Ceska zemédélska univerzita v Praze
Provozné ekonomicka fakulta

Katedra ekonomiky

Diplomova prace

Ekonometricka analyza Bitcoinu

David Steiner

© 2022 CZU v Praze






CESKA ZEMEDELSKA UNIVERZITA V PRAZE

Provozné ekonomicka fakulta

ZADANI DIPLOMOVE PRACE

Bc. David Steiner

Hospodarska politika a sprava
Podnikani a administrativa

Nazev prace

Ekonometricka analyza Bitcoinu

Nazev anglicky

Econometric analysis of Bitcoin

Cile prace
Hlavnim cilem prace je konstrukce modelu zaméreného na simulaci hodnoty kryptomény Bitcoin
s ndslednou progndzou vyvoje.

Dil¢i cile:

- identifikace determinant plsobicich na cenu Bitcoinu
- specifikace ekonometrického modelu

- kvantifikace, verifikace a aplikace modelu

- ex-ante progndza hodnoty Bitcoinu

Metodika

Teoretickd ¢ast diplomové prace bude zalozena na studiu odborné literatury zamérené na kryptomény s ci-
lem vypracovat adekvatni literarni reSersi zvoleného tématu.

V praktické Casti prace budou s vyuZitim statistického aparatu identifikovany vhodné determinanty vyvo-
je hodnoty Bitcoinu, pricemz v navazujici ¢asti bude na zakladé dosaZzenych poznatkt koncipovan vhodny
ekonometricky model, ktery bude déle vyuZit i pro kvantifikaci ex-post a ex-ante progndzy.

Oficialni dokument * Ceska zemédélskd univerzita v Praze * Kamycka 129, 165 00 Praha - Suchdol



Doporuceny rozsah prace
70 stran

Klicova slova
penize, kryptomény, bitcoin, ekonometricky model, prognéza

Doporucené zdroje informaci

Grabowski, Mark. Cryptocurrencies : A Primer on Digital Money. Milton: Taylor & Francis Group, 2019.
ISBN 978-04-295-1014-4.

HUSEK, R. — VYSOKA SKOLA EKONOMICKA V PRAZE. Ekonometrickd analyza. Praha: Oeconomica, 2007.
ISBN 978-80-245-1300-3.

Chowdhury, Niaz. Inside Blockchain, Bitcoin, and Cryptocurrencies. Milton: Auerbach Publishers,
Incorporated, 2019. ISBN 978-10-005-0770-6.

LANSKY, Jan. Possible State Approaches to Cryptocurrencies. Journal of Systems Integration, 2018. ISSN
18042724.

STROUKAL, D. — SKALICKY, J. Bitcoin a jiné kryptopenize budoucnosti : historie, ekonomie a technologie
kryptomén, strucnd prirucka pro uplné zacdtecniky. Praha: Grada Publishing, 2018. ISBN
978-80-271-0742-1.

Predbéiny termin obhajoby
2021/22 LS — PEF

Vedouci prace
doc. Ing. Michal Maly, Ph.D.

Garantujici pracovisté
Katedra ekonomiky

Elektronicky schvéleno dne 15. 2. 2022 Elektronicky schvdleno dne 21. 2. 2022
prof. Ing. Miroslav Svatos, CSc. doc. Ing. Tomas Subrt, Ph.D.
Vedouci katedry Dékan

V Praze dne 16. 03. 2022

Oficialni dokument * Ceska zemédélska univerzita v Praze * Kamycka 129, 165 00 Praha - Suchdol



Cestné prohlaseni

Prohlasuji, ze svou diplomovou praci Ekonometrickd analyza Bitcoinu jsem
vypracoval(a) samostatné¢ pod vedenim vedouciho diplomové prace a s pouzitim odborné
literatury a dalSich informac¢nich zdrojt, které jsou citovany v praci a uvedeny v seznamu
pouzitych zdrojii na konci prace. Jako autor uvedené diplomové prace dale prohlaSuji, ze

jsem v souvislosti s jejim vytvorenim neporusil autorska prava tretich osob.

V Praze dne 30. 3. 2022




Podékovani

Rad bych touto cestou podékoval vedoucimu prace, panu doc. Ing. Michalovi
Malému, Ph.D., za cenné rady, odborny dohled a vénovany ¢as pii psani této diplomové

prace.



Ekonometricka analyza Bitcoinu

Abstrakt

Predkladand diplomova prace se zabyva ekonometrickou analyzou kryptomény bitcoin.
Metodicka cast prace obsahuje sezndmeni s principy ekonometrické analyzy, na kterych je
zalozena vlastni ¢ast prace. V ramci teoretické Casti je pfedstavena problematika kryptomén.
Pfedmétem vlastni prace je konstrukce ekonometrického modelu, ktera sestava z né€kolika
fazi. Prvni fazi je identifikace vhodnych determinant, nasleduje sestaveni ekonomického
modelu, ktery je poté preveden na model ekonometricky. V dalsi fazi nésleduje sbér a
zpracovani vstupnich dat. Data jsou ziskdna zvolné dostupnych zdrojii v podobé
googlefinance, macrotrends a blockchain.com. Pied samotnym odhadem parametrti modelu
jsou vstupni asové fady otestovany na stacionaritu a neexistenci perfektni multikolinearity
mezi proménnymi. Odhad parametri ekonometrického modelu je proveden s vyuzitim
softwaru gretl. Po odhadu parametrii je model podroben ekonomické, statistické a
ekonometrické verifikaci. Posledni fazi ekonometrické analyzy je aplikace modelu v podobé
simulovani scénaiti, kdy je zkouman 10% nardst hodnoty regresorti na vysvétlovanou
proménou a odvozeni ex-ante progndzy. V ramci kratkodobé a stfednédobé progndzy se
modelu dafilo pfedpovidat budouci hodnoty relativné dobfe, nicméné ¢im byl prognosticky
horizont delsi, zacala se, vzhledem ke zminénym okolnostem v zavéru prace, progndza se

skute¢nymi hodnotami rozchazet.

Kli¢ova slova: penize, kryptomény, blockchain, bitcoin, ekonomie, determinanty,

ekonometrie, ekonometricky model, linearni regresni model, prognéza



Econometric analysis of Bitcoin

Abstract

The presented thesis deals with the econometric analysis of the cryptocurrency bitcoin. The
methodological part of the thesis includes an introduction to the principles of econometric
analysis, on which the actual part of the thesis is based. The theoretical part introduces the
issues of cryptocurrencies. The subject of the actual work is the construction of the
econometric model, which consists of several stages. The first stage is the identification of
appropriate determinants, followed by the construction of an economic model, which is then
converted into an econometric model. The next stage is the collection and processing of input
data. The data is obtained from freely available sources in the form of googlefinance,
macrotrends and blockchain.com. Before the actual estimation of the model parameters, the
input time series are tested for stationarity and the absence of perfect multicollinearity among
the variables. The estimation of the econometric model parameters is performed using gretl
software. After estimation of the parameters, the model is subjected to economic, statistical
and econometric verification. The last stage of the econometric analysis is the application of
the model in the form of scenario simulations, where a 10% increase in the value of the
regressors on the explained variable is examined and an ex-ante forecast is derived. In the
short- and medium-term forecasts, the model was able to predict future values relatively
well; however, the longer the forecast horizon, the forecast began to diverge from the actual

values, given the circumstances mentioned at the end of the paper.

Keywords: currencies, cryptocurrencies, blockchain, bitcoin, economics, determinants,

econometrics, econometric model, linear regression model, prognosis
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1 Uvod

Virtudlni mény Ize jednoznaéné povazovat za jeden z nejzhavéjSich trendd soucasnosti.
Pravdépodobné na planeté¢ Zemi neexistuje ¢lovek s pfistupem na internet, ktery by se
nesetkal s pojmy jako kryptomény ¢i bitcoin. Kryptomény ovSem nepfedstavuji jen
potencidlni ménovy systém at uz blizké, ¢i vzdalené budoucnosti. Za kryptomeénami
predevsim stoji vyspéla technologie s obrovskym potencidlem a moznost vysokych a
rychlych vydélka. Jak tomu ale na financich trzich bézné byva s vysokymi zisky vSak

kauzalné souviseji 1 vysoké ztraty.

Vnimani kryptomén z pohledu odborné i laické vetejnosti se velmi rizni. Jedni povazuji
kryptomény za technologii budoucnosti a oprosténi od nedivéryhodnych konvenénich
meénovych systémd, jini zase vnimaji kryptomény pouze jako investi¢ni instrument, do
kterého maji moznost vlozit své prostiedky a pfijit k potencidlnimu zhodnoceni své
investice. Samoziejme existuje i velkd skupina odptrct kryptomén, kterd vnima kryptomény

jako jeden velky podvod.

Pravdépodobné v mysli kazdého jedince, ktery se rozhodne do kryptomén investovat,
probiha myslenka, zda existuje moznost predikovat vyvoj hodnoty dané kryptomény, a na
zaklad¢ toho urcit svou vstupni ¢i vystupni pozici dané investice. Na tuto otdzku se pokusi

nalézt odpovéd’ tato diplomova prace.
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2 Cil prace

Hlavnim cilem diplomové prace je konstrukce modelu zaméfeného na simulaci hodnoty

kryptomény Bitcoin s naslednou prognozou vyvoje.

Dil¢i cile diplomové prace:
- Identifikace determinant ptisobicich na hodnotu bitcoinu
- Specifikace ekonometrického modelu
- Kvantifikace, verifikace a aplikace modelu

- Ex-ante prognoza hodnoty bitcoinu

13



3 Metodika

Diplomové prace bude rozdélena na tii samostatné Casti. V prvni metodické ¢asti bude
detailn¢ prostudovéna a popséna ekonometrickd analyza, na zéklad¢ které pak bude
zpracovana vlastni ¢ast prace. V ramci kapitoly ekonometrické analyzy budou taktéz vyuzity
znalosti a poznatky ziskané b&hem studia ptedmétu Ekonometrie vyuéovaného na CZU.
Literarni reSerSe bude vychazet ze studia odborné, pievdzné zahranicni, literatury a
védeckych ¢lankl. Prvni ¢ast literarni reSerSe bude zamétena na historii prostiedki smény a
nasledného vyvoje meén, jak je zname dnes. V dalSi ¢asti literarni reSerSe bude detailné
probrana problematika kryptomeén a piedstaveni principu a filozofie kryptomény, kterou se

tato diplomova prace zabyva — tedy Bitcoinu.

Vlastni ¢ast prace bude zamétfena na specifikaci, konstrukci a aplikaci ekonometrického
modelu. K tomu bude vyuzit vetejné dostupny SW Gretl, ktery je rovnéz vyuzivan pii vyuce
pfedmétu Ekonometrie na Ceské zemédélské univerzité. Model bude zkonstruovan
s vyuzitim volné¢ dostupnych vstupnich dat. Prevazné se bude jednat o data ziskéna

z googlefinance.com a blockchain.com.

V nasledujicich kapitolach budou popsany avizované principy ekonometrické analyzy.

Autorka Hanclova ve své publikaci Ekonometrické modelovani z roku 2012 cituje nékolik

autort a jejich pohled na definovani ekonometrie:
., Metody ekonometrického vizkumu se zameéruji predevsim na souvislosti ekonomické teorie
a realného méreni prostiednictvim teorie a metod statistického odvozovani jako spolecného

pilire. “ (Haavelmo, 1944)

., Ekonometrie je kvantitativni analyza redlnych ekonomickych jevii na zdaklade soucasného

teoretického vyvoje a pozorovani s vyuzitim vhodnych metod dedukce. *“ (Samuelson, 1954)

., Ekonometrie je socialni véda, ve které jsou na ekonomické jevy aplikovany ndstroje

ekonomické teorie, matematiky a statistické inference. *“ (Goldberger, 1964)
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., Ekonometrie je vysledkem pohledu ekonomie, ktery vychdzi z aplikace matematické
statistiky na ekonomickych datech jako empirické podpory modelu, které jsou konstruovany
prostrednictvim matematické ekonomie a slouzi k ziskani empirickych vysledki. *“ (Gujarati,

2003)

., Ekonometricka analyza vychadzi ze spojeni ekonomické teorie, matematiky, statistiky a
v posledni dobé stale vice i z vyuzivani informatiky za ucelem vyhledavani, mereni a
empirického overovani i testovani predevsim ekonomickych, ale i jinych spolecenskych
jevii. Protoze ukolem ekonometrie je mj. dat ekonomické teorii alespon aproximativné
empirickych obsah, je predmeét jejiho zkoumani pomerné siroky a zahrnuje tyto oblasti:
o Matematickou a statistickou formulaci ekonomické pomoci modeloveho pristupu
(ekonometrické modelovani).
® Rozvoj ekonometrické teorie spocivajici v navrhovani, popr. modifikaci odhadovych
a testovacich metod i vypocetnich technik, vhodnych pro ekonometrické modely a
empiricka data (ekonometrické metody).
o Aplikaci ekonometrickych modelii a metod v jednotlivych oblastech ekonomicke

teorie a praxe, resp. vyzkumu (aplikovand ekonometrie). “ (Husek, 2007)

Z vyse uvedenych definic lze tedy ekonometrii jako v&dni disciplinu vyjadfit nasledujicim

diagramem:

Obrazek 1 Ekonometrie

EKONOMICKA
STATISTIKA

MATEMATICKA
EKONOMIE

MATEMATICKA
STATISTIKA

(zdroj: Hanclova, 2013)
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3.1 Konstrukce ekonometrického modelu

Konstrukce ekonometrického modelu obsahuje nékolik fazi jejichz pocet a struktura se
napii¢ autory lisi. Pro ucely této diplomové prace budeme vychazet z postupu, jenz se
vyuéuje na Ceské zemédglské univerzité.

1) Ekonomicka teorie

2) Tvorba ekonomického modelu

3) Tvorba ekonometrického modelu

4) Sbér, zpracovani a analyza vstupnich dat

5) Odhad parametrii ekonometrického modelu

6) Ekonomické ovéteni modelu

7) Statistické a ekonometrické ovéfeni modelu

8) Aplikace ekonometrického modelu, nebo jeho zamitnuti

3.1.1 Ekonomicka teorie a tvorba ekonomického modelu

V této fazi je dalezité formulovat problém, ktery chceme fesit, vymezit teoreticky ramec a

klasifikovat ekonomické veli¢iny. (Cipra, 2013) (Hanclova, 2012)

Z nastudované ekonomické teorie nelze ptimo kvantifikovat nami zvoleny problém.
Ekonomicky model tedy slouzi jako abstrakce realného svéta, a ackoliv se nezda jako
dilezity prvek pfi konstrukci ekonometrického modelu, své opodstatnéni ma v tom, ze

pomoci néjz vyjadiime vztah mezi ndmi zvolenymi proménnymi. (Husek, 2007)

V ekonometrii mdme dva zékladni druhy proménnych, a to endogenni a exogenni proménné.
Endogenni neboli vysvétlované proménné, jsou takové proménné jejichz hodnoty jsou
generovany systémem (modelem), zatimco exogenni (vysvétlujici) proménné vysvétluji

zvolené endogenni proménné. (Husek, 2007)

Nyni uz se mtizeme podivat na samotny ekonomicky model. Ekonomicky model lze vyjadfit

nasledujicim vztahem:

y = fee(xy; X35 x3) (3.1)
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\ A endogenni proménna
b ST exogenni proménna 1
X2 exogenni proménna 2
X3 exogenni proménna 3

Tvorba ekonometrického modelu:

Ekonometricky model oproti ekonomickému obsahuje navic tfi veli¢iny — ndhodnou

(stochastickou) slozku, parametry a funkéni formu.

Ekonometricky model slinedrni funkéni formou pak mizeme vyjadfit ndsledujicim

vztahem:
BY: = ViX1t + VaXae + VaXze + U (3.2)
kde:
B parametr beta
N endogenni proménna v Case t
Y123 parametry gama 1; 2; 3
X123, exogenni promeénné 1; 2; 3 v Case t
Ue nahodna (stochasticka) slozka v Case t

Stochastickda slozka ptedstavuje ndhodné chyby, které vznikaji pfi konstrukci
ekonometrickych modelt. Mize se jednat naptiklad o vynechani ¢i opomenuti podstatné
vysvétlujici proménné, zvoleni nevhodné funkéni formy, chyby a nepfesnosti v datech a

dalsi. (Husek, 2007)

Dynamizace modelu:

Modely nezohlediujici ¢asové hledisko jsou oznacovany jako modely statické. Zahrnutim
casového hlediska do modelu pak vznikd model dynamicky. Ekonomicka data jsou ovSem
Casto generovana procesy, které maji dynamicky charakter. Pti specifikaci ekonometrického
modelu je pak béZznou metodou zahrnuti zpozdénych exogennich i endogennich proménnych

do mnoziny vysvétlujicich proménnych — tim nam vznika model dynamicky. (Husek, 2007)
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Dynamizace modelu Ize docilit nasledujicimi zpisoby:
1. Zahrnutim zpozdénych exogennich i endogennich proménnych
2. Pfevedenim proménnych do postupnych ¢i relativnich diferenci
3. Implikaci ¢asového vektoru jako samostatné exogenni proménné
4

Zahrnuti ,,dummy*“* proménné

Dummy proménnd zpravidla nabyva hodnot od 0 do 1 a vyjadiuje okamzik, kdy nastane ¢i
nenastane urcity jev, ktery je svym zplisobem vyznamny pro specifikaci ekonometrického
modelu, avSak nelze jej jinym zpusobem kvantifikovat. Ucebnicovym piikladem vyuziti

dummy proménné muize byt sezonnost.

Dynamizujeme-li model hovofime o exogennich proménnych jako o predeterminovanych.
Predeterminované proménné pak tedy pfedstavuji vSechny exogenni proménné, zpozdéné
exogenni proménné a zpozdéné endogenni proménné. Dynamicky ekonometricky model 1ze

pak vyjadfit nasledujicim vztahem:

Byt = B1Ye—1 + ViXee + VaXor—2 + Us (3.3)
kde:
B parametr beta
Voo oo endogenni proménna v Case t
Vil predeterminovana endogenni proménna zpozdéna o 1 obdobi
Y2, parametry gama 1; 2
X1 predeterminovana exogenni proménna 1 v Case t
X212 predeterminovana exogenni proménna 2 zpozdéna o 2 obdobi
Ue nahodna (stochasticka) slozka v Case t

3.1.2 Odhad parametri ekonometrického modelu

Pro tucely této diplomové prace se budeme zabyvat pouze odhadem parametri
jednorovnicového linearniho regresniho modelu. K tomuto t¢elu nejlépe poslouzi odhadova
technika nazyvana jako BMNC — Bézna metoda nejmensich &tverctl. Jeji podstatou se

budeme zabyvat v nasledujici kapitole.
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Abychom pomoci BMNC doséhli nejlepsich, nestrannych a konzistentnich odhadi

parametrl, je prvné zapotiebi, aby model spliioval jisté predpoklady.

Specifikacni ptedpoklady:
1. Neopomenuti podstatné vysvétlujici proménné
Vypusténi nepodstatnych vysvétlujicich proménnych
Neexistence perfektni multikolinearity

2

3

4. Volba spravné funkéni formy modelu

5. Stabilni odhadnuté parametry, Casova invariantnost
6

Respektovani simultannich vztahli mezi proménnymi

Predpoklady o stochastické slozce:
1. Nulovy pramér ndhodné slozky u - E(u;) = 0
2. Homoskedasticita (stejnorozptylovost) — rozptyl ndhodné slozky by mél byt

konstantni a kone¢ny - var(u;) = 0% < ©

(98]

Nepritomnost autokorelace rezidui - Cov(ut, ut_p) =0
4. Normalni rozdé&leni ndhodné slozky - u,~N (0, 5?)
5. Nepfitomnost kovariance mezi vysvétlujicimi proménnymi a ndhodnou slozkou

DalSim pfedpokladem je stacionarita Casovych fad.

Stacionarita ¢asovych fad:

Stacionarnost ¢asovych fad je dilezitym prvkem pro kvalitu ekonometrické analyzy i
predikce. Pfed samotnym odhadem modelu je tedy dulezité otestovat, zda jsou vstupni data

stacionarni. (Husek, 2007)

K objasnéni stacionarity je nejprve potieba se zaméfit na stochasticky proces. Stochasticky
proces je v case usporddand rada nahodnych veli¢in {X (s, t),s € S,t € T}, kde S je vybérovy
prostor a T je indexni Fada. Pro kazdé t € T je X(.,t) nahodna velicina definovana na
vybéroveém prostoru S. Pro kazdé s € S je X(s,.) realizace stochastického procesu na indexni
Fadé T, tj. uspordadand rada cisel, z niz kazdé odpovida jedné hodnoté indexni Fady. Casovou

radu lze tedy chapat jako realizaci stochastického procesu. (Arlt, Arltova, 2003)
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Stochasticky proces se tedy oznacuje jako staciondrni, jsou-li charakteristiky jeho

nahodnych velicin v case nemenné. (Arlt, Arltova, 2009)

K otestovani, zda je asova fada stacionarni lze pouzit naptiklad Dickey — Fuller test, ktery

1ze dle Huska (2007) vyjadtit nasledujicim vztahem pro specifikovanou rovnici:
Yi=y+dét+al,  +a; AY 4 +u,; 3.4)

kde:

u,~N(0,0?)

AYy 1 =Y~V

Prvnim krokem je odecteni Y. na obou stranach rovnice, ¢imz dostaneme rovnici:

Yt - Yt—l = y + 51: + (a - 1)Yt—1 + (ll A Yt—l + ut (3.5)

Rovnici nazveme neomezenou regresi ve srovnhani s omezenou regresi

i -Ya=v+o Al +u (3.6)

Rovnice s omezenou regresi je pak zvlaStnim ptipadem, kdy 6 = 0 a @ = 1, tj. plati nulova

hypotéza, Ze Casova fada neni stacionarni.

Dalsim krokem je odhad parametrti vySe zminénych rovnic z vybéru o rozsahu T. Soucasti
je 1 spocist odhadnuté standardni chyby jednotlivych parametrii a nevysvétlené soucty

étvercu.

Ttetim krokem je spocteni pfislusné F statistiky, ktera je vyjadiena nasledujicim vztahem:

_ (NsCp-NsCy)/q

kde:

NSCo nevysvétleny soucet ¢tvercli omezené regrese
NSCn nevysvétleny soucet Ctvercli neomezené regrese
Qoo pocet omezeni parametrti v omezené regresi

m._ pocet odhadnutych parametrti v neomezené regresi
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Vyhodnoceni testl spo¢iva v porovnéani spoctené hodnoty statistiky s kritickymi hodnotami.
Nicméné podil F(0,1) nema charakteristiku standardniho F rozdéleni, je potieba pouzit

kritické hodnoty uvadéné samotnymi autory testu - Dickeym a Fullerem.

V ptipad¢, ze Casové fady nejsou staciondrni, musime ptivodni ¢asové fady transformovat.
K transformaci mizeme dle Huska (2007) vyuzit nésledujici zptisoby:
1. Zahrnutim ¢asového vektoru jako samostatné vysvétlujici proménné do regresniho
modelu.

2. Nahrazenim ptivodnich dat prvnimi nebo vysSimi diferencemi.

3.1.3 BéZna metoda nejmensich ¢tverct

Podstatou bézné metody nejmensich ¢tverct je kritérium minimalizace souctd ¢tvercovych

odchylek napozorovanych hodnot od regresni ptimky.
Obrazek 2 Bezna metoda nejmensich ctvercil

60 -
50z
40 -

30

i 2 3 4 8 6 7 8

(zdroj: https://www.statisticshowto.com/probability-and-statistics/statistics-

definitions/least-squares-regression-line/)

Vertikalni vzdalenost mezi kazdym bodem a regresni ptimkou se nazyvéa odchylka. Podle
kritéria metody BMNC je nejlepsi regresni piimka ta piimka, ktera minimalizuje soudet
ctvercl téchto odchylek. Pti regresi se odchylky c¢tvercuji (hodnoty se umociiuji na druhou
mocninu), takze kladné a zaporné odchylky se navzajem nevyrusi, coz je velmi dilezitym
aspektem BMNC, nebot’ jedina p¥imka, kterd nam poskytne nejmensi soucet &tvercovych

odchylek od piimky, je podle metody BMNC nejlepsi piimkou. (Wilson, 2013)
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Minimalizaéni kritérium metody BMNC lze vyjadfit nasledujicim vztahem:

min 3" (v = 9)? (3.8)
kde:
Vb skute¢né hodnoty y
Ve teoretické hodnoty y

Samotny odhad parametrii metodou BMNC pak probiha dle nasledujiciho vztahu:

y — (XT . X)—l . XT . y (3.9)
kde:
Y] vektor odhadovanych parametra
X matice X napozorovanych hodnot vysvétlujicich proménnych
Y oo vektor y napozorovanych hodnot vysvétlované proménné

Koeficient determinace:

Po odhadnuti modelu linearni regrese néasleduje jeho verifikace, kterou se budeme zabyvat
v nasledujicich kapitolach. Pro lepSi orientaci a zjisténi, zda je model kompatibilni
s pouzitymi daty ndm poslouzi takzvany koeficient determinace, jenz je jednim ze

statistickych testli aplikovanych na ekonometrické modely. (Cipra, 2013)

Princip koeficientu determinace spociva v rozlozeni Gplného souctu ¢tvercli pozorované a
sttedni hodnoty y na cast rezidudlni a vysvétlenou regresi, jenz se nasledné vyuzivaji ke

zjisténi vzajemnych podilt. (Hanclova, 2013)

Nyni si objasnime zékladni pojmy a vztahy, které jsou nezbytné k vypocteni koeficientu

determinace.

Uplny soulet &tverch (Total Sum of Squares) piedstavuje soudet &tverct rozdilu
pozorovanych hodnot endogenni proménné od primémé hodnoty a lze jej vyjadiit

nasledujicim vztahem:

7SS =3 (v~ 7)° ©.10)
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TSS o Celkovy soucet ¢tvercii
Voo napozorované hodnoty y
2 prumérna hodnota y

Uplny soudet étverch lze pak vyjadtit i pomoci dvou komponenttl, jimiz jsou Rezidualni

soucet Ctvercli a Vysvétleny soucet Ctverctl.
Rezidualni soucet ¢tvercii (Residual Sum of Squares) jiz zndme, nebot’ na jeho principu je
zalozeno minimalizaéni kritérium BMNC. Lze tedy konstatovat, Ze ¢im je hodnota RSS

mensi, tim je odhadnuty model ptijatelnéjsi. (Cipra, 2013)

RSS lze vyjadiit nésledujicim vztahem:

RSS = X (v~ ¥.) G-1D)
kde:
RSS Residualni soucet ¢tvercta
Voo napozorované hodnoty y
Voo teoretické (odhadnuté) hodnoty y

Vysvétleny soucet ¢tverct (Explained Sum of Squares) pak pfedstavuje vysvétleni regresni

pfimkou a 1ze jej vyjadfit pomoci nésledujiciho vztahu:

ESS =3, - ¥)* (3.12)
kde:
ESS . Vysvétleny soulet ¢tverch
Vb, teoretické (odhadnuté) hodnoty y
2 prumérna hodnota y

Pomoci aplikace Pythagorovy véty, 1ze pak Celkovy soucet ¢tverct vyjadrit nasledovné:

TSS = ESS + RSS (3.13)
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Nyni uz se miizeme piesunout k samotnému koeficientu determinace, ktery je definovan

nasledujicim vztahem:

RZ=22=1-2 (3.14)
TSS TSS

., Koeficient determinace vyjadruje stupen vysvétleni celkové zmény vysvétlované promeénné
y regresi, tj. pisobenim linearniho vztahu vysvetlujici promenné. Jedna se tedy o kritérium

shody napozorovanych dat a odhadii prostrednictvim regresni primky. “ (Han¢lova, 2013)

Hodnota koeficientu determinace se pohybuje v intervalu od 0 do 1. V ptipad¢, Ze je jeho
hodnota vysoka a blizi se 1, miizeme konstatovat, Ze odhadnuty model danym datim padne
dobfe — jinymi slovy zvolené vysvétlujici proménné dobte reflektuji zmény vysvétlované
proménné. V opa¢ném pfipadé, kdy se hodnota R? blizi 0, neni odhadnuty model vhodny
pro vybrana data. (Cipra, 2013)

Ackoliv koeficient determinace poskytuje na prvni pohled obecny pfehled nad odhadnutym
modelem, v praxi se ovSem castéji lze setkat s jeho modifikaci. Hlavnim nedostatkem
obecné¢ho koeficientu determinace je, Ze pokud do modelu implikujeme dal$i a dalsi
regresory (vysvétlujici proménné), jenz se zkoumanym jevem nemusi ani souviset, jeho
hodnota se bude postupné zvySovat. Z tohoto diivodu se vyuziva takzvany korigovany
koeficient determinace, jehoZz hlavnim pfinosem je, Ze zahrnuti nevyznamnych regresorti

penalizuje. Korigovany koeficient determinace pak vyjadiuje nasledujici vztah:

R?=1-(1-R)— (3.15)
kde:
R koeficient determinace
n__. pocet pozorovani
| pocet odhadovanych parametra

Pro korigovany koeficient determinace plati taktéz, Ze jeho hodnoty nalezi v intervalu od 0

do 1 a interpretuje se analogicky, jako obecny koeficient determinace.

3.2 Verifikace ekonometrického modelu

Po odhadu parametri a ovéteni, zda je ziskana regresni funkce kompatibilni s daty pomoci

koeficientu determinace nasleduje faze verifikace modelu, kdy se ovéfuji zejména
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ekonomické, statistické a ekonometrické charakteristiky ekonometrického modelu pied jeho

aplikaci.

