako endogenni proménna je tedy proménnd ROE
za Cesky bankovni sektor v obdobi od 1. ctvrtleti 2008 do 2. ¢tvrtleti 2020. Jako exogenni
proménné jsou zvoleny nasledujici proménné:

o celkova klientska depozita (v mil. K¢),

e celkové poskytnuté uvéry (v mil. K¢),

e zakladni kapital (v mil. K<),

e pocet zaméstnancll v bankovnim sektoru,

e navratnost primérnych aktiv - ROAA (v %),
e 1Urokové néklady (v mil. K<),

e urokové vynosy (v mil. K¢),

e kapitalova pfimétenost (v %).

Veskeré udaje jsou za obdobi 1. ¢tvrtleti 2008 - 2. ctvrtleti 2020.

Dale veskera data zlogaritmujeme a pracujeme s logaritmovanymi daty. Logaritmujeme
nejen vybrané Ctyfi vysvétlujici proménné, ale 1 vysvétlovanou proménnou (ROE). Postup
logaritmovani ¢asové fady (zakladniho kapitalu, zkratka ZK):
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[ Workile: DATA REGRESE - (c\users\rep000T\documents\data regrese... | = | () [ntdm]

[Viewl Procl ObjemlsaveISnapshotI Freeze I Details +,|'—l Show] Felchl Storel Delelel(_iqxgl Sample -
Range: 2008Q1 2020Q2 - 50obs Fiter: *
Sample: 2008Q1 2020Q2 - 50 obs Order: Name

B c

B4 depozita
& kp

& In_kp

&4 obdabi

B4 pocet_zamcu
B resid

B roaa

B roe

B ur_naklady
B ur_vynosy
& uvery

BA zk

) Dat.regrese | New pace [

Generate Series by Equation X

Enter equation

In_kp=log(kp)

Sample

20080Q1 202002

| cancel

V dal$im kroku otestujeme stacionaritu veskerych ¢asovych fad. V textu bude znazor-
nén test stacionarita pro dvé ¢asové fady a stejnym zplisobem otestujeme stacionaritu vSech
casovych tad.
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A Series: LN_ROE Workfile: DATA_REGRESE:Data_regrese\ | — | (=)
Iviewl Procl Objectl Proper‘tiesEPrint[Name l Freeze EI DefaLﬂt =

SpreadSheet

i 1/01/20 - 14:08 A
Sl Q22 /! In_roe=log(roe)

Descriptive Statistics & Tests b

One-Way Tabulation...

Duplicate Observations

Caorrelogram...

Long-run Variance...

Unit Root Tests 4 Standard Ug: Root Test..,
Variance Ratio Test... Breakpoint Uit Root Test...
BDS Independence Test... Seasonal Unit Root Test..,

Forecast Evaluation... k

OTTOE OO

3.044522
2 983660
3128951
2012Q2 | 3269189

2012Q3 3173460

2012Q4 3083743 v

20131 TomTTen

£ Series: LN _ROE Workfile: DATA_REGRESE:Data _regr... | = | [E]
’V[ewlproclobjectlProperﬁes@Printhame[FreezeESampleIGenrlSheethraphlStatsl
Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on LN_ROE
Null Hypothesis: LN_ROE has a unit rootl £

o, Linear rreng

Lag Length:- 1 (Automatic - based on SIC, maxlag=10)

t-Statistic Prob *

Augmented Dickey-Fuller test statistic -4.163838 0.0099
Test critical values: 1% level -4.161144

5% level -3.506374

10% level -3.183002

*MackKinnon (1996) one-sided p-values.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(LN_ROE)

Method: Least Squares

Date: 11/01/20 Time: 19:31

Sample (adjusted): 2008Q3 2020Q2
Included observations: 48 after adjustments

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.

LN_ROE(-1) -0.924866 0222119 -4.163838 0.0001
D(LN_ROE(-1)} 0.355560  0.179427 1.981642 0.0538

c 3.011607 0.722846 4.166321 0.0001
@TREND("2008Q1") -0.010312 0002560 -4.028742  0.0002

R-squared 0.311824 Mean dependent var -0.021746
Adjusted R-squared 0.264903 S.D. dependent var 0.149147
S.E. of regression 0.127875 Akaike info criterion -1.195869
Sum squared resid 0.719491  Schwarz criterion -1.039936
Log likelihood 3270086 Hannan-Quinn criter. -1.136942
F-statistic 6645715 Durbin-Watson stat 1.964365
Prob(F-statistic) 0.000845

Casova fada ROE neni stacionarni. Pomoci p-hodnoty nelze zamitnout nulovou hypo-
tézu, ze Casova fada ma jednotkovy koten.
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Y Series: LN_UR VYNOSY Workfile: DATA_REGRESE:Da... | — | B [39
Iview[Proc[objectlpropeniesmPrint[NamelFreezeﬁSamptelGenrlSheethraphIStatsll(
Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on LN_UR_VYNOSY

Null Hypothesis: LN_UR_VYNOSY has a unit root I i
: T omear ey
Lag Length: 4 (Automatic - based on SIC, maxlag=10)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -5.820993 0.0001
Test critical values: 1% level -4.175640

5% level -3.513075

10% level -3.186854

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(LN_UR_VYNOSY)
Method: Least Squares

Date: 11/01/20 Time: 19:31

Sample (adjusted). 2009Q2 2020Q2
Included observations: 45 after adjustments

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.

LN_UR_WYNOSY{-1} -0.372554  0.064002 -5.820993 0.0000
D{LN_UR_VYNOSY(-1)} 0.482381 0.120415 4.005819 0.0003
D{LN_UR _VYNOSY(-2)) 0.389400  0.107602 3.618885 0.0009
D{(LN_UR_VYNOSY(-3)) 0.294772  0.094760  3.110738 0.0035
D(LN_UR_VYNOSY(-4)) 1.191799  0.082977 14.36298 0.0000

C 4289750 0738930  5.805354 0.0000

@TREND("2008Q1")  -0.001388  0.000598 -2.316124 0.0260

R-squared 0.998508 Mean dependent var 0.019104
Adjusted R-squared 0998273 S.D. dependent var 0.815731
S.E. of regression 0.033802  Akaike info criterion -3.788631
Sum squared resid 0.043676 Schwarz criterion -3.507595
Log likelihood 9224420 Hannan-Quinn criter. -3.683863
F-statistic 4239.242  Durbin-Watson stat 1.589150
Prob(F-statistic) 0.000000 v

Casova tada urokové vynosy je staciondrni. Pomoci p-hodnoty zamitame nulovou hy-
potézu, ze Casova fada ma jednotkovy koten.

Nestacionarni casové fady je nutné pievést na stacionarni, napt. prevedenim na prvni
diferenci:

Generate Series by Equation X
Enter equation

d_roe=d(In_roe)|

Sample

2008Q1 2020Q2
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Nyni budeme testovat predpoklady metody nejmensich Ctvercti. Nejprve budeme testo-

vat multikolinearitu. Otevieme veSkeré exogenni proménné jako skupinu v EViews.

Workfile: DATA_REGRESE - (c:\users\rep000T\documents\da..

’Viewl Procl ObjectISa\re I Snapsho‘tl Freeze l DetaEls+f—I Sh owl Fetch[ Store I Delete I Ge nrl Sample

Range: 2008Q11 2020Q2 — 50 obs Filter: *
Sample: 2008Q1 2020Q2 — 500bs Order: Name
B c
M depozita
M kp Open » as Gr
% Obdo?' Preview F9 as Equation...
pocet_zamcu
&4 resid Copy Ctrl+C R
£ roaa % as VAR...
Copy Special...
84 roe as System
M ur naklady Paste Ctrl+V
M ur vynosy Paste:Spedal as Multiple series
M uvery
M zk Fetch from DB...
Update... Ctrl+F5
Store to DB...
Export to file..

| Dat.regrese [ New 7o A

Manage Links & Formulae...

Rename...

Delete

'[G] Group: UNTITLED Workfile: DATA REGRESE:Data_regrese\

[ view proc] object [ print | name | Freeze || Default

~ [[sort|edit+/-| smpl+/-| compare +4-| Transpose+- [ Title [ sample

Group Meibers KP|POGET ZA | ROAA| UR_NAKLA_|UR VYNOSY] UVERY | ZK]
12.25 40015 1.36 21916 44900 2147245 71352
Spreddshest 1238 40364 136 44708 91635 2329810 73092
Dated Data Table 12.89 38820 132 69855 141540 2396442 72258
Graph.. 1237 39003 116 93874 191917 2374904 74014
12.86 38920 1.12 19337 45317 2386355 74208
Descriptive Stats 1371 38163 112 37366 80144 2386321 74208
N-Way Tabulation.. 1373 38023 120 54804 131766) 2340683 75408
14 11 37864 146 71161 174434 2437605 75408
Chplcate Disonamons 14.30| 37794 151 16002 41721 2379876 75408
T 14.97 7827 157 31947 83577 2458025 76068
T 15 67 39018 153 47231 126654 2416843 79318
Tests of Equality. 1552 39202 1.34 61655 166962 2530894 79381
PRGSO oGt 1560, 38839 135 14326 41490 2506164 79551
1597 39130 130 29690 83908 2514707 81923
Correlogram (1) .. 1570 40027 127 48225 128263 2617125 83438
Cross Correlation (2) h5 27 40018 124 62393 172328 2674511 84969
520 40131 1.24 15786 43419 2715836 84989
Long HinEovansnce: 16.32 40144 135 31897 87069 2735292 87099
Unit Root Test... 16.25 40352 1.39 47793 120524 2699195 87269
TRt TasE 16 47 40308 139 62469 170378 2691736 87769
16.38 40159 135 12948 38871 2765898 87769
Granger Catsally... 17.14| 39817 135 25421 77568 2810616 88604
- 1723 38417 133 37352 115803 2784109 88604
17.08 40265 1.27 49315 154787 2060675 94309
014Q1 3957124 17 66 40310 125 11965 30194 2973458 94309
014Q2 4032057 17.80 40295 1.20 24195 78874 2047155 95994
01403 3991456 1804 40449 118 36853 119618) 3353350 96131
014Q4 4060696 18.00 40352 1.20 48445 158865 3213517 96331
2015Q1 | <

49



Financni casové rady a regresni analyza

Covariance Analysis x
Statistics Partial analysis
Method: | Ordinary iy Series or groups for conditioning (optional):
D Covariance D Number of cases
Correlation |:|Number of obs.
|:|SSCP |:|Sum of weights Options
[ ]t-statistic o
[]Prabability | t | =0 WEioliting S (O B
Layout: | Single table w
[]d.f. corrected covariances

Sample ) )

Mu_lt|p|e comparison | oo o

2008ql 2020g2 adjustments:

Saved results
[~]Balanced sample (listwise deletion) basename:

|

Zvolime korela¢ni analyzu. Vysledky korela¢ni matice:

(6] Group: UNTITLED Workfile: DATA_REGRESE:Data_regrese\ ==

I\-’iew[PruclObject]_lpﬂ'nthameIFreeze[1Samp\e]SheetlStats[SpecJ

Covariance Analysis: Ordinary
Date: 11/01/20 Time: 13:56
Sample: 2008Q1 202002
Included observations: 50

Correlation
Probability DEPOZITA KP POCET ZA.. ROAA UR NAKLA..UR VYNOSY UVERY ZK
DEPOZITA 1.000000
KP 0.890664 1.000000
0.0000 —
POCET_ZAMCU -0.112699 -0.195570 1.000000
04358 01735 —_—
ROAA -0.731573 -0.592032 0.224437 1.000000
0.0000 0.0000 0.1171 —_—
UR_NAKLADY -0.194557 -0.209573 0077412 0105842 1.000000
01758 01441 05931 0 4644 —
UR_VYNOSY 0.019097 0.059012 -0.006591 -0.022686 0.910962 1.000000
0.8953 0.6840 0.9638 0.8757 0.0000 —_—
UVERY 0983163 0843695 -0.102601 -0.724135 -0.110944 0074065 1.000000
0.0000 0.0000 0.4783 0.0000 0.4431 0.6092 —
K 0.901377 0.968527 -0.086070 -0.646184 -0.229398 0.045654 0.843042 1.000000
0.0000 0.0000 0.5523 0.0000 0.1090 0.7529 0.0000 —
< >

Z korela¢ni matice je patrné, ze existuje nékolik silnych zavislosti. Silnou zavislost vi-
dime mezi depozity a kapitalovou pfimétenosti, mezi uvéry a depozity, mezi uvéry a kapi-
talovou pfiméfenosti, dale mezi trokovymi naklady a tirokovymi vynosy, zékladnim kapi-
talem a depozity ¢i mezi zakladnim kapitadlem a kapitdlovou pfiméfenosti. Je nutné odstra-
nit multikolinearitu. Je vhodné se rozhodnout, ktera data potfebujeme v modelu ponechat
a kterd mizeme vyradit. Zavisi to samoziejmé na cili prace, na tom, co zkoumame a co
chceme zjistit. Nyni mame pouze teoreticky ptiklad a zabyvame se ekonometrickou stranou
(ne ekonomickou), proto vylou¢ime libovolné proménné, které maji mezi sebou silnou
vazbu. V tomto piikladu budeme dél pracovat s proménnymi:
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e kapitalova pfimétenost,
e pocet zaméstnancl,

e ROAA,

e urokové vynosy.

Nyni vytvoiime regresni rovnici. Existuje nékolik zpiisobu, jak vytvofit regresni rovnici.

"ﬂ EViews

File Edit Object View Proc feli¢d Options Add-ins
| Generate Series...
Show ...

Graph ...

Empty Group (Edit Series)

Window Help

Series Statistics »

Group Statistics »

Elcommand |E] Capture Es‘timkte Equation...

Estimate VAR...

Waorkfile: DATA_REGRESE - (c\users\rep000T\documents\data_regrese... |- — |
[ViewlProclOb)ectlSave[SnapshotIFreezeIDetaiEsﬂ—HShowlFetchlStore[De&eteIGeanSample-
Range: 2008Q1 2020Q2 - 50 obs Filter: *
Sample: 2008Q1 2020Q2 -- 50 obs Order: Name

Bl c
B4 depozita
[E group01

E4 In_ur_vynosy
&4 In_zamci

& obdobi

B4 pocet_zamcu
FA resid

F roaa

FA roe

&4 ur_naklady
&4 ur_vynosy
&4 uvery

A zk

< | Do regrese [ e e [

V dalsSim kroku zapiSeme regresni rovnici a vytvofime linearni regresni model
v EViews. Vzdy je nutné na prvnim misté zapsat vysvétlovanou proménnou, poté neni di-
lezité potadi vysvétlujicich proménnych a do rovnice doplnime také konstantu (c). Volime
metodu nejmensich ¢tvercti a provadime odhad regresni rovnice za celé¢ zkoumané obdobi.
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Equation Estimation X
Specification  Options

Equation specification

Dependent variable followed by list of regressors including ARMA
and PDL terms, OR an explicit equation like Y=c(1}+c(2)*X.

d_roe c d_roaa d_ur_vynosy d_zamci d_kp

Estimation settings

Method: |LS - Least Squares (NLS and ARMA) o

Sample:| 20paq1 202042

Vystup regresni rovnice:

(=] Equation: EQO1 Workfile: DATA_REGRESE:Data_re..
IViewIProc]ObjectHPrintINameIFreeze H Est[mate] Forecastjl Statisesids“

Dependent Variable: D_ROE

Method: Least Squares

Date: 11/01/20 Time: 19:48

Sample (adjusted): 2008032 2020021
Included observations: 48 after adjustments

= FEl "

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
c -0.052049 7.072261 -0.007360 0.9942
D_ROAA 1.054309 0.378863 2. 782826 0.0080
D_UR_VYNOSY -0.010550 0.038566 -0.273558 0.7857
D_ZAMCI 0.014577 0665839 0.021893 09826
C_KP 0.334599 0.761362 0.439474 0.6625
R-squared 0171130 Mean dependent var -0.019109
Adjusted R-squared 0094026 5.0. dependent var 0.148628
S.E. of regression 0.141468 Akaike info criterion -0.875151
Sum squared resid 0860570 Schwarz criterion -0.780234
Log likelihood 28.40362 Hannan-Quinn criter. -0.801492
F-statistic 2219470 Durbin-Watson stat 2082990

Prob(F-statistic) 0.082725

Nejprve je nutné otestovat zbyvajici pfedpoklady metody nejmensich Ctverctl, protoze
se jedna o testovani normality rezidualni slozky, heteroskedasticity rezidualni slozky ¢i
autokorelace rezidui, provadi se tyto testy az po vytvoteni regresniho modelu. Jak bylo
uvedeno, jedna se o diagnostiku rezidudlni slozky, najdeme vSechny testy v Casti diagnos-
tika rezidudlu. Za¢neme napf. testem normality:
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[Vieu;\rl Proc[{)bj_gckl Priml Namel Freezel Esiim‘ate.IFor.ecast Ist;tsl Resids

Representations
Estimation Output
Actual Fitted,Residual
ARMA Structure...

Gradients and Derivatives

Covariance Matrix

Coefficient Diagnostics
Residual Diagnostics
Stability Diagnostics

Label

ments
Std. Error  t-Statistic Prob.
8885548 0.515993 0.6084
0.198414 3.094029 0.0034

Correlogram - Q-statistics...
Correlogram Squared Residuals...

Histogram —-Normali_ty Tpst

Adjusted R-squared
S E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
F-statistic
Prob(F-statistic)

0691396
0.105878
0.493242
4313711
27.88474
0.000000

Serial Correlation LM Test...

Heteroskedasticity Tests...
Schwarz criterion .
Hannan-Quinn criter. -1.483376
Durbin-Watson stat 1528533

-:Data_regrese\

[view[eroc]objecJprint]ame]Freeze | Estimate]roreceststats resics [N

10

[s.¢]

[=a]

=y

o]

-0.2

ol

-0.3

II‘-III "
-0.1 0.0 0.1 0.2

Series: Residuals
Sample 200801 2020Q1
Observations 49

Mean -3.04e-16
Median 0.00693%4
Maximum 0.204860
Minimum -0.321722
5td. Dev. 0.101370
Skewness -0.555861
Kurtosis 3.837379
Jarque-Bera 3.954971
Probability 0.138417

Dle grafického rozdéleni, stejné jako z hodnoty Sikmosti a Spicatosti neni jednoznacné
patrné, zda rezidualni slozka méa normalni rozdéleni. Dle Jarque-Bera testu neni mozné
zamitnout nulovou hypotézu a mizeme tedy fict, Ze rezidualni slozka ma normalni rozdé-
leni.

Dale budeme testovat heteroskedasticitu, resp. homoskedasticitu:
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(=] Equation: UNTITLED Workfile: DATA_REGRESE:Data_regrese\

[‘u’iewl ProcI Objectﬁ Printl MName l FreezeE Estimatel Forecastl Stats I Resids_

Representations
Estimation Output
ActualFitted,Residual 4
ARMA Structure.., ments
Gradients and Derivatives 4 <td. Eiior t-Statistic Prob.
Covariance Matrix
i i - 8.885548 0.515993 0.6084
Coefficient Diagnostics 0198414 3094029  0.0034
Residual Diagnostics Correlogram - Q-statistics...
Stability Diagnostics Correlogram Squared Residuals...
b Histogram - Normality Test
- Serial Correlation LM Test...
Adjusted R-squared 0691396 il i
S.E. of regression 0105878 Heteroskedastlcttg Tests..
Sum squared resid 0493242 Schwarz criterion -1.363574
Log likelihood 4313711 Hannan-Quinn criter. -1.483376
F-statistic 2788474 Durbin-Watson stat 1.528533
Prob(F-statistic) 0.000000

Vybereme typ testu (napt. White test):

H&eroskedasticity Tests

Specification

Test type:

Breusch-Pagan-Godfrey
Harvey

Glejser

ARCH

Custom Test Wizard...

Dependent variable: RESID"2
The White Test regresses the squared

residuals on the cross product of the
original regressors and a constant.

Include White cross terms
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(=) Equation: UNTITLED Workfile: DATA_REGRESE:Data_regres... | — || [ gt

[View I Prm:l Objecti Print I Name I Freeze I Estimate l Forecastlstats l Resids _

Heteroskedasticity Test: White 2
|Null hypothesis: Homoskedasticity |

F-statistic 1.853792 | Prob. F(13,35) 0.0574
Obs*R-squared 2060563  Prob. Chi-Square(13) 00811
Scaled explained SS 2357145 Prob. Chi-Square(13) 0.0353

Test Equation:

Dependent Variable: RESID"2

Method: Least Squares

Date: 11/01/20 Time: 14.26

Sample: 2008Q1 2020Q1

Included observations: 49

Collinear test regressors dropped from specification

Pomoci p-hodnoty testujeme nulovou hypotézu, kterd je zde uvedena (HO: Homoske-
dasticita). Pouzitim p-hodnoty nelze zamitnout nulovou hypotézu, tedy je zde homoskedas-
ticita rezidalni slozky. Tento pfedpoklad je splnén.

Poslednim testovanym piedpokladem pouziti metody nejmensich ¢tverct je autokore-
lace reziduélni slozky. VyuZzijeme zjednoduSené¢ho pravidla u Durbin-Watson testu z re-
gresniho vystupu:

(=] Equation: EQD1  Workfile: DATA REGRESE:Data re..| — | (2] \ﬁ
’ViewlProclOb}ec’tIPrfntINameIFreezeIEstEmatelForecastlStatslResids-

Dependent Variable: D_ROE

Method: Least Squares

Date: 11/01/20 Time: 19:48

Sample (adjusted): 200802 2020Q1
Included observations: 48 after adjustments

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
c -0.052049 7.072261 -0.007360 0.9942
D_ROAA 1.054309 0378863 2782826 0.0080
D_UR_VYNOSY -0.010550 0.038566 -0.273558 0.7857
D_ZAMCI 0.014577 0 665839 0.021893 09826
C_KP 0.334599 0.761362 0.439474 0.6625
R-squared 0171130 Mean dependent var -0.019109
Adjusted R-squared 0094026 5.0. dependent var 0.148628
S.E. of regression 0.141468 Akaike info criterion -0.875151
Sum squared resid 0860570 Schwarz criterion -0.780234
Log likelihood 28.40362 _Hanpan-Quing criter -0.901492
F-statistic 2219470 | Durbin-Watson stat 2082990

Prob(F-statistic) 0.082725

Je vidét, ze DW statistika je kolem 2 a je splnén 1 pfedpoklad, ze rezidualni slozka nema
autokorelaci.
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Uvedli jsem si jednotlivé pifedpoklady pouziti metody nejmensich ¢tverct. Z predchozi
casti feSené ulohy vidime, Ze mame splnény vSechny piedpoklady pouziti metody nejmen-
Sich ¢tverct. Proto miizeme dany model interpretovat. V dal§im kroku bude ukazan ptiklad,
jak se da vysledny regresni model interpretovat.

(=) Equation: EQD1 Workfile: DATA_REGRESE:Data_re..| = | [ |stm

View|Proc| Object| | Print | Name | Freeze | | Estimate Forecast|Stats | Resids |
J | |

Dependent Variable: D_ROE

Method: Least Squares

Date: 11/01/20 Time: 19:48

Sample (adjusted): 2008032 2020021
Included observations: 48 after adjustments

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
c -0.052049 7.072261 -0.007360 0.9942
D_ROAA 1.054309 0.378863 2. 782826 0.0080
D_UR_VYNOSY -0.010550 0.038566 -0.273558 0.7857
D_ZAMCI 0.014577 0665839 0.021893 09826
C_KP 0.334599 0.761362 0.439474 0.6625
Bosouared 0171130 Mean dependent var -0.019109
|Ad'u5ted R-squared [}_[}94[}26| 5. D. dependent var 0.148628
S.E. of regression 0.141468 Akaike info criterion -0.875151
Sum squared resid 0860570 Schwarz criterion -0.780234
Log likelihood 28.40362 Hannan-Quinn criter. -0.801492
F-statistic 2219470 Durbin-Watson stat 2082990

Prob(F-statistic) 0.082725

Koeficient determinance (Adj. R-squared) je ve vysi 0,09.

(=) Equation: EQD1 Workfile: DATA_REGRESE:Data_re..| = | [ |stm

View|Proc| Object| | Print | Name | Freeze | | Estimate Forecast|Stats | Resids |
J | |

Dependent Variable: D_ROE

Method: Least Squares

Date: 11/01/20 Time: 19:48

Sample (adjusted): 2008032 2020021
Included observations: 48 after adjustments

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
& _0 052049 7072261 0 0073R0 [.9942
| D _ROAA 1.054309 0378863 2 782826 0.0080 I
U _UR_VYNOSY -0.010530 0038566 0273558 u.r8arf
D_ZAMCI 0.014577 0665839 0.021893 09826
C_KP 0.334599 0.761362 0.439474 0.6625
R-squared 0171130 Mean dependent var -0.019109
Adjusted R-squared 0094026 5.0. dependent var 0.148628
S.E. of regression 0.141468 Akaike info criterion -0.875151
Sum squared resid 0860570 Schwarz criterion -0.780234
Log likelihood 28.40362 Hannan-Quinn criter. -0.801492
F-statistic 2219470 Durbin-Watson stat 2082990
Prob(F-statistic) 0.082725
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Daéle tadek po fadku interpretujeme vliv dané proménné na ROE. Konkrétné logaritmo-
vana hodnota ROAA pozitivné (dle znaménka pied hodnotou koeficientu) ovlivituje vyvoj
ROE. Statistickou vyznamnost parametru testujeme pomoci p-hodnoty (Prob.) a vidime, Ze
parametr ROAA je statisticky vyznamny (dle hodnoty Prob., kterd je niz8i nez hladina vy-
znamnosti, tedy 0,05). Mazeme tedy fici, ze vyvoj ROAA v ¢eském bankovnim sektoru
pozitivn¢ ovlivituje vyvoj ROE. Stejnym zplisobem interpretujeme urokové vynosy.

U poctu zaméstnancii v bankovnim sektoru je vidét, Ze parametr dané proménné neni
statistiky vyznamny:

= s

(=] Equation: EQO1 Workfile: DATA_REGRESE:Data_re..
lViewIProcl Ob}ectﬂ PrintINameIFreeze ﬂ Est[mateJ Fc:rer:astJ| Statsl Resids“ [

Dependent Variable: D_ROE

Method: Least Squares

Date: 11/01/20 Time: 19:48

Sample (adjusted): 200802 202001
Included observations: 48 after adjustments

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
c -0.052049 7072261 -0.007360 09942
D_ROAA 1.054309 0.378863 2782826 0.0080
D LUR WYNOSY 20010550 0038566 02736568 07857

| D_ZAMCI 0.014577 0.665839 0.021893 0.9826 |
| U.a24548Y U felans U 454474 U bolo
R-squared 0171130 Mean dependent var -0.019109
Adjusted R-squared 0.094026 5.0. dependent var 0.148628
S E. of regression 0141468 Akaike info criterion -0.975151
Sum squared resid 0.860570 Schwarz criterion -0.780234
Log likelihood 28.40362 Hannan-Quinn criter. -0.801492
F-statistic 2219470  Durbin-Watson stat 2.082990
Prob(F-statistic) 0.082725

Dle p-hodnoty testujeme nulovou hypotézu, zda je parametr poctu zaméstnancii statis-
ticky vyznamny. Konkrétné: Prob. je vétsi nez 5% hladina vyznamnosti, tedy 0.9826>0.05,
nelze tedy zamitnou nulovou hypotézu a parametr dané promeénné neni statisticky vy-
znamny. Nelze tedy urcit, zda pocet zaméstnancti ovliviiuje vyvoj hodnoty ROE v ¢eském
bankovni sektoru.

2.3 Modely diskrétni volby, modely typu Logit, Probit a Tobit

Vysvétlované proménné vSak nemusi nabyvat pouze kvantitativnich spojitych hodnot
(vyse urokové sazby, cena akcii apod.) Ve finan¢ni ekonometrii se mizeme setkat také
z praxi, kdy vysvétlované proménné mohou nabyvat hodnot, které jsou diskrétni ¢i katego-
rialni (napft. ratingové hodnoceni) nebo jsou pozorovatelné jen urcitém rozsahu.
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Ve finan¢ni ekonometrii Casto potiebujeme pracovat s kvalitativnimi proménnymi.
Tedy zejména proménnymi, které maji odpoveéd’ ano ¢i ne. Tyto kvalitativni proménné Ize
do modelu zakddovat jako linedrni kombinaci vhodnych nula-jednickovych proménnych
(tj. bindrnich proménnych nabyvajicich jen hodnot 0 nebo 1), které oznacujeme jako
dummy proménné (umélé proménné).

Velmi Castym typem kategoridlni (nespojité) vysvétlované proménné je binarni pro-
meénnd, kterd nabyva hodnot pouze dvou kategorii, tedy jednic¢ky ¢i nuly. Tento typ pro-
ménné se vyskytuje predevsim v téchto piipadech:

¢ Jedna se o dummy proménnou, tj. proménnou, ktera nabyva kvili své podstaté pouze
dvou hodnot. Miize to byt logicka proménna, odpovéd’ v anketé ano ¢i ne atd.
e Jedna se o proménnou, ktera je vytvofena z jiné jejim zjednoduSenim, napf. cena

vvvvv

nad 1 milion atd.

Prava cast rovnice vysvétlujici tuto bindrni proménnou je stejna jako v piipad¢€ linear-
niho regresniho modelu.

2.3.1 MODELY TYPU LOGIT, PROBIT A TOBIT

Probit a logit modely jsou vhodné v ptipadé, kdy je volba omezena na dvé véci (napf.
investuji ¢i neinvestuji do dané akcie, pfislusi dané spole¢nost k finan¢nimu konglomeratu
¢i nikoli apod.). Jedna se o modely binarni volby. V fad¢ ptipadi vSak je moznost volby z
vice alternativ. V nékterych otazkach volby Ize zatadit i dal$i volbu (napf. investice do akcii
spolecnosti A, spole¢nosti B, spolecnosti X atd. (a tak rozsifit paletu alternativ na tfi).
Z toho diivodu je tedy mozné modely probit a logit rozsifit 1 pro tyto pfipady a vysledné
modely se nazyvaji multinomialni probit a multinomiélni logit modely.

LOGITOVY REGRESNI MODEL

Odlisnost mezi regresnim modelem typu Logit a linearnim regresnim modelem je tka-
ovy, ze zavisla proménna v regresnim modelu typu Logit je diskrétni, Casto bindrni tj. nula
nebo jednicka (dichotomickd). Klasicky linearni model pfedpoklada, ze zavisla proménna
je spojita. Tento rozdil se projevuje jak ve vybéru modelu, tak i v jeho piedpokladech.
Metody analyzy vyuzivajici logitovou regresi, se fidi stejnymi vSeobecnymi pravidly vyu-
zivanymi v linearni regresi (Hosmer a Lemeshow, 2000).

Piedpokladejme, Ze mame n nezavislych pozorovani vyjadiené jako dvojici (xi, yi), 1 =
1,2,.,n, kde yi znamena dichotomickou zavislou proménnou a xi je nezavisla proménna pro
i-t¢ pozorovani. Dale predpokladdejme, ze zavisle proménna nabyva hodnot nula nebo
jedna, vyjadfujici absenci, respektive pfitomnost dané charakteristiky. K formulaci logis-
tického regresniho modelu z rovnice (1) je tfeba mit adekvatni mnozstvi dat, které umozni
odhad neznamych parametrti f0 a B1.
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V linearni regresi se Casto pouziva k odhadu parametri metoda nejmensich ctverct.
V této metod¢ jsou voleny takové hodnoty B0 a B1, které minimalizuji hodnotu ctvercové
odchylky pozorované hodnoty Y od predikované hodnoty v tomto modelu. Metoda nej-
mensich ¢tverct ndm poskytuje odhad s optimalnimi statistickymi vlastnostmi, avSak kdyz
se MNC pouzije na model s dichotomickou zavisle proménnou, pak tento odhad jiz tyto
vlastnosti postrada.

Dalsi metodou odhadu parametrt je metoda maximalni vérohodnosti (MMYV). Metoda
maximalni vérohodnosti poskytuje hodnoty neznamych parametrti, které maximalizuji
pravdépodobnost ziskani zkoumanych dat. Odhad parametrti pomoci metody maximalni
vérohodnosti je vybran tak, aby byla maximalizovéna hodnota této funkce. Vysledny odhad
je co nejblize napozorovanym hodnotam (Hosmer a Lemeshow, 2000).

Logitova regrese je ekonometricka metoda, kterd patii mezi takzvané modely diskrétni
volby. Znamena to, Ze vysvétlovand proménnd, ozna¢me ji y, nabyva pouze dvou stavii, 0
nebo 1. Mame k dispozici n realizaci vysvétlované proménné takovych, Ze plati:

y; = 1 s pravdépodobnosti p; a y; = 0 s pravdépodobnosti 1 — p;.

Podil % porovnava pravdépodobnost hodnoty 1 a pravdépodobnost hodnoty 0 a na-

zyva se Sance. Pro tento podil plati: % € (0; +0). K ziskani hodnot z celého intervalu
—Pi

(—00; +0) je nutné pouzit logaritmickou transformaci: n; = In (1&) Pro vytvoreni logi-

tového modelu ptedpokladame, ze 7; linearné zavisi na vysvétlujicich proménnych
X1, X3, X3, ..., X. Dany vztah pak vypada néasledovné:

1) = Bo + Bixyy + -+ + Brxu, kde i = 1, ..., (1)

PROBITOVY MODEL

DalSim nelinearnim modelem bindrni volby je probitovy model. Je-li ndhodna slozka
v regresi standardné normalné rozdelené, potom se jedné o probitovy model.

TOBIT MODEL

V nékterych piipadech se Ize setkat se situaci, kdy data jsou néjakym zptisobem cenzo-
rovana. Jako priklad miizeme uvést data z dotaznikového Setfeni. Tobit model piedpoklada,
ze zéavisla proménna ma limitovanou/omezenou formu, tj. jeji hodnoty se rovnaji (v tomto
piipad¢) nule ve vyznamném poctu pozorovani. Tento model shrnuje selekci a alokaci po-
moci do jedné regresni rovnice a je pro n¢j zasadni zejména predpoklad normality a ho-
moskedasticity latentni proménné. Nevyhodou modelu je hlavné omezeni, Ze vSechny vy-
svétlujici proménné plsobi ve stejném smeru na rozhodnuti o poskytnuti (nenulové) po-
moci a na rozhodnuti o vysi alokované pomoci.
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] swmmortnapmrory ]

Druhé kapitola studijni opory se vénovala finan¢nim ¢asovym fadam a jejim charakte-
ristikam. Pokud chceme sestavit ekonometricky model, nejprve potiebujeme vhodna data.
Proto je na pocatku kapitoly popsan sbér a uprava dat. Prezentace dat je zpravidla pomoci
grafii nebo deskriptivni statistiky. Celou ekonometrii bude provazet testovani hypotéz, jsou
tedy popsany zpusoby testovani hypotéz, konkrétné pomoci kritického oboru, intervalu
spolehlivosti ¢i p-hodnoty. Dal§im diilezitym pojmem je stacionarita, coz znamena, ze cho-
vani dané tady je stochasticky ustalené.

vvvvvv

pro analyzu vztahu mezi dvéma a vice proménnymi. Cilem regresniho modelu je najit
funk¢ni zavislost dané vysvétlované veliCiny na jedné ¢i vice vysvétlujicich veli¢inach.
K odhadu parametrti modelu slouzi né¢kolik metod, nejvice vyuzivana je metoda nejmen-
Sich ¢tvercli, maximalni vérohodnosti ¢i momentova metoda. Pti pouziti metody nejmen-
Sich ¢tverci je nejprve nutné splnit jeji predpoklady:

e Stfedni hodnota rezidudlni slozky je nulova pro vSechna t.
e Rozptyl rezidualni slozky je konstantni a kone¢ny pro vSechna t.
e Rezidudlni slozky jsou navzajem nekorelované pro vSechna s # t.

e Regresory jsou ve stejném Case nebo pro stejnou prufezovou jednotku nekorelo-
vané s rezidudlni slozkou pro vSechnaiat.

e Rezidudlni slozky maji normalni rozdéleni neboli predpoklad normality.

Pokud data nabyvaji hodnot, které jsou diskrétni i kategorialni nebo jsou pozorovatelné
jen v urCitém rozsahu hovotfime o modelech diskrétni volby.

Q-

1. Zéavislost mezi posloupnosti hodnot jedné proménné, uspotadanych v Case, né-
kdy v prostoru se nazyva:

a) autokorelace ndhodné slozky
b) autokorelace vysvétlujici proménné

¢) nekorelovanost zavislé slozky
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2. Koeficient determinace vyjadiuje podil variability vysvétlované proménné podchy-
ceny vysvétlujicimi proménnymi. ANO x NE

3. Mulikolinearita vyjadiuje:

a) zavislost mezi vysvétlujici a vysvétlovanou proménnou

b) zavislost mezi vysvétlujicimi proménnymi

¢) nezavislost mezi vysvétlujicimi proménnymi

4. Pokud hodnota Durbin-Watsonovy statistiky je 1,98, znamena to, Ze pro nahodnou
slozku:

a) existuje pozitivni autokorelace

b) existuje negativni autokorelace

¢) neni autokorelace

5. Linearni regresni analyza vyzaduje stacionarni data. ANO x NE

1. a)
2. ANO
3. b)
4. ¢)
5. ANO
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3 MODELY JEDNOROZMERNYCH A VICEROZMER-
NYCH CASOVYCH RAD

[l[wemrntmeonapmay ]

Ve tieti kapitole studijni opory budou definovany modely jednorozmérnych stacionar-
nich a nestaciondrnich fad a modely vicerozmérnych ¢asovych fad. Nejprve budou popsany
zakladni pojmy jako je autokorela¢ni a parcidlni autokorela¢ni funkce. Déle budou defino-
vany ARMA a ARIMA modely. V dalsi ¢asti kapitoly budou popsany modely vektorové
autoregrese, budou popsany kroky konstrukce modelu a nasledna diagnostika.

L]

e Definovat modely jednorozmérnych Casovych tad.

e Popsat Boxovu-Jenkinsonovu metodologii.

e Definovat ARMA modely, jejich konstrukci a diagnostiku.
e Definovat modely vicerozmérnych ¢asovych tad.

e Popsat konstrukci VAR modelu.

[][weomssiovamaprory ]

Autokorela¢ni funkce, korelogram, parcidlni autokorelac¢ni funkce, AR, MA, ARMA,
ARIMA, sezonni ¢asova fada, VAR model.

3.1 Analyza €asovych rad

S ¢asovymi fadami se miizeme setkavat ve finanéni ekonometrii velmi bézné. Casovou
fadou rozumime posloupnost hodnot proménné uspotfaddanych v ¢ase. Zaznamenavani hod-
not urcitého jevu v Case neni samoucelné. V soucasnosti je v podstat¢ nemozné provadét
dilezitad ekonomicka rozhodnuti bez znalosti minulého vyvoje zakladnich ukazatelti. Na
podrobnou analyzu vyvoje téchto ukazatelll je kladen zna¢ny diraz. Z vyvoje minulych
zaznamenanych hodnot mizeme dany jev nejen analyzovat, ale navic i predpovidat bu-
douci vyvoj. K tomu je zapottebi dosavadni pribéh casové fady vhodnym zptisobem mo-
delovat.
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Autofi Box a Jenkins (1970) publikovali novy ptistup k modelovani ¢asovych fad. Hlav-
nim pfinosem je vytvofeni principl, které lze v praxi pouzivat zejména v situacich, kdy
nelze pouzit klasickou dekompozi¢ni analyzu ¢asovych fad. Zakladnim prvkem konstrukce
modelu ¢asové fady v tomto pojeti je rezidudlni slozka, ktera mize byt tvotena korelova-
nymi ndhodnymi veli¢inami. Boxova—Jenkinsova teorie je zaloZena na myslence, Ze Casova
fada muze byt chapana jako fada stochastického charakteru, na jehoz zaklad¢ je mozno
modelovat systemati¢nosti v rezidualni slozce, a doplnit dekompozicni analyzu. Existuje
fada oblasti, kde je nezbytné vyuzivat moderni metody analyzy Casovych fad. Boxové-Jen-
kinsonov¢ teorii se budeme podrobné vénovat v podkapitole 3.2. Nejprve si vSak ukédzeme
dekompozici casové fady, kterd by zpravidla méla predchéazet dalsSim postuptim pfi analyze
casovych tad.

3.1.1 DEKOMPOZICE CASOVE RADY

[ R 1Y

V klasické dekompozici pfedpokladdme, ze Casovou fadu miizeme rozlozit na jednotlivé
slozky:

e trendovou (T}),
e sezonni (S;),

e cyklickou (C),

e nahodnou (&;).

Trend odrazi dlouhodobé zmény v primérném chovani ¢asové fady. Vznika v disledku
pusobeni sil, které systematicky ptisobi ve stejném sméru. Sezénni sloZka popisuje perio-
dické zmény v Casové tadé, které se odehravaji béhem jedné sezony (napt. kalendainiho
roku) a kazdou dalsi sezonu se opakuji. Sezonni slozka je zplisobena takovymi faktory jako
napf. stfidani rocnich dob, v ekonomické oblasti napt. lidské zvyky apod. Cyklicka slozka
je periodické slozka, kterd je nékdy popisovana jako fluktuace okolo trendu (stfidani fazi
rustu a poklesu). Délka a intenzita cykli mize byt proménliva. Cyklicka slozka mtze byt
disledkem vnéjSich vlivl, vytipovani pficin ale mize byt obtizné. Typickym piikladem
cyklické slozky je obchodni cyklus v ekonomice (konjunktura — krize — deprese). Nahodna
sloZka je tvofena ndhodnymi pohyby (fluktuacemi) v pribéhu ¢asové tady, které nemaji
rozpoznatelny systematicky charakter. Pokryva také chyby méfeni nebo chyby vypo-
cetni(zaokrouhlovani). Z pohledu statistiky se jedna o bily Sum s normalnim rozdélenim.

Zatimco trend, sezonni a cyklicka slozka jsou funkci ¢asu, ndhodné slozka je posloup-
nosti nahodnych veli¢in. Casovou fadu si tedy mizeme predstavit jako trend, na ktery jsou
,habaleny* periodické slozky (sezonni a cyklickd) a bily Sum.
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Zatimco prvni tii sloZky jsou deterministické a Ize je popsat matematickou hodnotou,
posledni slozka je stochasticka a pfedpokladame o ni, Ze mé nulovou stfedni hodnotu, kon-
stantni rozptyl a jednotlivé jeji hodnoty jsou nekorelované. Tyto pfedpoklady nam zarucuji,
Ze tato nahodna slozka neovliviluje systematicky hodnotu ¢asové fady. Cyklicka slozka je
v kratkodobych ¢asovych fadach bezpredmétna.

Pii analyze Ize pouzit aditivni model:
Y, =T, +S,+C + & (12)
a multiplikativni model

Yt S Tt'St'Ct'St (13)

vvvvvv

piipadi vystacime s nejjednodussimi kiivkami — pfimkou a parabolou. Sezénni slozku 1ze
modelovat napiiklad v ptipad¢ ¢tvrtletnich, mési¢nich nebo dennich casovych tad.

Pro dekompozici je k dispozici n€kolik ptistupi, napt. klasické dekompozicni metody,
které kladou diiraz na systémové slozky a jednotlivd pozorovani se obvykle berou jako
nekorelovana. Naopak Boxova-Jenkinsova metodologie dekompozice casové fady bere za
zakladni prvek konstrukce modelu ¢asové fady rezidualni (ndhodnou) slozku, kterd mize
byt tvofena korelovanymi(zavislymi) nahodnymi veli¢inami.

KLOUZAVE PRUMERY

Metoda klouzavych priméra se fadi mezi adaptivni pfistupy k modelovéani trendové
slozky. Tyto modely se ukazuji jako vhodné, protoze rychle reaguji na zmény v Casové
fad¢. Pii konstrukci klouzavych priméra Ize vyrovnavat tseky fady polynomickymi kiiv-
kami, coz ve svém dusledku vede k aplikaci vazenych klouzavych priméra.

EXPONENCIALNi VYROVNAVANI

Exponencialni vyrovnavani je dal§im adaptivnim pfistupem k trendové slozce, ktery lze
uspésné pouzit. Oproti metodé klouzavych primérii ma exponencialni vyrovnavani tu vy-
hodu, ze pracuje se vSemi dostupnymi minulymi pozorovanimi v ¢asové fad¢. Pti tvorbé
modelu se metoda nejmensich ¢tvercti modifikuje tak, aby vahy jednotlivych ¢tverct v mi-
nimalizovaném souctu smérem do minulosti exponencialné klesaly. Jedna se tedy o vaze-
nou metodu nejmensich Ctvercii s exponencidlné klesajicimi vahami. Vaha jsou dany tzv.
vyrovnavaci konstantou S, pfi¢emz se predpoklada, ze 0 < f < 1. Problém je vSak s vhod-
nou volbou vyrovnavaci konstanty. VéEtSina statistického a ekonometrického software
umoziuje automatické vyhledani této konstanty.
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3.2 Boxova-Jenkinsonova metodologie

Metody oznacované jako Boxovy-Jenkinsovy jsou vhodné v situacich, kdy nelze pouzit
nckteré z vyse uvedenych metod. Modeluji se jimi takové ¢asové tady, které se chovaji
naprosto nesystematicky, rychle méni sviij charakter a Groven, a nelze v nich vysledovat
zadnou systematickou slozku. Tyto metody kladou, na rozdil od vyse uvedenych metod,
vy$$i diiraz na praci s ndhodnou slozkou, o které se predpoklada, Ze je tvofena navzajem
korelovanymi hodnotami. Tato metoda je zalozena na préci s autokorelacni a parcidlni au-
tokorelacni funkci. Tyto dvé funkce vykazuji zcela charakteristicky prubéh pro riizné typy
modeli. Cela Boxova-Jenkinsonova metodologie je narocna po strance teoretické a vyza-
duje velmi dobré znalosti z oblasti pravdépodobnosti a matematické statistiky.