3.2.1 Ekonomicka verifikace

Faze ekonomické verifikace spociva v posouzeni a ovéteni spravnosti znamének (sméru) a
numerickych hodnot (intenzity ptisobeni) odhadnutych parametrti. V ptipade, ze jsou
odhadnuté parametry v souladu s deklarovanou ekonomickou teorii ¢ili parametry
vysvétlujicich proménnych plsobi na vysvétlovanou proménnou spravnym smeérem
a pfim¢éfenou intenzitou, 1ze ekonometricky model povazovat za adekvatni, byt’ abstrahujici,
zobrazeni zkoumaného ekonomického problému. V opaéném piipade je potfeba model

specifikovat odliSnym zpisobem, ptipadné zvolit jinou ekonomickou teorii. (Husek, 2007)

3.2.2 Statisticka verifikace odhadnutych parametru

Statisticka verifikace slouzi k posouzeni statistické¢ redlnosti jednotlivych odhadnutych
parametri. Provadi se prostiednictvim statistickych testd, pomoci nichz ovéfujeme
vyznamnost vysledki kvantifikace. Nejpouzivanéj$imi metodami statistické verifikace jsou
standardni chyby odhadnutych parametrt, koeficient vicenasobné determinace a ¢ a F testy

statistické vyznamnosti odhadu. (Husek, 2007)

Vyuzivané statistické testy jsou zalozeny na pfedpokladu dvou hypotéz, kdy
e Nulové hypotéza ozna¢ovana jako Ho ptedstavuje tvrzeni, které ma byt testovano

e Alternativni hypotéza oznaCovana jako Hi zahrnuje zbyvajici tvrzeni (Cipra, 2013)

Zakladni principy testovani hypotéz lze pak dle Han¢lové, 2013 shrnout do tii fazi:
e Formulace nulové a alternativni hypotézy
e Vypocet testovaci statistiky
e Rozhodovaci pravidlo o pfijeti ¢i zamitnuti nulové hypotézy pro stanovenou hladinu
vyznamnosti. Tato faze predstavuje nalezeni rozdéleni testovaci statistiky za
ptedpokladu platnosti Ho, volba hladiny vyznamnosti (b&znou praxi jsou tii hladiny
vyznamnosti — 1 %, 5 % a 10 %), stanoveni kritické hodnoty a porovnani vypoctené

statistiky s kritickou hodnotou. Existuji tfi zplsoby, jakymi je mozné provést
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statisticky test, a to pomoci kritického oboru testovaci statistiky, pomoci intervalu

spolehlivosti ¢i pfipadné pomoci p-hodnoty.

Statistickd verifikace odhadnutych parametri prostfednictvim #-testu dle metodiky

vyuéované na CZU pak probiha nasledovng:

Prvné je zapotiebi vypocitat matici pro ovétfeni statistické vyznamnosti parametri
(mimochodem zname jiz z odhadu parametrti pomoci BMNC)

X7 - X)"1 (3.16)

Nasleduje vypocet korigovaného rezidualniho rozptylu, jenz ziskdme nésledujicim vztahem:

— n _5.\2
§2 =2ff+pyf) (3.17)

kde:

(n—p)____. podet stupiill volnosti

Poté vypocteme rozptyl odhadnutych parametri vynasobenim korigovaného rezidudlniho
rozptylu a matice:

Sy =S2(XT-x)7t (3.18)
Rozptyl odhadnutych parametrti se pak nachdzi na hlavni diagonéle vysledné matice.

Dalsim krokem je vypocet standardni chyby odhadnutych parametrt:
Spi = +/Sii (3.19)

Piedposlednim krokem je vypocet testovaciho kritéria pomoci nasledujiciho vztahu:

hodnota parametru __ |yjl
chyba odhadu Shi

t — hodnota = (3.20)

Po vypocteni testovaciho kritéria pro jednotlivé parametry nasleduje porovnani vypoctené -
hodnoty s tabulkovou hodnotou #-testu na zvolené hladin€¢ vyznamnosti s ohledem na pocet

stupnii volnosti 7.
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Porovnani pak probiha nasledovné:
Je-1i t > t,, zamitd se nulova hypotéza o statistické nevyznamnosti parametru.
Je-li t < t4, pfijima se nulova hypotéza o statistické nevyznamnosti parametru na hladiné

vyznamnosti a.

3.2.3 Ekonometricka verifikace modelu

Poslednim, za to vSak nejobsahlej$im, krokem pfed samotnou aplikaci ekonometrického
modelu je ekonometrickd verifikace modelu. V ramci ekonometrické verifikace ovétujeme,
zda se v odhadnutém modelu nevyskytuje heteroskedasticita, multikolinearita, autokorelace

rezidui a normalita rezidui.

Heteroskedasticita:

Heteroskedasticita se tyka rozptylt rozdéleni pravdépodobnosti rezidualni slozky. Slovo
,hetero“ znamend rizny, slovo ,skedasticita“ pak odkazuje na rozptyl rozdéleni.
Heteroskedasticita tedy znamend, ze rozptyl rozdéleni rezidualni slozky se li$i od pozorovani

k pozorovéni. (Westhoft, 2013)

O ndhodné velicing se tika, Ze je heteroskedasticka, jestlize jeji rozptyl mize byt pro rizna
pozorovani rizny. Naopak se ik, Ze je homoskedasticka, pokud je jeji rozptyl konstantni a
konec¢ny pro vSechna pozorovani. Nejbéznéjsim ramcem, v némz se Heteroskedasticita

v ekonometrii studuje, je obecny linearni model. (Baltagi, 2001)

Piedpoklad konec¢ného a konstantniho rozptylu ndhodné slozky je jednim ze specifikacnich
predpokladii ekonometrického modelu odhadovaného béznou metodou nejmensich ctverci.
Z toho plyne, ze homoskedasticita je v odhadnutém modelu zddouci, heteroskedasticita pak

nikoliv.

Pric¢iny vyskytu heteroskedasticity v modelu jsou dle Woolridge (2008) nésledujici:
e Prhfezové regresni analyzy nehomogennich jednotek, kdy se mezi prifezovymi
jednotkami vyskytuji zna¢né velké rozdily.

e (Odlehla pozorovani.
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e Chybna specifikace regresniho modelu, a to zejména ve formé Spatné funkéni formy
a vynechani podstatné vysvétlujici proménné.

e Vyskyt chyby méfeni dat.

e Nevhodna transformace dat nebo neadekvatni zptisob nahrazeni chybéjicich hodnot.

e Nevhodné pouziti kombinace prifezové a casové analyzy v panelovych modelech.

Vyskyt heteroskedasticity v rezidualni slozce odhadnutého modelu ma za nésledek
negativni dopad na odhady regresnich parametrit a vlastnosti odhadovych funkei.
V pfipadé malych vybérovych souborti jsou odhadnuté parametry linedrni a
nevychylené, rozptyl je vSak zkresleny a neni vydatny, coz ma za nasledek
nespolehlivost vyuziti konfiden¢nich intervall pii testovani hypotéz. Pro velké vybérové
soubory pak v ptipad¢ vyskytu heteroskedasticity plati, Zze odhady regresnich parametra
jsou asymptoticky nestranné a konzistentni, nejsou vSak asymptoticky vydatné.

(Hanclova, 2013)

Detekovat heteroskedasticitu 1ze naptiklad prostfednictvim Whiteova, piipadné
Breusch-Paganova testu. Whitetiv test vychdzi z moznosti ziskat konzistentni odhad
kovarianéni matice pomoci BMNC i v piipadé nesplnéni pozadavku homoskedasticity.
Nicméné vyzaduje minimalni pocet 30 pozorovani a spravnou specifikaci modelu. White
v tomto testu nahrazuje pozadavek kone¢ného a konstantniho rozptylu slabSim
pozadavkem, ze ctverce rezidui nejsou zkorelovany s zadnym z regresort xi, s jeho

étvercem x;% a ani s parovymi souciny regresorti xix2. (Husek, 2007)

Na modelové situaci si ukdzeme, jak dle Huska (2007) Whitetv test probiha. Pfedstavme
si linedrni regresni model o 3 vysvétlujicich proménnych, kdy jedna proménna (xi)
pfedstavuje konstantu. Nejprve je potieba si model prevést do tzv. pomocné regrese
¢tverch rezidui. Whiteova testovaci pomocna regrese Gtverct rezidui e ma nasledujici
tvar:

eZ = a; + Xy + U3X3p + AgXx3, + aAsxZ, + AgXpp X3 + V; (3.21)
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Za normalni situace by v pomocné regresi melo byt 9 regresorti. Pracujeme-li vSak
s konstantou plati, ze 12 = 1 a parové souéiny 1xa, 1x3;, jsou shodné s Xai, X3t — tim padem se

tyto tfi proménné opakuji a jsou zbytecné.

O nahodné slozce v; se v pomocné regresi predpokladd, ze je nezavisla na ndhodné slozce

uy, pticemz vi ~ N(0, 0?).

Testovaci LM statistika je pak vyjadfena nasledujicim vztahem:

LM = nR2 (3.22)

Kde R2 piedstavuje koeficient vicenasobné determinace ziskany z pomocné regrese.

Testovaci statistika mé v ptipadé nulové hypotézy homoskedasticity asymptotické rozdéleni
x%(p), kde p predstavuje pocet stupiiti volnosti, ktery je dan poctem vysvétlujicich

proménnych v pomocné regresi zmensenych o jednotku.

Samotny test heteroskedasticity pak probiha tak, Ze na zvolené hladin¢ vyznamnosti napt. 5
% porovnavame kritickou hodnotu z tabulky y2(p) rozdéleni se spoétenou hodnotou RZ.
Nulovou hypotézu homoskedasticity pak akceptujeme tehdy, plati-li x§o5(p) > nRZ .
V opacném piipad¢ nulovou hypotézu zamitdme a miizeme konstatovat, ze model obsahuje
heteroskedasticitu. Ptijeti nulové hypotézy tedy znamena, Ze vSechny parametry v pomocné
regresi jsou rovny 0, €ili statisticky nevyznamné. V ptipad¢, ze je alesponi jeden parametr

nenulovy se tento parametr systematicky méni v zavislosti na nékterém regresoru.

Autokorelace rezidui:

Autokorelace (n¢kdy téz sériova korelace) rezidui znamena nastava, kdyz hodnota rezidualni
slozky jednoho pozorovani umoziuje predpovédét hodnotu rezidudlni slozky dalSiho
pozorovani. Pokud k tomu dojde, je reziduum jednoho pozorovani korelovan s reziduem

dalsiho pozorovani. (Westhoftf, 2013)

K autokorelaci rezidui dochazi ¢asto v piipadé, kdy je model kvantifikovany pomoci dat ve

tvaru Casovych fad. Nicméné korelovanost v ¢ase u veli¢in s ¢asovym usporddanim je
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pomérné obvykla. Pfedpona ,,auto znamena, ze se tato korelovanost odehrava v ramci jedné
Casové fady. Nicméné autokorelace rezidui se miize vyskytovat i pfi pouziti pitezoych dat.
Obecné¢ vsak plati, ze vyskyt autokorelace je méné pravdépodobny, ¢im delsi jsou intervaly
pozorovani — z toho plyne, Ze s autokorelaci se Castéji setkdme u analyzy dat v mési¢nich ¢i

Ctvrtletnich intervalech nez v ptipadé ro¢nich ¢asovych tad. (Cipra, 2013)(Husek, 2007)

Priciny vyskytu autokorelace rezidui jsou dle Cipry (2013) a Huska (2007) nasledujici:

e Opomenuti regresortl, jejichz Casové fady vykazuji autokorelovanost a ta se tim
padem presune do rezidualni slozky.

e Nedostatecn¢ specifikovana dynamika modelu — mezi regresory mély byt zatazeny
zpozdéné hodnoty vysvétlované/vysvétlujicich proménné/proménnych.

e Piirozend znacna setrvacnost nékterych ekonomickych veli¢in — pozorovéani za
n¢kolik po sobé jdoucich obdobi nejsou nezavisla, nybrz sériove zkorelovana. Muze
se jednat napiiklad o HDP, disponibilni dichod, cenové indexy, investice,
nezaméstnanost a dalsi. V takovém ptipade jsou hodnoty v jednom obdobi vice ¢i
mén¢ determinovany svymi hodnotami v pfedchézejicich obdobich.

e Hrubd aproximace nelinedrni funkéni zévislosti linedrnim vztahem. V takovém
ptfipadé se chybné specifikace analytick¢ formy modelu stava soucasti rezidualni
slozky, ktera pak vykazuje autokorelaci.

e Odhad modelu z upravenych dat. Pod upravenymi daty si mizeme piedstavit data,
které obsahuji zprimérované, vyrovnané, interpolované ¢i extrapolované udaje.
V takovém piipadé¢ mohou upravy dat systematicky ovliviiovat ndhodné slozky a

zpusobovat tak jejich autokorelaci.

Vyskyt autokorelace ma v odhadnutém modelu neptiznivé diisledky obdobné jako v ptipadé
heteroskedasticity. Odhadnuté parametry jsou sice nestranné a konzistentni, nemaji vSak
minimalni rozptyl a nejsou asymptoticky vydatné. V takovém piipad¢ jsou odhadnuté
rozptyly a standardni chyby odhadnutych parametri vychylené a nemizeme se tim padem
spolehnout na spoctené intervaly spolehlivosti, ani na béZzné testovaci postupy. Dojde-li
k pozitivni autokorelaci rezidui, odhady rozptylu rezidui a standardni chyby odhadnutych
parametrt jsou podhodnoceny — vychylené smérem knule, coz ma za nasledek

nadhodnoceni koeficientu determinace R?. (Hanélova, 2013)(Husek, 2007)

30



Dle Hanclové (2013) je nejjednodussim typem autokorelace modelovani rezidualni slozky
jako autoregresniho modelu prvniho fadu (AR(1)) dle nésledujiciho vztahu:

Uy = PUr_1 + & (3.23)

kde u; ptredstavuje ndhodnou slozku, kterd je zavisla na své zpozdéné hodnoté o jedno
obdobi u;_4, p je regresni parametr jehoz hodnota lezi v intevalu (-1;1), &, je takzvany bily
Sum a vyjadiuje casovou fadu navzajem nekorelovanych veli¢in s nulovou stfedni hodnotou
a konstantnim rozptylem. Dulezitou roli zde hraje znaménko regresniho parametru p pro
néjz plati, ze:

a) p > —1 se jednd o negativni autokorelaci

b) p = 0 se nejednd o autokorelaci

c) p < 1 sejedna o pozitivni autokorelaci

Z autoregresniho modelu pak dle Hanc¢lové (2013) vychazi samotné testovani autokorelace
rezidui prvniho fadu prostfednictvim Durbin-Watsonova testu autokorelace. Samotny proces

testu je pak nasledujici:

Formulace hypotéz:
Hy: p = 0 (autokorelace prvniho fadu neni vyznamna)
Hy:p # 0 (autokorelace prvniho fadu je vyznamnid a dle znaménka p se jednd o

pozitivni/negativni autokorelaci)

Vypocet Durbin-Watsonovi testovaci statistiky, ktera se chova podle d rozdéleni:

n 5o 2
pw = Et=@eBea g (3.24)

t=1Ut

Durbin-Watsonova statistika se da rovnéz ptiblizné vyjadiit pomoci odhadnutého regresniho
parametru z autoregresniho modelu:

DW =2(1 - p) (3.25)

V takovém ptipad¢ plati, Ze:
a) p=—1=>DW =4
b) p=+1=>DW =0
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c) p=0=>DW =2

Nésleduje rozhodnuti o zamitnuti ¢i pfijeti nulové hypotézy Ho na zvolené hladiné
vyznamnosti @. Hodnota DW statistiky se chova podle nestandardniho d rozdéleni a
pohybuje se v intervalu <0;4> a je symetricka se stiedni hodnotou. Za predpokladu bilého
Sumu nahodné slozky u; ma d-rozdéleni dvé kritické hodnoty d. a du pro dany pocet
pozorovani n a pocet vysvétlujicich proménnych k-1 a pti dané vyznamnosti a. Tyto kritické
hodnoty je mozné pouzit pouze v ptipadé, ze regresni model obsahuje uroviiovou konstantu,
rezidudlni slozka ma normalni rozdé€leni a v modelu se nevyskytuji zpozdéné vysvétlované
proménné. Pfijeti ¢i zamitnuti nulové hypotézy se pak fidi dle ndsledujiciho obrazku:

Obrazek 3 Testovani autokorelace dle Durbin-Watsona

Reject]-[n: Do not reject Reject Hy:
positive Inconclusive HU: No evidence Inconclusive negative
autocorrelation of autocorrelation autocorrelation
| | I | I |
| | | | | |
0 d, d, 2 4-d, 4-d; 4

(zdroj:https://itfeature.com/time-series-analysis-and-forecasting/autocorrelation/durbin-

watson-test)

Zavery testu jsou pak nasledujici:
- Jestlize DW <dL nebo DW > 4 — di. zamitame nulovou hypotézu Ho o nepfitomnosti
autokorelace rezidui prvniho fadu.
- Pokud DW lezi v jednom z intervalti <dr; du>/<4 —du; 4 — dL>, je test neprukazny
a nemuzeme tedy rozhodnout, zda se v modelu vyskytuje autokorelace rezidui
prvniho fadu.
- Nulovou hypotézu o neptitomnost autokorelaci rezidui pak piijimame v ptipad¢, ze

DW lezi v intervalu < du; 4 - du>.

Pro testy autokorelace vyssich fadu je zapotiebi pouzit jinou formu testu. Nabizi se naptiklad

Breusch-Godfreytiv test autokorelace reziudi, ktery je hojné vyuzivan 1 napfic
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ekonometrickymi softwary. Dle Cipry (2013) tento test pfi modelovani rezidudlni slozky uy
vychézi z autoregresniho modelu AR(p) vyssiho fadu p > 1 jenz vypada nasledovné:

Ut = PrUp—1 t Pl T PplU—p T & (3.26)

Nasleduje pribéh samotného testu, na jehoz pocatku je formulace hypotéz:
Hi:py=p,=pp=0
Hy: p; # 0 nebo p, # 0 nebo p, # 0

Poté¢ Breusch-Godfrey test odhadne nasledujici pomocny model:

Uy = Y1+ VaXor + VieXie + Prlle—1 + P2l + ppat—p + & (3.27)

Dalsim krokem je aplikace y? testu na koeficient determinace R? ziskaného z pomocného
modelu. Porovnani ptisluSného kritického oboru proti alternativé na hladiné vyznamnosti a
je pak nasledujici:

(n—p) R* =y ,(p) (3.28)

Vyhodnoceni testu dle Han¢lové (2013) probiha tak, Zze pokud (n —p) - R? > y2_,(p),
zamitdme nulovou hypotézu o neuatokorelovanosti rezidualni slozky az do fadu p na hladiné
vyznamnosti @. Stanoveni fadu p byva problematickym prvkem tohoto testu, doporuceny

postup je zvolit p v ptipad¢ kvartalnich dat 4, u mésicnich ¢asovych rad pak 12.

Multikolinearita:

Piedposlednin ptfedpokladem pro odhad parametrii ekonometrického modelu je neexistence
multikolinearity. Ten spoc¢iva v tom, ze hodnost matice X je rovna poctu vysvétlujicich
proménnych (k) a 1ze jej dle Hanclové (2013) vyjadtit nasledujicim vztahem:

h(X) =k (3.29)

Z pohledu statistiky pfedstavuje multikolinearita vysokou vzdjemnou korelovanost
regresord. Nejjednoduseji lze tedy multikolinearitu detekovat pomoci vysoké hodnoty
(kladné ¢i zaporné) korelacniho koeeficientu mezi dvéma regresory. Obecné se za vysokou
hodnotu povazuje 0,8 popt. 0,9. Je nutné¢ podotknout, ze vysokd hodnota parového

korela¢niho koeeficientu mezi vysvétlovanou a vysvétlujici proménnou se za zadnou

33



multikolinearitu nepovazuje, ba naopak, jedna se o zadouci jev pii odhadu ekonometrickych

modelt. (Cipra, 2013)

Pfi¢iny multikolinearity dle HuSka (2007) jsou nasledujici:

e Nejcastéjsi pricinou multikolinearity je samotna tendence ¢asovych fad nékterych
ukazatelli vyvijet se stejnym smérem, pfi¢emz vykazuji i obdobné ptirtstky. Velmi
Casto se jedna o makroudaje jakymi jsou HDP, spotteba, investice, dichody, uspory
atd.

e Zahrnuti mezi regresory zpozdéné hodnoty jedné z vysvétlovanych/vysvétlujicich
proménnych.

e Multikolinearita se také muze objevit v pfipadé pouziti dummy porménné, kterd je

pak nésledné siln€ korelovéana s iroviiovou konstantou.

Multikolinearita ma negativni disledky na odhadnuté parametry, které jsou dle Hanclové
(2013) nasledujici:

e Odhadnuté parametry zistavaji nezkreslené a vydatné, maji vSak velky rozptyl a
kovarianci, coz negativné ovliviluje testovani hypotéz o statistické vyznamnosti
parametrul.

e Nemoznost odd¢lit vliv korelovanych vysvétlujicich proménnych na vysvétlovanou
proménnou, coz vede k problémlim pfi interpretaci regresnich parametru.

e Vysoké rozptyly parametri mohou znamenat nizké hodnoty t-statistiky, coz nasledné
vede k chybenému vyhodnoceni samotného testu o statistické vyznamnosti
parametrt. Pokud se jedna o vice regresnich parametrti, byva koeficient determinace
velmi vysoky i piesto, Ze vétSina regresnich parametrt jsou statisticky nevyznamné.

e Odhady parametrt a jejich rozptyly jsou citlivé na malé zmény v podkladovych

datech (napf. rozsifeni vybérového souboru o dalsi pozorovani).

Dle HusSka (2007) lze multikolinearitu detekovat naptiklad prostiednictvim Farrar —
Glauberova testu, ktery je zaloZeny na vytvofeni korela¢ni matice pomoci vztahu kde X.
predstavuje matici normovanych vektorti vysvétlujici proménné:

XTX. (3.30)
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Normovani vektort se pak fidi nasledujicim vztahem:

% (3.31)
kde:
Xit hodnota i-t¢ vysvétlujici proménné v ¢ase t
i pramér i-té vysvétlujici proménné
Sxi smérodatna odchylka i-té vysvétlujici proménné
n__. pocet pozorovani

Normalita rezidui:

Poslednim pfedpokladem, ktery v ramci ekonometrické verifikace ovéfujeme pied samotnou
aplikaci ekonometrického modelu, je normélni rozdéleni ndhodné slozky. Dle Hanclové
(2013) se ptedpoklad o normdlnim rozdéleni nahodné slozky vyuziva pfi specifikaci
pravdépodobnostniho rozdéleni rezidualni slozky a nasledném testovani hypotéz v modelu i

konstrukci konfidenénich intervalu.

Pro normdlni rozdé¢leni je charakteristické, Ze je urCeno stiedni hodnotou a rozptylem.

Nicméné je také charakteristické Sikmosti a Spicatosti. (Cipra, 2013)

Testovat normalni rozdéleni ndhodné slozky lze dvéma zplisoby. Prvnim z nich je graficka
analyza, kdy se porovndva histogram rozd¢leni Cetnosti rezidui s Gaussovou teoretickou
kiivkou. Druhym jsou pak neparametrické testy, kam patii napfiklad y? test dobré shody,

Kolmogorov — Smirnov test a Jarque — Bera test. (Hanc¢lova, 2013)

Pravé posledni zminény test je hojn¢ vyuzivany v ekonometrické praxi napfi¢ raznymi

softwary. Dle Cipry (2013) test pracuje s testovou statistikou a probiha dle nasledujiciho

vztahu:
_ (7, 73
W= T(;+5) (3.33)
kde:
Voo koeficient §ikmosti
V2o koeficient $picatosti
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Testovaci statistika je zaloZena na koeficientech Sikmosti a Spicatosti v pfipad€ normalniho
rozdéleni. Plati-li nulova hypotéza o normalnim rozdéleni ndhodné slozky, ma tato statistika
asymptoticky rozdéleni y?(2) (chi-kvadrat se dvéma stupni volnosti). Vyhodnoceni testu pak
spociva v porovnani vysledné statistiky s kritickym oborem na hladin¢ vyznamnosti « a fidi
se nasledujicim vztahem:

W= xi o(2) (3.34)

Vyjde-li vysledna testovaci statistika vy$si nez y?_,(2), zamitime nulovou hypotézu o

normalnim rozdéleni ndhodné slozky. (Hanclova, 2013)

3.3 Aplikace ekonometrického modelu

Pokud odhadnuty regresni model spliiuje specifikacni predpoklady a prosel vSemi testy,
muzeme piejit k aplikaci ekonometrického modelu, coZ je posledni fazi ekonometrické
analyzy. Ekonometrické modely se uplatiiuji zejména v nasledujicich oblastech:

e Simulace efektl

e Strukturalni analyza

e Prognostika

V ramci prvnich dvou zminénych oblasti je oblibenou metodou vyuziti koeficientl elasticity.
Koeficienty elasticity se udavaji v procentech, tim padem vyjadiuji plisobeni zvolenych
regresoril na vysvétlovanou proménnou relativné. Z toho plyne, Zze za pomoci koeficienti
elasticity lze srovnéavat ptisobeni jednotlivych regresorti na vysvétlovanou proménnou mezi

sebou. Vypocet koeficientu elasticity probihé dle nasledujiciho vztahu:

E= 24 (3.35)
kde:
\ A prava strana regresni rovnice
Xi o i-ta vysvétlujici proménna
v teoretickd hodnota y

3.3.1 Prognostika

Pod pojmem prognéza (ptedpovéd’, predikce) si miizeme z pohledu ekonometrie predstavit

situaci, kdy se odhadnuty ekonometricky model vyuziva pro extrapolaci modelu do
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budoucna. Nicméné existuje i moznost, kdy uziti modelu spociva v extrapolaci do minulosti,
tedy do obdobi, pied zaatkem pozorovani. V takovém piipadé hovofime o retropolaci.

(Husek, 2007)

Zpravidla rozliSujeme dvé moznosti predpovéedi, a to ex-post a ex-ante. Ex-post prognoza
predstavuje situaci, kdy s jistotou zname vSechny hodnoty vsech vysvétlujicich proménnych
pro predikované obdobi. Ex-ante prognéza pak ptredstavuje podminénou ptedpovéd’,
podminénou proto, protoze s jistotou nezname hodnoty vysvétlujicich proménnych — ty jsou

pak predmétem odhadu. (Hanclova, 2013)

Prognozy pak dale klasifikujeme na tzv. bodovou progndézu a intervalovou prognédzu.
V ptipadé bodové progndzy se jedna o odhad jedné konkrétni hodnoty vybrané proménné.
Intervalova progndza pak predstavuje obdobu intervalu spolehlivosti odhadu, ktery obsahuje

predikovanou hodnotu s ur¢itou mirou pravdépodobnosti. (Husek, 2007)

Prognosticky horizont:

Prognozy muzeme také clenit dle délky prognostického horizontu. Klasifikace je pak
nasledujici:

a) Kratkodobé prognézy (1 — 3 obdobi)

b) Stfednédobé prognodzy (3 — 5 obdobi)

c) Dlouhodobé prognoézy (5 a vice obdobi)

Doporucuje se i maximalni délka prognostického horizontu, ten by nemé¢l piesahnout jednu

tietinu délky podkladovych udaja.

Prognédza ex-post:

V ekonometrické praxi se prognézy ex-post tvoii stejné Casto, jako samotné ex-ante
prognézy. Hlavnim piinosem ex-post progndzy je ovéfeni prognostickych vlastnosti
odhadnutého modelu. Prognéza ex-post probiha tak, Zze do odhadnutého modelu dosadime
za jednotlivé regresory jejich skutecné hodnoty z nami zvoleného obdobi a tim ziskdme

teoretickou hodnotu endogenni proménné y. Pokud se vysledna teoretickd hodnota y blizi
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skutecné hodnoté y, mizeme predpokladat, Ze model bude spravné fungovat i v pfipadé¢ ex-

ante prognozy.

Bodové prognoza ex-ante:

K provedeni ex-ante progndzy musime nejprve odhadnout (extrapolovat) hodnoty regresorti
pro nésledujici obdobi. Regresory mizeme odhadnout naptiklad pomoci trendovych funket,
kde regresory figuruji v pozici vysvétlované proménné. Pti odhadu trendovych funkci
mizeme pouZzit jiz zndmou metodu nejmensich ¢tvercti. Odhadnutou linearni trendovou

funkci mizeme dle Cipry (2007) vyjadtit nasledujicim vztahem:

Xie = Br + Bt (3.36)
kde:
Xit oo teoretickd hodnota regresoru
B neznamy parametr 1 (konstanta)
Bz o neznamy parametr 2
t o Casovy vektor

Timto zplisobem odhadneme hodnoty pro vSechny regresory. Jakmile odhadneme budouci
hodnoty regresori, muiizeme zjisténé hodnoty dosadit do regresni funkce nasSeho
ekonometrického modelu, provedeme soucin jednotlivych parametrii s odhadnutymi
hodnotami regresorii a zjistime teoretickou hodnotu nasi vysvétlujici proménné, ktera je
predmétem predikce. Je vSak dobré podotknout, ze pokud se v modelu vyskytuji zpozdéné
predeterminované proménné a pohybujeme se v prognostickém horizontu, pro néjz hodnoty

téchto proménnych existuji, neni nutné hodnoty téchto proménnych odhadovat.

Intervalova progndza ex-ante:

Intervalova prognoza vysvétlované proménné piedstavuje stanoveni intervalu spolehlivosti
pro danou hladinu vyznamnosti, ve kterém se bude pravdépodobné predikovana hodnota
nachdzet. Dle Hanclové (2012) lze ziskat intervalovou prognédzu nasledujicim zpisobem,

ktery si predstavime na modelové situaci pro rovnici yg = B + BoXxo + Uy . Prvné je
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zapotiebi stanovit chybu predikce a odhadnout variabilitu a smérodatnou odchylku, kterou
nasledné vyuzijeme ke konstrukci konfidencniho intervalu. Chybu predikce lze vyjadfit

nasledujicim vztahem:

Yo — Yo = b1 + Baxo +up — (31 + Bzxo) = (Bl - ﬁl) + (Bz - 32) "Xo T Up (3.37)

Stfedni hodnota chyby predikce je nulova, coz znazorfiuje nasledujici rovnice:

E(yo — o) = E(,[?1 - ﬁl) + E(Bz - ,82) "Xo + E(up) =0 (3.38)
Za piedpokladu, Ze B;a 8, jsou nestranné odhady regresnich parametri, xo je fixni ¢islo a
primér nahodné slozky uo je nulovy, mizeme odvozenim rovnice ziskat variabilitu chyby

predikce. Variabilitu chyby predikce 1ze vyjadrit nasledujicim zptsobem:

(xg—%)?