Boxova-Jenkinsonova metodologie se vymyka klasickému dekompozi¢nimu pojeti mo-
delu Casové fady. Tato metoda patii mezi tzv. adaptivni pfistup, to znamena, Ze je schopna
prizptisobovat se zméndm v prubéhu casovych fad, je zplisobem modelovani ¢asovych fad
1 v ekonomikach prochéazejicich rychlymi zménami, které bézné a jednodussi metody nej-
sou schopny zachytit. Tyto modely patii mezi stochastické, které mohou modelovat trend 1
sezonnost. Jsou flexibiln€j$i nez klasické dekompozi¢ni modely, avSak jejich nevyhodou
je potieba pomérné dlouhé asové fady (minimalné 50 pozorovani) a narocnost zpracovani
a zejména velmi naroc¢na interpretace vyslednych modeli.

Boxova-Jenkinsonova metodologie vychazi z piistupu, ktery tikd, ze ¢asovou fadu je
mozno modelovat pomoci vzajemné nekorelovanych ndhodnych veli¢in s nulovou stfedni
hodnotou a konstantnim rozptylem, coz je ozna¢ovano jako bily Sum (white noise). V Bo-
xové-Jenkinsonové metodologii 1ze modelovat pouze stacionarni ¢asové fady. Dalsi poza-
dovanou vlastnosti je invertibilita procest (vzdjemna zaménitelnost rznych procest).
Mezi dulezité ukazatele v tomto modelu jsou autokorelacni a parcialni autokorelacni
funkce a jejich chovani.

Autokorelace znamena zavislost mezi ¢leny jedné Casové fady. Protoze ale pro konkrétni
casovou fadu skutecnou (teoretickou autokorelacni funkci nezname, pouzivame odhadnu-
tou autokorelacni funkci, kterd se ve vystupech oznacuje jako ACF a obdobn¢ ziskame
1 odhadnutou parcialni autokorela¢ni funkci znac¢enou PACF).

Pokud je ¢asova fada nahodné uspofadana (je nahodnd), pak korelace parovych dat y,
a y;_1 jsou blizké nule. Tedy autokorelacni koeficienty za sebou nasledujicich hodnot ¢a-
sov¢ fady blizké nule znamenaji, ze ¢asova fada neni linearné zavisla. O tom, jestlize je
Casova fada ndhodné uspofadana, se piesvédcime z grafického zndzornéni ACF. Testem
nulovosti ACF jsou dvojnasobky vypoctené smérodatné chyby odhadu autokorela¢nich ko-
eficienti, které jsou na grafu vyznaceny carkované.

V Boxové-Jenkinsonové metodologii rozliSujeme pii praci s ¢asovou fadou nésledujici
kroky:
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e transformace dat ¢asové fady tak, abychom odstranily piipadny trend a sezonnost
v datech,

e identifikace modelu, coz je rozhodnuti, jaky typ modelu vybrat a explicitné urcit rad
modelu,

e odhad parametrii modelu,

e diagnostické ovétovani modelu, které ma potvrdit nebo zamitnout vhodnost sestro-
jeného modelu,

e vypocet predpovédi pro vybrany a ovéteny model.

[b][xzamamaroves ]

Zakladni typy Boxovych-Jenkinsonovych modeld pro ¢asové fady bez sezdénnosti jsou:

e  MA(q) — proces klouzavych priimért fadu q,

e AR(p) — autoregresni proces fadu p,

e ARMA(p,q) — smiSeny proces fadu p a q,

e ARIMA(p,d,q) — smiSené integrované modely fadu p, d, q, kde d oznacuje tad dife-
rencovani potfebného dosazeni stacionarity.

1. PROCES KLOUZAVYCH PRUMERU MA(1)

Tento proces ma tvar:
Ye =€+ 60184 (14)

kde:

® Y, jsou pozorovani ¢asové fady,
e 0, je parametr,
e ¢ je ndhodna slozka.

Proces klouzavych priméri je vzdy stacionarni a invertibilni za podminky, Ze |6;| < 1.
ACEF procesu MA(1) ma pouze 1 vyznamny autokorelacni koeficient, coz 1ze identifikovat
z grafu ACF. Graf PACF procesu MA(1) méa tvar geometricky klesajici posloupnosti.
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2. AUTOREGRESNI PROCES AR(1)

Tento proces ma tvar:

Ve = P1YVe—1 t e (15)

kde:

e Y, jsou pozorovani ¢asové¢ fady,
® ¢, je parametr,
e ¢, je ndhodna slozka.

Autoregresni proces je invertibitlni a podminkou stacionarity je |¢;| < 1. ACF procesu
AR (1) ma tvar geometrické posloupnosti klesajici v absolutni hodnoté€ k nule, PACF ma
vyznamny pouze jeden parcidlni autokorelacni koeficient.

3. SMIiSENY PROCES ARMA (1,1)

Tento proces ma tvar:
Ve = p1ye-1 + e+ 01604 (16)

Podminkou stacionarity procesu je |6;] < 1 a |¢p,]| < 1. ACF stacionarniho procesu
ARMA (1,1) geometricky klesa k nule a PACF také geometricky klesa k nule.

4. SMISENY INTEGROVANY PROCES ARIMA (1,1,1)

Modely ARIMA umoziiuji pracovat s casovymi fadami i takovych jevil a procest,
u nichz mize dochéazet ke zménadm trovné hodnot casové fady, tzn., ze maji trend, a tyto
zmény mohou dokonce mit i nesystematicky charakter. ARIMA modely jsou tedy schopné
stochasticky modelovat nejen ndhodné vykyvy, ale i trendovou slozku. Parametr modelu
d = 1 pak predstavuje jedno diferencovani, které bylo nutné provést k tomu, abychom pti-
vodné nestacionarni fadu (vétSinou s trendem) ptevedli na fadu stacionarni.

Vlastni konstrukce modelu ARIMA (1,1,1) probihé tak, Ze pivodni fadu y, diferencu-
jeme, a tim ji pfevede man staciondrni fadu z;, pro kterou pak sestrojime model
ARMA (1,1).

V tabulce jsou uvedeny podminky stacionarity a invertibility a chovani funkci ACF
a PACF.
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Podminky ACF PACF
Model stacionarity invertibility
ARIMA (1,0,0) lé:]<1 Zadné klesd | vyznamny PAK
nebo AR (1)
ARIMA (2.0,0) ¢+ <1 Zidné klesa 2 viznamné PAK
nchu
$: -4 <l
AR (2)
l <é: <1
ARIMA (0,0,1) Fadné 10, | <1 I viznamny AK klesa
nebo MA (1)
ARIMA (0,0,2) Hadné 0,+0.<1 2 vymamné AK klesa
nebo
B. -0, <1
MA(2)
<B <
ARIMA (1.0.1) 1l <é; < 1<B; < klesa klesa
nebo ARMA (1.1)

Pozn. ACF je teoretickd autokorela¢ni funkce, PACF je teoretickd parcialni (dilci) auto-
korela¢ni funkce, AK jsou autokorelacni koeficienty, PAK jsou parcialni (dil¢i) autokore-
la¢ni koeficienty.

IDENTIFIKACE MODELU

vV vr

fikace. Tato tloha spociva v rozhodnuti, jaky typ modelu vybrat. Jde o relativné€ naro¢nou
¢innost, jenz je v mnoha piipadech zavisla na zkusenostech ekonometra. Identifikace je
piitom pouze prvni fazi konstrukce modelii, nebot’ identifikovany model je tieba jesté ove-
fit a upravit. Dale budou popsany jednotlivé kroky identifikace modelu. Uvazujme model
ARIMA (p,d,q).

1.
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Nejprve je vhodné prozkoumat graf ¢asové fady. V mnoha piipadech je mozné na
prvni pohled rozpoznat pritomnost trendu. V této fazi jde predevsim o subjektivni
zhodnoceni situace.
Dalsim krokem je vypocet odhadi ACF a PACF ptivodni ¢asové fady. Na jejich
zéklad¢ je mozné potvrdit, ze ¢asovou fadu je tfeba stacionarizovat (v ptipadé, ze
hodnoty vybérové ACF a PACF v prvnim zpozdéni jsou velmi blizké jedné a ostatni
hodnoty vybérové ACF klesaji pomalu).
Po stacionarizaci ¢asové fady se pouziji vybérové ACF a PACF pro identifikaci mo-
deld AR a MA (nalezeni hodnot p a ¢g). Tato identifikace je zalozena na principu

podobnosti vybérovych ACF a PACF s teoretickymi ACF a PACF.
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3.2.1 SEZONNi MODEL

Vyse uvedeny model se tykal jednodussiho piipadu ¢asovych fad ro¢nich udajt, tedy
fad bez sezonnosti. V ekonomické oblasti maji vyznam i ¢asové fady s periodicitou kratsi
nez jeden rok, kde se Casto objevuje vliv sezonnosti. Tomuto tématu se budeme vénovat
pouze okrajove.

V piipadé¢ analyzy a prognozy ¢asovych fad se sezonni slozkou je cely postup trochu
komplikovangj$i. Uvazujme sezonni model SARIMA, ktery je oznacen SARIMA(p, d,
qQ)x(P, D, Q)s. V tomto modelu fady sezonni slozky model P, D, Q maji stejny vyznam jako
nesezonni rady p, d, q, které byly popsény vySe a s znaci sezonnost. Napt. s =4 je pro fady
se Ctvrtletni periodicitou a s = 12 je zase pro fady s rocni periodicitou.

Identifikace fadit SARIMA modelu je komplikovangjsi a vyzaduje zkuSenosti, zpravidla
se provadi na zaklad¢ grafického zobrazeni odhadnuté autokorela¢ni funkce. Potfeba se-
zonniho diferencovani je identifikovana v piipadé, ze ACF ma lokalni maxima v bodech,
které jsou S-nasobky sezonnosti bez ohledu na pribéh ACF mezi t€émito body.

SEZONNI OCISTOVANI

Pro moznost priibézného srovnavani po sob¢€ jdoucich udaji v ¢asové fadé€ a pro opera-
tivni ekonomickou analyzu je nutné udaje ¢asové fady sezoénné ocistovat. Jde o modelové
rozde¢leni casové fady na slozku trendovou, sezonni a ndhodnou, kdy prvofadym ukolem je
zbavit ¢asovou fadu sezénni slozky, ale pfitom ponechat v modelu slozku trendovou, pfip.
cyklickou. Postup se tyka pouze periodicity. Po jejim odstranéni jesté sledujeme, zda v eko-
nomické asové fadé nezbyla slozka cyklicka.

Metod sezonniho ocistovani je mnoho. Postupy zpravidla vychézeji z rliznych typt
klouzavych pramért, ptipadné z jejich kombinaci. Klouzavy primér totiz eliminuje vy-
razné z ¢asové fady ty slozky, jejichZ perioda neptfesahuje pocet pozorovani tvotici délku
tohoto klouzavého primeéru. Kromé toho byly vyvinuty specidlni filtry, které jsou schopny
casovou fadu dokonale ocistit. Napt. metoda Census X-12. Tato metoda vyuziva klouzavé
priméry ruznych délek a na filtrovanou fadu aplikuje nékolik klouzavych priméra po-
stupn¢ za sebou. Metoda je také schopna souc¢asné vyrovnavat nepravidelnosti zptisobené
kalendéafem a eliminovat extrémni hodnoty, pokud se v fad¢ vyskytuji ndhodné.

wewr

Nejpouzivanéjsi odhadova kritéria

e Kiritérium AIC — ndzev tohoto kritéria se vétSinou interpretuje na zaklade anglického
Akaike’s Information Criterion. Vzhledem ke svému jednoduchému tvaru patfi toto
kritérium k jednomu z nejpouzivanéjSich. Pii jeho praktickych aplikacich a na za-
klad¢ simulaci vSak bylo zjisténo, ze toto kritérium ve znacném poctu ptipadl vede
k ptfecenovani skutecného fadu modelu.

e Kritérium BIC — ndzev tohoto kritéria je odvozen z anglického Bayesian Information
Criterion.
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o Kritérium HQ — néazev kritéria je oznacen dle autorti, ktefi ho navrhli, tedy Hannan
a Quinn.

o Kiritérium CAT — ndzev tohoto kritéria vznikl z anglického Criterion Autoregressive
Transfer function, a bylo navrzeno pro stanoveni fadu autoregresniho modelu.

V praxi byvaji mezi autory nejvice oblibena zejména kritéria AIC a BIC, kterd byvaji s
uspéchem vyuzivdna pro hodnoceni kvality ARIMA modela pfi modelovani a predpovi-
dani v Casovych fadach nejriiznéjSich ekonomickych ukazatelti.

1. Je éasova fada stacionarni?
2. Obsahuje éasovi fada periodickou slozku?

[ano ] ANO S
- St
| NE Zjisténi periody N, zahrmuti élenu Analyza trendu,

AR(N) nebo MA(N) do modelu, diference nebo odeéleni
nebo diference s celistvym trendové funkee,
nasobkem N
g R -
3A) Identifikace, odhad, validace ARMA 3B) Identifikace, odhad, validace ARMA
modelu na pivodnich datech. modelu na oidténych datech.

k
4. Uprava modelu ARMA
na model ARIMA ncho SARIMA

KONEC =

Zdroj: Croarkin et al. (2010)

Uprava modelu ARMA na model ARIMA nebo SARIMA v ptipadech konstrukce mo-
delu na diferencovanych datech. Diferencovani ¢asové fady je doporuc¢eno podle Box-Jen-
kinsovy metodiky v piipadech, kdy je ¢asova fada nestacionarni nebo se v ni vyskytuje
vyznamna periodicka slozka.

Reseny vzorovy piiklad na ARMA, ARIMA & SARMA model najdete ve videona-
hravce v LMS Moodle.
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3.3 Modely vicerozmérnych ¢asovych rad

Na rozdil od modeli simultanné zavislych rovnic, vyzadujicich v souladu s ekonomic-
kou teorii apriori klasifikaci proménnych systému na endogenni a exogenni, modely vek-
torovych autoregresi (VAR) mezi nimi nerozlisuji, takze vSechny proménné v nich obsa-
zené jsou endogenni. Jednotlivé endogenni proménné VAR modelu jsou autoregresnimi
funkcemi svych zpozdénych hodnot a funkcemi minulych hodnot ostatnich endogennich
proménnych modelu. Obsahuje-li VAR model nékteré exogenni proménné, jde zpravidla o
trendové promeénné, resp. Sezénni umélé proménné. Specifikace modelu VAR vychazi ze
skutecnosti, Ze zahrnuté proménné maji shodny trend a jsou autokorelované. Predpoklada
se, ze vSechny proménné vektorovych autoregresi jsou staciondrni.

VAR modely ptestavuji zobecnéni jednorovnicovych autoregresnich (AR) modeli na
casové fady nckolika proménnych a jejich pfednosti je ndzorné vystizeni dynamickych in-
terakci proménnych zahrnutych v soustaveé. VAR se daji pokladat za alternativu k rozsah-
lym modeltim strukturnich simultdnnich rovnic, zejména v prognézovani (Husek, 2009).

VAR modely se vyuzivaji zejména k predikci a k testovani Grangerovy kauzality, pfi
simulaci efektl nastroji hospodaiské politiky, v dynamické analyze funkci odezvy (im-
pulse response function) a k dekompozici rozptylu chyb predpovédi na obdobi v makroe-
konomické a finan¢ni analyze.

3.3.1 MODELY VEKTOROVYCH AUTOREGRESI

Vektorova autoregrese je vicerovnicovy regresni model, ktery je spojenim modela ¢a-
sovych fad jedné proménné a strukturnich modelii simultannich rovnic. Nejjednodussi vek-
torovou autoregresi je dvourovnicovy VAR model, ktery obsahuje dvé endogenni pro-
meénné, jejich bézné hodnoty jsou linearnimi funkcemi p zpozdénych hodnot obou promén-
nych a ndhodnych slozek. Zvolime-li délku zpozdéni p = 1, pak vektorovou autoregresi 1.
fadu, nebo-1i model VAR (1) lze zapsat jako:

Yt = @1 + B11Yi-1 + X11Xeq + Vg (17)

Xt = Wy + By1Ye—1 + A1 X1 + Vg (18)

Tento zapis je standardni tvar modelu. Rovnice jsou zobecnénim modelu AR (1).
Specifikace modelu VAR

Konstrukci VAR modelt 1ze rozdé€lit do nékolik etap, ktera na sebe navazuji. Pied
vlastni specifikaci modell je nutné u vétsiny ¢asovych fad ekonomickych proménnych do-
sahnout nejprve jejich stacionarnosti. Obsahuji-li Casové fady proménnych deterministicky
trend, zajistime jejich stacionaritu zahrnutim trendové proménné jako funkce ¢asu do pfi-
slusné rovnice modelu. Postup pro testovani stacionarity byl popsan v podkapitole 2.1.5.
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Zahrnuti diferen¢né stacionarnich proménnych do modelu VAR vSak neni adekvatni,
existuje-li mezi nimi kointegracni vztah (bude popsano v 5. kapitole), ktery je 1(0), protoze
vynechanim kointegracni kombinace modelu VAR vznika specifikac¢ni chyba. Spravné je
proto pouzit model korekce chyby (viz kapitola 5.2).

Vlastni specifikace modelu VAR spociva v téchto krocich:
1) Vybér proménnych modelu a volba maximalni délky zpozdéni

V této fazi specifikace se vyuziva apriorni ekonomické nebo finan¢ni informace a
vhodna testovaci kritéria. Pfi volbé optimalni délky zpozdéni VAR modelu odhadneme
metodou nejmensich ¢tverct rezidua modelil pro riznou délku zpozdéni od 1 do £ K vy-
béru optimalni délky zpozdéni p, vyuzivaime zobecnénd vicerozmérna informacni kritéria,
modifikovana pro vicerozmérné modely za ptedpokladu normality. AvSak informacni kri-
téria jsou platna za predpokladu spravné specifikovaného modelu.

2) Zjednoduseni a restrikce modelu

V konkrétnich VAR modelech musime apriori aplikovat néktera omezeni, protoze exis-
tuji zpravidla limity, a to jak poctu proménnych zahrnutych do modelu, tak i maximalni
délky zpozdéni. Pii volbé poctu proménnych (m) 1 maximalni délky zpozdéni (p) je nutno
korigovat snahu ekonometra o co nejvyssi hodnoty m 1 p vzhledem k rozsahu disponibil-
niho vybéru pozorovani, protoze s rostoucim poctem proménnych a zvétsujici se délkou
maximalniho zpozdéni roste rychle pocet odhadovanych parametri VAR modelu a tim
klesa pocet stupniii volnosti. Proto v pribéhu specifikace je nutno v modelech VAR apriori
omezit pocet zahrnutych proménnych i délku zpozdéni. Optimalni délka zpozdéni zaroven
vede k odhadiim rezidui, nezatiZenych vyznamnou autokorelaci a zlepSuje i predikéni vlast-
nosti VAR modelt.

3) Ortogonalizace nahodnych slozek

Vektor ndhodnych slozek neomezeného VAR(p) modelu obsahuje dle predpokladu ob-
vykle vzajemné¢ zkorelované nahodné slozky, které vSak mohou vykazovat 1 autokorelaci,
takze jejich kovariancni matice neni diagonalni. Ortogonalizace je transformace promén-
nych (¢i nahodnych slozek) na nekorelované.

[[xzmmmaroves ]

Konstrukce modelu VAR

1. Jakjiz bylo uvedeno vyse, pied specifikaci modelu je nutné dosahnout stacionarnich
casovych tad.

2. 'V dalsim kroku nésleduje identifikace fd&du modelu. V praxi se k urceni fadu p vyu-
zivaji identifikacni procedury pomoci statistickych testii nebo informacnich kritérii.
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3. Samotny odhad modelu, kdy konzistentni a asymptoticky normaln¢ rozdélené odha-
dované funkce parametra Ize ziskat klasickou metodou nejmensich ¢tvercti nebo lze
pouzit metodu maximalni vérohodnosti.

NS4

tého modelu. Jedna se tedy o splnéni podminky, kdy hodnoty kofenti odhadnutého
autoregresniho polynomu lezi vné jednotkového kruhu v komplexni roviné (¢i pre-
vracené kotfeny odhadnutého autoregresniho polynomu lezi uvnitt jednotkového
kruhu). Dale na ¢asové fady aplikujeme testy nekorelovanosti v odhadnuté rezidu-
alni slozce tzn. ve vypocteném bilém Sumu.

PREDNOSTI A PROBLEMY MODELU VAR

K pozitivnim strankam VAR modell patii pfedevsim jejich jednoduchost. Pii specifi-
kaci VAR neni nutno rozhodovat, které¢ proménné jsou endogenni nebo exogenni, resp.
predeterminované. Také odhady jejich parametrii Ize ziskat bézné pouzivanou MNC apli-
kovanou na kazdou rovnici soustavy zvlast, pticemz pti dodrzeni pozadavki Gausse a Mar-
kova jsou zachovany optimalni vlastnosti odhadu.

Jednou z vyhod modeld VAR je i to, Ze umoziiuji testovani sméru kauzality, konkrétné
Grangerovu kauzalitu, jejiz existence a vyuziti vede k zpfesnéni ekonometrickych, tj. kvan-
titativnich predpovédi.

Obecné plati, ze predpovédi ekonomickych veli¢in na zékladé VAR modelt jsou v fadé

vvvvvv

tann¢ zavislych rovnic.

Analyza impulznich odezev umoznuje sledovani reakce libovolné proménné na exo-
genni jednotkovy Sok zvolené proménné. Ortogonalizované funkce odezvy, spoctené z
VAR modelti umoziuji pti dynamické analyze efektii nastroji hospodarské politiky stano-
vit odezvu (reakci) libovolné jedné proménné modelovaného systému na exogenni jednot-
kovy Sok (impuls) jiné proménné v Case. Odezvy na jednotkové Soky v jednotlivych oka-
mzicich tvoifi posloupnost, kterou lze znazornit pfi vyuziti fady softwarovych programi
graficky a sledovat tak zptsob i rychlost odeznéni vyvolanych reaket.