—91=g2- 1, _(Xo=X)”
varly, — ¥ol = 0% [1 + ~+ Z?zl(xt—f)z] (3.39)
Ptedposlednim krokem je vypocet t statistiky:
p= 2o (3.40)

Vvvar(¥o—73o)

Nyni uz mizeme sestavit (1-a)% interval spolehlivosti pro individudlni predikovanou

hodnotu yo:

Vo — ti—q "Jvar(yo — Po) < z_z < Vo + ti—g Vvar(yo — Jo) (3.41)
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4 Teoreticka vychodiska

4.1 Historie penéz

4.1.1 Barterova sména

Dle historikt byly penize (at’ uz v jakékoliv form¢) vyuzivany jiz pted 3200 lety. Barterova
sména predstavuje systém, kdy dochdzelo k vyméné jednoho druhu zbozi za jiny. Koncept
barterovy smény spociva v tom, ze jedna osoba musi mit vét§si mnoZzstvi jednoho druhu
zboZi, nez potiebuje, a na druhé strané, v ten stejny okamzik, musi byt druha osoba, ktera
ma stejné dilema s jinym druhem zbozi. Je tedy patrné, Ze obchodovani muselo byt velmi
obtizné, nebot’ lidé museli najit idedlniho obchodniho partnera, ktery byl ochoten piijmout
jimi nabizené zbozi za svoje. Dalsi pfekdzkou v barterové smeéné predstavovalo mnozstvi

zboZi, které bylo prostfedkem smény za jiné. (Naghshpour, 2013)

Tyto piekdzky vedly ke vzniku takzvanych komoditnich penéz. Komoditni penize
predstavovaly zbozi, které se stalo vSeobecné pfijimanym a vyrazné tak usnadnilo proces
smény. Jako komoditni penize se vyuzival napiiklad med, obili, koZeSiny, platno, dobytek.

(Jilek, 2013)

4.1.2 Mince

V ptipadé mincovniho systému mizeme jiz hovofit o vzniku plnohodnotnych penéz. Mince
byly zpocatku razeny ze vzacnych kovl — zlata a stfibra. Pfirozené vlastnosti téchto kovii
pfimo vybizely k tomuto vyuziti. Zlato a stiibro jsou snadno d¢litelné, délenim neztraceji
svou hodnotu, daji se znovu slévat a vytvofit tak nové mince a nekazi se. Mince se dostavaly
do ob&hu pomoci razby, kterou mél v gesci panovnik dané zemé a mince tak predstavovaly
symbol dané zemé&. Prednosti mincovniho systému bylo to, Zze hodnota drahého kovu
obsazen¢ho v dané minci a nadklady na razbu zpravidla reflektovaly kupni cenu mince.
Panovnik urcoval vysi razebného. Razebné predstavovalo rozdil mezi jmenovitou hodnotou

mince a celkovymi néklady na razbu. (Jilek, 2013)
PInohodnotné mince, které obsahovaly pouze drahy kov, nevydrzely ptili§ dlouho. Po jistém

Case pouzivani dochazelo k odlamovani, oSoupani a dalSimu opotiebeni jednotlivych minci.

Dochazi tedy k rozdilu mezi jmenovitou hodnotou a kupni silou mince a vznikaji tak
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,heplnohodnotné mince*. Neplnohodnotné mince se vsak déle pouzivaly, nebot’ panovnici
presvedcili lid, Ze penize se vyuZzivaji bez ohledu na jejich vnitini hodnotu. Je zjevné, Ze
panovnici této skutecnosti vyuzili a zacali tak mince $idit. Pfi razb¢ novych minci se zacaly

pfimichavat b&Zn& dostupné kovy. (Cernohorsky, 2011)

4.1.3 Bankovky

Za ptedchidce bankovek jsou povazovany poukézky, které vydavali zlatnici. Aby doslo
k urychleni obéhu minci doslo k jejich ukladani u zlatniki. Zlatnici pfebrali mince a vystavili
poukazku, kterd obsahovala informace o ulozenych mincich a jejich ryzosti. Poukazku pak
bylo mozné pouzit bud’ k vybrani minci, nebo jako prostfedek smény s jinym obchodnikem.

Tento systém ptredstavoval pravy zlaty standard. (Jilek, 2013)

Diky dosavadnimu vyvoji formy placeni a smény dochdzi k obrovskému rozvoji obchodu a
ten jiz neni mozné financovat pouze z minci a drahych kovi. V této souvislosti se zac¢inaji
pouzivat obchodni sménky. Sménky byly velmi dobfe pravné upraveny a byly tak
vymahatelné. Dluznik musel byt zndmy a solventni, a ¢astka na sménce musela odpovidat
cen¢ pii transakci. Vzhledem k tomu, ze sménka byla splatnd az v urc¢ity okamzik, vetitelé
rad¢ji prodavali sménky bance. Banky na odkupu smének vydélavaly, nebot” ji nikdy
neodkoupily za jmenovitou hodnotu, ale ¢ast si strhly jako provizi. Tato provize se dodnes
nazyva diskont. V den splatnosti sménky si banka nechala sménku proplatit od dluznika

v celé jmenovité hodnoté. (Cernohorsky, 2011)

Banky pozd¢ji nahradily roli zlatnikd, ktefi zastavovali mince a drahé kovy. Potvrzeni o
ulozeni minci a drahych kovil tak prechazi do rukou bankéri. Princip byl stejny — na zékladé
mnozstvi a ryzosti minci byla vystavena poukdzka. V tomto piipad¢ uz vSak hovotime o
bankovkach. Netrvalo dlouho a bankéfi piisli na zajimavy trik, jak zvysit své zisky. Zacali
vydavat poukazky, které nebyly kryty Zadnym drahym kovem. Zcela spravné a racionalné
uvazovali, Ze si vSichni klienti nepfijdou vybrat vSechny drahé kovy najednou. Tento
okamzik je de facto povazovan za vznik uv€rové emise, nebot banka neposkytovala
bankovky, které pfedtim nékdo pfinesl, ale v bance vznikly nové a nekryté penize.
Dtsledkem toho bylo, Ze banka emitovala vice poukazek na drahy kov, nez ve skutecnosti

drzela. Vznikaji tak neplnohodnotné penize. Pozdé¢ji banky zjistily, Ze pfi uvérové emisi
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drahé kovy jiz vliibec nepotiebuji a drahé kovy tak byly nahrazeny nekrytymi papirovymi a
kovovymi penézi — neboli fiat meény. (Jilek, 2013)

4.1.4 Fiat mény

Fiat mény neboli mény s nucenym obéhem (napiiklad Dolar, Euro, Ceska koruna) dnes
predstavuji vétsinu penéz. Fiat mény nemaji zddnou vnitini hodnotu, nebot’ nejsou kryty
zadnym vzacnym kovem ani ni¢im jinym. Nazev fiat mény plyne z podstaty téchto mén,
jelikoz jsou natizeny vladou jednotlivych stati/spolecenstvi (fiat = natizeni, rozkaz). Mira
pfijimani fiat mén zavisi na divéte a oCekavanich ve spolecnosti. Pokud by doslo ke ztraté
divéry, zpravidla z disledku nezodpovédné monetarni politiky, mize dojit k plnému
zastaveni pfijimani mény a obcCanskym nepokojim. Ze zkuSenosti vime, Ze ponechani
monetarni politiky v rukou vykonnych organti neni to nejvhodnéjsi feseni, nebot’ vlady by
tak mohly byt pobizeny k neustadlému zvySovani penéz v obcéhu k feSeni financnich
problému a dochdzelo by tak k vysoké inflaci a ztraty divéry v danou ménu. Vhodnégj$im
feSenim je svéfit oblast monetarni politiky nezavislé instituci — centralni bance. Centralni
banka ma tak za ukol vykonavat ménovou politiku. Vykonavéa tak pomoci cild, jakymi jsou

napiiklad ekonomicky riist a stabilita cenové hladiny. (Franco, 2014)

4.2 Virtualni mény

4.2.1 Zakladni charakteristika

Kryptomény by se zjednodusSen¢ daly definovat, jako digitalni (virtualni) finan¢ni systém,
ktery je vytvofen tak, aby fungoval jako zprostfedkovatel vymény aktiv. Cely systém je
zalozen na silné kryptografii, aby vSechny finan¢ni transakce v ramci systému byly
maximalné chranény. VSechny transakce jsou zaznamenavany do veiejné pristupné databaze
odborné nazyvané jako ,ledger”. V praxi to znamend, ze vSechny transakce jsou zpétné
dohledatelné, ackoliv virtudlni adresa piijemce i platce je zaSifrovana ve form¢ nahodilych

znakd, ¢ili neni mozné prifadit konkrétni adresu konkrétni osob¢. (Chowdhury, 2019)

Autor Jan Léansky ve své studii zroku 2018 stanovil Sest podminek, které definuji
kryptoménu. Kryptoménu definuje jako systém, ktery spliiuje vSech Sest nize uvedenych
podminek:

1) Systém nevyzaduje centralni autoritu. Jeho stav udrzuji uzivatel¢ sité.
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2) Systém si udrzuje dohled na jednotlivé kryptomeény a jejich vlastnictvi.

3) Systém urci, zda nové kryptomény mohou byt vytvoreny. Pokud dojde k vytvoreni
nové kryptomény, systém urci okolnosti jejich vzniku a jak urcit vlastnictvi téchto
novych jednotek.

4) Vlastnictvi kryptomény mtze byt prokdzano pouze pomoci kryptografie.

5) Systémem projdou transakce, ve kterych dojde k vyméné mezi dvéma zasifrovanymi
jednotkami. Transakci miZze uskutecnit pouze subjekt, ktery prokazuje vlastnictvi
jednotky.

6) Pokud jsou zadany dvé rozdilné transakce soubézné, systémem projde alespoil jedna

z nich.

Kryptomény jsou jedinou ménou, které maji nésledujici tfi vlasnosti — zajistuji pseudo-
anonymitu, nezavislost na centralni autorité a ochrana proti dvojnasobné uhrad¢. Touto
problematikou se ve svété financi zabyvali lidé jiz v osmdesatych letech minulého stoleti,
avSak ke splnéni vSech tfech podminek doslo az vroce 2008, kdy Satoshi Nagamoto
ptedstavil esej s ndzvem ,,A peer to peer electronic cash system®. 3. ledna roku 2009 pak

stejny autor/skupina autorti pfedstavil/a prvni (a dodnes nejznamé;jsi) kryptoménu bitcoin.

Nyni k vySe uvedenym tfem podminkam. ZajiSténi pseudo-anonymity Ize chapat tak, ze
pokud uZzivatel, ktery se fidi elementarnimi pravidly pfi provadéni transakei, nemize byt
jednoduse identifikovan. Nicméné uzivatelé mohou svoji identitu védomé i nevédomé
odkryt. Pfipadné mulze dojit k odkryti identity i pomoci vnéjSich informaci. (Napr. si
predstavme situaci, kdy provedeme transakci s osobou, kterou zname a na jejiz adresu
zasleme néjaky obnos kryptomeny. Zname tedy adresu a dokazeme k ni i priradit urcitou
osobu, miizeme se pak tedy podivat do ledgeru a zobrazit si vypis vSech transakci, ve kterych
figurovala nami vybrana adresa. pozn. autora). Nezavislost na centralni autorité je jednim
z pilitd kryptomén a zéaroven i divod, pro¢ kryptomény dnes existuji. Znamena to, Ze
v systému neexistuje jedna autorita, ktera by byla opravnéna jakkoliv zménit pravidla, na
kterych je dana kryptoména zaloZena. Ke zmén¢ pravidel 1ze docilit pouze v ptipadé, Ze se
vétSina uzivatell (75 - 95 %) dohodne. Je vSak nutné podotknout, ze takové zmény jsou spise
raritou. (Lansky, 2018). Ochrana proti dvoji uhradé predstavuje ochranny prvek, ktery
zamezuje presunout obnos kryptomény na dvé adresy soucasné. V piipadé, Ze jsou

kryptomény pfevedeny na jednu adresu, systém automaticky vyhodnoti druhou transakci
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jako neplatnou. Pro konvenéni mény tento problém v podstaté neexistuje, nebot’ pokud
né¢komu preddme fyzické penize, je logické, Ze je nemiZzeme piedat jiz zadné jiné osobé.

V ptipadé kryptomén bylo tuto skute¢nost naro¢né eliminovat. (Rosenfeld, 2012)

4.2.2 Historie virtualnich mén

70. a 80. léta

Pravdépodobné nikoho neptekvapi, ze ptivod virtudlnich mén sahd do obdobi, kdy vznikl
Internet. Internet - vynalez, ktery zménil cely svét jako nic pfed nim. Pieci jen, kdyby zde
neexistovala globalni sit’ poéitadt, nic jako kryptomény by nemohlo fungovat. Udajn& prvni
transakce na internetu probehla v roce 1972, kdy nézev internet jesté neexistoval. Misto n¢j
bylo pouzivano oznaceni Arpanet. V té dob¢ byl Arpanet vyuzivan pouze arméadou a
akademiky. Studenti z MIT a Stanfordské univerzity chtéli prostiednictvim Arpanetu
uskutecnit obchod s marihuanou. Vzhledem k tomu, Ze se jednalo o nelegélni ¢innost, penize
nebyly nikdy pievedeny. I pfesto tato udalost piedstavuje prvni obchod uskute¢nény na

internetu, a co je hlavni, nastinila transakéni potencial internetu. (Grabowski, 2019)

V roce 1983 piedstavil David Chaum myslenku digitalnich penéz, kdy béhem konference
posluchac¢lim vysvétloval, Ze za pomoci digitdlnich penéz bude mozné si napiiklad koupit
pristup do databaze, potidit si software nebo noviny prostfednictvim emailu, zahrat si
pocitacovou hru online, obdrzet dluzné penize od kamarada, nebo si naptiklad objednat
pizzu. Rekl: ,Moznosti jsou skute¢né neomezené®. David Chaum je mnohdy povaZzovan za
zakladatele anonymni komunikace, jelikoZ vynalezl mnoho Sifrovacich protokolt, na jejichz

zakladech stavime dodnes a jsou i nezbytnou soucasti virtudlnich mén. (Grabowski, 2019)

90. lé¢ta

Komeréniho vyuziti se virtudlni mény dockaly az v roce 1990, kdy vysSe zminény David
Chaum zalozil spole¢nost DigiCash, Inc. Spole¢nost vyvinula systém eCash, pomoci néjz
bylo mozné ptevadét penize online i offline na zaklad¢ Sifrovanych protokolii. Systém eCash
byl pouzivan napfi¢ riiznymi bankami naptiklad ve Spojenych statech a Finsku. Az do roku
1999 byl systém eCash vlastnén spolecnosti DigiCash. V roce 1999 pak spolecnost

InfoSpace ptebrala kontrolu nad spolecnosti a systém eCash byl upozadén. (Lee, 2015)
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V druhé polovin¢ devadesatych let, konkrétné roku 1996, pfichazi E-gold, neboli
elektronické zlato. Nazev E-gold nebyl zvolen jen tak. Divodem k tomuto oznaceni bylo to,
ze systém byl kryty fyzickym zlatem. E-gold byl platebni systém, ktery byl v porovnani
s dosavadnimi tradi¢nimi platebnimi systémy unikétni. Jeho unikatnost spocivala v Cisté
digitalni podobé& a absolutni nezvratnosti transakei. Systém se stal velmi rychle popularnim
a byl vyuzivan vice nez péti miliony uzivateli. Nicméné systém se stal médiem pro
krimindlni ¢innost (hackerské ttoky, internetové podvody) a byl nasledné shozen vladou

Spojenych statt. (Grabowski, 2019)

Pied tim, nez byl podén navrh na zabaveni a likvidaci zlatych rezerv e-Gold dle zakona o
propadnuti majetku zroku 2008, objem transakci jenz prochazely systémem e-Gold

dosahoval vice nez 2 miliardy americkych dolari. (Lee, 2015)

Piesuneme-li se o par let dale, zjistime, Ze nadSenci ze Silicon Valley se snazili najit nové
zpusoby, jak realizovat transakce online. Zlom pfisel roku 1998, kdy Elon Musk a Peter
Thiel spolu s dal§imi zalozili PayPal. PayPal pfedstavoval celosvétovy platebni systém, ktery
podporoval pfevody penéz na internetu, jako alternativu k tradi¢nim zplsobiim v podobé
Sekii a poStovnich poukazek (slozenek). Na rozdil od e-Gold je PayPal hojn¢ vyuzivany
dodnes a predstavuje velmi popularni zptisob, jak prevadéet penize v kybernetickém prostoru.

(Grabowski, 2019)

Doposud jsme se zabyvali pouze zpisoby, jakymi se pievad€ly penize v minulosti. Ve
skutecnosti e-Gold ani PayPal nenapliiovaly charakteristiky kryptomény, nebot’ slouzily
pouze za ucelem ptesunu penéz. V piipadé e-Gold se jednalo o jakési virtualni pfesuny
elektronického zlata, PayPal zase pfedstavoval ptesuny klasickych fiat mén ve virtudlnim
prostiedi. Sami o sob¢ nemély zddnou hodnotu a byly centralné fizeny, nenapliiovaly tak

podstatu kryptomény. (pozn. autora)

2008
Uprostied probihajici globalni finan¢ni krize vzkvéta zajem o kryptomény v podobé¢, v jaké
je zname dnes. Nick Szabo se na svém blogu domnival, Ze kryptomény by mély potencial

vytesit hned nékolik problémi spojenych s konvencénim finanénim systémem. Na blogu tak
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ptredstavil myslenku jakéhosi digitalniho zlata (nikoliv vsak e-Gold, digitalnim zlatem je dnes
oznacovan Bitcoin. Anglicky ekvivalent, ktery pouzil, znél bit gold — bit jako zdkladni datova
jednotka. pozn. autora). Ze zvoleného nazvu lze tedy odvodit, Ze zlatem myslel jakousi
komoditu, kterou je potieba vytézit a bit jakozto zaznam ve virtualnim rejstiiku (ledger).
Celé jeho pojednani bylo velmi technické, zjednodusené Ize vsak fici, ze mél na mysli
jednoduchy protokol, ktery vyzadoval investovat zdroje (vypocetni technika) a jako odménu
uzivatelé obdrzeli digitalni zlato. Proces tézby spocival v ovéfovani zaznamil ve vefejné
databézi. Jesté tentyz rok vznikla prvni masove vyuzivana a rozsifend kryptoména bitcoin.

(Lee, 2015)

4.3 Blockchain

,Blockchain je decentralizovand a distribuovand ucetni kniha (DLT — Distributed ledger
technology), kterd nema centralni autoritu. Je vyuzivan k zaznamenavani a uchovavani
stejné informace uchované v bloku napfi¢ mnozinou pocitaci. Tyto bloky jsou navzijem
propojeny a tvofi vlastni sit’. Zdznam, ktery byl do sité¢ vloZzen, nemtize byt nasledné upraven,

pokud se na tom neshodne vétSina uzivateli sité.“ (Alman, Hirsch, 2019)

Na technologii blockchainu stoji vétSina dnesnich kryptomén. Dalo by se fici, Ze blockchain
vznikl spole¢né s prvni kryptoménou bitcoin v roce 2008. Bitcoin byl tehdy prvnim a

nejlep$im vyuzitim blockchainu viibec. (Grabowski, 2019)

Blockchain je stale rostouci fetézec blokt. Kazdy blok obsahuje skupinu novych transakci a
spojeni s predeslym blokem v siti. Nové transakce v siti jsou shromazdény do bloku, ktery
je nasledné zanesen do blockchainu. Je dulezit¢ zminit, ze jiz provedené transakce
z blockhainu nezmizely, jsou uchovany v predeslych blocich, na které jsou napojeny novée

vznikajici bloky. (Franco, 2014)

Kazdy zaznam, ktery je zanesen do blockchainu obsahuje unikatni digitalni podpis, ktery je
vytvofen kryptografickou hashovaci funkci. Mzeme fici, Ze se jedna o jakysi digitalni otisk
prstu. Krom¢ klasické hashovaci funkce kazdy blok v blockchainu obsahuje navic jesté
informace o hashi pfedchdzejiciho bloku, ¢as jeho vzniku a data o dosazeni konsenzu, neboli

proof-of-work, coz je algoritmus, pomoci néjz jsou nové bloky vytvofeny a ovéfeny. Diky
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zminénym vlastnostem je blockchain velmi obtizné prolomit. Pokud by se n€kdo pokusil
zménit jakoukoliv informaci obsaZenou v jakémkoliv bloku, dojde ke zméné hashe a
nasledné zptetrhani celé sité. Proto tedy ndzev blokchain — fetézec blokl. (Alman, Hirsch,

2019)

K zabezpeceni decentralizované databdze vyuziva blockchain metodu konsenzu proof-of-
work. To znamen4, Ze blockchain je viici vnéjSim utoklim zabezpecen vypocetnim vykonem,
ktery byl pouZit k jeho vytvoteni. Utoénik, ktery by se snazil zménit informaci obsaZenou
v blockchainu by musel vynalozit minimalné stejné mnozstvi vypocetniho vykonu, jaké bylo

doposud vynalozeno v ramci daného blockchainu. (Franco, 2014)

4.3.1 Hashovaci funkce

Hashovaci funkce je matematickd funkce, kterd ma nasledujici tfi vlastnosti — vstupem miize
byt informace jakékoliv délky, vysledkem je vystup fixni délky a je efektivné vypocitatelna.
(Narayanan, 2016)

Kvalitni hashovaci funkce by méla distribuovat vstupni hodnoty do hash hodnot
proporciondlné, aby bylo docileno toho, Ze kazd4 hash hodnota je propojena s ptiblizné
stejnym poctem moznych vystupnich hodnot. Jednou z cest, jak proporcionalniho rozdéleni
docilit je nechat se hashovaci funkci chovat tak ndhodné, jak jen je to mozné. Ackoliv se
hashovaci funkce chova ndhodné, je potad deterministicka, nebot’ z jednoho vstupu vzejde

vzdy stejny vystup. (Franco, 2014)

Klicovou vlastnosti hashovacich funkei je jejich nezvratnost. Hashovaci funkce nemuze byt

tedy zpétné rozSifrovana. (Abbatemarco, 2018)

Kryptografické hashovaci funkce

Vétsina kryptomén vyuziva kryptografické hashovaci funkce (nékdy nazyvané jako ,,secure
hash functions*). Napfiiklad Bitcoin vyuziva kryptografickou hashovaci funcki SHA256"2.

Kryptografické hashovaci funkce rozsifuji bézné hashovaci funkce o dalsi vlastnosti:

47



e Jednosmérnost — Vezmeme-li hodnotu hash, musi byt vypocetn€ nemozné zjistit
vstupni informaci.

e Slaba odolnost vii¢i kolizi — Vzhledem ke vstupu je vypocetné nemozné najit jiny
vstup se stejnou hash hodnotou.

e Siln4 odolnost vii¢i kolizi — Je vypocetné nemozné najit dvoje vstupni data, ktera

by vyustila ve stejnou hash hodnotu. (Franco, 2014)

4.3.2 Mechanismus konsenzu

4.3.2.1 Proof of work

Jednim z problému decentralizovanych siti byva dosaZeni celkové spolehlivosti systému. To
Casto vyzaduje, aby se jednotlivé uzly sit¢ dohodly na néjaké hodnoté, ktera je potiebna
béhem vypocth. Metoda, kterd této shody uzivateli docili, se nazyva konsenzus.
Zjednodusené by se dalo fici, Ze konsenzus je dynamicky zptisob dosazeni shody ve skuping.
Zatimco obecny systém hlasovani zvyhodiuje vétsi skupinu a upozaduje menSinu,
konsenzus vyvoldva dohodu, kterda by mohla byt pfinosem pro vSechny zucastnéné.

(Chowdhury, 2019)

Nejznaméjsi metoda k dosazeni konsenzu v ramci blockchainu je algoritmus Proof-of-Work
(PoW). PoW nevyzaduje, aby vSechny uzly v siti nasly nové bloky k dosazeni konsenzu.
Misto toho PoW vyuziva hashovaci funkci k vytvoreni podminek, za kterych miaze jeden
uzivatel oznamit nalezeni nového bloku. Nasledné tento nové nalezeny blok mtize kazdy
uzivatel sit¢ vidét a nasledné ovéfit jeho validitu. V praxi funguje PoW blockchain
nasledovné: uzel vytvofi,,kandidatsky blok* naplnény informacemi, poté vypocitéa jeho hash
hodnotu, ktera musi odpovidat bezpecnostnimu standardu definované¢ho blockchainovym

protokolem, aby mohl hostovat novy blok. (Abbatemarco, 2018)

Odménou pro tézare, ktery ispésné vytvoii novy blok je specidlni transakce v daném bloku.
Tato transakce je oznacovéna jako ,,coin-creation transaction®. Té¢Zaf méa rovné€Z moznost si
vybrat adresu, kam bude nové¢ ziskany obnos kryptomény pfipsan (zpravidla jeho vlastni
adresa). Tato odmeéna by se v podstaté dala nazvat jako platba tézafi za vytvoreni nového

bloku, diky kterému muze blockchainova sit’ fungovat. (Narayanan, 2016)
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4.3.2.2 Alternativni algoritmy

Ackoliv je PoW algoritmus velmi bezpecny a odolny viici utokiim, ma vSak bohuzel i jednu
velkou nevyhodu. Nedostatkem algortimu PoW je nadbyte¢né a neefektivni vyuzivani
elektrické energie, kterd je zapotiebi k zajisténi funkcnosti blockchainu postaveného na
alogirtmu PoW. Kritici bitcoinu a virtudlnich mén obecné vyuzivaji tohoto arguementu a
jsou znepokojeni, Ze kryptomény nejsou energeticky udrzitelné. Existuji vSak i dalsi

algoritmy, které budou ptfedstaveny v nasledujicich fadcich. (Chowdhury, 2019).

Proof of Stake (PoS)

Tento algoritmus funguje na mySlence, ze uzivatel jiz disponuje urcitym mnozstvim
kryptomény. V tomto ptipad¢ uzivatel jiz vynalozil a zainvestoval prostfedky do sité a tim
padem by jakykoliv pokus o tok timto uzivatelem na sit’ pro n&j osobné neptevazoval nad
vyhodami, které pro néj plynou zjeho soucasné pozice. Tento algoritmus byl poprvé
pfedstaven kryptoménou Peercoin a v budoucnu bude vyuzit v nové verzi blockchainu
Etherea nazyvané Serenity. DalSim vyznamnou myslenkou PoS je ,,stafi mince* (coin age).
Coin age predstavuje kritérium odvozené od mnozstvi ¢asu a poctu minci, které nebyly
doposud utraceny (neboli jak dlouho dané mince dany uzivatel drzi). V tomto modelu se

Sance na navrhovani a podepsani nového bloku zvysuji se stafim mince. (Bashir, 2018)

Pro PoS existuje jesté nadstavba nazyvana ,,Delegated Proof of Stake®. DPoS ptedstavuje
inovaci oproti standardnimu PoS, kdy kazdy uzivatel, ktery drzi urCity objem kryptomény,
mize delegovat ovéfeni transakce jinym uzivatelim prostfednictvim hlasovani. (Bashir,

2018)

Proof of Burn (PoB)

PoB je dalsi distribuovany mechanismus konsenzu a je tak alternativou PoW a PoS. Spociva
v tom, Ze tézafi odeslou (spali) uréity obnos jiné kryptomény na ovéienou adresu, ze které
nebudou nésledné utraceny. Z pohledu tézait tento systém vypada draze. Vyhodou ovsem

je, ze nedochazi k zadné spotiebé zdroji, kromé podkladového aktiva. (Chowdhury, 2019)
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Proof of Importance (Pol)

Pol pfedstavuje vyznamnou a zarovei odlisSnou myslenku od algoritmu PoS. Algoritmus Pol
spociva v tom, Ze nespoléhd pouze na objem kryptomény vlastnéné uzivatelem, jako tomu
je vpfiipad¢ PoS, ale také monitoruje, jak dany uzivatel krytpoménu vyuziva a kam ji
pfesouva. Pomoci tohoto monitorovani dokaze systém stanovit troven divéry a dulezitosti

daného uzuvatele. (Bashir, 2018)

Proof of Space (PoSpace)

Proof of Space, n¢kdy téz nazyvany jako Proof of Capacity, znamena, Ze uzivatel, ktery ma
zajem o urcitou sluzbu, alokuje nepodstatné mnozstvi paméti, nebo mista na disku k vyteseni
urcitého problému zadaného poskytovatelem sluzby. PoSpace je velmi podobny algoritmu

PoW, az na to, Ze misto vypoctl se pouziva ulozisté. (Grabowski, 2019)

Proof of Activity (PoA)

Tento algoritmus je kombinaci PoW a PoS. Stoji na tom, Ze uzivatel, ktery vytézi blok, je
vybiran pseudondhodnym, ale jednotnym zplisobem. Tento mechanismus je v porovnani
s PoW energeticky efektivnéjsi. Vyuzivd novy koncept nazvany ,.Follow the Satoshi®.
V ptipadé PoA dochazi ke kombinaci alogirmti PoW a PoS k dosaZeni konsenzu a zarovei
k vysoké urovni zabezpeceni. Algoritmus PoW je vyuzit pouze v prvni fazi mechanismu,
poté dojde k pfepnuti na PoS, ktery spotfebovava pouze zanedbatelné mnoZzstvi energie.
Diky tomu je tedy docileno vyssi energetické Uspornosti a zdroveil pozadované urovné

zabezpeceni. (Bashir, 2019)

4.4 Transakce

Kryptomény nejsou ulozeny v pocitaci uzivateld, ale jsou ,,pouze* zdznamy v distribuované
datab4zi nazyvané blockchain. Na rozdil od centralizovanych fiat mén blockchain
neuchovava uzivatelské Ucty a jejich zlstatky. Blockchain uchovavé transakce. (Franco,

2014)
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Transakce jsou v jadru kazdého kryptoménového ekosystému. Transakce mohou byt tak
jednoduché, jako pouhé zaslani kryptomény z jedné adresy na druhou. Mohou ale byti i
velmi komplexni, zalezi v§ak na okolnostech. Kazda transakce je sloZena z alespoil jednoho
vstupu a jednoho vystupu. Za vstup jsou povazovany utracené mince, které vznikly
v pfedchazejici transakci. Vystupem jsou ,,nové™ vznikajici mince. Pokud se jednd o ,,coin
creation® transakci, neexistuje zadny vstup a tim padem ani neni potfeba transakci
verifikovat. V pfipad¢, Ze se jedna o transakci jejimz tcelem je pfesunout kryptoménu
zjedné adresy na druhou, je za potfebi transakci podepsat za pomoci privatniho klice
uzivatele, ktery kryptoménu piesouvd. Pozadovana je rovnéz reference k predchézejici
transakci (vstup), aby byla zajiSténa transparentnost a byl zfejmy piivod mince. Samotné
transakce jsou pak zaneseny do blockchainu a kdokoliv si je miiZze zobrazit, naptiklad za

pomoci online blockchain prohlizece. (Bashir, 2018)

Aby byla transakce validni, soucet vstupti musi byt rovny, nebo vétsi nez suma vystup.
Rozdil mezi vstupy a vystupy, pokud né&jaky existuje, predstavuje transakéni poplatek.
Transakeni poplatek je pfipsan tézafim za zaneseni transakce do blockchainu. (Franco,

2014)

Obrazek €. 1 reprezentuje piiklad transakce. V tomto pifipadé chce uzivatel odeslat 6
jednotek kryptomény piijemci. Nicméné odesilatel nema na své adrese transakéni vystup o
hodnoté piesné 6 jednotek. Disponuje dvéma transakénimi vystupy o hodnoté 5 jednotek.
Presto vytvoii transakci, kde se tyto dva vystupy slouci a odesle tak 6 jednotek piijemci. Po
zaneseni transakce do systému ziistanou uzivateli k dispozici 3 jednotky kryptomény. Jedna
jednotka kryptomény je vtomto piipadé transakénim poplatkem a je tak postoupena
tézafim. Pfedtim, nez je transakce zanesena do sité, musi uzivatel transakci podepsat za
pomoci privatniho klic¢e, aby doslo k ovéfeni, ze dany uzivatel ma opravnény pfistup k dané

adrese, ze které se kryptoména piesouva na jinou. (Franco, 2014)
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Obrazek 4 Transakce
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4.4.1

Zivotni cyklus transakce

. Uzivatel odesle transakci prostfednictvim softwarové pencézenky, nebo pomoci

jiného rozhrani.

Softwarova pen¢zenka podepise transakci pouzitim privatniho klice odesilatele.
Transakce je zasldna do sit¢ pomoci zahlcovaciho algoritmu (flooding algortihm).
T¢zafi transakci oveéri a zanesou ji do dal§iho bloku. Té€sné pted tim, nez je transakce
zanesena do bloku, je uloZena ve specialni vyrovnavaci paméti nazyvané ,,transaction
pool*.

Zacne proces t€zby. Proces tézby slouzi k zabezpeceni blockchainu a vytvareni
novych minci, jakozto odména pro tézafe za vynalozeni zna¢né miry vypocetni
kapacity.

Jakmile tézat oznami nalezeni nového bloku, dojde k zaneseni daného bloku do sit¢.
Dalsi tézati nasledn€ ovéti nove vznikly blok a schvali ho.

Poté, co je novy blok schvélen 3-6 dalSimi tézafi, ptijemce obdrzi kryptoménu ve své
penézence. Pozadované schvaleni 3-6 tézafi je pouze doporuceny rozsah. Transakce

miZze byt ovSem schvalena i po jednom ovéfeni. Nicméné pokud systém funguje na
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principu mnohondsobného ovéfeni, je v podstaté eliminovano riziko dvoji tthrady.

(Bashir, 2018)

4.4.2 Transakéni poplatek

Jak jiz bylo zminéno, transakéni poplatky jsou pfipisovany tézaifim. Hodnota poplatku se
odviji od mnozstvi kryptomény, kterd je piesouvana a priority zpracovani transakce.

Transakeni poplatek se vypocte jako rozdil mezi sumou vstupil a sumou vystupti.
poplatek = suma(vstupl) — suma(vystupi)

Poplatky jsou vyuzivany jako motivace pro téZate, aby zahrnuli transakce od uZzivatelt do

bloku, ktery vytvareji. VSechny transakce nejdiive skonci ve fondu paméti (memory pool),

odkud jsou vybirany na zakladé priority tézZafi a zahrnuty do kandidatského bloku. Transakce

s vyssim poplatkem jsou zpracovany diive nez transakce s niz§im poplatkem. (Bashir, 2018)

Transakéni fond

Transak¢ni fondy (memory pools) vznikaji v opera¢ni paméti (RAM) jednotlivych tézait za
ucelem uchovani doc¢asného seznamu transakci, které nebyly dosud zpracovany do bloku.
Jak jiz bylo zminéno, transakce jsou zapsany do bloku az po jejich verifikaci a rychlost

zapsani zavisi na jejich priorité. (Bashir, 2018)

4.5 Tézba virtualnich mén

,» 1¢zba je zdsadnim pozadavkem k fungovani blockchainu. Bylo by zavadéjici, myslet si, ze
existuje realna spojitost mezi t¢Zzenim fyzického zlata a kryptoménami. Ve skutecnosti té€zari
zlata jsou odmeénovani za produkci zlata, mezitim co tézafi kryptomén nejsou odménovani

za produkci kryptomen, ale za sluzbu, kterd chrani cely systém.* (Chowdhurry, 2019)

4.5.1 Proces tézby

TéZba je proces, pfi némz dochézi k zaneseni novych blokt do blockchainu. Bloky obsahuji
transakce, které jsou validovany jednotlivymi uzly v siti béhem procesu tézby. Jakmile je
novy blok ovéfen, dojde k jeho zaneseni do blockchainu, ¢imZz je zajiSténa kontinuita a

blockchain se tak neustdle rozSifuje. Tento proces je velmi naro¢ny na zdroje kvili
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pozadavkiim algoritmu PoW, kde se tézafi snazi nalézt hash hodnotu, ktera je niz$i, nez
obtiznost sit¢ — neboli ,,target*. Tato obtiznost nalezeni spravné hash hodnoty ma zajistit, ze
tézafi vynalozi pozadované mnozstvi zdroji, nez dojde k pfijeti nového bloku. (Bashir,

2018)

Proces té¢zby by se rovnéz dal charakterizovat, jako sluzba pro uchovéavani zdznamul
provadéna prostiednictvim vypocetniho vykonu pocitacli uc¢inkujicich uzli. Tézati
autorizuji nové transakce a zapisuji je do blockchainu. Pravidelné seskupuji nové transakce
do bloku, ktery je nasledné vysilan do sit¢ a ovéten dalSimi uzly. Timto mechanismem je

docileno, Ze blockchain je konzistentni, kompletni a nezménitelny. (Chowdhury, 2019)

Tézatt, ktefi disponuji vysokym vypocetnim vykonem maji vyssi pravdépodobnost vyiesSeni
nového bloku. Nicméné narocnost t€zby se postupné s poctem vytézenych blokl zvysuje.
V ptipadé kryptomény bitcoin, kterou se tato diplomova prace zabyva, doslo béhem prvni
transakce k pfenosu 50 bitcointi mezi vSechny tehdy ucinkujici uzly v siti. Odména pro
tézare se priblizn¢ kazdé Ctyti roky snizuje na polovinu (exaktné se odména ptli po vytézeni
210 000 bloktl, coz jsou zhruba zminované ctyfi roky). Tento mechanismus se nazyva
halving. Kdyz byl Bitcoin pfedstaven, odména za vytéZeni bloku ¢inila 50 Btc, poté v roce
2012 doslo k halvingu a odména se tak snizila na 25 Btc. Dalsi halving nasledoval v roce
2016 a odmeéna klesla na 12,5 Btc. Posledni halving byl v roce 2020, od kdy si tézati za nové
vytézeny blok piipiSou 6,25 Btc. (Lee, 2015) (Bashir, 2018)

Jeden blok je vytvofen a vytéZen zhruba kazdych 10 minut, aby byla zajisténa kontrola nad
frekvenci generovani novych bitcoinil. Tato frekvence musi byt udrzovana Bitcoinovou siti
a je zakddovana do samotného Bitcoin protokolu. Denné dojde k vytéZeni 144 blokd, coz
v okamziku psani této diplomové prace ptedstavuje zhruba 900 novych bitcointi. Pocet nové
vzniklych minci se mize drobné liSit, nicméné pocet blokl zlistava stejny, a to 144. Nabidka
bitcoinu je limitovana a zhruba v roce 2140 dojde k vytézeni vSech bitcoini — konkrétné se
jednd o 21 milionti. T¢Zafi budou ale i po tomto datu mit moZnost stale profitovat

z ekosystému v podobé transakcnich poplatkt. (Bashir, 2018)
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Jednou z ptednosti mechanismu tézby je, Ze odménuje rané osvojitele (early adopters) za

podporu sité. Toto bylo velmi dulezité v pocatcich, kdy doslo k pfedstaveni Bitcoinu.

Bitcoin za sebou nemé velkou korporaci, ktera by investovala do marketingu a dostala ho

tak do podvédomi lidi. VSechno muselo prob&hnout ptirozené, kdy si prvotni uzivatelé o

novince povidali mezi sebou. (Pedro, 2014)

Uloha t&zaft

Jakmile se do sité pfipoji novy uzel, ¢ekéa na n¢j nékolik tkold, které musi vykonat.

1.

Synchronizace se siti: Po pfipojeni do sit€¢ dojde ke stdhnuti blockchainu
prostiednictvim vyzadani historickych blokti od ostatnich uzli.

Validace transakce: Transakce vysilané do sité jsou ovéfovany plnymi uzly za
pomoci ovéteni podpisu a vystupu.

Validace bloku: Tézafi a plné uzly mohou zalit validovat bloky, které obdrzi.
Validace probiha podle urcitych pravidel, které zahrnuji ovéteni kazdé transakce
v bloku spolu s ovéfenim kryptografické ,,nonce* hodnoty. (nonce hodnota je Cislo,
u néjz je nizkd pravdépodobnost, ze se bude opakovat a slouzi k zabezpeceni
blockchainu).

Vytvoreni nového bloku: Tézafi navrhnou novy blok slou¢enim nové vyslanych
transakci do sité po jejich validaci.

Vykonat Proof-of-Work: Tento tikol je v procesu tézby klicovy. V tomto bod¢ tézati
naleznou validni blok za pouziti vypocetniho vykonu. Hlavi¢ka bloku obsahuje 32-
bitové nonce pole a po tézarich je vyzadovano, aby opakované¢ dosazovali nonce
hodnotu dokud vysledny hash neni mensi nez predeterminovany target.

Pfipsani odmény: Jakmile uzel vyteSi PoW, dojde k okamzitému vyslani vysledku
do sit¢ a ostatni uzly ovefi a pfijmou blok. Nicméné existuje mala Sance, Ze nové
vytéZzeny blok nebude okamzité¢ pfijat ostatnimi tézati z divodu kolize s jinym
nalezenym blokem ve stejny okamzik. Po pfijeti bloku je té¢Zat odménén stanovenou

sumou bitcoinu a ptisluSnymi transakénimi poplatky. (Bashir, 2018)
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4.5.2 Technologie tézby

V prib¢hu Casu té€zafi Bitcionu vyuzivali spoustu rtiznych metod, jak kryptoménu co
nejefektivnéji tézit. Hlavni princip tézby bitcoinu je zalozen na SHA-2562 algoritmu a
experti postupem casu pfichazeli se sofistikovanymi systémy, jak hash vypocitat rychleji a
rychleji. V nasledujici kapitole budou zminény rizné metody, které byly vyuzivany k tézbé

bitcoinu a jak se postupné vyvijely. (Bashir, 2018)

CPU

CPU predstavuje zkratku pro Central Processing Unit — hlavni €ip uvnitf pocitaci a dalSich
zafizeni. Je jednim z nezbytnych hardwarovych komponent a jeho vypocetni kapacita mize
byt vyuzita na rizné vypocetni Glohy vcetné tézby kryptomén. Pfi prvotnim pfedstaveni
Bitcoinu byla téZba implementovana pravé na CPU. Béhem prvni faze tézby, kterd probihala
od roku 2009 do 1éta roku 2020, byla tézba provadéna pouze za pomoci CPU. Béhem této
faze se narocnost té€zby, spolu s nové vstupujicimi nadSenci, zvySovala a vznikla tak potfeba

pro nalezeni efektivnéjSiho feseni. (Franco, 2014)

GPU

Zkratka GPU znamena Graphics Processing Unit — specializovany pocitacovy Cip ptivodné
vyuzivany pro zrychleni grafickych vypocti. Pravé kvili nardstajici obtiznosti tézby se
tézafi snazili nalézt efektivnéjSi alternativu, a tak zacali vyuzivat grafické karty, které
podporuji rychlejsi a paralelni vypocty (= 1ze provadét vice loh najednou). Toto se ukazalo
jako efektivnéjsi teSeni, néz dosavadni CPU. Uzivatelé rovnéz vyuzivali techniky jako
ptetaktovani grafické jednotky, aby dosdhli maximalniho mozného vykonu. V piipadé¢ GPU
také existuje moznost mit vice grafickych jednotek najednou. Nicméné i grafické karty maji
své limity, a to v podobé piehiivani a potieby specializovaného hardwaru pro ukotveni vice
grafickych jednotek z diivodu zvySené poptavky, coz ovlivnilo napiiklad i hrace PC her a

uzivatele grafickych softwari. (Bashir, 2018)
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FPGA

FPGA neboli Field Programmable Gate Array. FPGA je integrovany obvod ¢ipd, ktery je
sestaven s predem uréenym ucelem. Jak nazev napovida, FPGA obvody jsou
programovatelné a zalezi tak na kazdém pro jaky ucel Cipy vyuzije. Tato metoda byla
pfedstavena v poloviné¢ roku 2011 a dlouhou dobu tak byla vyuzivana simultdnné
s grafickymi kartami. Oba zptsoby mély sva pro a proti. Grafické jednotky mély lepsi pomér
cena/vykon a lépe si drzely cenu. FPGA obvody zase byly efektivngj$i z hlediska
spotfebované energie. Nicméné vyuziti FPGA vyzadovalo hluboké znalosti
k naprogramovani a konfiguraci. To vedlo ke kratkodobému vyuziti této technologie.

(Franco, 2014)

ASIC

Application Specific Integrated Circuit byl pfimo navrzen k vypoctim SHA-256. Tyto
specializované Cipy byly vyrdbény rGznymi vyrobci a nabizely velmi vysoky vypocetni
vykon pravé na Sifru SHA-256. Toto feSeni fungovalo ale pouze chvili, nebot’ s rostouci
narocnosti tézby se tézba prostfednictvim jedné ASIC jednotky stala brzy neprofitabilni.
V soucasné chvili se t€zba z pohledu jednotlivce v podstaté nevyplati, jelikoZ je za potiebi.
spousty energie a kapitdlu k vytvofeni profitabilni téZebni jednotky. Existuji vSak

profesiondlni centra, kterd vyuzivaji tisice ASIC jednotek souCasné a nabizeji tézebni

vvvvvv
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Graf 1 Hash rate Bitcoinové sité na logaritmické krivce.
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4.5.3 Moznosti tézby

Existuji tfi zpisoby, jak téZit bitcoin a to solo mining, mining contracts a pool mining.

Solo mining

Solo mining neboli individualni tézba ptedstavuje zpusob, kdy tézat vypocte cely hash
individualné a obdrzi celou odménu za vytdZeni bloku. Sance, Ze timto zptisobem obdrzi
bitcoiny je velice nizkd. Dobie technicky vybaveny tézat by timto zplisobem potieboval
v priméru tii mésice k tomu, aby obdrzel néjakou odménu. Proces tézby je ndhodny a
neukladd se do zadné paméti, takze kdyz tézar nevytesi blok v dané tiimésicni periodé,
nebude nijak blize k vyfeSeni bloku v period¢ nadchéazejici. Navic efektivita individuélni

téZby se se zvySujici se naro€nosti postupné klesa. (Lee, 2015)
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Primérny potiebny €as na vytézeni nového bloku se da pfiblizné spocitat pomoci nasledujici
rovnice:

narotnost x (232)

cas =
hashrate

Mining contracts

Tézebni kontrakty jsou pro ty, ktefi by se chtéli podilet na tézbé bitcoinu, ale nechtéji se
starat o potfebny hardware a investovat do né¢j. Tyto kontrakty poskytuji t€Zebni stfediska,
kterd zdjemcliim za poplatek poskytnou potfebny vykon po urcitou dobu. Zijemce tak
potiebuje pouze zatizeni pro komunikaci a pfipadné vlastni Bitcoinovou penézenku. Existuji
ti1 typy téZebnich kontrakti:
e Hosted mining — uZivatel si od pronajimatele pronajme zatizeni pro tézbu.
e Virtual hosted mining — v tomto pfipad¢ si uzivatel vytvoii vlastni soukromy server
urceny k t€Zb¢ bitcoinu na ktery si mize piipadné nahrat svijj tézebni software.
e Leased hashing power —uzivatel si pronajme pouze vypocetni vykon, nebo jeho ¢ast.
U tohoto kontraktu se tedy nejednd o pronajem fyzického/virtudlniho zafizeni.

Poskytovatel sluzby si pak bere podil na obdrzenych bitcoinech. (Lee, 2015)

Mining pools

Mining pool vznik4, kdyZ se skupina téZaiti dohodne ke kooperaci pfi té¢Zeni blokii. Odménu
za vytézeny blok ziska manazer poolu a ten ji nasledné rozd¢li mezi participujici tézate, kteti
investovali své zdroje. Tento zptsob tézby je mnohem ziskovéjsi nez solo mining, nebot’
v pfipad€ poolu je odménén kazdy tézaf, ktery je jeho soucésti nehledé na to, jestli blok

vytézil prave on. (Bashir, 2018)

Existuje vicero modeld, jak je odména distribuovana mezi tézate. Jednim z nich je takzvany
Pay Per Share. V tomto modelu je kazdy tézat odménén stejnou sumou. Dal§im a Castéji
vyuzivan¢j$im modelem je model proporcionalni. V pifipadé proporciondlniho modelu se

odmeéna tézare odviji od vypocetniho vykonu, ktery pro tézbu alokoval. (Bashir, 2018)
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Graf 2 Hashrate distribuce napric nejvetsimi mining pooly k 23.9.2021
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(zdroj: blockchain.info/charts/pools)

Na grafu ¢. 2 mizeme vidét nejvyznamnéj$i mining pooly. Ptidat se do poolu je velmi
jednoduché a intuitivni. Spravci poold maji své webové stranky, kde potencidlni zajemce

navedou, jak se stat soucasti poolu. Mezi nejvyznamnéj$i pooly patii AntPool

(https://antpool.com), F2Pool (https:/f2pool.com) a Poolin (https://poolin.com).

Vyznamnou ¢ast pak predstavuje skupina Unknown, ke které web blockchain.info uvadi, ze

se jedna o pooly, u kterych nebylo mozné zjistit jejich ptivod.
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4.6 Bitcoin

., Cistd peer-to-peer! verze elektronickych penéz by umoznila zaddavat online platby piimo
od jedna strany k druhé, aniz by danda platba musela projit skrze financni instituci. Digitalni
podpisy poskytuji castecné reseni, ale hlavni benefity jsou ztracemy, pokud k zamezeni
dvojité uhrady je za potrebi diiverné treti strany. Navrhujeme reSeni problému dvojité
uhrady za pomoci peer-to-peer site. Sit casové oznacuje transakce pomoci hashovani a
vytvari z nich kontinualné se rozsirujici retézec zalozeny na mechanismu proof-of-work,
formuje tak zaznam, ktery nemuize byt zménen, aniz by doslo k opakovanému provedeni PoW.
Dlouhy retézec nejenze predstavuje ditkaz dané sekvence uddlosti, ale také diikaz, Ze vznikl
za vynalozeni urcitého mnozstvi vypocetniho vykonu. Dokud bude majorita vypocetniho
vwkonu ovladana nezavislymi uzly, kteri se neuchyli ke spolupraci za ucelem napadeni site,
vytvori spolecne nejdelsi Fetézec a zamezi tak pripadnym utokiim. Sit' sama o sobé vyzaduje
minimalni strukturu. Uzly mohou kdykoliv sit’ opustit a ndsledné se zase vratit s tim, Ze

akceptuji PoW retezec z obdobi, kdy byly pryc.* (Nakamoto, 2008)

4.6.1 Satoshi Nakamoto

Satoshi Nakamoto je tvlircem/tviirci? Bitcoinu. Neni ziejmé, zda se jedna o skute¢né jméno,
¢i o pseudonym. V roce 2008 piedstavil Bitcoin whitepaper, ve kterém piednesl samotnou
myslenku Bitcoinu. Zacatkem roku 2009 Satoshi vypustil zdrojovy kod Bitcoinu a 3. ledna
zacal tézit bitcoiny. V pocatcich Bitcoinu se t€zby zucastnilo velmi malo lidi a obtiznost
téZby byla nizk4. Nicméné tato uzké skupina nadSenct méla tak ptilezitost ziskat vyznamné
mnozstvi bitcoinu. Analyza blockchainu indikuje, Ze sdm Satoshi vytézil ptiblizn€ 1 milion
bitcointl. Pfekvapivé zadny z téchto bitcoinii nebyl doposud utracen, nicméné az (a pokud)
Satoshi zacne tyto bitcoiny utrdcet, mohlo by dojit k odkryti jeho identity. Transakce
v blockchainu jsou transparentni a pokud by doSlo k pohybiim bitcointi na Satoshiho

adresach, mohlo by tak dojit ke spojeni adresy s osobou ve fyzickém svété. (Franco, 2014)

U peer-to-peer“ — oznaceni typu pocitacovych siti, kde vsechny uzly jsou si rovnocenné a jednotlivi klienti
spolu komunikuji primo bez existence centralniho uzlu — serveru. Na rozdil od asymetrického modelu klient-
server, v P2P s rostoucim mnozstvim uzivatelii roste i prenosova kapacita sité. Nevyhodou symetrie P2P je
naopak obtiznost pocatecniho navazani komunikace. (Stroukal, 2021)

2 Pro piehlednost budeme dale o Satoshi Nakamoto uvazovat jako o jednotlivci.
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Zakladatel na internetovych forech uvedl, Ze na Bitcoinu pracoval jiz od roku 2007. Poté, co
byl Bitcoin rozsifen, piedal Nakamoto doménu bitcoin.org fanouskovi projektu a pozdéji
hlavnimu vyvojafi Gavinu Andresenovi a nasledné se odmlcel. Zajimavosti vsak je, Ze sdm
Nakamoto o sob¢ tvrdil, ze mu tehdy bylo 34 a je Japonec, nicméné perfektné ovladal
anglicky jazyk a jeho komunikace se obesla bez jakychkoliv japonskych slov, a to i
v samotném Bitcoin protokolu. Spekuluje se tedy, Ze se jednd o osobu/osoby z anglicky
mluvici zemé — nikoliv v§ak z USA, nebot’ v publikovanych textech byl Spatné pouzit

americky dialekt, naopak britsky dialekt ovladal perfektné. (Stroukal, 2021)

Vznik decentralizovaného systému nebyla ndhoda. Ze Satoshiho slov je ziejmé, ze projekt
vytvofil s pfedem jasnym Umyslem. Sam totiz fekl: , Myslim si, Ze v 90. letech se o
kryptomeény v jakékoliv podobé zajimalo vice lidi, ale po vice nez deseti letech netispésnych
systemu zalozenych na ditvéryhodnych tretich strandch to povazuji za ztracenou véc.
Doufam, ze dokazou rozlisit, Ze nyni se poprvé pokousime o systéem nezaloZeny na ditvére
v tieti stranu. “ Poté jesté dodal: ,, Prekvapilo by me, kdybychom za 10 let néjakym zpiisobem
nepouzivali virtualni meny, kdyz uz vime, jak to udelat, a aby to nebylo nevyhnutelné, pokud

by se duveryhodna treti strana dostala do uzkych. “ (Franco, 2014)

4.6.2 Co je Bitcoin?

Nejabstraktngjsi pohled na Bitcoin je takovy, Ze Bitcoin je zkratka pouze pocitacovy

program. (Franco, 2014)

Bitcoin je virtudlni ména zalozené na kryptografickych principech, blockchainu a proof-of-
work mechanismu v ramci distribuovaného a decentralizovaného prostiedi. Ackoli se
v literatuie objevily navrhy na vyvoj podobné mény vyuZzivajici kryptografické techniky,
zlustava Bitcoin prvni realizovanou kryptoménou na svété. VyfeSenim problému dvoji
uhrady za pomoci vyuziti decentralizované databaze, pfinesl Nakamato zplisob piesouvani
penéz, jenz byl doposud nemozny. Diky této schopnosti se Bitcoin stal jedineCnym a

predstavil tak zcela nové odvétvi technologii. (Chowdhury, 2019)
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Bitcoin piedstavuje digitalni peer-to-peer ménu — kryptomeénu. Jak jiz z podstaty kryptomén
plyne, za Bitcoinem? nestoji zadna centralni autorita, ktera by ho regulovala nebo méla
moznost vytvaiet nové bitcoiny?, jak je tomu u konvenénich penéz. Nicméné i pfesto bitcoin

splnuje zakladni charakteristiky dobrych penéz. (Stroukal, 2021)

Definici bitcoinu je mnoho — napiiklad protokol, digitalni ména nebo také platforma. Bitcoin
je kombinaci peer-to-peer sité, protokold a softwaru, ktery usnadiiuje vznik a vyuziti
digitalni mény nazyvané bitcoin. Uzly v této peer-to-peer siti navzdjem komunikuji

prostfednictvim Bitcoin protokolu. (Bashir, 2018)

Tato virtudlni ména vSak v sobé skryva vice tajemstvi. Bitcoinu se fika virtudlni ména,
protoze ve skutecnosti neexistuje. Nemtizeme se ho dotknout, ani ho citit, a i pfesto ma
skute¢nou hodnotu. Ve skutecnosti je bitcoin jesté vice virtudlni nez digitalni soubor. Je tak
virtualni, Ze nemd existenci ani v digitdlnim svété. V naSem pocita¢i ani na serveru

neexistuje zadny takovy soubor, ktery bychom mohli nazvat bitcoinem. (Chowdhury, 2019)

Srdcem Bitcoinové site je databdze, v niz jsou ulozeny transakce, k nimz doslo v minulosti
a aktualni drzitelé prostiedkll. Tato databaze se nékdy nazyva ucetni kniha (ledger), protoze
obsahuje zaznamy o vlastnicich finan¢nich prostiedki. Pozadavky na finan¢ni databazi se
vSak lisi od pozadavkl jinych aplikaci, jako je sdileni soubor nebo systémy pro zasilani
zprav. Financni databaze musi byt zejména odolnd vici uzivatelim, ktefi se snazi své

prostfedky uhradit dvakrat, coz se v ptipad¢ Bitcoinu povedlo vytesit. (Franco, 2014)

Nakamoto si Bitcoin pfedstavoval ze zcela jiné perspektivy. Jeho protokol zkouma
transakce, aby zjistil, kolik bitcoint kdo vlastni. Od vzniku kazdého bitcoinu se jeho zivotni
cyklus odehrava na strankach ucetni knihy znamé jako blockchain, ktera uchovava zdznamy
o kazd¢ transakci a na jejimz zéklad¢ se pak ovétuje, zda dany uzivatel skutecné disponuje

realnymi prostfedky. (Chowdhury, 2019)

3 Bitcoin s velkym B na za¢atku odkazuje na Bitcoinovy protokol, mezitimco bitcoin s malym b na zacatku

symbolizuje ménu. (Bashir, 2018)
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Bitcoin vznika tézbou. Jakmile tézafi potvrdi transakce a vytvoii blok, jeden tézat/skupina
tézafl dostane jako odménu urcité mnozstvi bitcoinli — a tak vznikaji nové bitcoiny. Od
tohoto okamziku, kdy nové vzniklé bitcoiny zméni majitele — dojde ke transakci, tézafi

zapisou tuto transakci do blockchainu a cyklus se opakuje. (Chowdhury, 2019)

Co Bitcoin neni

Nékteti kritici tvrdi, ze Bitcoin je Ponziho schéma. To ovSem neni pravda. V Ponziho
schématu existuje centralni provozovatel, ktery vyplaci vynosy stavajicim investorim
z piilivu nového kapitalu. V Bitcoinu pfedevs§im neexistuje Zadny centralni provozovatel,
ktery by mohl profitovat z pfesunu prostiedkd. Za druhé neexistuje zddny mechanismus,
ktery by odvad¢l prostiedky z novych investic do vyplaty stavajicim investorim. Jediné
prostiedky uznavané v Bitcoinovém protokolu jsou bitcoiny: protokol sdim o sobé nemiize
samovolné presouvat prostiedky od jednoho uzivatele k druhému. Za tteti — nové investici
do bitcoinu vzdy odpovida odprodej. Investofi, kteti vkladaji prostfedky do bitcoint,
obvykle operuji prostfednictvim burzy, kde kupuji bitcoiny od jin¢ho investora, ktery svou
investici prodava. Do bitcoint tak Zadnd nova investice neplyne — mnozstvi kapitalu, které
do bitcoinu pfiteklo ptesné odpovida mnozstvi kapitalu, které z bitcoinu odteklo. (Franco,

2014)

4.6.3 Regulace

Kazda ¢ast svéta a mnohdy 1 jednotlivé staty pristupuji k regulaci krytpomén odlisné a svym
vlastnim zptsobem. Z tohoto diivodu se bude nasledujici kapitola tykat pouze vyznamnych

svétovych trhii.

Spojené staty

Navzdory velkému poctu investori do kryptomén ve Spojenych stitech zatim zemé
nevytvortila jasny regulacni rdmec pro tuto tfidu aktiv. Komise pro cenné papiry (SEC)
obvykle povazuje kryptoménu za cenny papir, zatimco Komise pro obchodovani s
komoditnimi futures (CFTC) oznacuje Bitcoin za komoditu a Ministerstvo financi za ménu.

Burzy krypotmén ve Spojenych statech spadaji pod regulac¢ni plisobnost zdkona o
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bankovnim tajemstvi (Bank Secrecy Act) a musi se registrovat u FinCENu (Financial Crimes
Enforcement Network). Musi také plnit povinnosti v oblasti boje proti prani Spinavych penéz
(AML) a boje proti financovani terorismu (CFT). Danovy ufad (IRS) klasifikuje kryptomény
jako majetek podléhajici zdanéni dani z piijmu. V soucasné chvili probiha vyznamny soudni
spor mezi spolecnosti Ripple a Komisi pro cenné papiry a burzy (SEC). SEC ma rovnéz
v umyslu zazalovat pfedni burzy krypotmén Coinbase pro dal§i vyjasnéni regulacnich
zalezitosti.
(zdroj:https://www.investopedia.com/cryptocurrency-regulations-around-the-world-

5202122)

Evropska unie

Kryptomeény jsou legélni na vétSin€ uzemi Evropské unie (EU), ackoli jejich sprava zavisi
na jednotlivych ¢lenskych statech. Mezitim se zdanéni v jednotlivych zemich EU také 1isi a
pohybuje se od 0 do 50 %. V poslednich letech vstoupily v platnost pata smérnice EU proti
prani Spinavych penéz (SAMLD) a Sestd smérnice EU proti prani Spinavych penéz
(6AMLD), které zpfisituji povinnosti v oblasti KYC (Know your customer)/CFT
(Combating the financing terrorism) a standardni pozadavky na reporting. V zaii 2020
navrhla Evropskéd komise natfizeni o trzich s kryptoaktivy (MiCA) - ramec, ktery zvySuje
ochranu spotiebitelil, stanovi jasné chovani v kryptografickém primyslu a zavadi nové
pozadavky na udélovani licenci.
(zdroj:https://www.investopedia.com/cryptocurrency-regulations-around-the-world-

5202122)

Cinska lidova republika

Cina v priibéhu roku 2021 stale intenzivngji zasahovala proti kryptoménam. Cinské uiady
opakované varovaly své obyvatele, aby se trhu s digitdlnimi aktivy vyhybali, a tvrdé
potlagily t&Zbu v zemi i sménarny v Ciné i v zahraniéi. Dne 27. srpna Yin Youping, zastupce
teditele Ufadu pro ochranu prav finanénich spotiebiteld Cinské lidové banky (PBoC),
oznacil kryptomény za spekulativni aktiva a varoval lidi, aby si "chréanili své kapsy". Snahy

o podkopani bitcoinu — decentralizované mény mimo kontrolu vlad a instituci — jsou do
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zna¢né miry povazovany za pokus ¢inskych tfadl o uvedeni vlastni elektronické mény na
trh. PBoC se chce stat jednou z prvnich velkych centralnich bank na svété, kterd by zavedla
vlastni digitalni ménu, a tim by mohla dikladnéji sledovat transakce svych obyvatel. Dne
24. zaii sla PBoC jesté dal a pfimo zakézala transakce s kryptoménami v zemi.