Na druhé¢ stran€¢ mizeme zminit i problémy spojené s vyuzivanim modeld VAR. Jednou
z vyhrad je, Zze v disledku svého a teoretického charakteru nejsou VAR modely vhodné
napft. k volb¢ nastroji ekonomické politiky. DalSim negativem VAR modelu je technicka
naro¢nost aplikace tohoto modelu. Dale mizeme uvést, Ze problémy s ur¢enim fadu mo-
delu, velky pocet parametrii 1 pii nizSich fadech modelu a Gprava proménnych kvuli pred-
pokladu stacionarity mtze zpusobit ztratu dilezitych vypovidacich schopnosti mezi jed-
notlivymi ¢asovymi fadami. Dalsi kritikou VAR modeld je nevhodnost modelt k volbé
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nastrojti hospodaiské politiky z titulu pfevazné empirického charakterti a nezahrnuti teore-
tickych vychodisek. Dal§im negativem miize byt neovliviiovani proménnych navzajem pfi
aplikaci ortogonalizovaného Soku v jedné proménné. Pro Casty ptipad vybéra malych roz-
sahii byvaji VAR modely pfeparametrizovany, coz snizuje potfebny pocet stupiiti volnosti
a vysledkem jsou statisticky nevyznamné odhady parametrti. Testy kauzality zase nedokazi
interpretovat vyznam odhadnutych parametrii ani délku jednotlivych impulzi.

Ptes tyto vyhrady jsou VAR bézné vyuzivany jako protivaha a konkurence k systémim
simultanné zavislych rovnic, zejména pro ucely predikce a pii vyuZziti a analyze nestacio-
narnich ¢asovych tad.

VyYuZiTi VAR MODELU

Vektorové autoregresni procesy jsou v praxi ¢asto vyuzivany ekonometry i ekonomy
k popisu a analyze makroekonomickych ¢asovych fad pro svou flexibilitu, jednoduchy zpt-
sob odhadu a obvykle dobrou shodu s makroekonomickymi daty. Jejich obliba a atraktiv-
nost jsou hlavné¢ diky skute¢nosti, Ze umoziuji kombinovat informace z dat dlouhodobého
a kratkodobého charakteru, a sice vyuZzitim vlastnosti kointegrace ekonomickych promén-
nych.

VAR modely jsou v praxi vyuzivany v fad¢ ptipadi. Vyznamné vyuziti maji VAR mo-
dely pfi analyze impulzni odezvy. Dale je mozné VAR modely pouzit k predpovédim,
Grangerove kauzality ¢i rozkladu rozptylu.

Rozklad rozptylu zkouma vliv inovaci v jednotlivych rovnicich na vybranou promén-
nou. Je to metoda, kterd urcuje kolik z rozptylu chyby ptedpovédi o % krocich doptedu pro
vybrany vysvétlovany determinant, je vysvétleno inovaci v jednotlivych rovnicich (h =1,
2,...).

3.3.2 ANALYZA A TESTY GRANGEROVY KAUZALITY

Jednou z moznosti aplikace VAR modelt je jejich vyuZiti k testovani sméru kauzalni
zavislosti. V ekonometrii je chédpéana kauzalita jako schopnost urcité proménné predikovat
jinou proménnou. Tento koncept kauzality zavedli Granger (1969) a Sims (1972). V jejich
pojeti je testovani kauzality ovéfenim toho, zda zmény urcité proménné predchazeji zméné
jiné proménné a ne, kterd proménnd je pri¢inou a ktera je nasledkem.

Granger (1969) rozpracoval pomérné jednoduchy test, pomoci kterého lze definovat
jeho pojeti kauzality tak, Ze pro dv¢ stacionarni proménné y, a x, je napt. promeénna x; ve
vztahu Grangerovy kauzality k proménné y;, zvySuje-li vyuziti zpozdénych hodnot x; jako
regresort piesnost predikce y;. Nezlepsi-li zahrnuti zpozdénych hodnot x; do regrese pies-
nost predikce y;, resp. Nezméni-li se predpovéd’ promeénné y; po vynechani minulych hod-
not x;, pak x; neptsobi ve smyslu Grangerovy kauzality na y;.
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Konkrétné za Grengoru kauzalitu dvou simultanné zavislych stacionarnich ¢asovych fad
oznacime takovy jejich vztah, kdy bézna hodnota jedné fada (proménné y;) je zkorelovana
se zpozdénymi hodnotami druhé rady (proménna x;), neboli zmény x ptredchazeji zmé-
nam y.

Pii testovani Grangerovy kauzality pro dvojici stacionarnich proménnych y; a x; od-
hadneme nejprve dvourovnicovy VAR(p) model bez uroviiovych konstant

P P
Ve = Z aiyi-1 + Z Bixi_q + Uy, (19)
i=1 i=1
P P
Xt = z YiVt-1 + z 8;Xp—q + Uy, (20)
i=1 i=1

kdy ndhodné slozky u;; a us, jsou nezkorelované.

V dal$im kroku ovéfime statistickou vyznamnost odhadovanych koeficientt a testujeme
nejprve disledek vynechani zpozdénych hodnot proménné x v rovnici (19) a poté vynecha-
nim minulych hodnot y v rovnici (20).

Pro rovnici (19) ukazeme postup testovani. Nulova hypotéza zde zni, Ze x; nepodminiuje
v Grangerové pojeti proménnou y;. Pfi testovani nulové hypotézy nejdiive vyjadiime napf.
linedrni regresi proménné y, na jejich zpozdénych hodnotach vztahem

p
Ve = Z AiYi-1 + U, (21)

i=1

Pokud Vas zajima konkrétni teoreticky postup a vice informaci doporucuji nastudovat
dalsi zdroje, napt. HuSek (2009).

3.3.3 FUNKCE IMPULS-ODEZVY A JEJICH INTERPRETACE

Souhrnnou informaci v modelech casovych fad jsou AR ¢i VAR modely ziskdme
z funkci odezvy n€kdy oznacované jako odezva na impuls (impulse response function,),
které méti reakei neoCekavaného Soku na béznou hodnotu 1 budouci hodnoty libovolné
proménné &asové fady. Napi. neoéekavané zvyseni kli¢ovych trokovych sazeb CBN nebo
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nabidky pen¢z ma vliv na miru inflace, tak i na ekonomicky rtst. Velikost téchto reakci 1ze
aproximativng zjistit pravé pomoci odhadnutych funkci odezvy (Husek, 2009).

Arlt a Arltova (2009) hovoii o analyze impulsni reakce jako o zkoumani vztahu mezi
dvéma jednorozmérnymi ¢asovymi fadami ve vicerozmérném systému. Jde totiz o rozbor
reakce v jedné Casové fad¢ vyvolanou impulsem v jiné Casové fadé, ale systém zaroven
obsahuje mnoho dalSich ¢asovych fad. Cipra (2014) definuje odezvu na impuls jako reakci
zvolené vysvétlované proménné na impuls v jiné rovnici VAR modelu.

Jednotlivé veli¢iny ndhodného vektoru jsou korelované, coz mize byt problémem.
Nelze uvazovat, Ze pokud jedna veliCina bude mit v daném case hodnotu jedna, ostatni
veli¢iny budou ve stejném Case nulové. Doporucuje se tedy analyzu impulznich odezev
provadét v systému, ve kterém jsou veli¢iny nesystematické slozky nekorelované. Pokud
je ortogonalizovaném systému zménéna jedna slozka vektoru, nebude to mit vliv na jiné
slozky.

meo

Reseny vzorovy piiklad na VAR model véetné moznosti jeho vyuZiti naleznete ve vi-
deonahravce v LMS Moodle.

] swmmortmapmrory ]

V kapitole byly popsdny modely jednorozmérnych a vicerozmérnych ¢asovych fad. Nej-
prve byly popsany jednorozmérmé stacionarni a nestacionarni dasové fady. Casové fada
znamena posloupnost hodnot proménné uspotfadany v Case. Boxova-Jenkinsonova meto-
dologie se vyuziva k modelovani ¢asovych fad, které se chovaji nesystematicky, méni sviij
charakter a nelze v nich vysledovat systematickou slozku. Tyto metody kladou diraz na
praci s nahodnou slozkou, o které se predpoklada, Ze je tvofena korelovanymi hodnotami.
Boxova-Jenkinsonova metodologie vychazi z pfistupu, ktery tikd, ze ¢asovou tadu je
mozno modelovat pomoci vzajemné nekorelovanych ndhodnych veli¢in s nulovou stfedni
hodnotou a konstantnim rozptylem. Modelovat je mozné pouze staciondrni ¢asové fady.

Modely vicerozmérnych ¢asovych fad (VAR modely) je vicerovnicovy (zpravidla dvou-
rovnicovy) regresni model. Konstrukce téchto modelt je zpravidla rozdélena do nékolika
krokti, nejprve je nutny vybér proménnych modelu a ur€eni délky zpozdéni. Je nutné mit
stacionarni casové fady. Nasleduje identifikace fadu modelu a odhad modelu. V posledni
¢asti je nutna diagnostika odhadnutého modelu, konkrétné kontrola stacionarita odhadnu-
té¢ho modelu a testy nekorelovanosti v odhadnuté rezidualni slozce. Diagnostika modelu je
stejna pro modely jednorovnicovych i vicerovnicovych ¢asovych fad.
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N 7]

1. Boxova-Jenkinsonova metodologie patii mezi adaptivni modely. ANO x NE
2. 'V Boxové-Jenkinsonové metodologii mizeme modelovat ¢asové tady, které jsou:
a) stacionarni
b) nestacionarni
¢) invertibilni
3. V modelu ARIMA parametr modelu d predstavuje:
a) logaritmovani
b) diferencovani
c) korelovani

4. VAR modely lze vyuzit k analyze funkci odezvy. ANO x NE

5. VAR model je vhodné pouzit, pokud zjistime, ze existuje kointegracni vztah mezi
proménnymi. ANO x NE

[}

2. a)

3. b)

4. ANO
5. NE



Kauzalita ve financnich a casovych radach

4 KAUZALITA VE FINANCNICH A CASOVYCH RADACH

[l[wemrntmeomapmay ]

Ctvrta kapitola studijni opory se zabyva kauzalitou ve finan¢nich ¢asovych Fadach.
Zkoumani kauzality je Castym jevem, kterym se analytik zabyva. Proto bude v této kapitole
zaméiena pozornost na hledani a hodnoceni zavislosti mezi veliCinami. Nejprve bude
v praci predstavena korelacni analyza, jeji vyhody a nedostatky. V dalsi ¢asti bude predsta-
vena Grangerova kauzality. Praktickéd ukazka korelacni analyzy ¢i Grangerovy kauzality
v EViews je soucasti kapitoly.

L]

e Definovat kauzalitu ¢asovych tad.
e Popsat korela¢ni analyzu a korela¢ni koeficient.
e Definovat Grangerovu kauzalitu.

Kauzalita, Grangerova kauzalita, korelacni analyza, korela¢ni matice.

4.1 Kauzalita

Zadny ekonomicky jev nevznika a neprobiha libovolng, ale je ve vztahu k jinym jeviim
anemuze byt spravné pochopen, je-li z podminek, které determinuji jeho existenci, vytrzen.

Nyni se tedy zaméfime na hledani, zkoumani a hodnoceni souvislosti (z&vislosti) mezi
dvéma a vice veli¢inami. Pfi¢innou (kauzalni) zavislosti mezi napt. dvéma proménnymi
rozumime situaci, kdy existence urc¢itého jevu souvisi s existenci jevu jiného.

Z hlediska metody zkoumani je dobré rozlisit pevné a volné zavislosti. Pevna zavislost
znamena, ze vyskyt jednoho jevu nutné odpovida vyskytu druhého jevu (a Casto naopak).
Kazdé hodnoté jedné proménné odpovida jedna hodnota jinych proménnych (a podobné
naopak). Volna zavislost znamen4, ze vyskyt jednoho jevu ovliviiuje vyskyt druhého jevu
v tom smyslu, Ze se zvysila pravdépodobnost nastoupeni druhého jevu pii nastoupeni jevu
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prvniho. Tedy vztah, kdy hodnotdm napt. jedné proménné odpovidaji rizné hodnoty jiné
proménné, 1ze hovoftit o jakési obecné tendenci, ktera se projevuje pii zménach hodnot
téchto proménnych. V realnych empirickych finan¢nich situacich se setkdvame prakticky
vyhradné s volnymi zavislosti. Za obecnymi tendencemi projevujicimi se v souboru statis-
tickych tdaji se mohou skryvat hlubsi zakonitosti vztahii mezi veli¢inami.

Pro potieby téchto metod je vhodné rozlisit jednostranné a vzajemné zavislosti. Jedno-
strannymi zavislostmi se zabyva regresni analyza. Tématu regresni analyzy je v€novana
pozornost ve 2. kapitole. Jedna se o situaci, kdy proti sobé stoji vysvétlujici proménna a
vysvétlovand proménnd. Vzajemnymi (vétSinou linearnimi) zavislostmi se zabyva kore-
la¢ni analyza. V korela¢ni analyze se klade diiraz vice na intenzitu (silu) vzajemného
vztahu nez, neni zde zkoumani veliin ve sméru pficina-nasledek. Avsak Casto dochazi
k prolinani obou pfistupi. (Hindls — Statistika pro ekonomy). Korela¢ni analyza se tedy
zabyva oboustrannymi zavislostmi mezi veli¢inami X a Y.

HLAVNi UKOLY REGRESNi A KORELACNI ANALYZY

Hlavnim tkolem regresni a korela¢ni analyzy je pomoci k poznani pfic¢innych vztahi
mezi statistickymi znaky. Vychodiskem k popisu statistickych zavislosti jsou pochopitelné
statistické udaje. Statisticky soubor n pozorovani sledovanych statistickych znakti mtizeme
ziskat riznym zpiisobem.

Ukolem regresni a korelaéni analyzy je matematicky popis systematickych aspekti sta-
tistickych zavislosti. Snahou je nalézt takovou matematickou funkci, aby co nejlépe vyja-
drovala charakter zavislosti a co nejpfesné€ji zobrazovala priabéh zmén podminénych pri-
méril zavisle proménné. Tato (svou podstatou hypotetickd) matematicka funkce se nazyva
regresni funkce. Cilem regresni analyzy je co nejlepsi pfiblizeni empirické (vypocitané)
regresni funkce k hypotetické regresni funkci. S uvedenym hlavnim tkolem regresni ana-
1yzy souvisi fada dil¢ich ukoli. Jmenujme nékteré z nich:

e shromdzdit a matematicky formulovat piedstavy o charakteru regresni funkce,

e formulovat predstavy (pfedpoklady) o souhrnném ptlisobeni neuvazovanych statis-
tickych znaka,

e odhadnout empirickou regresni funkci na zéklad¢ statistickych pozorovani,

e posoudit kvalitu empirické regresni funkce z hlediska divodii a cilt statistického
zjistovani.

Pokud se podafti vystihnout prubéh zavislosti "relativné nejlepsi" regresni funkci, je
otazka kvality regresni funkce soubézna s problémem sily (intenzity, tésnosti) zavislosti.
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4.2 Korelacni analyza

Korelace v tom nejobecnéjsim smyslu oznacuje miru stupné asociace dvou proménnych.
Dvé proménné jsou tedy korelované, pokud urcité hodnoty jedné proménné maji tendenci
se vyskytovat spolecné s ur¢itymi hodnotami druhé proménné.

[[czmmmaroves ]

Avsak je podstatné zdliraznit, Ze korelace neni totéz jako pfi¢inna zavislost. Pokud spolu
dv¢ veli¢iny koreluji, neznamena to nutné, Ze jedna ovlivituje druhou.

Vzijemny vztah mezi veli¢inami je zjiStovan na zéklad¢ korela¢ni analyzy. Pokud je
mezi dvéma veli¢inami potvrzena statisticky vyznamna korelace, je zaroven potvrzena je-
jich vzajemna zavislost. Korelace je tedy linearni zavislost mezi dvéma veli¢inami.

Z hlediska kauzality je podstatné zminit, Ze pravé korelacni koeficient byl v minulosti
pouzivan jako argument pro kauzalni zavéry, jeho vysokd hodnota podle nékterych autorti
jasné dokazuje, ze X zapricinuje Y, kde X a Y jsou statistické znaky, charakterizujici urci-
tou veli¢inu a je dokonce ur¢itym kvantifikatorem takového zdanlivého kauzalniho vztahu.
Avsak je nutné zdiraznit, Ze jsou to mylné teze. Dva hlavni diivody pro mylnost korelace
poukazujici na kauzalitu jsou, Ze:

e Vysoky korela¢ni koeficient (v absolutni hodnot¢) znac¢i pouze statistickou zavislost
mez proménnymi (navic pouze linedrni), ktera miize poukazovat napft. jen na po-
dobny trend obou proménnych, a nikoliv na vztah pti¢ina—nasledek.

e Korelacni koeficient, jak jiz bylo feceno, je symetricky, a pokud by prokazoval
kauzalitu, nebylo by jasné, zda X zapfticinuje Y nebo Y zapficinuje X. Situace, kdy
plati ob¢ tvrzeni (obousmérna kauzalita), se nevyskytuje pfili§ ¢asto (kromé trivial-
niho pfipadu X=Y).

Ptestoze kauzalni vztah mezi dvéma proménnymi mize znamenat vysokou hodnotu je-
jich korela¢niho koeficientu, ale tato hodnota neni rozhodné€ postacujicim kritériem kauza-
lity. Pfi zkoumani korela¢nich vztahti mé rozhodujici vyznam kvalitativni rozbor ptislus-
ného materidlu. Nema smysl méfit zavislost tam, kde na zakladé logické uvahy nemiize
existovat.

Miru korelace vyjadiuje tzv. korelacni koeficient. Korelacni koeficient pro jednoduchou
korelaci, tedy parovy korelacni koeficient, méfi miru linedrni zévislosti mezi dvéma veli-
¢inami.

80



Iveta Paleckova - Financni ekonometrie

PEARSONUV KORELACNI KOEFICIENT

Tuto metodu lze pouzit za piedpokladu, ze rozdéleni obou proménnych je normalni a
jejich vztah je ptiblizné linearni.

Korela¢ni koeficient () nabyva hodnot od —1 do 1, kdy:

e 1 = 0, pak mezi proménnymi neni linearni vztah nebo tento vztah zlstal na zakladé
dat, které mame k dispozici, neprokazan;

e 1 > 0 znadi ptfimou (pozitivni, kladna) korelaci, coz znamena, Ze se veliiny vyvijeji
stejnym smeérem;

e 1 =1 indikuje funkéni pozitivni zavislost, tedy mezi proménnymi existuje presné
linearni vztah;

e 1 < 0 nepfima (negativni, zapornd) korelace, tedy vzajemny inverzni vztah dvou
veliCin;

e r = —1 indikuje funk¢ni negativni zavislost, tedy mezi proménnymi existuje presné
linearni vztah.

Spravna interpretace Pearsonova korela¢niho koeficientu predpoklada, ze obé proménné
jsou nahodné veli¢iny a maji spole¢né¢ dvourozmérné normalni rozdéleni. Potom nulovy
korelacni koeficient znamena, ze veliiny jsou nezéavislé. Pokud neni splnén predpoklad
dvourozmérné normality, z nulové hodnoty korela¢niho koeficientu nelze usuzovat na nic
vic, nez ze veli¢iny jsou nekorelované.

Linearni zavislost dvou statistickych lze popsat vynesenim proménnych do grafu. V pfi-
pad¢ korelace nestanovujeme rovnici ptimky zavislosti (to je tlohou linearni regrese), ale
muzeme si piimku piedstavit jako vyjadieni linearniho vztahu a z odchylek bod od piimky
pak odhadnout miru tohoto vztahu.
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Obrazek 4-1 Korelac¢ni koeficient

Interval

0,00-0,19
0,20-0,39
0.40-0,59
0,60-0,79
0.80-1.00

Sila vzajemne vazby

Velm slaba

Slaba

Stredni

Silna

Velm silna (multikolinearita)

Tabulka 4-1 Kategorie sily vzajemné vazby Pearsonova korela¢niho koeficientu

KORELACNI MATICE

Zdroj: Evans (1996, s. 130)

Zakladnim prvkem korela¢ni analyzy je korela¢ni matice, kde je mozné sledovat statis-
tickou vyznamnost vzajemného vztahu dvou proménnych na zakladé t-statistiky a pravdé-
podobnosti. Na priseciku i-t¢ho fadku a j-tého sloupce je tedy uveden korelacni koeficient
1jj 1-t€ a j-té proménné. Korelacni matice je ¢tvercova a na diagonale obsahuje jednicky.

82



Iveta Paleckova - Financni ekonometrie

SPEARMANUV KORELACNI KOEFICIENT PORADI

Tento koeficient zachystuje monotonni vztahy, ne pouze linearni, ale obecné rostouci ¢i
klesajcici a je rezistentni viici odlehlym hodnotdm. Spearmanovym korela¢nim koeficien-
tem tedy méfime silu vztahu X a Y, kdyz nemiizeme ptedpokladat linearitu ocekévaného
vztahu nebo normdlni rozdéleni proménnych X a Y. Zavislost proménnych mize mit
obecné vzestupny nebo sestupny charakter.

T -

V ptikladu pouzijeme data vyuzitd v regresni analyze, konkrétné:

e Kklientska depozita,

e kapitalova pfiméfenost,

o ROAA,

e ROE,

e Urokové vynosy,

e celkové poskytnuté uvéry,
e pocet zaméstnanctl.

Veskera data jsou za ¢esky bankovni sektor z databdze ARAD v obdobi 1. ¢tvrtleti 2008
— 2. ¢tvrtleti 2020. Jedna se o Ctvrtletni data.

Nejprve je zndzornén korelacni koeficient a korelacni matice pro urceni linearni zavis-
losti mezi proménnymi.

Pracujeme se stacionarnimi daty. Otevieme vybrana data jako skupinu a vybereme ko-
relaéni koeficient (viz Reend uloha v 2. kapitole).

Covariance Analysis

Statistics

Method: | Ordinary >

[ Jcovariance [ INumber of cases
Correlation [ Inumber of abs.

[Isscp []5um of weights

[ ]t-statistic

[v]Probability | t | =0

Layout: Single table ~

Sample

2008g1 2020q2

Balanced sample (listwise deletion)

X

Partial analysis

Series or groups for conditioning (optional):

Options
Weighting: | None » |

Weight series:

[]d.f. corrected covariances

Mu.ltiple comparison | oo
adjustments:

Saved results
basename:

Cancel
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Group: UNTITLED Workfile: DATA_REGRESE:Data_regrese),
Iviewl Procl Object[j Print[ MName I Freeze [J Sample I Sheetl Statsl Specj

= e
|

~

Covariance Analysis: Ordinary

Date: 11/01/20 Time: 19:57

Sample: 2008Q2 20201

Included observations: 48

Balanced sample (listwise missing value deletion)

Correlation
Probability D DEPQOZI.. D KP D ROAA D ROE D UR VYN.. D UVERY D ZAMCI
D_DEPOZTA 1.000000
D_KP 0 476607 1.000000
0.0006 =
D_ROAA -0.170062 0201734 1.000000
0.2478 0.1691 -
D_ROE -0.317407 0.138837 0407855 1.000000
0.0279 0.3467 00040 00—
D_UR_VYNOSY -0.477948 0.108300 0.060257 -0.007466 1.000000
0.0006 0.4637 0.6841 0.9598 —-
D_UVERY 0815120 -0.466762 -0.124139 -0.284013 -0.355198 1.000000
0.0000 0.0008 0.4005 0.0504 00132 S
D_ZAMCI 0.175732 -0.167775 -0.154033 -0.068127 -0.017284 0.291058 1.000000
02322 02544 0.2959 06454 09072 0.0447 == I
< >

V tomto piipad¢ testujeme nulovou hypotézu: Hy: p =0. Nulova hypotéza zni, ze kore-
la¢ni koeficient je nulovy. Pomoci p-hodnoty (hodnota pravdépodobnosti je pro kazdy zna-
zornéna par v ¢erveném ramecku). Hodnota korela¢niho koeficientu je zvyraznéna v mod-
rém ramecku.

4.3 Grangerova kauzalita

Jak bylo popsano v predchozi podkapitole, korelacni analyza se urcuje linearni zavislosti
mezi dvéma proménnymi. Avsak jak bylo uvedeno, ne kazdé zavislost musi byt kauzalni,
tzn. vyvoj jedné proménné nemusi ovliviiovat druhou proménnou. Existuji dva zplsoby
kauzalnich vztaht — bottom up a top down. Prvni strategie bottom up ptredpoklada, ze pro-
cesy, které generuji hodnoty riznych ¢asovych fad, nejsou na sob¢ zavislé, ale také bere v
uvahu, zda nejsou vzajemné zavislé pouze nékteré konkrétni Casové rady. Tato strategie je
Casto vyuzivana pii testovani kauzality a jako prvni ji navrhl Granger (1969). Druh4 stra-
tegie top down predpoklada, ze procesy, které generuji hodnoty riznych ¢asovych tad, nej-
sou na sob¢ zavislé a bere v tivahu, jestli hodnoty nékterych ¢asovych fad jsou generovany
nezavisle na ostatnich zkoumanych proménnych. Tato strategie je vyuzivana v piipadé apli-
kace modelti vektorové autoregrese. Ob¢ zminéné strategie lze vyuzit pii vySetfovani
kauzalnich vztaht mezi ¢asovymi fadami.
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Jednou z moznosti aplikace VAR modelt je jejich vyuziti k testovani sméru kauzalni
zéavislosti. V ekonometrii je chapana kauzalita jako schopnost urcité proménné predikovat
jinou proménnou. Tento koncept kauzality zavedli Granger (1969) a Sims (1972). V jejich
pojeti je testovani kauzality ovéfenim toho, zda zmény urcité proménné predchazeji zméné
jiné proménné a nékterd promeénna je pricinou a kterd nasledkem. (Husek, 2009)

Granger tedy zkoumal kauzalni vztahy mezi ekonomickymi casovymi fadami a defino-
val pojeti kauzality, pfi jehoz ovéfovani Ize pouzit modely VAR. Grangerova (1969) za-
kladni myslenka kauzality zni: ptsobi-li fada Z na fadu Y, pak by fada Z méla pomoci
zlepsit piredpovédi fady Y. K posouzeni kauzalnich vztahli v ramci modelu VAR je také
urcena analyza ,,Impuls-Reakce®, kterd informuje o reakci v jedné Casové fad¢ vyvolané
impulsem v jiné Casové fad¢.

Miuzeme tedy fict, Ze Grangerv pfistup spociva v tom, Ze kauzalitu interpretuje jako
schopnost vylepsit odhad budouci hodnoty jedné slozky vicerozmérné ¢asové fady na za-
klad€ minulych a soucasnych hodnot jiné slozky. Hovotime-li tedy v této souvislosti o pii-
¢innosti, minime tim prave tolik, Ze se v budoucnosti prvni slozky odrazi minulost druhé.
Nejedna se tedy nutné o pfimé ptisobeni v klasickém slova smyslu.

V Grangerové testu kauzality se vychazi z existence dvou stacionarnich proménnych
xta yt, kde proménna yt je zkorelovana se zpozdénymi hodnotami proménné xt. Z tohoto
vztahu Ize tvrdit, ze zména proménné xt predchdzi zménam proménné yt. Vptipadé Gran-
gerovy kauzality jsou splnény nasledujici podminky:

e na vétsi piesnosti predpovedi yt se podili zpozdéna hodnota proménné xt, a tak v
regresi proménné yt na jejich zpozdénych hodnotach dochézi k podstatnému zlep-
Seni vypovidaci schopnosti regresni zavislosti pii rozsifeni vysvétlujicich promeén-
nych o bézna a minuld pozorovani proménné xt,

e proménna yt nezvySuje piesnost pfedpoveédi proménné xt, pokud by tomu tak bylo,
znamenalo by to existenci dal§i proménné, ktera podmiiiuje jak proménnou yt, tak
xt.

Z vyse uvedenych podminek vyplyva, Ze nelze zaméinovat pojem Grangerova kauzalita
s pojmem piicinna zavislost, nebot’ podstatou Grangerovy kauzality je testovani, zda zmény
urcité proménné predchazeji zmeéné jiné proménné a ne zjist'ovani, kterd veli€ina je pfici-
nou a ktera nasledkem (Husek, 2007).

TESTOVANI GRANGEROVY KAUZALITY

U casovych fad se predpokladé stacionarita. Pokud nejsou stacionarni, pouziva se prvni
diference proménnych. Prvnim krokem testu Grangerovy kauzality je pro stacionarni pro-
ménné xt a yt odhad dvourovnicového VAR(p) modelu bez troviiovych konstant, ktery
ma tvar dle vzorct:
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P P
Ve = z aiye-1t Z Bixi_q + Uy, (22)
i=1 i=1
P P
X = Z ViVe-1 t+ Z 8ixe—1 + Ugo, (23)
i=1 i=1

kde u;q a uy, predstavuji ndhodné slozky, které nejsou korelované, a;, B;, y; a 6; pred-

stavuji regresni koeficienty pro zpozdéni i-té¢ho fadu, p je maximalni délka zpozdéni, kterad

neni nijak omezena.

DalSim krokem je ovéfeni statistické vyznamnosti odhadnutych koeficientd, pficemz
jako prvni se testuje disledek vynechani zpozdénych hodnot proménné x dle rovnice (22),
poté je proveden ten samy test pro proménnou y podle rovnice (23). Dale uvedené vzorce
pro testovani se vztahuji k proménné y. Testovat Grangerovu kauzalitu Ize pomoci t-testu
¢i F-testu, a to za urCeni hypotéz:

HO: x; nepodminuje proménnou y; ve smyslu Grangerovy kauzality,
H1: x; podmifiuje proménnou y; ve smyslu Grangerovy kauzality.

Totozny postup plati i pro proménnou x; za urceni nasledujicich hypotéz:

HO: y; nepodminiuje proménnou x, ve smyslu Grangerovy kauzality,
H1: y; podmiiiuje proménnou x; ve smyslu Grangerovy kauzality.

Dle Grangerovy kauzality lze rozlisit n€kolik vystupti:
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Za prvé se jedna o jednosmérnou kauzalitu, kdy suma odhadnutych koeficienti
zpozdénych hodnot proménné xt dle vzorce (22) a suma odhadnutych koeficienti
proménné yt dle vzorce (23) se rovna nule, tedy > fi#0 a Y 6i=0. Z tohoto vztahu
vyplyva, ze proménnd x, pisobi pfi¢inn¢ na proménnou y,, pficemz proménnd x,
neni zavisla na proménné y;.

Druhym vystupem je také jednosmérna kauzalita, av§ak v opacném tvaru, ) fi=0 a
> 8i#0. Proménna y, pisobi pfi¢inn€ na proménnou x,, ale proménna y, neni zavisla
na promeénné X;.

Tteti formou je oboustrannd piicinna zavislost, kde sumy koeficientli proménnych
X; a Y se ani vjednom piipad¢ nerovnaji nule. Proménna y, tedy zavisi na proménné
X a také proménnd y, pisobi pfi¢inné na proménnou x;.

Posledni formou je nezavislost mezi proménnymi, pii které sumy koeficientii pro-
ménnych x; a y, se v obou piipadech rovnaji nule. Poté plati, ze proménné x, nept-
sobi pfi¢inn¢ na proménnou y; a naopak.
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ENDOGENITA A EXOGENITA

Grangerova kauzalita je vyuZzivana nejen pro testovani existence €i neexistence pricinné
souvislosti mezi stacionarnimi veli¢inami, ale také je vhodna pro testovani exogenity. Exis-
tence nekauzality v Grangerové smyslu je totozna s exogenitou proménnych v riznych
ekonometrickych modelech. S timto tvrzenim je tfeba vysvétlit rozdil mezi slabou, silnou
a super exogenitou. Grangerova nekauzalita je jen postacujici podminkou exogenity, coz
odpovida slabé exogenité. V ptipad¢ dvou proménnych x; a y, predstavuje x; regresor y;.
Proménna x; je slabé exogenni v ptipadé, ze proménnad y; ji soucasné nevysvétluje. Odhad
parametri modelu a testovani se pak muze provadét na zakladé hodnot proménné x;. O
siln¢ exogenni proménnou se jedna v pfipad¢€, Ze promeénnd x; neni vysvétlena souasnymi
a budoucimi hodnotami proménné y;, a tudiz 1ze hovofit o neexistenci zpétné vazby. Pokud
jsou regresni parametry proménnych x a y neménné, a to ani v piipadé¢ zmény hodnoty
proménné x, pak proménna x; vystupuje jako super exogenni. VSechny tfi formy exogenity
lze vyuzit v jiném kontextu. Slaba exogenita se vyuziva pii odhadovani a testovani, silné
pak pfii sestavovani prognoz a piredpovédi a super exogenita je vyuzivana v ramci hospo-
darské politiky pii provadéni riznych analyz (Husek, 2007).

T

Data pro tuto feSenou ulohu jsou brana z predchoziho ptikladu. Pracujeme se stacionar-
nimi daty. Otevieme zvolena data jako skupinu.

(€] Group: UNTITLED Workfile: DATA REGRESE:Data_regrese\ | = | (=) [utadm]

[Viewl Procl Dbjectl Print[ Namel Free;l Default w lSor‘tI Edit+;—ISmpIﬂ—ICompare+j-I
Group Members M| ; | | |
Spreadsheet &
Dated Data Table
Graph...

Descriptive Stats
N-Way Tabulation...

Duplicate Observations

Covariance Analysis...
Tests of Equality...

Principal Components...

Correlogram (1) ..
Cross Correlation (2] ...
Long-run Covariance...
Unit Root Test...
Cointegration Test

Granger Causality...

Label

Tl =
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&) Group: UNTITLED Workfile: DATA REGRESE:Data_regr..| | (o) [uadm]
’ViewIPmclObjectlPrintINarneIFreezelSampFeISheetlStatsISpec_

Pairwise Granger Causality Tests
Date: 11/01/20 Time: 20:08
Sample: 2008Q1 2020Q2

Lags: 2

Mull Hypothesis: Obs  F-Statistic | Prob.
D _ROAA does not Granger Cause D_ROE 47 0.25488 | 0.7762
D_ROE does not Granger Cause D_ROAA 150182 | 0.2344

Testujeme zde nulovou hypotézu. Dle p-hodnoty nelze zamitnout nulovou hypotézu a
muizeme fict, Ze hodnoty ROA nepfispivaji k vyvoji hodnot ROE. A naopak hodnoty ROE
nepftispivaji k vysvétleni vyvoje hodnot ROA v ¢eském bankovnim sektoru.

() Group: UNTITLED Workfile: DATA REGRESE:Data reg...| = | (=) |[utadm]
’ViewIPmchbjectl PrFrrEINameIFreezelSsmpFeISheetlStatSISpec_

Pairwise Granger Causality Tests
Date: 11/01/20 Time: 20:09
Sample: 2008Q1 2020Q2

Lags: 2

MNull Hypothesis: Obs F-Statistic | Prob.
D_KP does not Granger Cause D_ROE 47 3.51281 0.0388
D_ROE does not Granger Cause D_KP 1.47669 | 02400

Testujeme zde nulovou hypotézu. Dle p-hodnoty v zamitame nulovou hypotézu a mu-
zeme fici, ze kapitalova ptfimétenost prispiva k vysvétleni vyvoje hodnot ROE v ¢eském
bankovnim sektoru. Naopak v druhém ptipadé nelze zamitnout nulovou hypotézu a ma-
zeme fict, ze hodnoty ROE nepfiispivaji k vyvoji hodnot kapitalové primeienosti v Ceském
bankovnim sektoru.

] swmmertmapmroy ]

V kapitole se ¢tenaf seznamil s problematikou kauzality finan¢nich fad. Pro urcent line-
arni zavislosti mezi dvéma proménnymi lze pouzit korela¢ni koeficient. Korela¢ni koefi-
cient se zpravidla pouziva jako prvni krok k prozkoumani, zda miizeme mezi proménnymi
ocekavat zavislosti. Po potvrzeni se zpravidla pouzije dals$i model, napt. linearni regresni
analyza. Korela¢ni analyza tedy neni totéz, co pti¢innd zéavislost. Pokud totiz spolu dvé¢
veli¢iny koreluji, nemusi to nutné znamenat, Ze se jedna o kauzalitu, tedy ze jedna ovliviiuje
druhou. Korela¢ni koeficient nabyva hodnot od -1 do 1.
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V ekonometrii je kauzalita chapana jako schopnost urc¢it¢ proménné predikovat jinou
proménnou. Grangeroviyv piistup spo¢iva v tom, Ze kauzalitu interpretuje jako schopnost
vylepsit odhad budouci hodnoty jedné proménné vicerozmérné ¢asové fady na zéklade mi-
nulych a souc¢asnych hodnot jiné proménné. Piedpokladem pouziti Grangerovy kauzality
jsou staciondrni data.

|
E
1. Pfi¢inna kauzalita mezi dvéma proménnymi znamend, Ze existence ur¢ité¢ho jevu
souvisi s existenci druhého jevu. ANO x NE
2. Hodnota korela¢niho koeficientu -0.95 znamena, Ze:
a) mezi proménnymi neni linearni vztah
b) mezi proménnymi existuje piima korelace

¢) mezi proménnym existuje negativni vztah

3. Hodnota korelacniho koeficientu 0.2 ukazuje vysokou pozitivni zavislost.
ANO x NE

4. K posouzeni kauzélnich vztaht v rdimci modelu VAR muze byt vyuzita analyza im-
puls-reakce. ANO x NE

5. 'V ramci Grangerovy kauzality je mozno urcit, kterd promeénna je endogenni a ktera
exogenni. ANO x NE

1. ANO
2. ¢

3. NE

4. ANO
5. ANO
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5 KOINTEGRACE A MODELY KOREKCE CHYB

[l[wemrntmeomapmay ]

Ekonomické a finan¢ni proménné Casto vykazuji trend ¢i sezoénnost. Tyto casové fady
nejsou zpravidla stacionarni a pro stacionarita je nutné je diferencovat. To v§ak mlze mit 1
sva uskali, zejména muze dojit ke zkresleni dat a vysledki modelu. Proto se v paté kapitole
studijni oporu bude vénovat pozornost koinegraci a modelim korekce chyb, které s t€émito
daty dokazou pracovat. V kapitole tedy bude popsana koinegrace a testovani kointegrace,
dale bude pozornost vénovana testovani fadu kointegrace — metoda Johansena. V dalsi ¢asti
textu bude popsan model korekce chyb a vektorovy model korekce chyb (VEC).

e Definovat kointegraci.

e Popsat postup testovani kointegrace.

e Definovat model korekce chyb.

e Popsat postup konstrukce modelu korekce chyb.

e

Kointegrace, nestacionarni ¢asova fada, model korekce chyb, zdanliva regrese, Johan-
sentv kointegracni test, verifikace modelu.

5.1 Kointegrace

Makroekonomické proménné Casto vykazuji trend (stochasticky nebo deterministicky),
takze makroekonomické modely popisuji v fad¢ piipadl zdanlivou regresi. Zatimco deter-
ministicky trend eliminujeme zahrnutim vysvétlujici proménné ¢as do modelu, stochas-
ticky trend odstranime pomoci diferenci proménnych. Diferencovani ukon¢ime tehdy, do-
sahneme-li na zaklad¢ prislusnych testli poZzadované stacionarity proménnych. Nejcastéji
postacuje k stacionarité prechod prvni diference. Tento postup mé vSak nékterd uskali. Je-
11 model presné specifikovan a diferencujeme-li jeho proménné, pak implicitné diferencu-
jeme 1 jeho ndhodné slozky. To se projevi i v ndhodnych slozkach modelu MA a mohou
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tak vzniknout problémy pii odhadu. Navic model obsahujici diferencované proménné ne-
davé jednoznacéné¢ dlouhodoba feSeni pro vysvetlovanou proménnou. Chceme-li, aby model
umoznoval ziskat jak kratkodobé, tak dlouhodobé¢ feseni a zaroven byla zachovana stacio-
narita vSech jeho proménnych, je tfeba se vratit k pouziti proménnych métenych v jejich
puvodnich trovnich (Husek, 2009).

Jsou-li napt. dvé proménné x a y nestaciondrni, pak ndhodna slozka v jejich regresi je
také obvykle nestacionarni a Ize ji vyjadfit jako vysledek kombinace dvou kumulovanych
nahodnych procesii. Tyto kumulované procesy generujici ndhodné slozky se oznacuji jako
stochastické trendy.

Ve zvlastnim piipad¢ se vSak vzajemné zavislé proménné y a x mohou vyvijet stejnym
smérem, pficemz navic jejich stochastické trendy jsou shodné nebo téméf stejné a jejich
kombinaci 1ze vyloucit nestacionarnost. V tomto piipadé ozna¢ujeme proménné za kointe-
grované. Nejsou-li proménné kointegrované, vznika problém zdanlivé regrese, takze vy-
sledky odhadnutého modelu jsou neredlné. Nejsou-li proménné y a x kointegorvané, mohou
v Case divergovat, takze mezi nimi neexistuje zddny dlouhodoby vztah. Naopak pfi exis-
tenci dlouhodobé zavislosti mezi nimi, ktera se projevuje zhruba spole¢nym trendem, do-
chazi pouze kratkodob¢ k odchylkam obou kointegrovanych proménnych od jejich dlou-
hodobého trendu, resp. rovnovazného vztahu.

Koncept kointegrace zavedl Granger (1981) a pozdéji jej dale rozpracovali Engle
a Granger (1987). Pro existenci rovnovahy nebo dlouhodobé zavislosti mezi dvéma pro-
meénnymi y;a X, musi platit, ze jejich linearni kombinace je staciondrni proménnou, tj. in-
tegrovanou 1(0). O obou proménnych se predpoklada, Zze jsou integrované stejného fadu,
tzn., ze k dosaZeni jejich stacionarity je potieba stanovit diference shodného fadu. Nejcas-
téji postaci k dosazeni stacionarnosti proménnych pouziti jejich prvnich diferenci, takze je
oznacujeme jako I(1) neboli integrované fadu jedna (Husek, 2009).

TESTOVANI KOINTEGRACE

Zjistime-li, Ze statisticka data obsahuji jednotkové kotfeny (tj. nejsou stacionarni), mu-
zeme pred jejich diferencovanim, které vede ke ztraté dlouhodobé informace obsazené
v datech testovat kointegraci aplikaci vhodného testu jednotkového kofenu na spoctena re-
zidua odhadnutého modelu.

Testy kointegrace jsou obvykle zalozeny na DF nebo ADF testech jednotkovych kotend.
Nejcastéji se pouzivaji Engletiv-Grangertv test kointegrace nebo Johansentiv test kointe-
grace.

EViews umoznuje aplikaci Johansenova testu kointegrace. Avsak tato metoda je citliva
na délku zpozdéni a dodrzeni ptredpokladu nezédvislého normalniho rozdéleni ndhodnych
slozek. K dosazeni statistické spolehlivosti odhadii je nutny velky vybér pozorovani. Vy-
sledek tohoto testu kointegrace se také miize mirn¢ ménit v zavislosti na tom, zda a jakym
zpisobem je zahrnuty v modelu determinististicky trend (Husek, 2009).
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Engle-Grangerova metoda

Tuto jednoduchou metodu navrhli Engle a Granger (1987). Autofi vychazeli z toho, ze
pokud sestavime model z proménnych, které jsou kointegrované, rezidua tohoto modelu
budou staciondrni. Staci tedy otestovat tyto rezidua na stacionaritu.

Podle definice, aby byly proménné kointegrované, musi byt I(d), kde d>2 a rovnéz se d
rovna pro vSechny proménné. Tedy omezime na piipad I(1), tedy ¢asové fady s jednotko-
vym kotfenem, které jsou stacionarni na prvni diferenci. Pokud vysledky testii ukazuji na
stacionaritu, proménné nemiizou byt kointegrované. Jestlize podle vysledku testl jsou pro-
ménné nestacionarni, mizeme pokracovat v testovani samotné kointegrace.

Pouzitim metody nejmensich ¢tverct odhadneme kointegracni rovnici ve tvaru:

Ve = Bo + Bix: + € (24)

kde y; a x; jsou zkoumané Casové fady. Z vysledku této regrese nas nezajimaji hodnoty
koeficientt, ale pouze odhadnuté rezidua €,. Pouzijeme opét test jednotkového kotfene na
tyto odhady rezidui.

Pokud nemtZzeme zamitnout nulovou hypotézu o piitomnosti jednotkového kotene, mu-
sime konstatovat, Ze zde neexistuje kointegracni vztah. Pokud ale nulovou hypotézu zami-
tdme, znamena to, ze rezidua z kointegra¢ni rovnice jsou stacionarni a mizeme tak vyvodit
zaver, ze Casoveé fady yt a xt jsou kointegrované. Hypotézy jsou tedy definované jako:

HO: et~I(1) Neptitomnost kointegrace

H1: et~I(0) Kointegrace

Pokud jsou proménné kointegrované, dalsim krokem Engle-Grangerovy metody je od-
had modelu korekce chyb. Odhadnuté rezidua z kointegracni regrese pouzijeme jako jednu
z promeénnych. Model miize mit nasledujici tvar:

Ay = V1Ay: + V261 €t (25)

kde €;_1 = y:_1 — P1x+—1 a nazyva se ¢len korekce chyby (nékdy taky korekéni ¢len). 4
popisuje dlouhodoby vztah mezi proménnymi x; a y;, rovnéz se nazyva dlouhodoby mul-
tiplikator. Oproti tomu y; popisuje kratkodoby vztah mezi zménami v x, a zménami v y;.
Parametr y, popisuje rychlost, s jakou se vychyleni z rovnovahy ptizpiisobi zpét k rovno-
vaze. Pomoci tohoto modelu jsou k dispozici informace jak o kratkodobém chovani pro-
ménnych, tak o dlouhodobé rovnovaze.
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Engle-Grangerova metoda ma ovSem i své nevyhody. Pokud jsou proménné v modelu
nestacionarni, odhad tohoto modelu pomoci MNC je znaéné nespolehlivy. Déle jelikoZ En-
gle-Grangerova metoda pouziva Dickey-Fullertiv test, piebira 1 jeho problém malé sily.
Rovnéz mize byt problém se specifikaci kointegracni rovnice. Kdyz nezname smér zavis-
losti proménnych, nebo je tato zévislost obousmérna, musime i tak jednu z proménnych
oznacit za zavisle a druhou nezéavisle proménnou.