(zdroj:https://www.euronews.com/next/202 1/09/24/bitcoin-ban-these-are-the-countries-

where-crypto-is-restricted-or-illegal2)

Ruska federace

Kryptomény sice nejsou v Rusku zakazané, ale proti jejich pouzivani se vede konflikt. Rusko
pfijalo prvni zdkony o regulaci kryptomén v cervenci 2020, které poprvé oznalily
kryptomény za majetek podléhajici zdanéni. Zakon, ktery vstoupil v platnost letos v lednu,
také zakazuje ruskym statnim zaméstnancim vlastnit jakdkoli kryptoaktivita. Rusky
prezident Vladimir Putin opakované spojil kryptomény s trestnou ¢innosti a vyzval k vétsi
pozornosti zejména pieshrani¢énim kryptografickym transakcim. V cervenci generalni
prokurator oznamil novy navrh legislativy, ktery by policii umoznil zabavit kryptomény
povazované za nelegdlné ziskané s odkazem na jejich vyuziti pii uplatkarstvi.

(zdroj:https://www.euronews.com/next/202 1/09/24/bitcoin-ban-these-are-the-countries-

where-crypto-is-restricted-or-illegal2)

4.7 Determinanty

4.7.1 Makroekonomické a finan¢ni ukazatele

Finan¢ni literatura poskytuje smiSené naznaky toho, jaké ekonomické ukazatele by mohly
nejlépe slouzit jako konvencni determinanty ceny bitcoinu. Pfi tvorbé ceny bitcoinu hraji
zejména dilezitou roli tradi¢ni trzni sily nabidky a poptavky, stejné jako atraktivita pro

investory. (Vo, Chapman, Lee, 2021)

Skupina autorti ve své studii ,, Machine learning model for Bitcoin Exchange rate prediction
using economic and technology determinants ““ pracovala s nasledujicimi ukazateli, jakozto
hlavnimi makroekonomickymi determinanty: FTSE100 (Financial Times Stock Exchange
100 predstavuje 100 spolecnosti s nejvyssi trzni kapitalizaci ve Velké Britanii), DJ30 (Dow

Jones industrial average — 30 americkych spolecnosti, které patii mezi nejvEtsi a nejvice
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obchodované), index volatity VIX, index Sangajského akciového trhu SSE, cena ropy, cena
zlata, akciovy index S&PS500 (index 500 spolecnosti snejvetsi trzni kapitalizaci na
americkém akciovém trhu) a index NASDAQ (National Association of Securuties Dealers
Automated Quotations piedstavuje akciovy index 3900 spole¢nosti kotovanych na americké

burze z 39 zemi svéta). (Chen, Xu, Jia, Gao, 2020)

Negativni korelace byla zjiSt€éna mezi cenou bitcoinu a sazbou fondl amerického FEDu. Je
tomu tak, protoze pokud je bitcoin pouzivéan jako finan¢ni aktivum, rostouci tirokové sazby
FEDu umozni tok finan¢nich prostfedkl zpét na americky trh, a tim se snizi investice do

bitcoinu. (Chen, Chen, Du, 2020)

Bouri, Molnér, Azzi, Roubaud a Hagfors (2017) pouzili index FTSE100, americky
dolarovy index, DAX (némecky burzovni index Frankfurtské burzy) a Nikkei 225
(japonsky akciovy index) k vytvotreni portfolia s bitcoiny s vyuzitim dennich a tydennich
pozorovani. Zjistili, Ze index amerického dolaru nema Zzaddnou vyznamnou korelaci s cenou
Bitcoinu, a to ani denni, ani tydenni. Pozitivni korelaci zjisténou u indextit FTSE100 a DAX
vysvétlili tim, ze pfestoze investofi nemohou Bitcoin pfimo hedgovat, mohou jej vyuzit ke
zvySeni diverzifikace portfolia. A konecné byl zjistén vyznamny negativni vztah s indexem
Nikkei 225 pfi pouziti dennich pozorovéni, coz naznacuje, Ze investoii v Japonsku maji
tendenci pouZzivat Bitcoin jako zajisténi portfolia. Baur et al. (2018) rovnéz zjistili negativni

korelaci mezi dolarovym indexem a bitcoinem. (Chen, Chen, Du, 2020)

Ptestoze je bitcoin mezinarodni kryptoména, vySe zminéné financni ukazatele z USA jsou
spolehlivymi zastupnymi ukazateli, protoze USA v soucasné dobé ptedstavuji nejveétsi
svétovou ekonomiku.

4.7.2 Technologické (blockchainové) ukazatele

Nejvétsi rozdil mezi bitcoinem a tradi¢nimi ménami spociva v tom, Ze trh s bitcoiny buduje

divéru prostrednictvim blockchainu. (Chen, Xu, Jia, Gao, 2020)

Napfi¢ mnoha studiemi se jako vyznamné determinanty jevi samotné informace o

blockchainové siti Bitcoinu. Jedna se pfevazné o nasledujici faktory:
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Block size (velikost bloku) — velikost dat v blockchainové siti obsahujici trvale
zaznamenana data.

Confirmation time (doba potvrzeni) — medidn doby potiebné k dokonceni
decentralizované transakce a jejimu pfidani do blockchainu za ucelem uspé$ného
potvrzeni.

Difficulty (obtiZznost) — obtiznost uspésného vytézeni novych blok.

Hash rate — méftitko schopnosti téZebni sité zpracovavat data.

Mining profitability (ziskovost tézby) — celkova hodnota odmén a transakénich
poplatkli vyplacenych tézartim.

Average transaction fee (primérny transakéni poplatek) — primérny poplatek za
zpracovani vSech transakci, které probéhnou béhem jednoho dne.

Average transaction value (primérnd hodnota transakce) — primérna hodnota
ziskana vSemi transakcemi, které se uskutecni béhem jednoho dne.

Transaction volume (objem transakci) — pocet transakci uzavienych pro kupujici a
prodavajici.

Market capitalization (trzni kapitalizace) — hodnota vypoctena vynasobenim ceny a

nabizenych bitcointi v obéhu. (Chen, Xu, Jia, Gao, 2020)
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5 Vlastni prace

Vlastni prace diplomové prace se zabyva ekonometrickym modelovanim vyvoje hodnoty
bitcoinu. Béhem této faze bylo navrzeno né€kolik modelt, které byly nasledné béhem procesu
specifikace upraveny do findlni podoby, ktera bude vyuzita v nasledujicich kapitolach.
Z pocatku byla snaha pfijit s modelem, ktery by mél linearni funkéni formu a vychazel
z dennich pozorovéani v absolutnich hodnotach. Tato varianta se i pfes implikaci dalSich
proménnych a jejich zpozd'ovani ukéazala jako neefektivni, a tim padem bylo potieba model
znovu specifikovat. Dal§im krokem bylo vyuziti jiné funkéni formy. I v tomto pitipadé se
kvadratickd a kubicka funkce ukazala jako nedostate¢nd. Nakonec byla zvolena funkce
mocninnd, kterou je mozné za pomoci logaritmizace linearizovat a model tak odhadnout
pomoci BMNC. Nicméné zvolenim zminéné funkéni formy specifikace modelu nebyla
kompletni, nebot’ model i tak nespliioval potfebné predpoklady o ndhodné slozce a nebyl by
tak vhodny k aplikaci. V posledni fazi specifikace modelu byl cely model preveden do
prvnich diferenci a po zahrnuti faktoru ¢asu ve formé zpozdénych proménnych se vysledny
model ukdzal, alespoil z pohledu testovani predpokladli o nahodné slozce, jako validni. Ve
vysledném modelu jsou pouzity determinanty zfad akciovych indext, obchodovanych
komodit, blockchainovych ukazatelli, vefejného z4jmu, a nakonec dummy proménnych
ptredstavujici geopolitické vlivy. Vstupni data vychazeji z tydennich pozorovani v intervalu
od 3. 11. 2017 — 29. 10. 2021. Model byl odhadnut za pomoci SW Gretl, ktery bude 1

nasledné pouzit k progndze vyvoje hodnoty bitcoinu.

5.1 Deklarace proménnych a ocekavané vztahy

Tabulka 1 Deklarace proménnych

y Id BTC bitcoin endogenni USD
X1 const konstanta exogenni -
X2 ld_miners_revenue Odména tézart exogenni USD
X3 1d_hash rate Hash rate exogenni TH/s
X4(t-1) ETHER 1 Ethereum exogenni zpozdéna USD
Xs dummy inc Dummy — vzrist exogenni dummy -
X6 dummy_dec Dummy — pokles exogenni dummy -
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X7(t-2) 1d_SP500 2 S&P500 exogenni zpozdéna body

X8(t-1) Id ZLATO 1 Zlato exogenni zpozdéna USD/loz

X9(t-4) ld ROPA 4 Ropa Brent exogenni zpozdéna USD/barel

X10(-2) 1d_public_interest 2 Vefejny zajem exogenni zpozdéna %

X11 ld median_conf time median potiebného | exogenni minuty
¢asu pro potvrzeni
transakce

X12(t-1) ld unique addresses pocet unikatnich exogenni zpozdéna jednotky
adres vyuzivanych
v blockchainu

X13 Id_Avg block size prumérna velikost exogenni Mb
bloku v poslednich
24 hodinach

X14 1d NIKKEI225 akciovy index exogenni body
NIKKEI 225

X15 1d DAX akciovy index DAX | exogenni body

X16 1d FTSE100 1 akciovy index exogenni zpozdéna body
FTSE100

X17 1d_total btc 1 pocet vytézenych exogenni zpozdéna jednotky
bitcoint

Ocdekavané vztahy:

Vzhledem k tomu, Ze kryptomény jsou relativné novou oblasti, neexistuje v soucasné dobé
jednoznacna ekonomicka teorie, kterd by se na tuto tfidu aktiv dala jednoduse aplikovat.
S ohledem na strukturu zvolenych determinant lze konstatovat, Ze v pfipadé akciovych
indexti a obchodovanych komodit se mize jednat jak o komplement, tak i substitut, tim
padem mize na bitcoin jeden akciovy index pusobit negativné, druhy zas pozitivné. Vse
zalezi na pohledu jednotlivych investord, kteti bud’ tedy mlizou bitcoin drzet za tcelem
diverzifikace portfolia, jini zas bitcoin po urcité dob¢ prodaji a nemaji jej ve svém portfoliu
viibec, a dal$i vsadi vSe na bitcoin a prodaji konven¢ni investi¢ni instrumenty. Nicméné u
nékterych determinant (zejména z oblasti blockchainovych ukazateli) 1ze za pouziti logické

uvahy vztahy ptisobici na hodnotu bitcoinu odvodit.

Odména tézaria
Zvysi/snizi-li se odména tézatt, zvysi/snizi se hodnota bitcoinu.
Vefejny zajem

Zvysi/snizi-li se vefejny zajem, zvysi/snizi se hodnota bitcoinu.
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Median doby poti‘ebné k potvrzeni transakce

Zvysi/snizi-li se median doby potiebné k potvrzeni transakce, zvysi/snizi se hodnota
bitcoinu.

Pocet pouzitych unikatnich adres v blockchainové siti

Zvysi/snizi-li se pocet pouzitych unikatnich adres, zvysi/snizi se hodnota bitcoinu.
Prumérna velikost bloku

Zvysi/snizi-li se prumérna velikost bloku, zvysi/snizi se hodnota bitcoinu.

Pocet vytéZenych bitcoint

Zvysi-li se pocet bitcoini v ob¢hu, zvysi se hodnota bitcoinu — pocet bitcoinid v obéhu

nemuze zékonité poklesnout.

Deskriptivni statistiky:

Obrazek 5 Deskriptivni statistiky

Stfedni hodnota Median S5.D. Min Max
1d BTIC 0,01039% 0,01319 0,1113 -0,4838 0,4093
1d_SP500 0,003078 0,005074 0,02569% -0,1623 0,1142
1d DAX 0,0003872 0,0009604 0,02766 -0,2233 0,1035
1d FTSE100 -0,0002856 0,0009569% 0,02385 -0,1859 0,07592
1d NIKKEI225 0,0009389 0,001226 0,02826 -0,1743 0,1582
1d Avg block size 0,0011498 0,001403 0,1058 -0,4110 0,4852
1d median conf t~ -0,002281 0,0003801 0,2718 -1,018 0,7013
1d_miners_revenue 0,007616 0,01110 0,1749 -0,7393 00,4728
1d unique_addres~ 0,0009551 0,004047 0,07528 -0,2552 0,2726
1d_total _btc 0,0005583 0,0006220 0,0002124 0,0001947 0,0009876
1d ZLATO 0,001964 0,001874 0,02460 -0,08093 0,1172
1d ROPA 0,001796 0,006346 0,1282 -0,6789 1,290
1d ETHER 0,01185 0,01382 0,1335 -0,6073 0,5102
1d public_intere~ -0,0003284 0,0000 0,1951 -0,5754 00,8267
1d hash_rate 0,01262 0,004246 00,1167 -0,3701 0,3357

(zdroj: vlastni zpracovani)

Na obrazku ¢. 5 mizeme vidét deskriptivni statistiky zvolenych proménnych. Je vhodné
podotknout, ze zobrazené hodnoty jsou jiz v logaritmickych diferencich. Mezi prezentované
deskriptivni statistiky patii stfedni hodnota, tedy primér, median, smérodatnd odchylka,

minimum a maximum.

5.2 Formulace ekonomického a ekonometrického modelu

Ekonomicky model:

y = fee(xy; xz; X3(t—1)1 X45 X55 X65 X7(t-2)r X8(t—1)5 Xo(t—4)s X10(t—2)7 X115 X12(t-1)s X137 X145 X155 X16(t-1)5 X17
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Ekonometricky model:

— Y2,Y3,73 Y4,.Ys5.,Y6,.V7.,.V7 Y7 Ys.,.V8 Y9 .. Yo Yo Yo Yo
Biyie = V1%y X3 X3t-1Xa X5 Xg X7 X7t 13X7(t-2)%X8 Xg(t—1)%9 Xo(t-1)Xo(t-2)%9(t-3)%9(t-4)
10,.Y10 Y10 Y11 V12xV12 Y13 ,.Y14,.Y15,.Y15 Y16 Y17

" X10%100t-1)%100t-2)%11 X12 X12(t-1)%13 X1a X15 X15 X16(t—1)X17

Béhem faze specifikace modelu bylo nezbytné zahrnout i faktor ¢asu. Pro vybrané proménné
(viz ekonometricky model vySe) byly pouzity rizné fady zpozdéni. Kritériem pro vybeér
vhodného zpozdéni byla asymptotickd p-hodnota a to tak, Ze f4d zpozdéni s nejvyssi p-
hodnotou byl zvolen jako nejvhodnéjsi. Na ostatni zpozdéné proménné byly uvaleny nulové
restrikce a ziskan nasledujici ekonometricky model ve tvaru mocninné funkce:

— Y2.,7Y3 Y4,.Ys5.,.Y6,Y7 Y8 Yo Y10 Y11 ,.Y12 ¥Y13,.Y14,.Y15,..Y16 Y17
BiYie = VX3 X3 1yXa X5 Xg X7(e_ 0 Xg(e—1yXo(e—X10(t-2)X11 X12(e-1)¥13 X1a X15 X16(t-1)X17

Aby bylo mozné odhadnout parametry BMNC, musime nejdiive ekonometricky model ve
tvaru mocninné funkce linearizovat pouzitim pfirozeného logaritmu. Po provedeni
linearizace ziskame nasledujici rovnici:

Iny,; = Iny; +y,Inx, + 5 lnx3(t_1) + yulnx, + yslnxs + yglnxg + y7lnx7(t_2) + yslnxg(t_z)

+ V9lnx9(t—4) + Vlolnxw(t—z) + v lnx, + V1zlnx12(t—12) + Yizlnx 3 + yialnxg,

+ yislnxs + V1elnx16(t—1) + y17lnxy;

5.3 Odhad parametri modelu

Pted samotnym odhadem parametrii modelu je nejprve potieba provéfit, zda jsou vstupni
Casové fady stacionarni. Stacionaritu lze otestovat pomoci Dickey-Fullerova testu, ktery je

vyjadren vztahy (3.4 —3.7).

5.3.1 Stacionarita ¢asovych rad a multikolinearita

Predpoklad stacionarity bude otestovan rozsitenym Dickey-Fuller testem, ktery probiha dle
vztahl (3.4 — 3.7). Testovaci statistika a p-hodnota je pro ptehlednost zaznamenana do
nasledujici tabulky ¢. 2. Tabulka rovnéz obsahuje vyhodnoceni testu. Pro vyhodnoceni testu
poslouzi p-hodnota a samotné vyhodnoceni je pak nasledujici: je-1i p-hodnota niz$i nez 0,05
— nulové hypotéza se zamita, je-li naopak p-hodnota vyssi nez 0,05 — pfijimdme nulovou

hypotézu.

Stanoveni hypotéz:

Ho — ¢asova fada je nestacionarni
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Hi — casové tada je staciondrni

Tabulka 2 Stacionarita casovych rad

ld_miners_revenue -17,2118 1,787e-029 Stacionarni
ld ETHER -14,3936 1,132e-025 Stacionarni
Id_hash_rate -16,7262 5,582e-052 Stacionarni
1d_SP500 -17,0359 2,587e-029 Stacionarni
1d ZLATO -15,1895 5,576e-044 Stacionarni
ld ROPA -14,2731 2,47e-039 Stacionarni
Id_public_interest -12,6979 1,17e-031 Stacionarni
ld _median _conf time | -16,5916 2,853e-051 Stacionarni
ld unique addresses |-19,1012 1,686e-030 Stacionarni
ld_Avg block size -15,4459 2,675e-045 Stacionarni
1d_NIKKEI225 -16,2727 1,714e-028 Stacionarni
1d DAX -14,244 2,104¢-025 Stacionarni
Id FTSE100 -9,94661 1,394e-019 Stacionarni
1d_total btc -4,19104 0,004549 Stacionarni

Vsechny proménné splnuji predpoklad o stacionarité. Poslednim krokem pted odhadem
parametri je vylouceni moznosti vyskytu vysoké / perfektni multikolinearity mezi
zvolenymi determinanty. Multikolinearitu 1ze detekovat pomoci korela¢ni matice, kterou

ziskame ze SW Gretl. Samotny test multikolinearity se pak fidi dle vztaht (3.30 — 3.31).

Na nasledujicim obrazku ¢. 6 mulzeme vidét korelacni matici. Relativné vysoka
multikolinearita se vyskytuje mezi proménnymi ld DAX ald FTSE100 (0,8107). Hodnotu
0,8 lze povazovat za vysokou multikolinearitu, nicméné nézor na tuto hranici se napfi¢
literaturou lisi a néktefi autofi povazuji vysokou multikolinearitu az od hranice 0,9. Pro Gcely
této diplomové prace budeme povazovat za vysokou multikolinearitu hodnotu 0,9 a vice.
Tim padem tedy lze konstatovat, Zze mezi proménnymi se nevyskytuje tésnd korelacni

zavislost a mlizeme tak pfejit k samotnému odhadu parametru.
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Obrazek 6 Korelacni matice

Korelaéni koeficienty, za pouZiti pozorovéni 2017-11-10 - 2021-10-29
5% kriticka hodnota (oboustrannad) = 00,1361 pro n = 208

1d miners_reve~ 1d_ETHER 1d_hash rate 1d_5P500
1,0000 0,5043 00,6758 0,2264 1d _miners_reve~
1,0000 0,1419 0,2654 1d_ETHER
1,0000 0,1963 1d_hash rate

1,0000 1d_SP500

1d_ZLATO 1d ROPA 1d public inte~ 1d median_ conf~
-0,0051 0,1329 00,0650 -0,4167 1d miners_ reve~
0,1396 0,0368 0,2465 -0,0595 1d _ETHER
-0,0162 0,1737 -0,0300 -0,5619 1d hash rate
0,1315 0,2443 0,0593 -0,1437 1d_SPS00
1,0000 -0,3680 -0,0975 -0,0268 1d_ZLATO
1,0000 -0,0004 -0,1021 1d RCPA
1,0000 0,0078 1d_public_inte~

1,0000 1d _median conf~

1d unique_addr~ 1ld_Avg block_ s~ 1d_NIRKEI225 1d_DaX
0,4034 -0,3587 0,2737 0,3036 1d miners_reve~
0,2868 0,0008 0,2272 0,3817 1d_ETHER
0,1585 -0,4711 0,1827 0,1257 1d_hash_rate
0,1701 -0,1054 0,7152 0,7125 1d_SP500
0,08655 0,0541 0,0472 0,1299 1d ZLATO
-0,0700 -0,1391 0,1836 0,1489 1d_ROPR
0,1402 0,08867 0,0056 -0,0338 1d public inte~
-0,0085 0,5532 -0,1845 -0,1048 1d median conf~
1,0000 0,0749 0,1709 0,2669 1d unique_addr~
1,0000 -0,1113 -0,1562 1d Avg block s~
1,0000 0,7619 1d NIKKEI225S

1,0000 1d_DaAX

1d_FTSE100  1d_total btc

0,2918 -0,0358 1d_miners reve~
0,3423 -0,0676 1d_ETHER

0,1457 0,0789 1d_hash rate
0,72198 -0,0332 1d_SPS00

0,0489 0,0008 1d_ZLATO

0,2151 0,0150 1d ROPAR

-0,0073 0,0224 1d public inte~
-0,1704 0,0068 1d median_conf~
0,1820 -0,0702 1d unique_addr~
-0,1574 0,0004 1d_Avg block_ s~
0,7250 -0,0751 1d NIKKEI225
0,8107 -0,0725 1d DX

1,0000 -0,0507 1d_FTSE100

1,0000 1d_total btc

(zdroj: vlastni zpracovani)

5.3.2 Odhad parametri

Parametry budou odhadnuty béznou metodou nejmensich ¢tvercti. Odhad probihé dle vztahu

(3.9).
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Obrazek 7 Odhad parametrii modelu

Model 259: QOLS, za pouzZiti pozorovani 2017-12-08:2021-10-29 (T = 204)
Zavisle proménna: 1ld BTC
koeficient smé&r. chyba t-podil p-hodnota

const -0,00691585 0,0150184 -0,4605 0,6457
1d miners revenue 0,525984 0,0353259 14,89 1,40e-033 ***
1d ETHER 1 -0,0871421 0,03139469 -2,728 00,0070 Ve e
1d hash _rate -0,409187 0,053494¢6 -7,649 1,04e-012 ***
Dummy_inc 0,0220538 0,0105469 2,091 0,0379 * %
Dummy dec -0,0390399 0,0109672 -3,560 0,0005 * R K
1d_5SP500_2 0,222767 0,148082 1,504 00,1342
1d_ZLATO 1 -0,265751 0,157153 -1,691 00,0925 *
1d ROPAR 4 -0,0489655 0,0307678 -1,591 00,1132
1d public_inte~_2 0,0405074 0,0195717 2,070 00,0399 * %
1d median conf_ t~ 0,0212635 0,0190467 1,116 0,28657
1d_unique_addr~_1 0,106289 0,0526241 2,020 0,0448 ol
1d_Avg block size 0,111408 0,0444038 2,5098 00,0130 ol
1d_NIRKEI225 -0,422253 0,214653 -1,967 00,0508 w
1d DAX 0,676114 0,225876 2,993 00,0031 e
1d FTSE100 1 0,433750 0,170304 2,547 00,0117 e
1d total btc 1 36,6474 20,4188 1,785 00,0743 w
Stfedni hodnota zavisle promé&nné 0,008555
Sm. odchylka zavisle proménné 0,110018
Soudet d&tvercd rezidui 0,598878
Sm. chyba regrese 0,056591
Koeficient determinace 0,756266
Adjustovany koeficient determinace 0,735411
F(le, 187) 36,26429
P-hodnota (F) 1,14e-48
Logaritmus vérohodnosti 305,27399
Lkaikovo kritérium -576,5599
Schwarzovo kritérium -520,1518
Hannan-Quinnovo kritétium -553,7418
rho (koeficient autokorelace) -0,106404
Durbin-Watsonova statistika 2,207641

(zdroj: vlastni zpracovani)

Pted samotnym zapisem modelu do rovnice je zapotiebi odlogaritmovat konstantu a dummy
proménné. Odlogaritmizace probihd pomoci Eulerova ¢isla, které se umocni hodnotou

odhadnutého parametru.

Konstanta:

Iny, = —0,00691585

Y. = e—0,00691585

= 0,993108
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Dummy _inc:

Dummy dec:

Inys = 0,0220538

Vs = 60'0220538

¥s = 1,022299

Inys = —0,0390399

—0,0390399

Ye = €
Ye = 0,961712

Zapis modelu ve tvaru mocninné funkce:

y

_ 0,525,,-0,087 _.—0,409
= 0,99%,7 X3 ¢-1) X4

5.3.3 Ekonomicka verifikace a interpretace odhadnutych parametrii

Vzhledem k tomu, Ze ziskany model pracuje s prvnimi diferencemi, je potieba tento fakt
zohlednit pfi interpretaci vyslednych parametrti, a tedy interpretovat ziskané vysledky jako
zménu ze zmény. Pfi interpretaci je nutné rovnéZz vzit v potaz, Ze se jedna o mocninou funkci
a parametry tak vyjadiuji relativni plsobeni na vysvétlovanou proménnou. Exaktni
interpretace by tedy znéla nasledovné: ,,jednoprocentni zména zmeény vysvetlujici promenné
Xn vyvola yn procentni zménu zmény vysvétlované promenné “. Nicméné pro prehlednost a

lepsi ¢tivost budou parametry (vyjma konstanty a dummy proménnych) interpretovany, jako

0222 . —0,266. 0,049 0,045
1,02x50,96x6%7(:~5) Xg(t 1) Xo(t-4) X10(t—2)11

by se jednalo o absolutni (napozorované) hodnoty.

const =0,993108
Pokud budou vSechny proménné v modelu rovny nule, zména ze zmény hodnoty bitcoinu

bude 0,993108 USD, CP.

ld_miners_revenue = 0,525984

Vzroste-1i odména tézaiim o jedno procento, vzroste hodnota bitcoinu o 0,525984 %, CP.

76

0,111,.-0,422,.0,676 0,434
16(t-1)*17

36,647



ld ETHER 1=-0,0871421
Vzroste-1i hodnota Etherea v piredchazejicim obdobi o jedno procento, poklesne hodnota

bitcoinu o 0,087142 %, CP.

Id_hash rate =-0,409187

Vzroste-1i objem hash ratu o jedno procento, poklesne hodnota bitcoinu o 0,409187 %, CP.

dummy inc = 1,022299
Nastane-li geopolitickd udalost vedouci ke zvySeni hodnoty bitcoinu, zména ze zmény

hodnoty bitcoinu tak bude 1,022299 USD, CP.

dummy dec =0,961712

Nastane-li geopoliticka udéalost vedouci ke snizeni hodnoty bitcoinu, zména ze zmény
hodnoty bitcoinu tak bude 0,961712 USD, CP. Smér plsobeni tohoto parametru je
odhadnutého parametru, jehoz hodnota je tak nizkd, Ze po umocnéni Eulerova ¢isla ziskanym
parametrem vyjde kladna hodnota. Prognézu, kterd bude predmétem dalSich kapitol, tato

skute¢nost neovlivni, nebot’ vstupni data pro prognézu budou zlogaritmovana a dosazena do

SW gretl.

1d_SP500 2 =0,222767
Vzroste-1i hodnota akciového indexu SP500 v t-2 o jedno procento, vzroste hodnota bitcoinu

0 0,222767 %, CP.

Id ZLATO 1=-0,265751
Vzroste-li hodnota zlata v predchédzejicim obdobi o jedno procento, poklesne hodnota

bitcoinu 0 0,265751 %, CP.
ld ROPA 4 =-0,0489655

Vzroste-li hodnota ropy v t-4 o jedno procento, poklesne hodnota bitcoinu o 0,0489655 %,
CP.
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Id public_interest 2 =0,0405074
Vzroste-li vetejny zdjem v t-2 o jedno procento, vzroste hodnota bitcoinu o 0,0405074 %,

CP.

ld_median conf time = 0,0212635
Vzroste-li doba potiebné pro potvrzeni transakce o jedno procento, vzroste hodnota bitcoinu

0 0,0212635 %, CP.

ld_unique addresses 1 =0,106289
Vzroste-li pocet pouzivanych unikatnich adres v ptfedchéazejicim obdobi o jedno procento,

vzroste hodnota bitcoinu o 0,106289 %, CP.

Id_Avg block size =0,111408
Vzroste-li primérna hodnota velikosti jednoho bloku v blockchainové siti o jedno procento,

vzroste hodnota bitcoinu o 0,111408 %, CP.

1d_NIKKEI225 =-0,422253
Vzroste-1i hodnota akciového indexu NIKKEI225 o jedno procento, poklesne hodnota
bitcoinu o 0,422253 %, CP.

ld DAX=0,676114
Vzroste-1i hodnota akciového indexu DAX o jedno procento, vzroste hodnota bitcoinu o

0,676114 %, CP.

Id FTSE100 1=0,433750

Vzroste-1i hodnota akciového indexu FTSE100 v piedchazejicim obdobi o jedno procento,
vzroste hodnota bitcoinu o 0,433750 %, CP.