Dalsi problém je pfitomnost vice kointegracnich vztahi. Pokud méme kointegra¢ni re-
gresi o vice proménnych, nevime, zda je zde pfitomno vice kointegracnich vztahd, ¢i ktery
z nich pfipadné odhadujeme, protoze Engle-Grangerova metoda nadm odhali pouze jeden
kointegracni vztah, 1 kdyz je jich tfeba pfitomno vice. Toto mizeme vyftesit provedenim
vice Engle-Grangerovych testll na rovnicich, které budou riznymi kombinacemi zkouma-
nych proménnych. V tomto smyslu je Engle-Granger metoda pfevazné testem jednotko-
vého kotene. Dalsi a lepSi moZznosti je vyuziti Johansenova testu.

Johanseniiv kointegra¢ni test

Johansentiv kointegracni test je predevsim vhodnégjsi k testovani kointegrace v ptipadé,
kdy je mozné, Ze je v odhadované rovnici pfitomno vice kointegrac¢nich vztahi.

Prvnim krokem, nez bude proveden Johansentiv test, je nutnost ovérit, zda veskeré pro-
ménné jsou nestacionarni a jsou I(1). Obecné, musi byt proménné 1(d), kde d je stejné pro
vSechny proménné. Pokud je d pro proménné riizné, miizeme uvazovat jesté piipad multi-
kointegrace.

Pokud je vySe uvedend podminka splnéna, pak mtizeme provadét Johanseniv test. Jo-
hansentiv pfistup testuje omezeni vyplyvajici z kointegrace na VAR modelu:

AY; =8 + TAY,_; + -+ T, AV, 41 + 1Y, | + 5, (26)

kde € je vektor rezidualtt NID(0,Z), tedy normalni rozdéleni (NID). Za piedpokladu, ze
7{ je k-rozmérny vektor proménnych, kde se predpoklada, ze fady jsou integrovany fadu

I(1), zatimco r linedrni kombinace Y; jsou stacionarni, 1ze zapsat:

T=yp' (27)

kde y a [ jsou rozméry k % r. f oznacuje matici kointegracnich vektord, pficemz y pred-
stavuje matici vah, se kterymi kazdy kointegracni vektor vstupuje do kazdé A?g rovnice.

Johansentv piistup je zaloZzen na maximalné vérohodném odhadu rovnice (26) s omezenim
(rovnice 27) pro danou hodnotu .

Z rovnice (27) lze pozorovat, Ze pouze jeden ¢len v rovnici, [1Y;_4, je na stupni, kointe-

gracni vztahy zavisi na vlastnostech matice I1. Ale I1Y;_; musi byt /(0) nebo nula a ?t jeuz
stacionarni. Tady mohou nastat tfi situace:
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a) I1 = yB' marozsah 0 <r <k,
b) I1 = yB’ ma nulovy rozsah,
¢) I1 = yB’ ma plny rozsah.

Podle situace (a), y a § jsou obé matice k x r a maji rozsah r. Existuje » kointegracnich
vektoril ﬁ’?t, které jsou stacionarni na prvni diferenci /(0). To je ekvivalentem k » spolec-
nym trendlim mezi ?t Stacionarita 8"y, zna¢ici dlouhodoby vztah mezi y, nebo ndhradnim
souborem 7; proménnych v kointegrac¢nich vektorech se od sebe nesmi v pribéhu casu od-

chylit. B '7; jsou korekéni Eleny, kde se odklon z rovnovahy jednotlivych proménnych v ko-
integraCnich vektorech nésledné vraci zpét k rovnovaze, tedy dynamicky proces Uprav,
nebo-li model korekce chyb. Rovnice (26) se proto nazyva VAR s modelem korekce chyb.
Podle situace (b) neexistuje kointegracni vztah mezi y, proménnymi na stupni nevstupujici
do rovnice (26) a ta se tak stavd jednoduchym VAR bez modelu korekce chyb. Proménné
na stupni jsou jiz stacionarni za situace (c).

V zavislosti na tom, zda y; a/nebo kointegracni vektory maji konstantu a/nebo determi-
nisticky trend, existuje v praxi pét modeli: (i) Zadny deterministicky trend v 7{ a zadna
konstanta v kointegracnich vektorech, (ii) zadny deterministicky trend v 7{, ale jsou kon-
stanty v kointegracnich vektorech; (iii) existuji deterministické trendy v 7{ a jsou konstanty

v kointegracnich vektorech, (iv) existuji deterministické trendy v 7{ a v kointegracnich
vektorech a (v) existuji kvadratické trendy v y, a deterministické trendy v kointegracnich
vektorech.

V Johansenove¢ testu je Il poc¢itdno pomoci maximalizace. VySe uvedenych pét specifi-
kaci je pak testovano pomoci dvou pravdépodobnostnich testovacich kritérii k uréeni poc¢tu
kointegracnich vazeb, tedy Maximum eigenvalue statistic a Trace statistic. K testovani hy-
potézy Hy:r < 1y, Ze existuje r kointegracnich vektorl a alternativni hypotéze H:1r =
1o + 1, slouzi Maximum eigenvalue statistic:

Amax(To) = —Tlog(l - iroﬂ)- (28)

Maximum eigenvalue test je zaloZzen na odhadu (ry + 1) nejvétsi charakteristické hod-
noty matice (eigenvalue). Nulova hypotéza Hy: v < 1y a alternativni hypotéza Hy: 1y <71 <
k, mize byt testovana pouzitim Trace testu, ktery kontroluje, zda nejmensi k — 1, charak-
teristické hodnoty matice jsou vyznamné odlisné od nuly:

k
Atrace(ro) =-T z log(l - /i]) (29)

j=T0+1
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5.2 Modely korekce chyby

Nejsou-li pozorovani proménnych v modelu rozdélenych zpozdéni stacionarni, ani ko-
integrovana, pouzijeme obvykle jejich diferencované hodnoty, abychom odstranili v nich
obsazené jednotkové kotfeny a neodhadovali zdanlivou regresi. Pouziti diferenci promén-
nych sice umoziiuje redlnou specifikaci dynamickych modelll rozdélenych ¢i autoregres-
nich zpozdéni 1 aplikaci standardnich postupi statistické indukce, avSak soucasné se zba-
vujeme moznosti kvantifikovat vztahy mezi plivodnimi tirovnémi proménnych, které jsou
v ekonomické analyze dulezité. Alternativni zptsob specifikace umoziuji modely korekce
chyby (VEC), resp. korekce rovnovahy, nevyzadujici stacionaritu proménnych, pokud jsou
kointegrovanné.

Skupinu kointegrovanych ¢asovych fad je mozné popsat modelem korekce chyb, pro-

sttednictvim kterého 1ze odlisit ve zkoumanych procesech dlouhodobé tendence od krétko-
dobych.

Modely korekce chyb jsou modely s kointegrovanymi proménnymi, které obsahuji jak
kratkodobé, tak dlouhodobé¢ vztahy mezi procesy. Tyto modely umoziuji oddélit tyto druhy
vztahl a zkoumat je kazdy zvlast. Modely korekce chyb nevyzaduji stacionaritu promén-
nych, pokud se mezi nimi vyskytuje kointegrace. Pokud je model VAR sestaven ze stacio-
narnich fad upravenych diferencemi a jsou navic kointegrované, vznikéd v modelu specifi-
kacni chyba pii odhadu. Je tedy zadouci pouziti VEC modelu. VEC model vychazi z vice-
rovnicového systému pro jednotlivé proménné, stejné jako modely VAR.

VEC model pro dvé proménné y; a X;:
Ay = ay + a118Yt-1 + V118% 4 + 771()’t—1 - _th—1) + U (30)

AX; = a; + az18y: 1 + V218X 1 + 13 (}’t—1 - _:éxt—l) + Uy (31)

kde y;_1 — fxt—1 = e¢_1, coz je korekéni chybovy ¢len. modelu se mlize vyskytovat vice
nez jeden kointegracni vztah. V takovém ptipadé¢ je v kazdé rovnici vice korek¢nich chy-
bovych ¢lenti. Model mtize mit i vice zpozdéni nez jedno a m > 2proménnych.

Model korekce chyby (EC - error correction) patii do kategorie nékolika modela ¢aso-
vych fad nejcastéji pouzivanych v ptipad¢, kdy mezi podkladovymi pro-ménnymi existuje
dlouhodoby kointegra¢ni vztah, také znadmy jako kointegrace. EC model je teoreticky fi-
zeny piistup vhodny pro odhadovani jak kratkodobych, tak i dlouhodobych u¢inki jedné
casové fady na jiné. Nyni uvazujme dvé fady y; a x;, které jsou nestacionarni typu I(1).
Podezieni, Ze jedna fada ovliviiuje jinou, budeme vzhledem k jeji stacionarité vySetfovat
pomoci modelu

&'y: = 5&:f5r_ 1 €.
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Tento vztah udava pouze kratkodoby vztah mezi y; a X, protoze nas ale zajima vztah
mezi proménnymi x a y az po jeho dlouhodobém vyvazeni do rovnovazného stavu, nema z
tohoto pohledu tento vztah zddnou vypovidaci schopnost. Pokud je redlné povazovat fady
V; a X; za kointegrované v dlouhodobém horizontu, pak mizeme model korigovat a uva-
zovat opraveny model

Ay, = Az + a (g — Bre) + &,

kam jsme dodali korekcni €len, ktery je vytvotfen z troviiovych hodnot danych velicin
v pfedchozim Case t—1.

Vzhledem k tomu, ze jsme uvazovali y, a x; integrované fadu 1, jejich diference jsou
stacionarnim procesem. Existuje-li dlouhodoby rovnovazny vztah mezi y a x (jsou kointe-
grované), pak 1 kointegracni vztah y;,_; — fx;_4 je stacionarnim procesem. Tedy vSechny
¢leny v modelu jsou stacionarni. Model sice popisuje kratkodoby vztah mezi piirastky Axt
a Ayt, ale zaroven provadi korekci pro ptipad, ze kratkodobé zmény obou veli¢in odchyluji
urovné téchto velicin od jejich dlouhodobého rovnovazného vztahu. Model se nazyva EC
model (error correction), vyrazy typu y;_; — BX:_1 se nazyvaji korekcni Cleny, parametry
typu B popisuji dlouhodobé kointegracni vztahy mezi proménnymi, parametry typu 6 krat-
kodobé¢ vztahy mezi proménnymi a parametry typu urcuji rychlost pfizptisobeni rovnovaz-
nému stavu.

KONSTRUKCE MODELU KOREKCE CHYB
Konstrukei modelu korekce chyb Ize popsat v nékolika krocich:

1. Provedeme testy jednotkového kotfene pro jednotlivé ¢asové fady. Pokud jsou nu-
lové hypotézy o jednotkovych kofenech zamitnuty, pak jsou ¢asové fady stacionarni
a lze na tyto Casové fady zkonstruovat napi. VAR model. V opaéném piipadé obsa-
huji dané fady vzhledem k jednotkovym kofeniim stochastické trendy, piejdeme
k nasledujicimu kroku (2).

2. Provedeme Johansentiv kointegracni test. Jestlize je kointegrace zamitnut (» = 0),
piejdeme ke kroku (3). Pokud je potvrzena existence  kointegra¢nich vztaht, pte-
jdeme ke kroku (4).

3. Protoze kointegrace byla zamitnuta, pfevedou se data na stacionarni a zkonstruuje
se jiny model, napt. VAR model.

4. Protoze existuje » koinegracnich vztaht, odhadneme pro yy, ..., ¥, ptislusSny model
korekce chyb.

VEKTOROVY MODEL KOREKCE CHYB

Za predpokladu, ze jsou Casové fady nestacionarni a zaroven kointegrované, je mozné
zkoumat vzajemny vztah proménnych pomoci vektorového modelu korekce chyb (Vector

96



Iveta Paleckova - Financni ekonometrie

Error Correction Model - VECM). Model korekce chyb zohlediiuje diky kointegra¢nimu
vektoru rezidui 1 dlouhodobé¢ vztahy mezi proménnymi.

[lustraéné€ se da model popsat na dvou referen¢nich casovych fadach, které jsou obé fadu
I(1). Pokud lze tyto ¢asové fady povazovat za kointegrované, jsou dlouhodobé v rovnovaze.
Jak je zfejmé z ptredchozi teorie, mohou se tyto fady kratkodobé vychylovat, a proto je
nutné zavést korekeni ¢len. Model korekce chyb pak 1ze zapsat dle nasledujici rovnice:

Ay = a - (Xe—q — - Y1) + &1,
Ax; =a-(xp_q — B ¥i-1) + €24,

kde vyraz v zavorce predstavuje korekeni €len, ktery je vytvoren z uroviiovych hodnot
v Case t-1. Kratkodobé nerovnovazné vztahy v modelu jsou popsany pfirtistky Ayt a Axt,
jsou vsak korigovany, aby se dlouhodobé neodchylovaly od rovnovazného stavu. Dle al-
ternativniho maticového zapisu VECM (3.25), je stejn¢ mozné rozdélit IT na dva ¢leny, pak
[T=af, pak 1ze rovnici zapsat podle (3.29):

Ay, = a(B'ye1) + LAY 1 + LAY, 5+...+1 1AYVep-1) T+ &t

kde a udavaji hodnotu koeficientii adjustace, pro kazdou rovnici v maticovém modelu.
Tyto koeficienty urci, jak rychle se systém dostane po vychyleni zpét do rovnovazného
stavu. Jednotlivé ¢leny ¢ matice pfedstavuji kointegracni vztahy, které¢ v modelu popisuji
dlouhodobé¢ vztahy mezi proménnymi, sestavuji se z nich tzv. kointegra¢ni vektory. Koe-
ficienty ['iAyi pak pfedstavuji ¢leny korekce chyb matice stacionarnich hodnot zpozdénych
proménnych.

Pokud se v ramci kointegrace zjisti dlouhodobé rovnovazné vazba mezi proménnymi a
moznosti vzniku kratkodobych vykyvli mezi danymi veli¢inami, k odhaleni téchto vykyva
slouzi v ramci kointegrace model korekce chyby. Cipra (2008) uvadi, ze ECM je adekvat-
nim nastrojem pro zkoumani kratkodobych odchylek nutnych k dosazeni dlouhodobé rov-
novahy mezi zkoumanymi proménnymi. Pokud lze povazovat fady {x;} a {y:} pravé v dlou-
hodobém horizontu za kointegrované, pak 1ze model korekce chyby zapsat:

Aye = y1 + V2% + a(Veoq — B — BoXe—1) T &,

kde vyrazy y,_; a x;_; jsou korek¢ni Cleny, parametry f popisuji dlouhodobé kointe-
gra¢ni vztahy mezi proménnymi a zapisuji se do kointegra¢nich vektort typu (1,—f)’,
parametry y popisuji kratkodobé vztahy mezi proménnymi a parametry o urcuji rychlost
ptizptisobeni rovnovaznému stavu. Konstanta y; z hlediska urovné vysvétlované proménné
¥¢ znaci deterministicky linearni trend. Korekéni ¢len je vytvofen z uroviiovych (a ne roz-
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dilovych) hodnot danych veli¢in v pfedchozim case t — 1. Tento model sice popisuje krat-
kodoby vztah mezi ptirtstky Ax; a Ay;, ale zaroven provadi korekci pro ptipad, ze kratko-
dobé zmény obou veli¢in odchyluji tirovné téchto veli¢in od jejich dlouhodobého rovno-
vazného vztahu. Pokud jsou fady {x;} a {y:} opravdu kointegrované a korek¢ni ¢len v rov-
nici je prave kointegraCnim vztahem (a pfedstavuje tedy stacionarni ¢asovou fadu), pak
vSechny ¢leny v modelu jsou ziejmé stacionarni. Nevznika tedy situace, Ze by se v jednom
modelu porovnéavaly stacionarni a nestacionarni ¢leny, coz obvykle pisobi hlavni pro-
blémy pfti konstrukci takového modelu. Uvedeny model se oznacuje jako EC model, tedy
model korekce chyby a pro zdiiraznéni VAR kontextu se pouziva oznaceni VEC (vector
error correction). Repkova (2012).

STATISTICKA VERIFIKACE MODELU

Statisticka verifikace je zasadni pro vyznam a pouziti odhadovaného modelu, stanovi na
kolik je model piesny a spolehlivy. Mezi zakladni metody ovéteni Ize fadit napt. vypocet
a interpretaci koeficientu determinace a upraveného koeficientu determinace, déle také tes-
tovani statistické vyznamnosti modelu.

a) Koeficient determinace

Koeficient determinace vyjadiuje pomér, ve kterém jsou zmény vystupu modelu zptiso-

wrwe

Determinaéni koeficient se znaéi R2.

Za ptedpokladu, Ze je hodnota determina¢niho koeficientu 1, vysvétluji proménné per-
fektné odhadovany model. Pokud je hodnota R? rovna nule, vysvétluje cely model residu-
alni ¢ast, odhadovany model pak nemé smysl. Nedostatky modelu jsou jeho nizka reakce
na zmény poctu pozorovani v modelu a nezohlednéni vyssiho poctu vysvétlujicich promén-
nych, jak uvadi Hanc¢lova (2012). Z toho divodu se pouziva upraveny ukazatel - korigo-
vany koeficient determinace.

Z davodi problémd, které predstavuje pouzivani koeficientu determinace, se Castéji po-
uziva upraveny, tj. korigovany koeficient determinace. Tato statistika mé stejnou interpre-
taci, jako R? a oznaduje se R%,qj. Korigovany koeficient determinace miZe nabyvat hodnot
v rozmezi <0,1>.

b) F-test

Podstatou F-testu je zkoumani statistické vyznamnosti modelu jako celku. Testovani
statistické vyznamnosti 1ze provést pomoci zkoumani kritického oboru. Pro tento uc¢el musi
byt nejprve stanoveny hypotézy, které budou testovany porovnanim testové a kritické sta-
tistiky F-testu. Hypotézy jsou stanoveny nésledovné podle vztahi
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kde PBi predstavuji parametry jednotlivych vysvétlujicich proménnych. Nulovou hypo-
tézu lze slovné formulovat jako: HO: Model neni statisticky vyznamny. Pokud nedojde k

zamitnuti nulové hypotézy, je variabilita modelu zptisobena nahodnou slozkou, jak uvadi
Hanclova (2012).

Hi:ﬁl * D?ﬁz + 0v “'Bk *x 0,

kde Bi predstavuji parametry jednotlivych vysvétlujicich proménnych. Alternativni hy-
potézu lze slovné formulovat jako: H1: Model je statisticky vyznamny. Pokud dojde k za-
mitnuti nulové hypotézy, znamena to, ze v modelu existuje alespoii jedna proménna s ne-
nulovym vyznamnym koeficientem.

Reseny vzorovy piiklad na VAR model a Johansentiv kointegraéni test a model korekce
chyb najdete ve videonahravce v LMS Moodle. Videonahravky slouZzi jako pfimy doplnék
ke studijni opote.

E . A

Paté kapitola studijni opory byla zamétena na kointegrace a model korekce chyb. V pfi-
pad¢€, ze mame nestaciondrni ¢asové fady a vSechny jsou integrovany na stejném stupni,
idealné /(1), mizeme testovat kointegraci. Jinymi slovy, ve zvlastnim pfipad¢ se vzajemné
zéavislé proménné y a x mohou vyvijet stejnym smérem, pfi¢emz navic jejich stochastické
trendy jsou shodné nebo témeét stejné a jejich kombinaci 1ze vyloucit nestacionarnost.
V tomto piipadé oznacujeme proménné za kointegrované. Nejsou-li proménné kointegro-
vané, vzniké problém zdanlivé regrese, takze vysledky odhadnutého modelu jsou nereédlné.

Testy kointegrace jsou obvykle zalozeny na DF nebo ADF testech jednotkovych kofent.
Nejcastéji se pouzivaji Engletiv-Grangera test kointegrace nebo Johansenuv test kointe-
grace. Ve studijni opofe a v feSeném piikladu uvedeném ve videonahravce, ktera slouzi
jako doplnén ke studijni opofe, je aplikovan Johansentv kointegracni test. V ptipad¢, ze
zjistime, ze data maji kointegracni vazbu, aplikujeme model korekce chyb. Model korekce
chyb slouzi k uréeni kratkodobych odchylek od dlouhodobé rovnovahy.
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(7]

1.

Engletiv-Grangertv test je nejcastéji pouzivanym testem koinegrace, kterd podava
nejvhodnéjsi vysledky a zavéry. ANO x NE

Vyhodou Johansenova kointegracniho testu je, Ze jej mizeme pouzit v piipadé, kdy
zéavisla proménna je stacionarni a nezavisla proménna je nestacionarni. ANO x NE

. Vektorovy model korekce chyb slouzi k ur¢eni kratkodobych vykyvi veli¢in od

dlouhodobé rovnovahy. ANO x NE

Pti statistické verifikaci modelu zjistujeme vysi koeficientu determinace. Pokud je
koeficient determinace roven 0,10, znamena to, ze:

a) proméenné perfektné vysvétluji odhadovany model

b) proménné velmi omezené vysvétluji odhadovany model

c) model je sestaveny spravné a jsou pouzité¢ vhodné proménné
Statistickou vyznamnost modelu jako celku 1ze testovat pomoci:
a) koeficientu determinace

b) F-testu

c) autotokorelace

]
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6 ANALYZA PANELOVYCH DAT

owrmmzomerary <]

V Sesté kapitole studijni opory bude popsana analyza panelovych dat. V piedeslych ka-
pitolach studijni opory se pracovalo s Casovymi fadami, nyni bude pfedstaveno zpracovani
panelovych dat. Nejprve budou pospéna panelova data a jejich vyhody a nevyhody. V dalsi
casti bude popsan model panelové regrese, jeji vyhody a nevyhody. Také u analyzy pane-
lovych dat je ptfedpoklad pouziti staciondrnich dat, proto bude pozornost vénovana testim
jednotkovych kotfenli panelovych dat. Budou popséany taky individualni efekty, konkrétné
fixni a ndhodné efekty.

e Definovat panelova data.

e Popsat panelovou regresi.
e Popsat testy jednotkovych kotenli panelovych dat.
e Definovat individualni efekty.

EZ A =

Panelova data, fixni efekty, ndhodné efekty, metoda nejmensich ¢tverctli, zobecnéna me-
toda momenti, GMM.

6.1 Panelova data

Panelova data byla popsana v prvni kapitole. Panelova data lze vyuzit v ptipad¢, pokud
je k dispozici soubor jednotek, které si jsou piibuzné nebo velmi blizké urcitou charakte-
ristikou, a u nichz se pozorovani v case opakuje.

Panelova data jsou data, kde jsou charakteristiky za jednotliva pozorovani zjistovany za
vice ¢asovych obdobi. Soubor panelovych dat tvoii vzorek obsahujici N prifezovych jed-
notek, které jsou pozorovany v rtiznych T Casovych obdobich (Asteriou a Hall, 2011). Ver-
beek (2004) uvadi, ze panelovy soubor dat (panel data set) obsahuje opakované zjistovani
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stejnych jednotek (jednotlivei, domdacnosti, firmy), shromazdéné v pribehu nékolika ob-
dobi. Dostupnost opakovanych pozorovani na stejnych jednotkdch umozinuje ekonomim

vvvvvv

nebo ¢asové fadé.

6.2 Panelova regrese

Jak bylo uvedeno v 2. kapitole, regresni analyza slouzi pro kvantitativni popis vztahu
mezi ekonomickymi a finanénimi veli¢inami (proménnymi). Ukolem regresni analyzy je
vysvétlit zmény hodnot vysvétlované zménami hodnot vysvétlujicich proménnych.

[b][xzamamaroves ]

Panelova regrese (nékdy se také nazyva analyza panelovych dat) je statisticko-ekono-
metrickd metoda, kterd se zabyva analyzou vztahii a souvislosti dat ve dvourozmérném
prostoru. Prvni rozmér tvofi ¢asova veliina, druhym rozmérem jsou prufezova data jed-
notlivych objektl pozorovani (Novak, 2007).

Jednoduchy regresni model panelovych dat 1ze zapsat:

Vit = @1Zjy + AxZip + -+ AgZig + P1Xier T PaXiz + 0+ BrXigk t+ (32)
uit’

kde y;: je vysvétlovana proménna, x;41 aZ X;¢ jsou vysvétlujici proménné a promeénné z;4,
Z;, predstavuji individualni efekty a zde se zatazuje ptipadny vektor jednotek. Individualni
efekty se v ¢ase neméni. Index i oznacuje prufezovy rozmér i = 1, ..., N, index ¢ oznacuje
casovy rozmér ¢ = 1, ..., T. Jak uvadi Asteriou a Hall (2011), pokud se vzorek dat sklada
z konstantniho 7" pro vSechny prufezové jednotky, pokud je ziskany vzorek kompletni u
vSech Casovych i1 prufezovych fad, pak se datovy soubor nazyva balancovany (vyvazeny).
Naopak, pokud pro néjaky casovy usek nebo néktera prafezova data pozorovani schazi,
pak se panel nazyva nebalancovany (¢i nevyvazeny).

Mezi vyhody pouzivani panelovych dat Ize napt. zaradit:

o Kontrola individudlni heterogenity, tedy panelova data naznacuji, ze jednotlivci,
firmy, staty nebo zemé jsou riznorodé. U ¢asovych a prufezovych fad, které nekon-
troluji tuto heterogenitu, hrozi ziskani zkreslenych vysledka.

e Panelova data poskytuji vice informativni udaje (vEétsi vzorek dat), vétsi variabilitu,
mensi kolinearitu mezi proménnymi, také vice stupiiti volnosti a vétsi efektivnost.

e Panelova data jsou schopna Iépe studovat dynamiku zmén.
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Panelova data jsou schopna Iépe identifikovat a méfit dopady, které nelze jednoduse
detekovat v Cisté prafezovych nebo Cisté Casovych fadach.

Panelové modely umoziluji sestavit a testovat slozitéjsi modely chovani, nez Cisté
prafezové nebo Casové fady.

Shromazdéna mikro panelova data o jednotliveich, firméach a domacnostech mohou
byt pfesnéji meéfend nez podobné proménné na makro urovni. Zkresleni vyplyvajici
z agregace u firem ¢i jednotlivell, miZe byt snizena nebo odstranéna.

Na druh¢ strané, makro panelova data maji delSi casovou fadu a na rozdil od pro-
blému nestandardniho rozdéleni typickych testll jednotkovych kotenli v analyze ¢a-
sovych fad, panelové testy jednotkovych kofenti maji standardni asymptotické roz-
déleni (Repkova, 2012).

Samoziejmée prace s panelovymi daty ma i urcité nevyhody, které asto souviseji s od-
hady ¢i interpretaci:

Problém heteroskedasticity ¢i autokorelace, problém prifezovych korelaci mezi
jednotlivymi subjekty v danych ¢asovych obdobich apod.

Problémy se sbérem dat disledkem problémii s neuplnymi daty respondentii, neza-
slani odpovédi (kvili nedostatku spoluprace respondentti nebo z diivodu chyby ta-
zatele), frekvence dotazovani, mezery v rozhovoru, referencni obdobi, ohrani¢eni
vzorku apod.

Zkresleni chyb méfteni, které mohou vzniknout v disledku chybnych odpovédi kviili
nejasnym otazkdm, zamérnému zkresleni odpovédi, vybérem nevhodnych respon-
dentt nebo chyb¢jicimu zdznamu odpovédi.

Problémy vybéru vzorku, kratka ¢asova fada, nebo prufezové zavislosti jsou dalSimi
omezenimi panelovych dat.

6.3 Testy jednotkovych kofenu panelovych dat

Baltagi (2005) uvadi, Ze testy stacionarity lze rozdé¢lit dle vstupnich ptedpokladii na dvé
skupiny. Prvni, ktera obsahuje naprostou vétSinu standardné pouzivanych testli, piredpo-
klada prifezovou nezavislost dat — ¢asové fady jednotlivych pozorovanych jednotek tedy
nejsou korelovany. Druhd skupina tento Casto spiSe restriktivni pozadavek odmita a v tes-
tovacich procedurach je s touto moznosti pocitano.

Prace soucasnych autorti navrhuji tedy testy jednotkovych kotfentli panelovych dat, které
maji vétsi silu nez testy jednotkovych kotfent pouzivanych pro ovérovani stacionarity jed-
norozmérnych Casovych tad. Testy predpokladajici prufezovou nezavislost dat zahrnuji
metody autort:

Levin, Lin a Chu (2002) — test LLC,
Breitung (2000),
Im, Pesaran a Shin (2003) — test IPS,
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e Maddala a Wu (1999), Choi (2001) — Fisher-ADF test a Fisher-PP test,
e Hadri (2000).

Ackoli se tyto testy nazyvaji jako panel unit root testy, jedné se v podstaté o testy para-
lelniho zapojeni jednoduchych testil jednotkovych kotent jednotlivych ¢asovych fad, které
jsou aplikovany na panelovou strukturu dat.

V praxi se velmi Casto pouziva LLC test. LLC (2002) tvrdi, Ze testovani jednotlivych
casovych tad panelu, pokud jsou ¢asové fady kratké, vede Casto k zamitnuti alternativni
hypotézy — tj. testy indikuji pfitomnost jednotkového kotene, piestoze se v datech nevy-
skytuje. Navrhli tedy tfistupfiovou testovaci proceduru, kdy nulovou hypotézou je tvrzeni,
ze kazda jednotliva casova fada obsahuje jednotkovy koten. Alternativni hypotézou je pak
tvrzeni, ze zadna jednotliva ¢asova fada jednotkovy kofen neobsahuje. Metoda LLC vyka-
zuje dva zdvazné nedostatky. Za prvé implicitn€ piredpokladd, ze casové fady jednotek pa-
nelu nejsou korelovany. Za druhé je jako velmi restriktivni vnimano samotné stanoveni
hypotéz — bud’ je jednotkovy kofen pfitomen ve vSech Casovych fadach panelu, nebo v
zadné.

Ptistup IPS (2003) se od ptedchoziho odliSuje v tom, Ze zmirfiuje restrikci pozadavku
na (ne)stacionaritu vSech ¢asovych fad vsSech jednotek v panelu. IPS umoziuje testovat
nulovou hypotézu, ze kazda ¢asova fada v panelu obsahuje jednotkovy koten (tj. HO: pi =
0), oproti alternativni hypotéze, kdy pouze nékteré (ale ne vSechny) casové fady maji jed-
notkovy koten.

Dalsi metoda je odvozend z praci Maddala, Vu (1999) a Choi (2001) a vyuziva testu
Fisherova typu. Testuje se tedy kombinace vSech p-hodnot testli jednotkovych kotfentica-
sové fady kazdé individudlni jednotky panelu, které byly provedeny zvlast'.

Dalsi piistup k testovani stacionarita panelovych dat navrhl Hadri (2000), ktery oproti
piredchozim metodam testuje nulovou hypotézu, zZe jednotkovy kofen neni ptfitomen, oproti
alternativni hypotéze, kdy jednotkovy kofen ptitomen je.

6.4 Fixni a ndhodné efekty

[[czmmmaroves ]

Problém heterogenity v panelovych modelech fesi dva typy modelii, a to modely fixnich
efektd a modely ndhodnych efektl. Efekty slouzi k odstranéni urcité veliiny z panelovych
dat, ktera se 1i$i mezi jednotlivymi skupinami nebo v Case.

Model s fixnimi efekty (fixed effects model) je linedrni regresni model, ve kterém se
konstanta méni v prabéhu jednotlivych jednotek i, tj.:
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Yie = a; + Bxi + &t (33)

g ~ 1ID(0,02), (34)

kde [ je vektor konstant rozméru 1xK a a je konstanta reprezentujici efekty téch promén-
nych, které jsou charakteristické i-tému pozorovani. Chybova slozka ¢;; reprezentuje efekty
nejvyznamngjs$ich proménnych piizna¢nych i-tym pozorovanim a danému ¢asovému inter-
valu. O této sloZce se predpoklada, Ze pochdzi z nezavisle identického rozdéleni s nulovou
sttedni hodnotou a konstantnim rozptylem a dale se ptfedpoklada, ze vSechny x;; jsou ne-
zavislé na jakékoliv €;;. Coz lze zapsat obvyklym regresnim vztahem véetné dummy pro-
ménné pro kazdou jednotku i v modelu:

Yie = D=y @idi; + Bxie + €41, (35)

kde d;; = 1, pokud i = j a vSude jinde je 0. Parametry a; ay a f lze odhadnout metodou
nejmensich Ctvercii. VSeobecné se v regresni analyze predpoklada, ze faktory, které ovliv-
nuji zavislou proménnou, ale piitom nejsou soucasti regresort, jsou zahrnuty do faktoru
vyjadiujiciho ndhodné chyby.

Model s ndhodnymi efekty (random effects model) Ize zapsat jako:

Vie =+ X' +a; + &y, (36)
gie~I11D(0,02), (37)
a;~I11D(0, O'é), (38)

kde a; + &;; je povazovano za chybovou slozku sklédajici se ze dvou slozek, tedy jednot-
livy specificky komponent, ktery se v prubéhu ¢asu neméni a zbytkova slozka, kde je pted-
poklad nekorelovanosti v prubéhu ¢asu. To znamend, ze vSechny korelace chybovych pod-
minek v Case jsou piisuzovany jednotlivym efektim «;. Pfedpoklada se, ze a; a €;; jsou
vzajemné nezavislé€ a nezavislé na x;s (pro vSechnaj a s). To znamend, ze metoda nejmen-

Sich ¢tverct pro odhad p a f je objektivni a konzistentni.

Pro panelova data vhodnou volbou mezi fixnimi a ndhodnymi efekty zahrnuje zkou-
mani, zda regresory jsou korelovany s individualnim (nepozorovanym ve vétSin€ piipadi)
efektem. K rozhodovani mezi metodou fixnich a ndhodnych efekti se pouzivd napi.
Hausmantv test (Hausman, 1978). Hausmantiv test testuje, zda odhad fixnimi a nahodnymi
efekty je vyrazné odliSny. Nulova hypotéza Hy zni, Zze ndhodné efekty jsou konzistentni a
efektivni. Alternativni hypotéza H; tika, Ze nahodné efekty jsou nekonzistentni (a fixni
efekty budou vzdy konzistentni). Pokud je nulové hypotéza zamitnuta, neni vhodné pouZziti
metody ndhodnych efektl z divodu, Ze ndhodna proménna, kterd je zahrnuta do chybové
slozky, je pravdépodobn¢ korelovana s jednou nebo vice nezavisle proménnymi. V tomto
ptipadé je tedy vhodnéjsi pouziti metody fixnich efektli. V piipadé¢, Ze nulova hypotéza
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zamitnuta neni, coz znaci, ze mezi odhadnutymi koeficienty neexistuji podstatné rozdily,
1ze pouzit obé metody.

Zakladni pravidla pro rozhodovani mezi fixnimi a ndhodnymi efekty ukazuje Gujarati
(2002):

e (i) Je-li T (pocet Casovych fad, pocet obdobi) velky a N (pocet prufezovych jednotek)
maly, je pravdépodobné, ze existuje maly rozdil v hodnotach mezi hodnotami koe-
ficientl odhadnutych metodou fixnich a ndhodnych efektti. V tomto ptipad¢ je vSak
Castéji vhodnéjsi model fixnich efekti.

e Pokud je N velky a T maly, odhady ziskané t€émito dvéma metodami se mohou vy-
razné liSit. V ndhodnych efektech f; = f; + €;, je €; prifezova nahodna slozka, za-
timco ve fixnich efektech je [;; povazovana za fixni. Ve druhém piipad¢ je statis-
ticky zaver podminén sledovanymi prifezovymi jednotkami ve vybérovém souboru.
To je vhodné pouze v ptipadé, Ze jednotlivé prafezové jednotky ve vzorku nejsou
nahodné rysy vybrané z vétSiho vzorku. V takovém piipad¢ jsou fixni efekty
vhodné. Pokud vsak jsou prifezové jednotky ve vzorku povazovany za nahodné
rysy, pak ndhodné efekty jsou vhodné a v tomto ptipadé je statisticky zavér bez vy-
hrad.

e Pokud N je velky a T je maly, a drzi-li pfedpoklady nahodnych efektti, ndhodné
efekty jsou efektivnéjsi nez fixni efekty.

e Je-li individualni chybova slozka ¢; korelovédna s jednim ¢i vice regresory, jsou od-
hady nahodnymi efekty zkreslené a je vhodné pouzit metodu fixnich efektt.

Je zde diilezit¢ poznamenat, ze uvedena pravidla jsou pro rozhodovani mezi fixnimi
a ndhodnymi efekty pouze pomocnymi pravidly a vzdy zalezi na konkrétnim typu dat a
dalsich faktorech vstupujicich do analyzy, véetné ptistupu ekonometra (Repkova, 2012).

6.4.1 STATICKY A DYNAMICKY LINEARNI MODEL

Vétsina ekonomickych veli¢in jsou ve své podstaté dynamickymi procesy, proto by bylo
vhodné je 1 jako dynamické modelovat. V piipad€ pouziti panelu pro modelaci jako datové
zékladny nam ¢asovy rozmér umoziuje popsat v Case probihajici proces ptizptisobovani.

Panelova regrese miize byt plnohodnotnym néstrojem pro odhad funkéni zavislosti vel-
kého mnozstvi ekonomickych proménnych. Prucha (2014) vsak uvadi, ze mnoha panelova
data trpi problémem kratsi ¢asové fady a z hlediska panelové regrese uzitim metody nej-
mensSich ¢tverct na tempech ristu jsou tak zcela nevhodna k jejimu pouziti. Metoda nahod-
nych momentl (Generalized Method of Moments, GMM, v cestin¢ také ZevSeobecnéna
metoda momentll) pfedstavuje zptisob, jak zkoumat funkéni vztahy pravé mezi takovymi
panelovymi daty. Finan¢ni data na ro¢ni frekvenci, ziskana ze zékladnich tcetnich vykazi,
uspotadana v panelech, jsou z tohoto divodu vhodnym kandidatem pro vyzkum uzitim této
regresni metody. Velkou vyhodou uziti GMM oproti metod¢ nejmensich ¢tverct je rovnéz
fakt, ze mezi regresory také figuruje zpozdénd endogenni, vysvétlovana, zavisla proménna
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(Hall, 2005). Nevyhodou tohoto modelu je nemoznost testovani heteroskedasticity a auto-
korelace parametrii. Aby vSak bylo mozné povazovat vysledky testovani za relevantni a
byla podloZzena vypovidaci schopnost vysledkl testd v jednotlivych modelech, budou
vSechny modely v této metod¢ testovany jak z hlediska statistické vyznamnosti jednotli-
vych polozek modelu, tak z hlediska robustnosti modelu pomoci Sargan/Hansen testu. U
Sargan/Hansen testu jde pfedevsim o to, do jaké miry je metoda schopna v daném modelu
poskytnout prakticky stejné vysledky i pfi zatizeni mirnymi zménami parametri. Model je
v tomto ohledu robustni, jestlize jsou vysledky Sargan/Hansen testu vyssi nez 0,05 (Ra¢-
kova, 2016).

wevr

techniky, které umozni odhadnout pro dany soubor dat nezndmé parametry daného modelu.
Postupy odhadu zalozené na minimalizaci nebo maximalizaci hodnotového kritéria funkce
byly aspésné pouzity pro mnoho riznych typt modeld. Hlavni rozdil mezi témito odhady
spociva v tom, co musi byt specifikovano v modelu. Nejpouzivanéjsi techniky odhadu vy-
zaduji uplnou specifikaci modelu a jeho rozdéleni pravdépodobnosti. Metoda GMM tento
druh znalosti nevyzaduje. Pozaduje pouze specifikaci momentovych podminek, které by
mél model uspokojit.

Vétsina ekonomickych veli€in vytvari svou podstatou dynamické procesy, a proto je
vhodné je i jako dynamické modelovat. V ptipad€ pouziti modelu pro modelaci, ¢asovy
rozmér datové zakladny slouzi k popsani v ¢ase probihajicich procest prizpisobovani (No-
vak, 2007).

I presto pii spravném uziti konecny model GMM spliuje podminky konzistentnosti,
asymptotické normalnosti a asymptotické efektivnosti ve tfidé vSech odhadi, které kromé
informaci obsazenych v momentéalnich podminkach nepouzivaji Zadné dalsi informace.
Dostupna data v ramci modelu GMM vystupuji zpozorovani T {Yt} t=1, ..., T, ve kterém
kazdé pozorovani Yt je n-dimenzionalni multivariaéni nahodnou proménnou. Obecnym
predpokladem metody GMM je, Ze data Yt lze generovat slabé staciondrnim ergodickym
stochastickym procesem.

Reseny vzorovy ptiklad na analyzu panelovych dat pomoci metody nejmensich étverct
najdete ve videonahravce v LMS Moodle.

E . A

Kapitola popisuje praci s panelovymi daty a zabyva se analyzou panelovych dat, kon-
krétné€ panelovou regresni analyzu. V poslednich letech se Ize v oblasti finan¢ni ekonome-
trie setkavat praveé s problematikou analyzy panelovych dat. Panelova data jsou kombinaci
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prufezovych a ¢asovych fad. Panelova regresni analyzy (nebo také analyza panelovych dat)
je statisticko-ekonometrickd metoda, ktera se zabyva analyzou vztaht a souvislosti dat ve
dvourozmérném prostoru. Prvni rozmér tvoti ¢asova veli¢ina, druhym rozmérem jsou pri-
fezova data jednotlivych objektli pozorovani. I u panelové regresni analyzy je nutnost mit
stacionarni data, proto je nutné nejprve provést test jednotkového kotene. K odstranéni he-
terogenity v panelovych modelech lze pouzit dva druhy individualnich efektl, a to modely
fixnich efektli a modely ndhodnych efektti. Individualni efekty tedy slouzi k odstranéni ur-
¢ité veliCiny z panelovych dat, ktera se 1i§i mezi jednotlivymi skupinami nebo v Case.

Pti pouziti metody nejmensich ¢tverct je nutné nejprve mit splnény predpoklady, které
jsou popsany v druhé kapitole. U panelovych dat byva jako estimac¢ni technika vyuzivana
krom¢ metody nejmenSich Ctvercii, také zobecnéna metoda momentti. Tato metoda je
vhodné zejména v ptipad¢, Ze mdme malé mnozstvi pozorovani dat s malou frekvenci.

7]

1. Pokud mame rocni data za jednotlivé banky v ¢eském bankovnim sektoru za posled-
nich 10 let a chceme zkoumat determinanty riistu poskytnutych uvért, jako indivi-
dudlni efekty pouzijeme zpravidla:

a) fixni efekty
b) nahodné efekty
c) zadné
2. Pokud mame ro¢ni data za jednotlivé banky v ¢eském bankovnim sektoru za posled-

nich 10 let a chceme zkoumat determinanty ristu poskytnutych avéri, jako vhodnou
estimac¢ni metodu pouzijeme zpravidla:

a) Metodu nejmensich ctvercl
b) Zobecnénou metodu ndhodnych momentt

c¢) ARMA model

3. Hausmanuv test testuje, zda odhad fixnimi a nahodnymi efekty je vyrazné odlisny.
ANO x NE

4. Pokud zamitneme nulovou hypotézu u Hasumanova testu, pouzijeme nahodné
efekty v panelové regresni rovnici. ANO x NE

5. Pro analyzu panelovych dat je nutné pouzit stacionarni data. ANO x NE
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joorovenr [l

1. a)

2. b)

3. ANO
4. NE

5. ANO
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7 NELINEARITA FINANCNICH CASOVYCH RAD A MO-
DELY VOLATILITY

[l[wemrntmeonapmay ]

Modelovani ¢asovych fad se ve velké mife vyuziva naptiklad ve financni oblasti i v eko-
nomii obecné. Volatilita neboli kolisavost Casovych fad se nejcastéji studuje pravé v oboru
financi, protoze urcitym zptisobem odrazi naptiklad rizikovost cennych papird na trhu.
Aplikaci modell volatility vSak 1ze nalézt napiiklad pfi oceniovani opci nebo fizeni rizika.
V této kapitole budou popsany charakteristické rysy volatility finan¢nich ¢asovych tad.
Bude vénovana pozornost testovani nelinearity casovych fad. Budou ptestaveny ARCH
a GARCH modely. Pouze okrajové budou popsany asymetrick¢ modely typu EGARCH
a TARCH.

[ e

e Definovat volatilitu.
e Definovat ARCH a GARCH modely.
e Popsat charakteristické rysy volatility ¢asovych tad.

_

Volatilita, pakovy efekt, ARCH, GARCH, podminény rozptyl, nelinearita casovych fad.