1d_total btc 1=36,6474

Vzroste-li celkovy pocet vytézenych bitcointi v pfedchazejicim obdobi o jedno procento,

vzroste cena bitcoinu o 36,474 %, CP.
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Ekonomicka verifikace je vice méné v souladu s o¢ekavanim. Vyjimkou je akorat dummy
proménnd na pokles hodnoty bitcoinu, nicméné v tomto pifipade se jedna spiSe o problém
zpiisobeny matematickou Upravou, v samotném modelu je smér plisobeni této proménné
spravny. Jak jiz bylo zminéno diive, tak vzhledem k nedostate¢né¢ ekonomické teorii
k tomuto tématu je spiSe vhodné se nad ziskanymi vystupy zamyslet a posoudit tak smér a
intenzitu piisobeni jednotlivych parametri. Co se tyce akciovych indext, tak nékteré plisobi
na bitcoin pozitivné, jiné negativné — to je dano piistupem jednotlivych investori na danych
trzich, ze kterych jsou akciové indexy kalkulovany. V pfipadé tradicnich obchodovanych
komodit (zlato a ropa) miizeme vidét, Ze obé zminéné komodity jsou ve vztahu k bitcoinu
jasnymi substituty. Lze tedy konstatovat, Ze pro urcitou skupiny investort nahradil bitcoin
tradi¢ni komodity a 1ze jej tak, alespon z tohoto pohledu, povazovat za tzv. ,,digitalni zlato*.
V ptipadé blockchainovych ukazatell a proménné vefejného zajmu jsou odhadnuté

parametry v souladu s pivodnimi o¢ekavanimi uvedenymi v kapitole €. 4.1.

5.3.4 Statisticka verifikace

Statistickd verifikace odhadnutych parametrt probiha dle vztahu (3.20). Pouzity SW Gretl
poskytne vystup, zn¢hoz lze na prvni pohled ur€it, zda je dany parametr vyznamny ¢i
nikoliv. Hodnoty z obrazku ¢. 7 budou pievedeny do nésledujici tabulky, ktera bude rovnéz
obsahovat i vyhodnoceni testu. Zda je parametr vyznamny lze urcit podle poctu hvézdicek
(*) za kazdym odhadnutym parametrem. Jedna hvézdicka symbolizuje, Ze parametr je
vyznamny na hladiné vyznamnosti a = 0,1, v ptipad¢ dvou hvézdicek je parametr vyznamny
na hladiné vyznamnosti « = 0,05, jsou-li za parametrem tfi hvézdicky, parametr je vyznamny
na hladiné vyznamnosti ¢ = 0,01. Neni-li za parametrem hvézdicka zadnd, parametr je
statisticky nevyznamny. Statistickd vyznamnost parametrii se da rovnéz vyhodnotit podle p-
hodnoty a to tak, Ze se vypoctend p-hodnota porovna s hladinou vyznamnosti a. Je-li p-
hodnota mensi nez zvolena hladina vyznamnosti a, pak je parametr statisticky vyznamny na

zvolené hladin¢ vyznamnosti.
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Tabulka 3 Statisticka verifikace odhadnutych parametrii

const 0,6457 - statisticky nevyznamna
Id_miners_revenue 1,40e-033 otk statisticky vyznamny na a = 0,01
ld ETHER 1 0,0070 otk statisticky vyznamny na a = 0,01
ld_hash rate 1,04e-012 otk statisticky vyznamny na a = 0,01
dummy inc 0,0379 *ox statisticky vyznamny na a = 0,05
dummy dec 0,0005 otk statisticky vyznamny na a = 0,01
1d_SP500 2 0,1342 - statisticky nevyznamny

Id ZLATO 1 0,0925 * statisticky vyznamny na a = 0,1
ld ROPA 4 0,1132 - statisticky nevyznamny
Id_public_interest 2 0,0399 ox statisticky vyznamny na a = 0,05
ld_median conf time | 0,2657 - statisticky nevyznamny
ld_unique addresses 1 | 0,0448 ok statisticky vyznamny na a = 0,05
ld_Avg block size 0,0130 ox statisticky vyznamny na a = 0,05
1d NIKKEI225 0,0506 * statisticky vyznamny na a = 0,1
ld DAX 0,0031 otk statisticky vyznamny na a = 0,01
1d FTSE100 1 0,0117 *ox statisticky vyznamny na a = 0,05
1d_total btc 1 0,0743 * statisticky vyznamny na a = 0,1

Z vySe uvedené tabulky mlzeme vidét, Ze statisticky nevyznamné jsou parametry pro
akciovy index SP500, ropu, median doby potitebné pro potvrzeni transakce a konstanta. O
statistické vyznamnosti na hladiné vyznamnosti ¢ = 0,01 mizeme uvazovat v piipadé
parametrl pro proménné odména tézati, Ethereum, hash rate, dummy proménna na pokles
hodnoty a akciovy index DAX. Na hladin¢ vyznamnosti ¢ = 0,05 jsou pak vyznamné
parametry proménnych vetfejného zajmu, celkového poctu unikatnich adres, primérné
velikosti jednoho bloku v blockchainové siti, akciového indexu FTSE100 a dummy

proménné symbolizujici geopolitické vlivy zapti€itujici vzriist hodnoty bitcoinu. Co se tyce
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nejniz$i hranice a = 0,1, tak na této hladiné vyznamnosti jesté mizeme pfijmout parametry

proménnych Zlato, akciového indexu NIKKEI225 a celkového poctu vytézenych bitcoind.

Soucasti statistické verifikace je i ovéteni, na kolik % jsou zmény ve vysvétlované proménné
vysvétlovany zvolenymi determinanty. K tomu poslouzi adjustovany koeficient
determinace, jehoz hodnotu lze ziskat dle vztahu (3.15). Z obrazku ¢. 7 mizeme vidét, ze
adjustovany koeficient determinace nabyva hodnoty 0,735411, coz udava, ze zmény ve
vysvétlované proménné jsou ze 73,5411 % vysvétlovany pravé zmeénami zvolenych

vysvétlujicich proménnych.

5.3.5 Ekonometricka verifikace

Heteroskedasticita:

Pro otestovani, zda se v modelu nevyskytuje heteroskedasticita pouzijeme Whitelv test,

ktery je dan vztahy (3.21 — 3.22). K vyhodnoceni testu poslouzi asymptotickd p-hodnota,

cvwr

Ho — neni zde heteroskedasticita

Hi — je zde heteroskedasticita

Obrazek 8 Test heteroskedasticity

Whitedv test heteroskedasticity -
Nulovaé hypotéza: neni zde heteroskedasticita
Testovaci statistika: LM = 172,847
8 p-hodnotou = P(Chi-kvadrat(150) > 172,847) = 0,0975672

(zdroj: vlastni zpracovani)

0,0975672 > 0,05

p-a
Z provedeného testu vyplyvd, Ze nelze zamitnout nulovou hypotézu — v modelu se

nevyskytuje heterosekdasticita, a tim pAdem odhadnuté parametry jsou nestranné, nejlepsi a

konzistentni.
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Autokorelace rezidui:

Testovani predpokladu o (ne)autokorelovatelnosti rezidui se provadi za pomoci Breusch-
Godfreyho testu, ktery je vyjadien vztahy (3.26 — 3.28). Vyhodnoceni testu probihd, jako
tomu bylo v piipad¢ testu heteroskedasticity, opét tedy pomoci p-hodnoty.

Ho — zadna autokorelace

H; — autokorelace je pfitomna
Obrazek 9 Test autokorelace rezidui

LM test pro autokorelaci az do ¥adu 1 -

Nulova hypotéza: zZadna& autokorelace

Testovaci statistika: LMF = 2,51546

s p-hodnotou = P(F(1, 186) > 2,51546) = 0,114433
ILM test pro autokorelaci azZz do ¥adu 2 -

Nulovaé hypotéza: Za&dné& autokorelace

Testovaci statistika: LMF = 1,32667

s p-hodnotou = P(F(2, 185) > 1,32667) = 0,267871

ILM test pro autokorelaci az do ¥a&du 3 -
Nulovéd hypotéza: Zadné& autokorelace
Testovaci statistika: LMF = 0,949414
s p-hodnotou = P(F(3, 184) > 0,94%414) = 0,417%921

LM test pro autokorelaci az do Fa&du 4 -
Nulova hypotéza: Zadna& autokorelace
Testovaci statistika: LMF = 2,02043
s p-hodnotou = P(F(4, 183) > 2,02043) = 0,0933786

LM test pro autokorelaci az do ¥a&du 5 -
Nulovaé hypotéza: Zadn& autokorelace
Testovaci statistika: LMF = 1,61486
s p-hodnotou = P(F(5, 182) > 1,61486) = 0,158176

ILM test pro autokorelaci az do fadu 6 -
Nulovéd hypotéza: Zadné& autokorelace
Testovaci statistika: LMF = 1,60581
s p-hodnotou = P(F(6, 181) > 1,60581) = 0,147835

LM test pro autokorelaci az do Té&du 7 -
Nulova hypotéza: Zadna& autokorelace
Testovaci statistika: LMF = 1,38375
s p-hodnotou = P(F(7, 180) > 1,38375) = 0,214621

LM test pro autokorelaci az do ¥é&du 8 -
Nulova hypotéza: Zadna autokorelace
Testovaci statistika: LMF = 1,27884
s p-hodnotou = P(F(8, 179) > 1,27884) = 0,257097

IM test pro autokorelaci azZz do ¥adu 9 -
Nulovaéd hypotéza: Zadné& autokorelace
Testovaci statistika: LMF = 1,21087
s p-hodnotou = P(F(9, 178) > 1,21087) = 0,290865

LM test pro autokorelaci az do ¥a&du 10 -
Nulovéd hypotéza: Zadné& autokorelace
Testovaci statistika: LMF = 1,14178
s p-hodnotou = P(F(i10, 177) > 1,14178) = 0,333732

(zdroj: vlastni zpracovani)
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Autokorelace byla testovana az do fadu 10 a ve vSech piipadech p-hodnota pievysuje hladinu
vyznamnosti ¢ = 0,05. V modelu se tedy nevyskytuje autokorelace rezidui a nahodna slozka

tak neni zavisla na svych zpozdénych hodnotach.

Normalita rezidui:

Poslednim pfedpokladem, ktery budeme testovat, je, zda ndhodna slozka spliiuje normalni
rozdéleni. K otestovani normality ndhodné slozky vyuZijeme Jacque-Bera test, ktery je dan
vztahy (3.33 — 3.34). Stejn¢ jako tomu bylo v pfedchazejicich dvou piipadech, i zde

k vyhodnoceni testu pouzijeme p-hodnotu.

Ho — ndhodna sloZka je normélné rozdélena

H; — ndhodna slozka neni normalné rozdélena

Obrazek 10 Test normality rezidui

Test normality rezidui -
Nulovaé hypotéza: chyby jsou normélné rozdélené
Testovaci statistika: Chi-kvadrat(2) = 5,46367
3 p-hodnotou = 0,0650938

(zdroj: vlastni zpracovani)

0,0650998 > 0,05

p>a

P-hodnota ptevySuje hladinu vyznamnost a — nulovou hypotézu nelze zamitnout. Nahodna
slozka tedy splituje prfedpoklad o normélnim rozdéleni.
5.3.6 Aplikace modelu

Po uspésné fazi verifikace modelu ptichdzi na fadu jeho aplikace. Vysledny model bude
v nasledujicich kapitolach aplikovan prostiednictvim simulace scénaft s vyuzitim

koeficientll pruznosti a na zavér bude provedena i progndza ex-post a ex-ante.
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Simulace definovanych scéndfa s vyuzitim koeficientt pruznosti:

V ptipadé mocninné funkce vyjadiuji odhadnuté parametry koeficient pruznosti. To lze
jednoduse ovéfit dle vztahu (3.35). Simulace scénafi bude vychézet z posledniho zndmého
obdobi pfi odhadu modelu, tedy 29.10.2021. Pii simulaci scénaiti je nutné brat v potaz, Ze
se cely model nachézi ve stavu prvnich diferenci. I v tomto pfipadé¢ se tedy bude jednat o
zménu ze zmény, nikoliv o absolutni hodnoty. Pro piehlednost a lepsi ¢tivost budeme vSak
uvazovat o absolutnich zménach hodnoty, jako tomu bylo v pfipad¢ interpretace
odhadnutych parametrii. Exaktni zadani simulace by zn¢lo nésledovné: ,,jak se zméni zména
hodnoty bitcoinu v pripade, Ze se zména zmeény promenné x, zméni o y %? ““. Odpovéd’ pak
na tuto otazku by znéla nasledovné: ,, Zmeni-li se zmena zmeény o y %, zméni se zména zmeny
hodnoty bitcoinu o z %*. Posledni znamd zména hodnoty bitcoinu tj. 29.10.2021 ¢inila

1570,4 USD. Vsechny definované scénate budou tvoteny za podminek ceteris paribus.

Jak se zmeéni hodnota bitcoinu v pripade, Ze proménna odmeéna tézariim vzroste o 10 %, CP?
0,526 * 10 = 5,26 %

Vzroste-1i proménnd x> o 10 %, vzroste hodnota bitcoinu o 5,26 %, CP. Posledni znama

hodnota proménné x> ¢ini 5 189 664 USD (jedna se o zménu oproti hodnoté z 22.10.2021).

Nové hodnota této proménné pak piedstavuje 5 708 631 USD. V takovém piipadé by pak

hodnota bitcoinu (zména hodnoty bitcoinu oproti 22.10.2021) ¢inila 1 653 USD.

Jak se zmeni hodnota bitcoinu v pripade, Ze se hodnota Etherea v predchdzejicim obdobi
zvysi o 10 %, CP?

—0,087 * 10 = —-0,87 %
Zvysi-li se hodnota Etherea v pfedchazejicim obdobi o 10 %, poklesne hodnota bitcoinu o
0,87 %. Ethereum v ptedchazejicim obdobim dosdhlo hodnoty 103,86 USD. Po 10% nartstt
pak pfedstavuje hodnota Etherea 114,25 USD, hodnota bitcoinu poklesne na 1 556,74 USD.

Jak se zmeni hodnota bitcoinu, zvysi-li se hodnota promenné hash rate o 10 %, CP?
—0,409 * 10 = —4,09 %

Vzroste-1i hodnota hash rate o 10 %, tj na 14 275 754,46 TH/s, poklesne hodnota bitcoinu o

4,09 %, tj. na 1 506,17 USD.
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Jak se zméni hodnota bitcoinu, vzroste-li hodnota akciového indexu S&P500 v t-2 o 10 %,
CpP?

0,223 *10 = 2,23 %
Vzroste-1i hodnota akciového indexu S&P500 v t-2 o 10 %, tj. na 88,033, zvysi-se hodnota
bitcoinu 0 2,23 % na 1 605,42 USD.

Jak se zmeéni hodnota bitcoinu, dojde-li k narustu hodnoty zlata v predchazejicim obdobi o
10 %, CP?

—0,266 * 10 = —2,66 %
Dojde-li k nariistu hodnoty zlata o 10 % v ptedchézejicim obdobi, tj. na 30,8 USD, hodnota
bitcoinu poklesne o 2,66 % na 1 528,63 USD.

Jak se zmeni hodnota bitcoinu, vzroste-li hodnota ropy v t-4 o 10 %, CP?

—0,049 * 10 = —-0,49 %
Zvysila-by se hodnota ropy v t-4 o0 10 % tj. na 0,341, poklesla by hodnota bitcoinu 0 0,49 %
na 1l 562,7 USD.

Jak se zmeéni hodnota bitcoinu, zvysi-li se pocet unikatnich adres v predchazejicim obdobi o
10 %, CP?

0,106 * 10 = 1,06 %
Byl by pocet unikatnich adres v pfedchazejicim obdobi vyssi o 10 % tj. 11 380, hodnota
bitcoinu by vzrostla o 1,06 % na 1587,05 USD.

Jak se zméni hodnota bitcoinu, vzroste-li hodnota akciového indexu DAX o 10 %, CP?
0,676 x 10 = 6,76 %

Zvysi-li se hodnota akciového indexu DAX o 10 % tj. 201,179, hodnota bitcoinu vzroste o

6,76 % na 1 676,56 USD.
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Prognédza ex-post:

Pted samotnou progndzou ex-ante je vhodné nejprve provést progndzu ex-post, jejimz cilem

je otestovat prognostické predpoklady ziskaného modelu. V ptipadé, Ze model poskytuje

ptesné ,,predpovédi” minulosti, lze ofekavat, ze bude poskytovat i dobré ptredpovédi

budoucnosti. Prognoza ex-post funguje na bazi dosazeni skute¢nych hodnot do vysledné

rovnice modelu a jejich porovnani se skutec¢nosti. Na obrazku ¢. 11 mizeme vidét prognozu

ex-post. Vzhledem k délce casové fady bude na obrazku ¢. 11 zobrazen pouze zacatek a

konec sledovaného obdobi. Cela prognoza ex-post bude uvedena v ptiloze diplomové prace.

Obrazek 11 Prognoza ex-post

2017-11-03
2017-11-10
2017-11-17
2017-11-24
2017-12-01
2017-12-08
2017-12-15
2017-12-22
2017-12-29
2018-01-05
2018-01-12
2018-01-19
2018-01-26
2018-02-02
2018-02-09
2018-02-16
2018-02-23
2018-03-02
2018-03-09
2018-03-16
2018-03-23
2018-03-30

2021-07-02
2021-07-09
2021-07-16
2021-07-23
2021-07-30
2021-08-06
2021-08-13
2021-08-20
2021-08-27
2021-09-03
2021-09-10
2021-09-17
2021-09-24
2021-10-01
2021-10-08
2021-10-15
2021-10-22
2021-10-29

(zdroj: vlastni zpracovani)

1d_BTC

-0,086234
0,159456
0,062834
0,280029
0,409277
0,080478

-0,221761
0,024639%
0,152233

-0,204741

-0,183858

-0,036496

-0,232431

-0,013347
0,15%210

-0,002215
0,0808915

-0,172731

-0,111925
0,075853

-0,265133

0,067559
0,000568
-0,074971
0,065978
0,228752
0,017225
0,109647
0,030043
-0,004450
0,019122
-0,109168
0,051780
-0,097647
0,117030
0,113795
0,133828
-0,016402
0,025548

p¥edpovéd

0,356130
0,134536
-0,069983
-0,082023
0,033439
-0,153451
-0,189914
-0,185097
-0,191919
-0,121367
0,092148
-0,0286562
0,065850
-0,137725
-0,063358
0,041462
-0,192015

0,043913
0,085522
-0,047909
0,071779
0,163214
0,013006
0,087158
0,038834
-0,059255
0,053260
-0,158626
0,088912
-0,122453
0,095384
0,089094
0,081534
0,057316
0,040456

smé&r. chyba

0,061471
0,058380
0,058828
0,059545
0,058861
0,058384
0,059713
0,05938¢6
0,058358
0,059001
0,060272
0,059934
0,058428
0,059749
0,060129
0,0538506
0,059143

0,0583909
0,060438
0,058599
0,057630
0,058541
0,057810
0,057948
0,058101
0,058131
0,058984
0,058869
0,057851
0,058145
0,058314
0,057852
0,057598
0,057624
0,057506
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95%

0,234864

0,019367
-0,186035
-0,199489
-0,082677
-0,268627
-0,307724
-0,302250
-0,307043
-0,237760
-0,026752
-0,144796
-0,049412
-0,255593
-0,181976
-0,075927
-0,308687

-0,072298
-0,033706
-0,163508
-0,041910

0,047727
-0,101037
-0,027158
-0,075783
-0,173931
-0,063100
-0,274759
-0,025212
-0,237157
-0,019654
-0,025032
-0,032092
-0,056361
-0,072989

konfidenéni interval

- 0,477397
- 0,249704
- 0,046069
- 0,035443
- 0,149558
- -0,038274
- -0,072104
- -0,067943
- -0,076795
- -0,004975
- 0,211048
- 0,091672
- 0,181112
- -0,019856
- 0,055261
- 0,158852
- -0,075342

- 0,160125
- 0,204750
- 0,087690
- 0,185467
- 0,278700
- 0,127049
- 0,201474
- 0,153451
- 0,055420
- 0,1869620
- -0,042494
- 0,203037
- -0,007749
- 0,210422
- 0,203220
- 0,195159
- 0,170983
- 0,153%00
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Ze ziskaného vystupu lze usoudit, Ze skute¢né a pfedpovidané hodnoty se nikterak vyznamné
nelisi. Predpovidané hodnoty se rovnéz drzi v rdmci 95 % intervalu spolehlivosti. Poslednim
indikatorem prognostické kvality modelu je statisticky ukazatel Theilovo U, jehoz hodnota
v tomto piipad¢ dosahuje 0,37872. V ptipadé, ze hodnota Theilova U nepiesahuje 1, lze

model povazovat za vhodny k predikci.

Progndza ex-ante

Pfed samotnou progndzou ex-ante je nejprve zapotiebi ziskat hodnoty vysvétlujicich
proménnych. Pro ucely této diplomové prace byly hodnoty odhadnuty v aplikaci MS Excel.
Jednou z uzivanych metod je odhad pomoci trendové funkce. V tomto ptipadé byla vyuzita
trendové funkce poslouzil koeficient determinace R?, ktery MS Excel poskytuje. Nicméné
v nékterych piipadech byla sice hodnota R? vy$$i pro vicestupiiové polynomy, avsak po
provedeni grafické analyzy trendu se ukdzala linedrni trendova funkce jako vhodnéjsi
alternativou. V pfipadé dummy proménnych se odhad pomoci trendové funkce ukazal jako
nepouzitelny. K odhadu tedy byla vyuzita funkce FORECAST.EST, ktera funguje na
principu piedpovédi budouci hodnoty na zakladé stavajicich historickych hodnot pomoci
algoritmu exponencidlniho vyhlazovani. Proménnou total btc neboli celkovy pocet
vytézenych bitcointll neni tieba odhadovat, nebot’ se da snadno spocitat. Kazdy den se vytézi
pfiblizné 900 bitcoint a jelikoz vstupni data jsou v tydennich intervalech, staci tuto hodnotu

vynasobit 7.
V nasledujici tabulce ¢. 4 miZeme vidét trendovou funkci, R?, odhadnuté hodnoty, jejich

pfirozeny logaritmus a diference pro proménné — odména tézaitim, Ethereum a hash rate.

Pro vSechny zbylé proménné jsou hodnoty uvedeny v ptiloze diplomové prace.
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Tabulka 4 Odhadnuté hodnoty pro prognozu ex-ante

miners_revenue

ETHER

hash_rate

y = 2621x* - 430023x + 3E+0,7

y = 0,2101x° - 34,27x + 1298,4

y = 714689x + 1E+07

R? = 0,5798

R? = 0,8456

R® = 0,8605

odhad

In

diff

odhad

In

diff odhad

In

diff

5.11.2021

55281270,00

17,82794471

-0,2128665963

3367,11

8,12181]| -0,2709620844

160084690

18,8912135

-0,0642636378

12.11.2021

55954688,00

17,84005278

0,0121080672

3421,292

8,137774

0,0159634771

160799379

18,8956681

0,0044545071

19.11.2021

56633348,00

17,85210856

0,0120557786

3475,894

8,153607

0,0158335405[ 16151

4068

18,9001028

0,0044347524

26.11.2021

57317250,00

17,86411218

0,0120036265

3530,917

8,169313

0,0157057551

162228757

18,904518

0,0044151722

3.12.2021

58006394,00

17,8760638

0,0119516203

3586,36

8,184893

0,0155800668

162943446

18,9089137

0,0043957641

10.12.2021

58700780,00

17,88796357

0,0118997688

3642,223

8,200349

0,0154564232

163658135

18,9132903

0,0043765259

17.12.2021

59400408,00

17,89981165

0,0118480804

3698,506

8,215684

0,0153347739

164372824

18,9176477

0,0043574554

24.12.2021

60105278,00

17,91160822

0,0117965630

3755,209

8,230899

0,0152150700

165087513

18,9219863

0,0043385503

31.12.2021

60815390,00

17,92335344

0,0117452240

3812,332

8,245996

0,0150972642

165802202

18,9263061

0,0043198086

7.1.2022

61530744,00

17,93504751

0,0116940704

3869,876

8,260978

0,0149813107 16651

6891

18,9306073

0,0043012280

14.1.2022

62251340,00

17,94669062

0,0116431089

3927,84

8,275845

0,0148671654

167231580

18,9348901

0,0042828067

21.1.2022

62977178,00

17,95828296

0,0115923456

3986,224

8,2906| 0,0147547855

167946269

18,9391547

0,0042645425

28.1.2022

63708258,00

17,96982475

0,0115417863

4045,028

8,305244

0,0146441295

168660958

18,9434011

0,0042464333

4.2.2022

64444580,00

17,98131619

0,0114914365

4104,253

8,319779

0,0145351573

169375647

18,9476296

0,0042284774

11.2.2022

65186144,00

17,99275749

0,0114413014

4163,898

8,334207

0,0144278299

170090336

18,9518402

0,0042106726

18.2.2022

65932950,00

18,00414887

0,0113913855

4223,963

8,348529

0,0143221098

170805025

18,9560333

0,0041930171

25.2.2022

66684998,00

18,01549057

0,0113416935

4284,448

8,362747

0,0142179604( 17151

9714

18,9602088

0,0041755091

4.3.2022

67442288,00

18,0267828

0,0112922295

4345,353

8,376862

0,0141153463

172234403

18,9643669

0,0041581467

11.3.2022

68204820,00

18,03802579

0,0112429973

4406,678

8,390876

0,0140142332

172949092

18,9685078

0,0041409281

18.3.2022

68972594,00

18,0492198

0,0111940005

4468,424

8,404791

0,0139145877

173663781

18,9726317

0,0041238515

25.3.2022

69745610,00

18,06036504

0,0111452424

4530,59

8,418607

0,0138163777

174378470

18,9767386

0,0041069152

1.4.2022

70523868,00

18,07146176

0,0110967261

4593,176

8,432327

0,0137195717

175093159

18,9808287

0,0040901174

8.4.2022

71307368,00

18,08251022

0,0110484544

4656,182

8,445951

0,0136241394

175807848

18,9849022

0,0040734565

15.4.2022

72096110,00

18,09351065

0,0110004299

4719,609

8,459481

0,0135300511

176522537

18,9889591

0,0040569307

22.4.2022

72890094,00

18,1044633

0,0109526550

4783,456

8,472918

0,0134372782

177237226

18,9929997

0,0040405385

29.4.2022

73689320,00

18,11536843

0,0109051319

4847,723

8,486264

0,0133457928

177951915

18,9970239

0,0040242782

6.5.2022

74493788,00

18,1262263

0,0108578625

4912,41

8,49952| 0,0132555680

178666604

19,0010321

0,0040081483

13.5.2022

75303498,00

18,13703715

0,0108108486

4977,517

8,512686

0,0131665772

179381293

19,0050242

0,0039921472

20.5.2022

76118450,00

18,14780124

0,0107640917

5043,044

8,525765

0,0130787951

180095982

19,0090005

0,0039762733

27.5.2022

76938644,00

18,15851883

0,0107175934

5108,992

8,538757

0,0129921967( 18081

0671

19,012961

0,0039605251

3.6.2022

77764080,00

18,16919019

0,0106713549

5175,36

8,5651664

0,0129067579

181525360

19,0169059

0,0039449012

10.6.2022

78594758,00

18,17981556

0,0106253772

5242,148

8,564487

0,0128224551

182240049

19,0208353

0,0039294001

17.6.2022

79430678,00

18,19039522

0,0105796613

5309,356

8,577226

0,0127392656

182954738

19,0247493

0,0039140203

24.6.2022

80271840,00

18,20092943

0,0105342081

5376,985

8,589883

0,0126571669

183669427

19,0286481

0,0038987605

1.7.2022

81118244,00

18,21141845

0,0104890181

5445,034

8,602459

0,0125761376

184384116

19,0325317

0,0038836192

(zdroj: vlastni zpracovani)

Nyni jesté grafy vyvoje zminénych tfech proménnych se zobrazenou trendovou funkei.

Obdobn¢ jako v pripadé tabulky i zbylé grafy jsou uvedeny v ptiloze diplomové prace.

Graf'4 Vyvoj a trend — miners revenue
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(zdroj: vlastni zpracovani)
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Graf'5 Vyvoj a trend — Ether
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Graf 6 Vyvoj a trend — hash rate
hash rate y = 714689x + 1E+07
- R*=0,8605
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(zdroj: vlastni zpracovani)

Po odhadu hodnot vSech proménnych nasleduje jejich dosazeni do gretlu. Vystupem gretlu

je pak nésledujici graf ¢.7:
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Graf'7 Prognoza ex-ante
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Gretl poskytuje 1 konkrétni hodnoty véetné smérodatné chyby a konfidencnich intervalid. Ty

muzeme vidét na nasledujicim obrazku.

Obrazek 12 Prognoza ex-ante

Pro 95% konfidencéni intervaly, t(187, 0,025) = 1,973
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Ziskana prognoza je vSak ve stavu logaritmickych diferenci. Aby bylo mozné prognézu
interpretovat, bude nutné hodnoty prevést do absolutnich ¢isel. Tyto hodnoty jsou zobrazeny

v nasledujici tabulce.

Tabulka 5 Prognoza ex-ante — absolutni hodnoty v USD

In_diff In abs

5.11.2021 -0,062574 10,976468| 58 481,65
12.11.2021 0,024980 11,001448] 59 960,92
19.11.2021 0,033217 11,034665| 61 986,09
26.11.2021 -0,028653 11,006012] 60 235,21

3.12.2021 -0,002973 11,003039| 60 056,40
10.12.2021 0,032111 11,035150| 62 016,16
17.12.2021 0,032158 11,067308| 64 042,89
24.12.2021 0,032100 11,099408] 66 132,02
31.12.2021 0,010040 11,109448| 66 799,33

7.1.2022 0,032088 11,141536] 68 977,55

14.1.2022 -0,029012 11,112524] 67 005,12

21.1.2022 0,010022 11,122546] 67 680,02

28.1.2022 -0,029024 11,093522] 65 743,91

4.2.2022 0,010009 11,103531] 66 405,24

11.2.2022 0,010002 11,113533] 67 072,76

18.2.2022 0,032049 11,145582] 69 257,20

25.2.2022 0,032042 11,177624| 71 512,27

4.3.2022 0,032035 11,209659| 73 840,25

11.3.2022 0,032028 11,241687| 76 243,49

18.3.2022 -0,290730 10,950957| 57 008,59

25.3.2022 0,009959 10,960916] 57 579,18

1.4.2022 -0,029088 10,931828] 55 928,44
8.4.2022 0,009944 10,941772] 56 487,37

15.4.2022 0,009937 10,951709] 57 051,48

22.4.2022 0,009929 10,961638] 57 620,77

29.4.2022 0,031975 10,993613] 59 492,96

6.5.2022 0,031967 11,025580| 61 425,50

13.5.2022 0,031959 11,057539] 63 420,30

20.5.2022 -0,029143 11,028396| 61 598,72

27.5.2022 0,009889 11,038285| 62 210,89

3.6.2022 -0,029160 11,009125] 60 423,01

10.6.2022 0,031926 11,041051] 62 383,20

17.6.2022 0,031993 11,073044| 64 411,30

24.6.2022 0,032032 11,105076] 66 507,92

1.7.2022 0,031901 11,136977| 68 663,79

(zdroj: vlastni zpracovani)

Algoritmus vypoctu absolutnich hodnot byl nasledujici: sloupecek In_diff ptredstavuje
hodnoty ziskané z gretlu, sloupecek In pfedstavuje samostatné pfirozené logaritmy
progndzovanych hodnot bitcoinu — v tomto sloupecku byly hodnoty zjiStény jako pfirozeny

logaritmus hodnoty bitcoinu v poslednim zndamém (neprognézovaném) obdobi + diference.
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Ve sloupci abs pak mizeme vidét pfedpovidanou hodnotu bitcoinu, kterd byla vypoctena
jako odlogaritmovani hodnot ve sloupci In pomoci Eulerova ¢isla (v excelu také jako funkce

EXP

94



6 Zhodnoceni vysledki

Vzhledem k tomu, Ze datovéa zdkladna pouzita pro odhad modelu konci 29.10.2021, byla
v ¢ase psani této kapitoly k dispozici ¢ast skuteCnych hodnot. Porovnani mizeme vidét

v nasledujici tabulce:

Tabulka 6 Porovnani — prognoza vs. skutecnost v USD

Datum Progno6za Skutecénost
05.11.2021 58 482 61 539
12.11.2021 59 961 64 400
19.11.2021 61 986 59 761
26.11.2021 60 235 54 760
03.12.2021 60 056 49 106
10.12.2021 62 016 49 343
17.12.2021 64 043 46 928
24.12.2021 66 132 50 653
31.12.2021 66 799 47 733
07.01.2022 68 978 41 685
14.01.2022 67 005 43 160
21.01.2022 67 680 35 070
28.01.2022 65 744 38 191
04.02.2022 66 405 41 434
11.02.2022 67 073 42 178
18.02.2022 69 257 40 148
25.02.2022 71512 39 138

(zdroj: vlastni zpracovani)

Pro lepsi znazornéni mizeme vyjadiit progndézované a skutecné hodnoty na nasledujicim
grafu €. 8:

Graf'8 Porovnani — prognoza vs. skutecnost

Porovnani - prognéza vs. skuteénost
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(zdroj: vlastni zpracovani)
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Na vyse uvedeném grafu mizeme vidét, ze v pripade kratkodobé a sttednédobé progndzy se
predikované hodnoty od skute¢nych liSily pouze minimalné¢ a model tak piedpovidal
hodnoty relativné ptesné. Nicméné ¢im byl prognosticky horizont delsi, zacaly se
nékolika faktory. Tim prvnim mize byt nedostate¢na specifikace ve formé poctu zvolenych
proménnych, protoze na ¢im del§i dobu chceme prognézovat, tim vice proménnych musime
do modelu zahrnout. Pozadavek na zahrnuti dalSich proménnych vSak roste s délkou
prognostického horizontu exponencidlné. Dal§im faktorem muze byt jednoznacné zvolena
aproximovana metoda odhadu vstupnich dat — tedy hodnot regresorti. Pro ti¢ely diplomové
prace byla vyuzita metoda trendovych funkci. Problém trendovych funkci v tomto
konkrétnim ptipad¢ spociva v tom, ze z pohledu historického vyvoje zvolenych regresord,
na zakladé néjz je trendova funkce odhadnuta, se mizeme setkat s jednoznacnym ristem
zvolenych determinant. Ackoliv byly pouzity i jiné nez linearni funkéni formy trendovych
funkci, nedokézaly patficné zohlednit situaci na trzich, kterd v prognézovaném obdobi
probéhla. Geopolitickd situace a situace na trzich je pravdépodobné tim nejzasadnéj$im
faktorem, pro€ se prognoéza tak vychyluje od skutecnosti. V prognézovaném obdobi se svét
potykal hned s né¢kolika problémy, které jednozna¢né ovliviiuji situaci na svétovych trzich,
at’ uz se jedna o akcie, kryptomény ¢i konvenéni obchodované instrumenty v podobé
nerostnych surovin. Pravé ona nejistota na trzich zpisobena kazdou dalsi vinou viru COVID-
19, riznymi navrhy ¢i Gplnymi regulacemi kryptomén, napjatymi vztahy mezi svétovymi
velmocemi a vyvrcholenim valky na Ukrajiné, se negativné promitne jednak na samotné
hodnot¢ bitcoinu, tak i na hodnoté vysvétlujicich proménnych. Vysledkem pak tedy je, ze
klesé hodnota kryptomén, akcii a dalSich investi¢nich instrumentd, coZ je pfimo v rozporu
se zvolenou metodou odhadu regresortl, tedy trendovymi funkcemi, které¢ z dlouhodobého

hlediska ptedpovidaji rast.
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7 Zavér

Hlavnim cilem prace byla konstrukce modelu zaméfeného na simulaci hodnoty kryptomény
bitcoin a nasledna prognoza vyvoje s vyuzitim metod ekonometrické analyzy. K dosazeni
hlavniho cile byly stanoveny cile dil¢i, a to v podobé identifikace vhodnych determinant,

specifikace ekonometrického modelu, kvantifkace, verifikace a aplikace modelu a ex-ante

progndza hodnoty bitcoinu.

V prvni fad¢ bylo zapotiebi identifikovat vhodné determinanty. Determinanty byly zvoleny
na zéklad¢ dvou faktort. Prvnim faktorem bylo studium védeckych ¢lanki dostupnych
v online databazich Web of science a Scopus, které se do jisté miry modelovanim, at’ uz
v jakékoli podobé, hodnoty kryptomén zabyvaly. Druhym faktorem pak byly poznatky a
znalosti autora zkoumané problematiky. Jako vhodné determinanty se ukazaly proménné
z tad klasickych investi¢nich instrumentii v podobé akcii, které jsou bézn¢ agregovany do
takzvanych akciovych indexti. V diplomové praci byly vyuzity nasledujici akciové indexy:
S&P500, jenz predstavuje 500 nejhodnotnéjsich firem obchodovanych na americké burze,
japonsky index NIKKEI225, ktery se skladd z 225 nejvyznamnégjsich akciovych titult
obchodovanych na japonské burze, némecky index frankfurtské burzy DAX Citajici 40
nejvyznamnéjSich némeckych spolecnosti a britsky index 100 firem s nejvyssi trzni
kapitalizaci FTSE100. Dal$i vyznamné determinanty pak vzesly ptimo z blockchainové sité
bitcoinu. Z fad blockchainovych ukazatelli byly zvoleny nasledujici indikatory: odména
tézarl, hash-rate, median doby potiebné pro potvrzeni transakce, pocet unikatnich adres,
primérnd velikost bloku a celkovy pocet vytézenych bitcoinid. Akciové indexy a
blockchainové ukazatele 1ze povazovat za hlavni determinanty. Jako vedlej$i determinanty
byly zvoleny jesté instrumenty v podob¢€ nerostnych surovin — zlato a ropa, vetejny zajem
v podobé¢ podilu na vyhledavanych pojmech na google.com a druha nejznamé;jsi kryptoména

Ethereum.

Béhem faze specifikace modelu bylo zapotfebi do modelu zahrnout pouze relevantni
proménné a vypustit ty irelevantni, zvolit spravnou funkéni formu a zahrnout faktor ¢asu.
K dosazeni vysledného modelu vedla dlouhd cesta a béhem faze specifikace model prosel
nékolika Gipravami. V predeslém odstavci jsou zminény pouze relevantni proménné, které se

nachdzeji ve vysledném modelu. Na pocatku specifikace byly vyuzity i naptiklad nasledujici
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determinanty — urokovd mira amerického FEDu, index volatility VIX, pocet transakci
v blockchainové siti, naro¢nost tézby a dalsi. Nicméné tyto proménné se ukazaly jako
irelevantni a byly béhem specifikace z modelu odstranény. Na pocatku byla snaha pfijit
s linedrnim regresnim modelem. Nicméné tato funk¢ni forma se ukézala jako nedostatecna
a bylo tedy potieba pokracovat ve specifikaci modelu a vyuzit i jiné funkéni formy. Funkce
kvadratickd 1 kubickd taktéz nespliiovaly specifikaéni ptfedpoklady modelu. Jako
nejvhodnéjsi funkéni forma se ukédzala funkce mocninnd, kterd byla prostfednictvim
logaritmizace linearizovana a model tak bylo mozné odhadnout béZnou metodou nejmensich
¢tverci. Zvolenim mocninné funkce vSak faze specifikace nekoncila, nebot’ model stale
nesplioval piedpoklady o ndhodné slozce. Dalsimi kroky bylo pfevedeni vstupnich dat do
prvnich diferenci a zahrnuti faktoru ¢asu v podobé zpozdénych a dummy proménnych.
Nicmén¢ tato zména vedla k tomu, ze model jiz nepracoval s absolutnimi hodnotami, av§ak
pracoval s diferencemi — tedy zménami, coz bylo potifeba zohlednit pfi interpretaci
odhadnutych parametri a zménit tak celkovy pohled na ziskany model. Zohlednit bylo
potieba taktéz zvoleni mocninné funkéni formy, nebot’ v jejim pfipadé odhadnuté parametry

vyjadfuji relativni pilisobeni na vysvétlovanou proménnou v podobé koeficientli pruznosti.

Po uspésné specifikaci modelu pfisla na fadu jeho kvantifkace, verifikace a aplikace. Pred
samotnym odhadem modelu byla nejprve ovétfena neexistence perfektni multikolinerity a
stacionarnost Casovych fad. K otestovani, zda se v modelu nevyskytuje perfektni
multikolinearita byla vyuzita korelacni matice. Stacionarnost ¢asovych fad pak byla ovétena
prostfednictvim rozsifeného Dickey-Fullerova testu. Model byl kvantifikovan a verifikovan
s vyuzitim volné dostupného ekonometricko-statistického softwaru gretl. Pro modelovani
byly pouzity casové fady v tydennich intervalech za obdobi 30. 10. 2017 — 29. 10. 2021.
Data byla ziskdna pfedevSsim z googlefinance, blockchain.info, googletrends a
macrotrends.net. Behem faze verifikace byla prvné testovana shoda odhadnutého modelu
s daty prostfednictvim korigovaného koeficientu determinace. Korigovany koeficient
determinace nabyl hodnoty 0,735411 coz implikuje, Ze model vysvétluje zmény v hodnoté
bitcoinu ze 73,54 %. DalSim krokem bylo ovéfeni statistické vyznamnosti parametrii
s vyuzitim t-testu. Na hladin¢ vyznamnosti & = 0,01 byly vyznamné parametry odména
tézar, Ethereum, hash rate, dummy proménna znédzoriiujici pokles hodnoty bitcoinu a

akciovy index DAX. Dalsi testovanou hladinou vyznamnosti je pak a = 0,05, na které byly
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vyznamné parametry: dummy proménnd symbolizujici rast hodnoty bitcoinu, vefejny zajem,
pocet unikatnich adres, primérna velikost bloku a akciovy index FTSE100. Na posledni
pfipustné hladin€ vyznamnosti « = 0,1 pak byly vyznamné jesté¢ parametry proménnych
zlato, celkovy pocet vytézenych bitcoini a akciovy index NIKKEI225. Jako statisticky
nevyznamné se ukéazaly proménné a jejich parametry: konstanta, ropa, akciovy index
S&P500 a median doby potfebné pro potvrzeni jedné transakce. V ramci ekonometrické
verifikaci se testovaly standardni pfedpoklady o nahodné sloZce — tedy heteroskedasticita,
normalita rozdéleni a autokorelace rezidui. VSechny zminéné predpoklady model splnil a
byl tak vhodny k aplikaci. Model byl aplikovan v podobé simulovani scénaiti a odvozeni
progndzy ex-ante. VSechny scénéafe byly simulovany za podminek ceteris paribus a jejich
pfedmétem bylo zkouméni vlivu na vysvétlovanou proménou v piipadé 10% rustu hodnot

vysvétlujicich proménnych.

Poslednim dil¢im cilem bylo odvozeni prognézy ex-ante. Pfed samotnym provedenim ex-
ante prognozy bylo nejprve potieba otestovat prognostickou kvalitu modelu. K tomu byla
vyuzita prognoza ex-post, tedy prognoza do minulosti. Vysledek ex-post progndzy se ukazal
jako pfiznivy, nebot’ prognézované hodnoty se od skute¢nych nikterak vyznamné nelisily.
Vsechny piedpovidané hodnoty se rovnéz drzely v ramci 95% konfiden¢niho intervalu. Pied
samotnym provedenim prognézy ex-ante bylo nejprve potifeba odhadnout budouci hodnoty
vSech regresort, k cemuz byl vyuzit software Microsoft Excel. Hodnoty pro vétSinu
proménnych byly odhadnuty prostfednictvim trendovych funkci, at’ uz linearnich, tak i
vicestupiiovych polynomu. V ptipadé dummy proménnych nebylo mozné vyuzit trendové
funkce a k odhadu jejich ocekavaného vyvoje byla vyuzita funkce FORECAST.EST. Pro
proménnou total btc §lo jednoduse urcit budouci hodnoty, nebot’ kazdy den ptibude témér
stejny pocet novych bitcoinli. Po odhadu hodnot pro vSechny proménné (vyjma dummy
proménnych) bylo potieba tyto hodnoty zlogaritmovat a pfevést do postupnych diferenci.
Nasledn¢ byly odhadnuté a upravené hodnoty zaneseny do SW gretl a provedena ex-ante
progndza na 35 obdobi, tedy tydnt. Dle klasifikace se jednalo o dlouhodobou prognoézu,
avSak v mezi jedné tretiny délky cCasové fady podkladovych tdaji. Aby bylo mozné
progndzu interpretovat, bylo nezbytné ziskané hodnoty odlogaritmovat a ,,oddiferencovat*
— tedy prevést zpét na absolutni hodnoty. Vzhledem k tomu, ze v dob¢ psani této diplomové

prace byly dostupné skutecné hodnoty z prognézovanych obdobi, byla v rdmci posledni
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kapitoly provedena komparace. V pfipadé¢ kratkodobé a stiednédobé prognodzy se
pfedpovidané hodnoty od skute¢nych vyznamné neliSily. Z pocatku byly lehce
podhodnocené, poté lehce nadhodnocené. Nicméné ¢im byl pfedpovidany casovy tsek delsi,
nékolika faktory. Prvnim faktorem mohla byt aproximovana metoda odhadu budoucich
hodnot regresort. DalS§im faktorem mohla byt skute¢nost, Zze v pfipadé provadéni
dlouhodobych prognoz roste pozadavek na zahrnuti dalSich vysvétlujicich proménnych, a to
exponencialné. V neposledni fadé mohla byt progn6za negativné ovlivnéna nejistotou na
trzich zptsobenou riznymi geopolitickymi vlivy, které v dob¢€ psani této diplomové prace
probihaly. At uz se jedna o vlivy ovlivilyjici pfimo bitcoin, tedy rizné regulace ¢i uplné
restrikce v jistych jurisdikcich, tak i vlivy které negativné piisobily na zvolené regresory —
zejména pak akciové indexy. S kazdou dalsi vinou viru Covid-19, napjatymi vztahy mezi
svétovymi mocnostmi, ¢i vyvrcholenim valky na Ukrajin¢ nejistota na trzich rapidné
stoupala a hodnota akcii klesala, ¢imz doslo k nepfesnému odhadu vstupnich dat
vysvétlujicich proménnych pro prognozu, nebot’ vzhledem k historickému vyvoji zvolenych

determinant trendové funkce ptredpokladaly rast, ackoliv v praxi doslo k opaku.
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Priloha 1 Datova zdkladna

106

DATUM BTc |™MerS-N| ETHER | hash_rate | Dummy_inc |Dummy_dec| SP500 | zLATO | Ropa |PuPlic-int|median_cunique_al, oo, ol NikkEl225| DAX |FTSE 100| total_btc
evenue erest | onf_time |ddresses
03.11.2017| 7170,01 12745769 306 8594305,801 T 0 256784 12602 5667 29 16,875 670963  1,046605075 22539,12 13466,79 7560,35 16660750
10.11.2017| 6577,62 12713071 298,04  8139094,745 0 0 25823 12742 56,84 31 1805 619944 1050013067 2268142 1307442 7432,99 16673600
17.11.2017| 7714,71 19741865 332,31 11326906,85 0 0 2578,85 1283,85 57,25 28 9,15 684299 1,034528575 22396,8 13058,66 7380,68 16684587,5
24.11.2017| 821501 17352432 470,98  9977010,841 0 0 260242 128915 5579 64 975 698359  1,048611973 22550,85 13059,84 740964 166993125
01.12.2017| 10869,84 25856448 463,82 1225364419 1 0 264222 127725 5659 92 152 869275 1068084667 2281903 1286149 730049  16712162,5
08.12.2017| 16367,03 41311081 463,45 1233709077 1 0 26515 124585 58,00 84 155 902012 1051352891 2281108 131537 7393,96 16728675
15.12.2017| 17738,67 48342968  693,5 1336518167 1 0 267581 125725 59,84 100 13,15 942514 1057938760 2255322 1310356 7490,57 167434125
22.12.2017| 1421057 48973790 682,11  14432449,62 0 1 2683,34 126805 61,49 62 16,5 890732 1062319065 2290276 13072,79 752,66 16756250
29.12.2017] 14565,05 41872626 748,89 15363575,41 1 0 2673,61 1296,5 63,6 47 8,066667 838926 1,047753715 22764,94 12871,39 768777 16769062,5
05.01.2018| 16960,01 39205380 969,27  13727615,88 1 0 274315 13179 6392 46 9483333 888403  1,067635797 23714,53 13367,78 7724,22 16783750
12.012018| 13820 38771602 1260 1708752186 0 1 278624 13329 6569 57 8166667 746540  1,054668758 23653,82 13200,51 777864 167984125
19.01.2018| 11498,99 30328456 103745  18273239,62 0 1 28103 13358 64,82 38 13075 578407 1048356521 2380806 1343445 773079 16813075
26.01.2018| 11086,89 23885798 1045,57  20056949,54 0 1 287287 1354,35 61,91 40 11,775 514622  1,042627207 23631,88 13340,17 766554 168277375
02.02.2018| 878752 20349766 911,99 2173914531 0 1276213 1345 60,7 48 11225 551199 1022478524 23274,53 12785,16 744343 16840600
09.02.2018] 8671,01 14654771 875,99 19291612,22 0 1 2619,55 1316,05 62,72 27 12,2 462087 1,076192548 21382,62 12107,48 709243 16855237,5
16.02.2018| 10167,49 20250868 936,02 2243543051 0 0 273222 13586 6098 24 6616667 422416  0,989634395 21720.25 12451,96 72947  16868087.5
23.02.2018| 10144,99 19432245 854,01  22125683,71 0 0 27473 13289 60,13 19 12675 424503 1006202973 2189278 1246101 724441 16880925
02.032018| 11000 22178931 854,31  23321666,61 0 0 269125 131675 61,16 19 11,65 524247 0861064474 2118164 1219004  7069,9 16895625
09.03.2018| 9255 16855150 728,46 23882229 0 1 278657 1319.35 64,25 19 13125 487167 1031228342  21469,2 1235557 722451 16908450
16.032018| 8275 16433524 600,51  25517998,11 0 0 275201 132005 64,87 18 103 457061  0,683671737 21676,51 1234556 7164,14 16923125
23.03.2018 8927,1 14416157 543,04 22892480,81 0 0 2588,26 1342,35 62,03 18 8,983333 430897 0,830547677 20617,86 12100,08 6921,94 16934125
30.03.2018| 684801 14139824 304,46  27884074,37 0 1 264087 134661 65279 17 7166667 449630  0,625428123 2115908 1194071 705661  16946987.5
06.04.2018| 661901 11856536 370,32  24085935,81 0 1 260447 13256 68,44 16 945 471571 0824647616 21567.52 1224127 718364  16961637.5
13.042018| 789319 16743203 49576 2879840152 1 0 26563 1340,75 68 14 10,5 503406 0722759497 2177874 124424 726456 169744875
20.04.2018| 886627 14670398 617,17  26146926,52 1 0 267014 134015 67,91 15 7033333 509923 0818430788 2216224 12540,5 7368,17  16989112,5
27.04.2018| 892255 16863509 643,11 2839114589 1 0 266091 13177 7116 12 915 502992  0,955995035 22467.87 1258087 7502,21 17001950
04.05.2018, 9685 17306277 783,01 27591395,3 1 0 2663,42 1309,35 71,43 13 11,2 513488 0,973819029 22472,78 12948,14 7567,14 17014800
11.05.2018| 8403,33 14126392 678,05 26161151,17 0 1 272772 13248 72,09 1 17,925 510499 1,075571205 22758,48 12977,71 772455 17027687,5
18.052018| 823851 15763512 694,5  30487010,81 0 1271297 12872 68,24 12 905 499648  0,839280155 22930,36 13169,92 7778,79 17040650
25.05.2018| 745911 16707898 584,02  37681533,93 0 1 2721,33 130395 64,75 10 6.9 464174  0,62506196 2245079 12666,51 7730,28 17053375
01.06.2018| 751432 15642338 578,89  35540537,68 0 1 273462 129915 66,38 9 10125 551183 0721915084 2217135 1277075 770177 170680375
08.06.2018|  7618,8 14114417 598,50  35612546,94 0 1277903 12992 6509 12 79 477386 0,89716300  22604,5 12842,01 7681,07 170826875
15.06.2018| 6391,22 13178786 487,45  37577377,12 0 1277966 13004 7523 10 11625 476263 0801346516 2285175 12834,11 7633,01 170936875
22.06.2018] 6059,82 12460025 462,01 38112980,76 0 1 275488 1269,7 74,19 10 8,25 469523 0,795271689 22516,83 12270,33 7682,27 17108362,5
20.06.2018| 620236 11427015 4346  38112980,76 1 0 271837 125055 7047 10 7.866667 453051  0,746513298 22304,51 1223817 763693 171212625
06.07.2018| 6600 13385360  469,3 426607844 1 0 275982 12542 68,78 9 6583333 529418 0685458581 2178814 1249617  7617,7 171341125
13.07.2018| 621620 11580161  432,8  38128076,06 1 0 280131 12405 7113 1113275 473175 1113532706 2250735 1254073 7661,87 171470125
20.07.2018| 733446 14466795 448,21  39644702,82 1 0 280183 122485 688 12 11,65 496860 0815202727 2269788 1256142 767879  17159862,5
27.07.2018| 818421 17336564 4693  42991333,57 0 1 281882 121915 66,92 10 10425 517778  0,886276054 2271275 12860,4 770131 17174550
03.08.2018| 7414,08 15553038 4178 49094190,56 0 1 2840,35 1207,7 65,07 11 7,866667 537623 0,834025711 22525,18 12615,76 7659,1 17187375
10.082018| 614601 14364533 330,99  52051671,02 0 1 283328 121165  67.85 11 5201667 510030  0,792378119 2229808 1242435 766701  17200187.5
17.08.2018| 658549 12438186 317,54  48277429,08 0 0 285013 11767 69,68 10 7,266667 512305 0833029454 2227038 1221055 7568,59 172148375
24.08.2018| 669088 12238689 281,35  47211617,44 0 0 287469 118995 67,81 10 6879167 487991 0820710534 2260177 1239452 757749 17227700
31.08.2018| 701501 13715614 281,94  51833889,75 0 0 200152 120685 7037 11 6716667 511307  0,80918120 2286515 12364,06 743242 17242350
07.00.2018| 639501 12582725 21521  52673943,17 0 1 2871,68 120075 71,08 10 7,408333 539383 0889911336 2230706 1195525  7277,7 17253300
14.09.2018| 6478,04 11020991 210 46058269,8 0 1 2904,98 1206,2 72,22 9 87 471373 1,057485 23094,67 12055,55 7304,04 17267962,5
21.092018| 6750 12165755 247,76 51200543,88 0 0 202067 12076 764 9 8725 563131 1012301720 2386993 1232648 749023 17278975
28.09.2018| 662001 13204327 220,67  54756137,2 0 0 201398 11835 73,18 8 6183333 527058 0855168660 2412004 1243559 75102 172936625
05.10.2018| 6593,04 10781241 226,89 4817650521 0 0 288557 1201,1 69,63 8 9975 533087 0963110885 2378372 12111,0 731854  17306487.5
12102018 618801 10340801  194,1 4891768221 0 0 276713 121875 6656 8 9933333 498115 1128503023 2269466 1152381 699591 173175125
19.10.2018| 6382,99 11605844 200 5070273658 0 0 276778 122825 6531 7 9191667 504471 1018147845 2253208 1155383 7049,8 17330337,
26.10.2018| 6404,87 11721332 200,7 51059798,11 0 0 2658,69 1236,05 61,69 8 9.1 503384 1,058047336 211846 11200,62 6939,56 17343150
02.11.2018|  6349.8 11791349 199,75  51070835,08 0 0 272306 12355 5616 8 8933333 565269  1,11705493 2224366 1151899 709412 17355975
09.11.2018| 6334,89 10262803 208,01 4535661577 0 0 278101 121905 5441 10 10,7 541364  1,13519578 2225025 1152016 710534  17366962,5
16112018 551224 8908269 1724  44946674,63 0 1 273627 12158 50,78 13 12,5417 5633315 1158173505 2168034 11341 7013,88  17377962,5
23.11.2018| 42838 6900149 121,44  41342186,64 0 1 263256 122215 52,76 14 12,13333 479022 1131096584 2164655 1113849 6952,86 17388950
30.11.2018| 3976 5401821 111,65 334044868 0 1276017 122045 51,26 11 1531667 460123 1209791366 2235106 1129823 6980,24 173999375
07.12.2018] 3380,01 4960658 92,45 31998005,4 0 1 2633,08 12412 45,38 10 13,125 495221 1,222291368 21678,68 11200,24 6778,11 17410937,5
14.12.2018] 3195,71 5982324 83 40979901,65 1 1 259995 1239,15 46,92 1 7,225 464524 1,05868513 21374,83 10929,43 684517 17421950
21.12.2018| 3830.06 7076087 107,74  35537832.46 0 0 241662 12576 5242 10 775 492726 1,048346286 20166,19 10766,21 672117 174347375
28.12.2018| 388806 7898836 136,82  42391557,29 0 0 248574 127725 518 9 5416667 485604 003054403 20014,77 1055896 673397 174494125
04.01.2019| 382025 7115351 153,24  41615985,27 0 0 253194 129035 52550 9 6833333 454702 0950198758 1956196 1074781 683742  17462287,5
11.012019| 363569 6809815 12583  41336683,36 0 1 250626 12928 53,07 8 7175 486650 0983164703 203507 1085591 6918,18 17475225
18.012019| 3607.85 6307175 119,53  40364261,89 0 1 267071 128505 53,69 7 8783333 484530 1,037986 20666,07 111362 6968,33 17488050
25.01.2019] 3562,17 6309970 114,95 40364261,89 0 1 2664,76 128295 53,14 7 9,304167 492261 1,017360051 20773,56 11281,79 6809,22 17500900
01.022019| 3437,5 6857975 10588  45669649,2 1 0 270653 132075 56,9 8 7670833 502881 1024502437 2078839 1118066 702022 17513750
08.02.2019| 3621,99 7184754 117,96  47114891,26 1 0 270788 13111 5692 7 6716667 516886 0984610681 2033317 1090678 707118  17526587,5
15.022019| 356650 5762323 12042 382676064 1 0 27756 1318 5622 8 1175 467228 1101274228 2090063 112998 723668 17539437,
22.02.2019| 3942,02 8096364 146,68 4881379714 1 0 279267 132225 5827 7 8675 542172 1085184228 2142551 1142328  7178,6 17552275
01.03.2019| 3806,17 7830758 134,72  48896962.9 0 0 280369 130995 60,12 7 7191667 552623 1053071407 2160269 1151564 710673  17565087,5
08.03.2019| 384312 7193574 132,75 44067633,23 0 0 2743,07 12941 59,39 7 8,133333 545571 0,998636589 2102556 11517,8 7104,31 17577937,5
15.032019| 3902,8 7723229 13599  46157993,94 1 0 282248 130265 6246 7 7308333 558693 0987588412 2145085 1158747 722828 17588925
22.032019| 398378 8113657 135,87  48571483,82 1 0 280071 13111 6462 7 5983333 550986 0944549 2162734 1154996 720759 17603675
20.03.2019| 409101 7807463 142,83 4661590583 1 0 28344 129115 63,74 12 10,5833 563925 1233981333 2120581 11428,16 7279,19 17616525
05.04.2019| 504066 10526386 166,08  50104170,89 1 0 289274 12889 6523 10 11,58333 632546 1240968854  21807,5 1198801 744687 17629375
12.04.2019| 5078,18 10032845 164,27  47987638,84 1 0 200741 129615 6175 8 9833333 578009 1184258404 2187056 119352 7437,06 176421625
19.04.2019] 5290,36 10531919 173,83 4830543778 1 0 2905,03 1254,039 60,17389 9 9,416667 597098 1,212485171 22090,12 12153,07 7459,88 17653162,5
26.04.2019| 515051 10183522 153,41  47687440,2 1 0 203988 12815 6182 9 96 593570 1255490700 2225873 1231518 7428,19 176660375
03.052019|  5657,4 11122649 164,91  48003251,06 1 0 204564 127005 63,02 12 9533333 615404 1228199987 2192372 12286,88 7380,64 176807375
10.05.2019| 634314 10770043 17221  41645834,01 1 0 28814 12854 5891 18 11,65 618182 1259484184 2134492 1187665 720329 176917375
17.052019| 73611 15398528 244,50  50308167,48 1 0 285953 12858 535 13 10,3333 676115 1261404700 2125000 1204129 734862 17706450
24.05.2019] 8002,21 16833084 249,83 50993232,04 1 0 2826,06 12815 53,3 14 9,016667 644200 1,254131843  21117,22 12071,18 7277,73 17719237,5
31.05.2019| 8566,04 13928405 267,56 43386260,58 1 0 2752,06 1296 51,94 12 13,60833 598627 1,291766803 20601,19 11726,84 7161,71 17733925
07.06.2019| 7998.13 16904714  249.49  58589992,92 0 0 287334 13343 5773 11 82875 619327  1,187780804 20884.71 1204538 733194 17744925
14.06.2019| 869745 18846894 263,79  62264123,16 1 0 288698 135245 5891 17 8658333 731367 1200370444 2111689 1208582 734578 17757750
21.06.2019| 10220 17538288 296,25  48986990,18 1 0 295046 138835 60,28 25 1225 654639  1,065748887 21258,64 12274,57 74075 17772375
28.06.2019| 12360,4 25037335 300,49  64293187,57 1 0 204176 14132 565 17 14,94167 729817 1265488200 2127592 1252138 7425,63 17785200
05.07.2019| 110045 27132379 288 7454854265 0 0 200041 14144 559 16 54 617685 1027819063 21746,38 12568,53 755314 17799825
12.07.2019 11802 24773188 275,55 7389541995 0 1 3013,77 1405,6 58,53 15 8,566667 637928 1,232422543 216859 12323,32 7505,97 17812687,5
19.07.2019 105185 16208140 22096 5316865582 0 1297661 1437,05 51,14 14 1448333 566404 1262904373 2146699 1226007 75087  17825487.5
26.07.2019| 9843 20745948 219,35  74380911,39 0 1302586 141825 5516 12 6566667 563023 0957042542 2165815 12419,9 7549,06 178383125
02.08.2019| 10533 22617509 2178  75725144,73 0 0 293205 143605 55665 14 6083333 581154 1033215941 21087,16 1187244 7407,06  17852962,5
09.08.2019| 11856,1 22823177 210,27  72967028,25 0 1291865 15035 5576 13 795 562840  1,156579728 20684,82 116938 725385 178658375
16.08.2019| 103527 20175200 185,26  72967028,25 0 1 2888,68 1509,05 56,33 12 7,891667 533245 1035984741 2041881 1156274 7117,15 17880550
23.08.2019| 104108 20303217 194,59  77452265,23 0 1 2847,11 14955 5513 11 7,308333 564675 1005520869 2071091 1161151 7094,98 17891550
30.08.2019] 9582,42 19625872 168,21 80995832,92 1 1 2926,46 1526,55 58,19 11 6,508333 543570 1,0054113 20704,37 11939,28 7207,18 17906225
06.09.2019| 10306, 21464688 169,55  84605659,66 0 0 207871 150495 5638 9 7341667 601748 1001438715 2119957 1212678 728234 17919075
13.09.2019| 103674 19643242 18165  81711974,36 0 1 3007,39 15063 52,67 9 7325 546950 1069618267 2198820 1241025 736746 17933725
20.09.2019| 10168,8 19539824 218,06  89253786,9 0 1 2992,07 15041 52,63 12 6666667 557003 1040262013 2207900 12457,7 7344,92  17946562,5
27.00.2019| 8193,99 13731934 174,44  83726816,32 0 1 2961,79 149615 5342 10 10,27083 532292 10054235 21878, 1228854 742621 17959425
04.10.2019| 815667 15198779 1761  93241227,26 0 1295201 15095 559 9 6083333 545609 1086928381 214102 1201281 715538 179722625
11.10.2019| 8267,33 17060812 180,84 100875176,1 0 1 2970,27 1498,35 54,85 8 6,691667 547368 1,017074673 21798,87 12511,65 7247,08 17986950
18.102019| 795416 16329289 172,96  103461719,1 0 1 20862 1382,892 5587612 11 6191667 518606 00423605 2249268 126336 7150,57 17999825
25.10.2019] 8668 13909079 181,66  93923788,68 0 0 302255 150465 5688 10 86125 570469 1190200377 2279981 1289451 732447  18012662,5
01.11.2019| 9253,12 15476390 183,19  88478931,37 0 0 308691 150985 56,71 9 10975 563151 1241092908 2285077 1296105 730242 18023625
08.11.2019| 8763,01 14762408 183,18  80936306,12 0 1 3093,08 146685 58,12 8 10,1625 541512 1165534266 2339187 1322856 735938 180346375
15.112019| 845748 17351279 179,82  99905752,86 0 1312046 14656 58,42 10 7,004167 575887  1,113353424 2330332 1324175 730294 18049275
22.11.2019] 7298,18 12538678 150,31 85127203,65 0 1 3110,29 14713 59,18 10 9,195833 607299 1,250728333 23112,88 13163,88 7326,81 18062100
20.11.2019| 7760 14142605 154,75 8770681588 0 0 314098 145635 613 9 9741667 543960 1055517757 2329391 1324558 734653 180731125
06.12.2019| 7540,87 13603962 148,74  92816137,38 0 0 314591 147485 6176 8 8266667 534431 1059103821 233544 13054,8 723966 18085950
13.12.2019| 724823 14060284 144,66 9729691642 0 131688 14706 6327 9 7533333 547987 0990434309  24023,1 1322164 735344 180987625
20.12.2019| 718277 14124384 128,36 100413779 0 0 322122 14769 5817 8 74625 479841 0961809920 2381663 1321196 758248 18111600
27.12.2019|  7240,4 13514433 126,26  93333320,19 0 1324002 15106 58,52 8 7,766667 490465 1017240097 23837,72 1324901 76449 18124425
03.01.2020| 7308,09 15705586 133,57 115924073,7 0 0 323485 1547 4 55,51 11 7,166667 465366 0,910629562 23656,62 13226,83 76224 18139100
10.012020 817027 15541381 14472  102205248.4 1 0 326535 15488 52,19 11 81 509544 1120475046 2385057 1345649 7587,85 181519125
17.012020 8899.42 17783148 169,50 1167914171 1 0 332062 15565 5094 10 7716667 491063 0968857566 2404126 1355587 7674,56 181647375
24.01.2020| 842726 16478219 1623  111649656,6 1 0 329547 156185 5141 10 6991667 461312 1032869612 2382718 1320477 758598 181789375
31.01.2020| 9334,98 17040642 179,74  110710648,5 1 0 322552 158085 53,36 11103125 523782 1109039125 2320518 1304519 7286,01 18191750
07.02.2020| 980804 17296714 223,22  106866528,8 1 0 3327,71 1459,072 54,87737 13 10,6667 529398  1,28319550 2382798 1349403  7466,7  18204562,5
14.02.2020] 10371,3 17892676 286,27 104332444,7 1 0 3380,16 1576,35 459 11 9,216667 563001 1,090330081 23687,59 13783,89 7409,13 18217400
21.02.2020| 970035 18886943 2658  119016270,3 0 1333775 16337 315 11 7108333 525819  1,067097604 23386.74 1357933 7403,92 18230225
28.02.2020| 870889 17412081 227,37  121637665,6 0 1 295422 162635 25,634 10 725 519628  1,082665158 21142,06 11890,35 6580,61 18241200
06.03.2020| 914577 18084441 244,73  119328089.6 0 0 207237 1687 226 19 8975 526880 1073488897 2074975 1154187 646255 18255850
13.032020| 5637,6 8634487 13333  102856289,2 0 1271102 158815 2532 20 1421667 413935  1,296698272 17431,05 9232,08 5366,11  18268687.5
20.03.2020| 620161 9446457 133,27  89690684,18 1 0 230492 150445 2276 15 18,3667 409829 1264478073 16552,83 892805 5190,78 182778375
27.03.2020] 6372,36 13411241 131,57 107197274,9 1 0 254147 1621,2 20,974 13 7,116667 428425 1,110375026  19389,43 9632,52 5510,33 18288812,5
03.04.2020] 6741,99 11436512 141,42 91290582,46 1 0 248865 1609,75 12,78 13 11,25 452282 1,148502318 17820,19 9525,77 5415,5 18301662,5
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35,79
37,14
40,13
42,366
45,34
45,76
46,99
49,184
47,62
49,93
53,21
38,47053
38,5592
53,55
57,97
59,47
61,658
60,64
65,05
65,61
61,432
60,97
58,65
59,7
63,41
42,22392