7.1 Modelovani a analyza volatility éasovych rad

Rozvoj finan¢ni ekonometrie v poslednich tficeti letech si vyzadal aplikaci modelt a
metod, které umoznuji analyzovat a predikovat nejen o¢ekavané zisky (vynosy) investort,
ale 1 velikost jejich rizika. K tomuto tcelu jsou vhodné statistické postupy a ekonometrické
modely, které jsou schopné popsat podminénou heteroskedasticitu, resp. volatilitu ¢aso-
vych fad, znamenajici obdobi ve vyvoji Casovych fad spojené s vysokou variabilitou ¢i ros-
toucim rizikem (Husek, 2009). V praxi, ptedevSim ve finan¢ni oblasti, se objevuji fady,
které nemaji konstantni rozptyl (variabilitu). Tuto vlastnost dokazou zohlednit modely vo-
latility.
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Pokud bychom chtéli definovat volatilitu, najdeme fadu riznych vysvétleni. Napi. Ko-
hout (2010) uvadi, Ze volatilita je ¢islo, které uddva miru kolisavosti kursii akcii, mén, ko-
modit nebo obligaci. Z matematického hlediska je volatilita chapéana jako jakakoliv mira
rozptylu dané ¢asové fady. Nemusi byt pfimo pozorovatelna, piikladem mize byt volatilita
u dat s denni frekvenci, protoze v jeden obchodni den je pouze jedno pozorovani.

CHARAKTERISTICKE RYSY VOLATILITY

Pro volatilitu je typické, ze neni pfimo pozorovatelna. Finan¢ni ekonometrie rozliSuje
mezi historickou a implikovanou volatilitou. Historické volatilita je reprezentovana vybe-
rovou smérodatnou odchylkou za urcity Casovy interval, ktera se pouzivala i1 jako kratko-
doba ptredpoveéd ocekdvané volatility finan¢ni aktiv. Pfi vyjadieni napt. ceny opce pomoci
modelu Blacka-Scholese 1ze vyuzit cenu ke stanoveni implikované volatility. Tak napf.
z pozorované ceny opce lze pomoci Blacka-Scholese formule odvodit podminénou sméro-
datnou odchylku, ktera predstavuje implikovanou volatilitu sledovaného aktiva, stejné¢ jako
index volatility. Implikovana, resp. predikovana volatilita se mtze lisit od aktudlni volati-
lity, protoZe v praxi nemusi byt splnény teroetické predpoklady geometrického Brownova
pohybu, takZe napt. zména logaritmu ceny neni normaln¢ rozdélena (Husek, 2009).

Diilezitou vlastnosti je shlukovani volatility v ¢ase (tzv. persistentni charakter volati-
lity). V Casovych fadach vynost finan¢nich aktiv 1ze pozorovat shluky volatility, které se
projevuji tim, ze volatilita miZze byt vysoka v urcitych obdobich a nizka v jinych obdobich.
Je to zptisobeno vlastnosti finan¢nich dat, ze velkd rezidua (Soky) jsou nasledovéana dal$imi
velkymi rezidui a obdobné mala rezidua (Soky) nasleduji opét malé rezidua, takze velka,
resp. mala rezidua vytvaieji shluky. To znamend, ze obdobi vysokého rizika se koncentruji
a jsou stfiddna s nizkorizikovymi obdobimi niz8i volatility, ktera se také koncentruji. Je
ziejmé, Ze v téchto pfipadech neni splnén predpoklad homoskedasticity, takze neni ade-
kvatni vyjadfovat variabilitu nepodminénym rozptylem, ktery predikuje troven rozptylu
dlouhodobg, ale pomoci podminéného rozptylu, zalozeného na modelech podminéné hete-
roskedasticity.

Dalsi vlastnosti volatility je to, Ze se vyviji plynuje, tj. spojitym zplisobem, takze ziidka
kdy je o vyvoj skokem. Volatilita mé zpravidla stacionarni charakter neboli jeji zmény ne-
diverguji k nekonecn¢ a ohybuji se v uréitém pevném rozmezi.

Volatilita vynosii finanénich aktiv obvykle reaguje rozdilnym zplisobem na velky ce-
novy rust nebo znacny cenovy pokles. Tento pakovy efekt, kdy kladné a zaporné Soky se
v podminéném rozptylu nepromitaji symetricky, vyzaduje aplikovat asymetrické modely
podminéné heteroskedasticity.

[ I 1Y

Typické vlastnosti volatility mizeme tedy shrnout takto:
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e Shlukovani volatility: volatilita mtize byt v n€kterych obdobich s vysoka a v jinych
nizka.

o Pékovy efekt: volatilita reaguje odlisn€ na cenovy vzestup a na cenovy pokles.

e Kontinuita: Volatilita se vyviji spiSe spojit¢ bez n¢jakych vyraznych skoki.

e Omezenost: Volatilita nesméfuje k extrémné vysokym (neomezenym) hodnotam,
ale jeji pribéh byva spise stacionarni v ur¢itém rozmezi.

MODELY VOLATILITY

Volatilita se ¢asto pouziva k méteni rizika. Pokud se volatilita zvétSuje, zvétSuje se i
pravdépodobnost vyskytu pfislusného rizika, s nimz je uzce spojen i vynos z financniho
instrumentu. Cim vys3i riziko, tim vét$i vynos. Nesmi byt ale opomenuto, Ze misto vyso-
kych vynost miize byt dosazeno i vysoké ztraty. Vystupy modelt volatility jsou vyuzivany
napftiklad k analyzam na finan¢nich trzich nebo méfeni miry trzniho rizika investic meto-
dou Value at Risk (VaR). Metoda VaR je v soucasné dob¢ standardizovanym ptistupem k
meéfeni finan¢nich rizik. Z hlediska statistiky pfedstavuje VaR kvantil uvazovaného prav-
dépodobnostniho rozdéleni. Zjednodusené se jednéd o odhad nejhorsi ztraty plynouci z da-
ného typu rizik, ktera nebude piekrocena s predepsanou pravdépodobnosti ve stanoveném
budoucim obdobi. Dalsi Siroké uplatnéni nachdzeji modely volatility pfi odhadech budou-
cich cen, kdy je nezbytna znalost podminéného rozptylu pro konstrukei ptedpovédnich in-
tervali.

Existuje celd fada modelt volatility, které se od sebe odlisuji piistupem k definovani
podminéného rozptylu. NejstarSim ptistupem k volatilité je tzv. historicka volatilita, ktera
se odhadovala jako vybérovy rozptyl (resp. smérodatna odchylka) pies urcité historické
obdobi. V soucasnosti vyznam tohoto modelu upadé a pouziva se uz jen prakticky na sta-
noveni srovnavacich hodnot (benchmarks) pro posouzeni efektivnosti komplexnéjsich mo-
deli volatility. Dal§imi modely jsou model EWMA, ktery navazuje na historickou volati-
litu, a implikovana volatilita.

Jako ptfima aplikace Boxovy-Jenkinsovy metodologie pro volatilitu byly zavedeny au-
toregresni modely volatility, které se vyuzivali ve finan¢ni praxi napft. pro casové fady den-
nich zlogaritmovanych ziska ¢i cen finan¢nich aktiv. Prilomem v modelovani volatility
byl model ARCH a jeho vylepSena forma GARCH. Jedna se o linearni modely volatility.
Modifikace ARCH a GARCH modelt jsou modely IGARCH, GJR GARCH, EGARCH a
dalsi (Arlt a Arltova, 2003), které jsou povazovany za modely nelinearni. Tyto modely
zachycuji tzv. podminénou heteroskedasticitu, coz znamena, Ze ¢asové fady maji promen-
livou a vétSinou i nelinearni funkci rozptylu, ktery je zavisly na minulych hodnotéach pozo-
rovani. Jejich vyznam spociva v zachyceni ménici se nejistoty na trhu, pomoci nichz lze
empiricky ovéfovat ekonomické a finanéni teorie tykajici se finan¢niho trhu. Jedna se o

vvvvvv

fad. Tyto modely maji vSak 1 své odptrce.

112



Iveta Paleckova - Financni ekonometrie

Cilem vSech modelu volatility je zachytit co nejlépe vyvoj volatility ¢asové fady financ-
nich instrumentli v minulosti a co nejptesnéji piedpoveédét jejich budouci vyvoj.

7.1.1 MoDELY ARCH

Zaklady modelu ARCH (Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) uvedl Engle
(1982). Model ptedpoklada tzv. podminény rozptyl, tedy zavislost rozptylu Casové fady na
minulosti. Poprvé model pouzil na modelovani inflace ve Velké Britanii. Jedna se o model,
ve kterém je volatilita jednoduchou kvadratickou funkci minulych pfedpovédnich chyb,
odchylek od podminéné trovné (resp. stiedni hodnoty). Vyhodou modelu ARCH je schop-
nost zachytit shluky volatility v Casové fad€ vynostl a vyssi Spicatost rozdéleni vynosi nez
ma normalni rozdéleni. Na druhou stranu je jednou z nevyhod modelu ptedpoklad, ze
kladné a zaporné Soky maji stejny vliv na volatilitu, protoze zavisi na druhé mocniné mi-
nulych Sokl. V praxi je velmi dobfe zndmo, Ze cena financniho aktiva reaguje jinak na
pozitivni a negativni Soky.

Model ARCH(m) ma tvar:

()

il ¥

q
,
Swt ) aE;,
i=l

kdew >0,a; 20proi > 0.

Identifikace fadu modelu ARCH se provadi stejné jako u modelu AR pomoci parcialniho
korelogramu. Pro odhadovani modelu se pouzivaji tzv. modely maximalni vérohodnosti,
coz je softwarova zalezitost.

Model ARCH ma nékolik vlastnosti. V. ARCH modelu je patrné, Ze velké absolutni hod-
noty Sokli v modelu zptsobuji velké hodnoty volatility v ¢ase ¢, coz ukazuje shlukovani
volatility. Pii velké volatilité v Case ¢ je vEétsi Sance, Ze Sok bude také velky, a diky tomu i
volatilita v ¢ase ¢ + 1. AvSak velky rozptyl ndhodné veli¢iny nemusi znamenat, ze jeji hod-
nota bude daleko od stfedni hodnoty, pouze ukazuje zvySenou pravdépodobnost, ze se tak
stane. Diky tomu nejsou shluky zvySené volatility nekonecné dlouhé a po obdobich s vy-
sokou volatilitou, ptich4zeji zase obdobi s primérnou ¢i nizkou volatilitou. Dal$i vlastnosti
je, ze volatilita v modelu ARCH reaguje stejn¢€ na dobré 1 na Spatné zpravy.

Nevyhodu ARCH modelu je, Ze nevysvétluje, co a pro¢ zptusobuje volatilitu, pouze ji

matematicky popisuje. Model ARCH (1) ukazuje, Ze Soky maji rozdéleni s t€z§imi chvosty.
Proto se Castéji vyskytuji odlehla pozorovani.
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7.1.2 MoDELY GARCH

Bollerslev (1986) navrhnul uZzite¢né rozsifeni modelu ARCH o zpozdény podminény
rozptyl. Model GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) na-
hrazuje ARCH v pfipadech, kdy je nutné odhadovat velké mnozstvi parametri i
(ARCH(q) model ma vysoky stupeni q).

Model GARCH(p.q)
ol g B, P gl
O =Wy aE,+ Y B,o
i=1 j=l

kde w>0.a,>0 proi=12....q a §;20pro j=1,2,...p.

Model ARCH(m) Casto vyzaduje vysoké fady m a nezohlednuje pakovy efekt finan¢nich
dat. Model GARCH odstranuje problém s vysokymi fady. Jedna se o model ARCH rozsi-
feny o zpozdény podminény rozptyl. Model ARCH nebyl ovlivnén minulymi hodnotami
podminéného rozptylu. Model GARCH je jiz o minulé hodnoty podminéného rozptylu roz-
Siten. Nejjednodussim a nejpouzivanéjsim modelem pii zkoumani volatility finan¢nich ¢a-
sovych tfad je GARCH (1,1), ktery predstavuje rozsifeny model ARCH (1) o podminény
rozptyl v prvnim zpozdéni. Rovnice modelu GARCH (1,1) m4 jednoduchy tvar

Ve = U T €, € = 0p&, of = ag+ ael 4 + Pioi,y (24)

za podminek a; > 0, a;,5; 2 0, a; + Bi< 1, které zaruéuyji kladny podminény
rozptyl a stacionaritu v kovariancich. Model GARCH(1.1) Ize prakticky pouZit tam,
kde by bylo vhodné pouzit model ARCH s mnoha zpozdénimi. (Arlt & Arltova,
2003).

Vyhodou modelu GARCH je, Ze ho Ize pouzit tam, kde by bylo dobré zvolit model
ARCH(m) s mnoha zpozdénimi m. Odstranuje tento problém pomoci minulych hodnot za-
hrnutych v modelu. I ptes vylepseni modelu ARCH o minulé hodnoty nebere ani GARCH
model ohled na pakovy efekt.

MODELY EGARCH

Model EGARCH (Exponential Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedas-
ticity) je jednim z nejvyznamnéjSich nelinearnich modelt volatility. Model byl publikovéan
v roce 1991 D.B. Nelsonem. Cilem modelu EGARCH je zachytit tzv. asymetrické efekty
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ve finan¢nich ¢asovych fadach. Nejznaméjsim je pakovy efekt, pii kterém je vliv zdpornych
Sokl na hodnotu podminéného rozptylu vyrazné vyssi nezli vliv Soki kladnych. Pakovy
efekt pojmenoval F. Black (1976).

Model EGARCH popisuje vztah mezi logaritmem podminéného rozptylu a minulym
Soky. Zapis pomoci logaritmickych volatilit ma vyhodu v tom, Ze podminky nezapornosti
parametrl jsou nyni irelevantni a pakovy efekt je exponencidlni nikoli kvadraticky. Navic
absence podminek nezapornosti parametru usnadiuje jejich odhad. Model podminéného
rozptylu ma nésledujici tvar:

EGARCH (1, 1):

&
10g(7t2=w+,310g(7t2_1+7/0 ‘0' ‘
-1 -1

EGARCH (p, q):

Vi

=J

-
Ot-j

q p
logo;2 =a+ B logo;z_1 +21 a;
J=1 J=1

Oy

Plati, ze pro popis ptfipadné asymetrie je dilezitd hodnota parametra yi. Je-li rizna od
nuly, asymetrie se v modelu vyskytuje. Je-li hodnota parametru zdporna, existuje v ¢asové
fad¢ pakovy efekt, tedy vyssi vliv zapornych Sokti nez Soki kladnych. Je-li hodnota yi
kladna, je asymetricky efekt opacny. Kladné Soky v takovém ptipadé zvySuji volatilitu ¢a-
sove fady vice nez Soky zaporné.

MODEL TGARCH

Model TGARCH (Threshold Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasti-
city) je vytvofen Zakoian (1990). Model autor dale dopracoval spolu Rabemananjarem
(1993) do tvaru:

P r
2 2 2
j=1 k=1

TGARCH (1, 1):

2 2 2
o =w+as  +ye d,
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Vliv kladnych Soki je popsan parametry ai a vliv Sokti zapornych parametry yk. Pakovy
efekt se v fadé vyskytuje pokud plati nerovnost ai < yk. Jednoduse lze fici, ze v tomto
modelu maji Spatné a dobré zpravy odliSny vliv na podminény rozptyl.

Rozdil mezi GARCH a TGARCH modelem je v tom, Ze GARCH pracuje pouze v jed-
nom rezimu a vSechna pozorovani maji vliv na parametry modelu. Prahové modely pracuji
ve dvou a vice rezimech, které rozliSuji riizné podminky pfi vzniku volatility. Data ze struk-
turdlné podobnych rezimii pak ovliviiuji parametry jen z piislusného rezimu, pficemz pie-
pinani mezi jednotlivymi rezimy pak probihad na zakladé néjaké znamé veliCiny yi. Tato
specifikace dava moznost zakomponovat do modelu asymetrii dat a model dovoluje vola-
tilité reagovat odliSn€ na minulé Soky v zavislosti na jejich znaménku. V porovnani s mo-
delem EGARCH, ktery také umi zachytit asymetrii volatility, vyhoda modelu TGARCH
spociva vtom, zZe pomér dopadu pozitivniho Soku a dopadu negativniho Soku se v pribéhu
Casu miiZze ménit, je flexibilngjsi.

VYSTAVBA MODELU VOLATILITY

Pti konstrukci modelii volatility 1ze postupovat pomoci téchto krok:

1. Pro ¢asovou fadu se ur¢i vhodny troviiovy model. Napt. vhodnym ARMA modelem
se z dané Casové fady odstrani piipadné linearni zavislosti a dale se pracuje s rezidui
tohoto modelu.

2. Otestuje se, zda je v fad¢ rezidui pfitomna podminéna heteroskedasticita. Testuje se
nulova hypotéza podminéné homoskedasticity proti alternativni hypotéze podmi-
néné heteroskedasticity.

3. V ptipad€ podminéné heteroskedasticity je tieba urcit fad modelu GARCH a odhad-
nout parametry tohoto modelu.

4. Ovéfeni vhodnosti daného modelu diagnostickymi testy.
5. Pouziti modelu pro predikéni ucely.

Pro diagnostiku modelu lze pouzit testy diagnostické kontroly trovitového linearniho
modelu, a to testy autokorelace a normality nesystematické slozky. Dale 1ze vyuzit Box-
Ljungovu statistiku nebo test podminéné heteroskedasticity rezidui modelu.

Reseny vzorovy piiklad na modely volatility v EViews 11 najdete ve videonahravce
v LMS Moodle.

116



Iveta Paleckova - Financni ekonometrie

sy ]

Posledni kapitola studijniho textu se zabyva nelinearitou ¢asovych fad a modely volati-
lity. V kapitole bylo uvedeno, ze typickym rysem volatility je, Ze neni pfimo pozorovatelna.
Mezi typické vlastnosti volatility pati shlukovani volatility, pakovy efekt, kontinuita (coz
znamena, ze se volatilita vyviji spiSe spojité bez néjakych vyraznych skokti) a omezenost.
Ve financich se volatilita ¢asto vyuziva k méteni rizika. ProtoZe pokus se zvysuje volatilita,
zvySuje se i pravdépodobnost vyskytu piislusného rizika. K méteni volatility Ize vyuzit
fadu modelt. Cilem vSech modell volatility je zachytit co nejlépe vyvoj volatility Casové
fady financ¢nich instrumentii v minulosti a co nejpiesnéji predpovédet jejich budouci vyvo;j.
V kapitole byl predstaven model ARCH, GARCH a okrajové i model EGARCH
a TGARCH.

_IZI

. Vystupy modelt volatility 1ze vyuzZit ve financich napt. k méteni miry trzniho rizika
investic metodou Value at Risk. ANO x NE

2. Pékovy efekt znamena, ze volatilita mize byt v n¢kterych obdobich vysoka a v ji-
nych nizka. ANO x NE

3. Vlastnost, Ze se volatilita vyviji spiSe spojité bez vyraznych Sokil se nazyva:
a) shlukovani volatility
b) péakovy efekt
c) kontinuita
4. TGARCH model je vhodny pouzit, pokud chceme do modelu zakomponovat asy-
metrii dat a zjistit, zda maji dobré a Spatné zpravy odlisSny vliv na volatilitu.

ANO x NE

5. Model ARCH modeluje vliv minulych hodnot podminéného rozptylu. ANO x NE
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]

1. ANO

4. ANO
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SHRNUTIi STUDIJNi OPORY

Rada subjektu z finanéni oblasti vyzaduje hlubsi znalosti vztaht mezi ekonomickymi,
¢i konkrétné finanénimi veli¢inami. Znalost vztahii mezi ekonomickymi veli¢inami je
velmi dulezita pro jednotlivé oblasti. Disciplina, které tyto vztahy dokaze popsat ¢i méfit
je praveé ekonometrie. Studijni opora Finan¢ni ekonometrie se tedy vénuje teoretickému
vymezeni zakladnich oblasti a metod vyuZzitelnych v oblasti financi ¢i ekonomie obecné.

Nejprve studijni opora vysvétluje zékladni pojmy, jako je ekonometricky model a jed-
notlivé typy dat. Stézejni je popis zakladnich krokt formulace ekonometrického modelu.
Bez znalosti této problematiky neni mozné zkonstruovat a pochopit jednotlivé modely po-
pisované ve studijni opote. Dale byly ve studijnim textu popsany zakladni metody linear-
zornost byla podrobné¢ vénovana odhadové metod¢ parametrii, tedy metodé nejmensich
ctverct. Aplikace metody nejmensich ¢tverct vyzaduje splnéni jednotlivych predpoklada.
Proto byly jednotlivé piedpoklady konkrétné definovany a popsany moznosti jejich testo-
vani. Pro pouziti metody nejmensich ¢tverct je tedy nutné testovat multikolinearitu, auto-
korelace rezidualni slozky, heteroskedasticitu, normalitu a autokorelaci rezidualni slozky.

Modely jednorozmérnych a vicerozmérnych ¢asovych fad byly popsany v tfeti ¢asti stu-
dijniho textu. V dalsi ¢asti byla pozornost vénovana kauzalité finan¢nich ¢asovych fad, kde
byla podrobné popsana a testovana korelacni analyza a Grangerova kauzalita. V dals$i ¢asti
byla popsédna prace s nestacionarnimi ¢asovymi fadami a definovana kointegrace. V pii-
pad¢, Ze Casové fady maji kointegracni vazbu, je nutné aplikovat model korekce chyby
k urceni kratkodobych odchylek od dlouhodobé rovnovahy.

V dalsi ¢asti byla vénovana pozornost praci s panelovymi daty. Byly definovana pane-
lova data, ktera jsou zejména ve finan¢ni ekonometrii Casto predmétem zkoumani a znalost
analyzy panelovych dat pfinasi ekonometrovi §ir$i moznosti zkoumani a prace s daty. V po-
sledni kapitole byly popsany modely volatility. Definovany byly zadkladni modely volatility
ARCH a GARCH modely a jejich vyuziti.

Vé&fim, Ze po precteni studijniho textu jste zde nasli dulezité informace, které vyuzijete
nejen u zkousky pfedmétu Financni ekonometrie, ale budete schopni propojit ziskané in-
formace i s jinymi studovanymi kurzy a zejména uplatnite tyto informace i v budouci praxi.
Protoze studijni opora neni sbirka feSenych piikladi, je studijni text doplnén videonahrav-
kami, kde jsou konkrétné aplikovany jednotlivé modely a pfedstaveno jejich feseni v eko-
nometrickém software EViews 11. Ekonometricky program EViews byl zvolen zejména
z diivodu snadného vyuziti a grafického rozhrani, coz je pro studenty snadnéji pouzitelné.
Lze vSak vyuzit 1 dalSich ekonometrickych programt, jako je STATA, SPSS nebo R-pro-
ject, coz je open source program.

Iveta Pale¢kova
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