75,03
783
81,31
82,5
82,81
53,13213
53,098
53,06388
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6,341667
9,716667
9,466667
13,2
14,25833
17,36667
13,86667
13,88333
6366667
7,066667
10,625
7,325
9,85

8
11,86667
9,666667
12,73333
10,66667
10,9
11,725
12,0167
14,975
13,5625
12,41667
14,48333
18,75833
20,1125
16,93333
23,85
14,26667
14,80833
11,13333
10,17083
13,75833
12,88333
16,04583
15,41667
15,24583
10,81667
15,57083
15,925
12,45833
11,15
10,15
15
10,98333
12,06667
12,56667
11,57083
12,46667
10,00833
11,825
11,15833
10,93333
12,1
11,35
8,545833
12,225
13,90417
11,45
97
12,63333
10,39167
12,44583
15,75
8,333333
6,166667
7,35

6.3
7,533333
9,516667
5,866667
5,766667
8,033333
7,5125
7,066667
6,666667
8,6
11,24167
8.2
59125
6.1

437242
485888
499998
553075
571802
495954
551378
623944
625333
606713
603576
625207
678157
638906
644972
690892
708227
683507
652100
674821
662241
672721
726085
644695
629197
635097
658073
679146
579939
543348
713629
681273
671932
623554
673269
696656
649848
717073
851667
801285
720228
732867
724841
822971
769869
761941
748049
723503
782966
781908
776764
763702
762819
674744
677984
746177
824736
684281
643231
599311
615279
624698
549345
580308
547735
560833
552678
644448
583866
611235
628859
648964
591561
627019
609049
645684
613346
650133
676676
693822
704167
758210

0,900077294
1,286230614
1,273850389
1,250539879
1,274328599
1,272443528
1,297051252
1,270912551
1,042586804
1,355473221
1,284985049
1,186091189
1,198966086
1,208174025
1,264411822
1,314238963
1,299889137
1,301960691
1,264694557
1,344396961
1,302147368
1,300009081
1,328602123
1,153905552
1,348089142
1,291145963
1,313543986
1,21563509
1,284365397
1,294094279
1,272637765
1,276639295
1,285111857
1,285159448
1,321027257
1,325937022
1,271535987
1,285844181
1,352232664
1,295011068
1,315265806
1,283418817
1,313147296
1,303817669
1,272982458
1,328641824
1,293684331
1,323912208
1,314888067
1,323033318
1,318635669
1,314276629
1,328603684
1,317298553
1,315820052
1,388769759
1,296296715
1,315543037
1,289615355
1,343872412
1,290167015
1,401894276
1,164026726
1,395703382
1,403917178
1,259713985
0,930522387
1,053501852
0,92933541
1,037619541
1,243908021
1,152746675
1,025525534
1,2684945
1,19447636
1,224006599
1,205603176
1,237001443
1,460428058
1,296617191
1,168189481
1,067304088

19498,5
19897,26
19262
19619,35
20179,09
20037,47
20388,16
21877,89
22863,73
22305,48
22478,79
22512,08
22306,48
22290,81
22696,42
22751,61
21710
22329,94
23289,36
22920,3
22882,65
23205,43
23406,49
23360,3
23204,62
23029,9
23619,69
23410,63
23516,59
22977,13
24325,23
25385,87
25527,37
26644,71
26751,24
26652,52
26763,39
26656,61
2744417
28139,03
28519,18
28631,45
27663,39
28779,19
29520,07
30017,92
28966,01
28864,32
29717,83
29792,05
29176,7
29854
29768,06
29683,37
29020,63
28812,63
29357,82
28084,47
28317,83
2914941
28941,52
28948,73
28964,08
29066,18
28783,28
27940,42
28003,08
27548,00
2728359
27820,04
27977,15
27013,25
27641,14
29128,11
30381,84
30500,05
30248,81
28771,07
28048,94
29068,63
28804,85
28892,69

10564,74
10675,9
10659,99
10729,46
10819,5
11075,29
11504,65
12021,28
12617,99
12315,66
12523,76
12310,93
1273345
12799,97
13046,92
12838,66
12646,98
12687,53
12920,66
13066,54
12945,38
13100,28
13202,84
13116,25
12469,2
12689,04
13051,23
12908,99
12645,75
11556,48
12480,02
13076,72
13137,25
13286,57
13252,86
13295,73
13667,25
13587,23
13726,74
13936,66
13848,35
13873,97
13432,87
14056,72
14049,89
13886,93
13879,33
14056,34
14569,39
1477552
14621,36
15008,34
15234,16
15459,75
15279,62
15135,91
15399,65
15416,64
15437 51
15421,13
15692,9
15693,27
15448,04
1560797
15650,09
15420,64
15629,66
15514,54
15640,47
1574467
1593751
15765,81
15793,62
15840,59
15610,28
15616
15506,74
15365,27
14973,33
15249,38
15522,92
15705,81

5842,66
5786,96
5752,23
5763,06
5935,98
5799,77
5993,28

6076,6

64843
6105,18

6292,6

6159,3

6157,3
6095,41

6290,3
6123,82
5897,76
6032,18
6090,04
6001,89
5963,57
5799,08
6032,09
6007,05
5842,67
5902,12
6016,65
5919,58
5860,28
5577,27
5910,02
6316,39
6351,45
6367,58
6550,23
6546,75
6529,18
6502,11
6460,52
6873,26
6735,71
6695,07
6407,46
6489,33
6589,79
6624,02
6483,43
6630,52
6761,47
6708,71
6740,59
6737,30
6915,75
7019,53
6938,56
6969,81
7129,71
7043,61
7018,05
7022,61
7069,04
7134,06
7017,47
7136,07
7123,27
7121,88
7008,09
7027,58

7032,3
7122,95
7218,71

7087,9
7148,01
7138,35

7029,2
6963,64
7051,48
7027,07
7095,55
7234,03
7204,55
7237,57

18316287,5
18329087,5
18343750
18354787,5
18369500
18377750
18383250
18388750
18395150
18402487,5
18408912,5
18415325
18421737,5
18429075
18435468,75
18440956,25
18447362,5
18453756,25
18460143,75
18466556,25
18472968,75
18479375
18485793,75
18493106,25
18499512,5
18505931,25
18512350
18518768,75
18524275
18529762,5
18535275
18541693,75
18549025
18555431,25
18561837,5
18568250
18574675
18581081,25
18587493,75
18594831,25
18601250
18607662,5
18614075
18620481,25
18626931,25
18632431,25
18638850
18645256,25
18651643,75
18658050
18664468,75
18671787,5
18678187,5
18683693,75
18689193,75
18695600
18702006,25
18710237,5
18714818,75
18720293,75
18726693,75
18732200
18737700
18742268,75
18745918,75
18751400
18757806,25
187642125
18771525
18777925
18784318,75
18791631,25
18798950
18805343,75
18811750
18818156,25
18824550
18830950
18838250
18844656,25
18851050
18857456,25



Priloha 2 Whiteiiv test heteroskedasticity

Whitedv test heteroskedasticity
OLS, za pouziti pozorovani 2017-12-08:2021-10-29 (T = 204)
Zavisle proménné: uhat”2

koeficient smér. chyba t-podil p-hodnota
const 0,00139969 0,00643401 0,2175 00,8286
1d_miners_revenue -0,0360333 0,0268460 -1,342 0,1852
1d_ETHER 1 0,00706569 0,0160855 0,4390 0,6625
1d hash_rate 0,0835836 0,0319573 2,615 00,0116
Dummy inc -0,000204863 0,0058%006 -0,03478 0,9724
Dummy_dec -0,00228970 0,00589124 -0,3887 0,6991
1d_5P500_2 0,198969 0,151227 1,316 00,1939
1d ZLATO 1 -0,128162 0,105834 -1,211 0,2313
1d ROPA 4 0,0299588 0,0400313 0,7484 0,4575
1d _public _inte~_2 0,000798209% 0,0131426 0,06073 0,9518
1d _median conf t~ 0,000919193 0,0116574 0,07885 0,9374
1d unique_addr~_1 -0,0134356 0,0346518 -0,3877 0,6998
1d Avg _block_size 0,00722686 0,0238491 0,3030 00,7631
1d_NIKKEI225 -0,160791 0,135761 -1,184 0,2416
1d_DaX 0,199830 0,148951 1,342 0,1853
1d_FTSE100_1 0,108756 0,114469 0,9501 0,3464
1d_total_btc_1 -2,41726 21,4805 -0,1125 0,9108
sg_ld miners_rev~ 0,0694811 0,0436166 1,593 0,1171
X2 X3 0,161486 0,0596309 2,708 00,0091
X2 X4 0,0524315 0,100007 0,5243 00,6023
X2 X5 -0,0226715 0,0172526 -1,314 0,1945
X2 X6 -0,000710470 0,0218127 -0,03257 0,9741
X2 X7 0,265080 0,324988 0,8157 0,4183
X2 X8 0,270221 0,353652 0,7641 0,4482
X2 X9 -0,00859756 0,0598340 -0,1437 00,8863
X2 X10 -0,0379558 0,0289600 -1,311 00,1956
X2 X11 0,0502%996 0,0241752 2,081 0,0423
X2 Xi2 0,108629 0,0598898 1,814 0,0754
X2 X13 -0,0270271 0,0841090 -0,3213 0,7492
X2 X14 0,777140 0,290252 2,677 00,0099
X2 X15 -1,00094 0,372228 -2,689 00,0096
X2 X16 -0,168094 0,439428 -0,3825 00,7036
X2 X17 57,8966 35,9501 1,610 0,1132
sq_ld ETHER 1 0,0234601 0,0275340 0,8520 0,3980
X3 X4 -0,0253910 0,0734560 -0,3457 00,7310
X3 X5 0,00443760 0,0121829 0,3642 00,7171
X3_X6 0,0198555 0,0154700 1,283 0,2049
X3 X7 -0,490623 0,240374 -2,041 0,0462
X3 X8 0,229998 0,240786 0,9552 0,3438
X3 X9 0,00284526 0,0976824 0,02913 00,9769
X3_X10 -0,0406155 0,0242708 -1,673 0,1001
X3 X11 0,0212797 0,0241472 0,8812 0,3822
X3 X12 -0,0308517 0,0747727 -0,4126 00,6816
X3 _Xi3 -0,0182727 0,0754635 -0,2421 00,8096
X3_X14 0,0557754 0,284653 00,1958 0,8454
X3 _X1s -0,114713 0,369004 -0,3109 00,7571
X3 X1le -0,493288 0,294411 -1,676 0,0997
X3_X17 -8,37697 21,9522 -0,3816 0,7043
sqg_1ld hash_rate -0,00601667 0,0798585 -0,07534 0,9402
X4 X5 -0,0267634 0,0258710 -1,034 00,3056
X4 X6 0,00124699 0,0273287 0,04563 00,9638
X4 X7 0,605540 0,389343 1,555 0,1258
X4 X8 -0,873248 0,453156 -1,927 0,0593
X4 X9 -0,257467 0,137188 -1,877 00,0661
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X4 X10
X4 X111
X4 X12
X4 Xi3
X4 X14
X4 Xi5
X4 X16
X4 X17
X5 X6
X5 X7
X5 X8
X5 X9
X5 X110
X5 X11
X5 X12
X5 _Xi3
X5 X14
X5 X15
X5 X116
X5 X17
X6 X7
X6_Xs8
X6 _X9
X6 _X10
X6 _X11
X6 _X12
X6 _X13
X6 X14
X6 _X15
X6 _X16
X6 _X17
sg_1ld SP500_2
X7 X8
X7 X9
X7_X10
X7 _X11
X7 _X12
X7 _Xi3
X7 X14
X7 _X15
X7 _X16
X7 _X17
sqg_1ld ZLATO 1
X8 X9
X8 _Xio0
X8 X111
X8 X12
Xg Xi3
X8 X14
X8 _Xi5
X8 X116
Xg X17
sg_1d ROPAR 4
X9 Xio0
X9 Xxi1
X9 Xi12
X9 Xi3
X9 Xi4
X9 Xis
X9 Xis6

0,0345594
0,0233451
-0,0526259
0,0679134
-0,216824
0,820617
0,161041
-117,412
0,000730723
-0,00123608
0,0374625
-0,0258648
0,00104039
-0,0112826
-0,0156121
-0,0120535
0,0544707
0,000440432
-0,0840656
1, 68004
-0,0734627
0,0711298
-0,0472249
-0,00365226
0,00546366
-0,0245332
-0,0139712
0,0704430
-0,148121
-0,0632270
5,84852
-1,04434
0,769995
0,0172445
0,268392
0,343530
0,909366
-0,0897363
0,296639
1,80196
-2,17692
-251,302
-0,756692
-0,135362
-0,226814
-0,0804974
0,122033
0,201567
0,429561
-2,37668
1,18236
109,074
-0,00715707
-0,0142807
0,00172426
-0,0498362
-0,141694
0,364563
-0,862562
-0,368096

0,0474387
0,0398079
0,0900831
0,0974041
0,552468
0,526772
0,556191

41,3213

0,00534672
0,0814179
0,0611353
0,0310514
0,0107487
0,00820775
0,0212202
0,0188019
0,0879251
0,108016
0,0875647
8,06418
0,0779934
0,0849999
0,0297257
0,0101756
0,00814071
0,0247677
0,0165379
0,0901975
0,108283
0,0999427
8,01099
0,795753
1,20881
0,429275
0,180642
0,188462
0,471471
0,423382
1,23574
1,70455
1,23644

198,028

0,687974
0,416257
0,143873
0,176502
0,450612
0,342653
1,85209
2,01156
1,23327

151,119

109

0,0171214
0,0404263
0,0457886
0,150579%
0,137581
0,692336
0,730884
0,361113

0,7285
0,5864
-0,5842
0,6972
-0,3925
1,558
0,2895
-2,841
0,1367
-0,01518
0,6128
-0,8330
0,09679
-1,375
-0,7357
-0,6411
0,6195
0,004077
-0,9600
0,2083
-0,9419
0,8368
-1,589
-0,3589
0,6712
-0,9905
-0,8448
0,7810
-1,368
-0,6326
0,7301
-1,312
0,6370
0,04017
1,486
1,823
1,929
-0,2120
0,2401
1,057
-1,761
-1,269
-1,100
-0,3252
-1,576
-0,4561
0,2708
0,5883
0,2319
-1,182
0,9587
0,7218
-0,4180
-0,3533
0,03766
-0,3310
-1,030
0,5266
-1,180
-1,019

0,4695
0,5601
0,5616
0,4887
0,6963
0,1252
0,7733
0,0064
0,8918
0,9879
0,5426
0,4086
0,9233
0,1750
0,4651
0,5242
0,5382
0,9968
0,3414
0,8358
0,3505
0,4064
0,1181
0,7211
0,5050
0,3264
0,4020
0,4383
0,1771
0,5297
0,4686
0,1950
0,5269
0,9681
0,1433
0,0740
0,0591
0,8330
0,8112
0,2952
0,0841
0,2100
0,2764
0,7463
0,1209
0,6502
0,7876
0,5589
0,8175
0,2427
0,3421
0,4736
0,6776
0,7253
0,9701
0,7420
0,3077
0,6007
0,2432
0,3127
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X9 X17

sq_1d public_i~_2
X10 X11

X10 Xi2

X10 X13

X10 X14

X10 X15

X10 X116

X10 X17

sq_ld median_ con~
X11 X12

X11 X1i3

X11 Xi4

X11 X15

X11 Xis6

X11 X17
sq_1ld_unique_a~_1
X12 X13

X12 Xi4

X12 X15

X12 X116

X12 X17

sq_ld_Avg block_ =~
X13 X14

X13 X15

X13 Xis6

X13 X17

sg_ld NIKKEI225
X14 X15

X14 X16

X14 X17

sq_1d DaX

X15 X116

X15 X17

sqg_1d FTSE100_1
X16_X17
sg_ld_total_btc_1

18,3941
0,0116338
0,0167938

-0,0103290

-0,0810051

-0,0678131

-0,114779
0,0713133

-2,45814

-0,00551857

-0,0320933
0,100267
0,123152

-0,109240
0,138717

-5,25983

-0,00692851
0,188451
0,660237

-0,137905
0,462516

14,9656

-0,0423084

-0,00103359
0,258200
0,329116

-1,93808
1,28599

-2,83178
0,0279665

200,693

0,506442
1,04848

-282,307

1,10185

-121,853
3648,06

46,1526
0,0100715
0,0158233
0,0406018
0,0479082
0,215843
0,234837
0,182520

12,1802
0,00827213
0,0476722
0,0347624
0,197605
0,170005
0,189264

15,4557
0,0899090
0,0910923
0,479788
0,541648
0,471218

42,8302
0,0485990
0,466335
0,513968
0,332617

29,3639
1,18464
2,57485
1,77775

204,148

1,55238
1,95296

197,332

0,798124

160,143
19665,3

Neadjustovany koeficient determinace =

Testovaci statistika:

TR™2 = 172,847313,

0,847291

0,3985
1,155
1,061
-0,2544
-1,691
-0,3142
-0,4888
0,3907
-0,2018
-0,6671
-0,6732
2,884
0,6232
-0,6426
0,7329
-0,3403
-0,07706
2,069
1,376
-0,2546
0,9815
0,3494
-0,8706
-0,002216
0,5024
0,9895
-0,06600
1,086
-1,100
0,01573
0,9831
0,3262
0,5369
-1,431
1,381
-0,7609
0,1855

s p-hodnotou = P(Chi-kvadrat(150) > 172,847313) = 0,097567

110

0,6918
0,2532
0,2934
0,8002
0,0967
0,7546
0,6270
0,6976
0,8408
0,5076
0,5037
0,0057
0,5358
0,5233
0,4668
0,7350
0,9389
0,0435
0,1746
0,8000
0,3308
0,7282
0,3879
0,9982
0,6175
0,3269
0,9476
0,2826
0,2764
0,9875
0,3300
0,7455
0,5936
0,1584
0,1732
0,4501
0,8535
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Priloha 3 Breusch-Paganiiv test normdalniho rozdeéleni

9

Hustota

-0

15

T T T
Testovaci statistika pro normalitu:
Chi-kvadrat(2) = 5,464 [0,0651]

-0,1

Frekvenéni rozdé&leni pro

pocéet t¥id = 15, stfedni
interval
< -0,14051
-0,14051 - -0,11797
-0,11797 - -0,095431
-0,095431 - -0,072893
-0,072893 - -0,050354
-0,050354 - -0,027815
-0,027815 - -0,0052764
-0,0052764 - 0,017262
0,017262 - 0,039801
0,03%9801 - 0,062340
0,062340 - 0,084879
0,084879 - 0,10742
0,10742 - 0,1299¢6
0,12%9%6 - 0,15249
>= 0,15249

T T

T T
relative frequency
N(-5,7484e-018 0,056591) ——

-0,05 0
uhat259

0,05 0,1 0,15

uhat259, poz. 6-209

hodnota = -5,7484e-018, so = 0,0565911
stfed frequence rel. kum.
-0,15178 4 1,96% 1,96%
-0,12924 3 1,47% 3,43%
-0,10670 0 0,00% 3,43%
-0,084162 8 3,92% 7,35% *
-0,061623 16 7,84% 15,20% **
-0,039084 27 13,24% 28,43% *%¥*%
-0,016546 35 17,16% 45,59% wxxxwx
0,0059930 36 17,65% 63,24% **x*xxx*
0,028532 37 18,14% 81,37% ****w¥
0,051070 16 7,84% 89,22% ==
0,073609 7 3,43% 92,65% *
0,096148 7 3,43% 96,08% *
0,11869 5 2,45% 98,53%
0,14123 2 0,98% 99,51%
0,16376 1 0,49% 100,00%

Test nulové hypotézy normdlniho rozdéleni:

Chi-kvadrat (2)

5,464 s

p-hodnotou 0,06510
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Priloha 4 Breusch-Godfreiiv test autokorelace

Breusch-Godfreyiv test pro autokorelaci az do Fadu 10

OLS,
Zavisle proménné: uhat

za pouziti pozorovani 2017-12-08:2021-10-29 (T =

204)

t-podil

-0,1098
0,02133
1,172

-0,3121

-0,3269

-0,2341
0,06337

-0,2524

-0,030862
0,3033

-0,08480

-0,04970

-0,2877

-0,3303
0,1789

-0,2007
0,3151

-1,662
0,2088

-0,1372
2,385
0,028620
1,318
0,2870

-0,7876

-0,8916

p-hodnota

0,9791
0,1892
0,7744
0,4320
0,3738

koeficient smér. chyba

const -0,00167388 0,0152514
1d miners revenue 0,000779497 0,0365396
1d _ETHER 1 0,0417032 0,0355755
1d hash_rate -0,0175806 0,0563361
Durmmy inc -0,00346950 0,0106139
Durmy dec -0,00257374 0,0109928
1d_SP5S00_2 0,00950523 0,150005
1d_ZLATO 1 -0,0412131 0,163280
1d_RCOPA 4 -0,000953965 0,0311515
1d public_inte~_2 0,00617410 0,0203567
1d median conf t~ -0,00165433 0,0195081
1d_unique_addr~_1 -0,00266276 0,0535722
1d Avg block size -0,0130710 0,0454296
1d_NIKKEI225 -0,0722017 0,218610
1d DaX 0,0405638 0,226716
1d_FTSE100_1 -0,0345725 0,172219
1d_total btc_1 6,61172 20,9809

uhat_1 -0,135776 0,0816885
uhat_2 0,0168872 0,0808845
uhat_3 -0,0106532 0,0776609
uhat_4 0,190132 0,0797052
uhat_5 0,00206256 0,0787193
uhat_6 0,102631 0,0778684
uhat_7 0,0229476 0,0799494
uhat_8 -0,0609970 0,0774497
uhat_9 -0,0702327 0,0787698
uhat_10 -0,0571172 0,0771824

Neadjustovany koeficient determinace = 0,0605398

Testovaci statistika: LMF = 1,141780,

-0,7400

s p-hodnotou = P(F(10,177) > 1,14178) = 0,334
Alternativni statistika: TR™2 = 12,362054,

2 p-hodnotou = P(Chi-kvadrat(10) > 12,3621) = 0,262
Ljung-Box Q' = 11,3707,

2 p-hodnotou = P(Chi-kvadrat(10) > 11,3707) = 0,329
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Priloha 5 Prognoza ex-post

Pro 95% konfidenéni intervaly, t (187, 0,025) = 1,973

1d BTC pfedpovéd smér. chyba 95% konfidencni interval
2017-11-03
2017-11-10 -0,086234
2017-11-17 0,159456
2017-11-24 0,062834
2017-12-01 0,280029
2017-12-08 0,409277 0,356130 0,061471 0,234864 - 0,477397
2017-12-15 0,080478 0,134536 0,058380 0,019367 - 0,249704
2017-12-22 -0,221761 -0,069983 0,058828 -0,186035 - 0,046069
2017-12-29 0,024639 -0,082023 0,059545 -0,199489 - 0,035443
2018-01-05 0,152233 0,033439% 0,058861 -0,082677 - 0,1489556
2018-01-12 -0,204741 -0,153451 0,058384 -0,268627 - -0,038274
2018-01-19 -0,183858 -0,189914 0,059719 -0,307724 - -0,072104
2018-01-26 -0,036496 -0,185097 0,059386 -0,302250 - -0,067943
2018-02-02 -0,232431 -0,191919 0,058358 -0,307043 - -0,076795
2018-02-09 -0,013347 -0,121367 0,059001 -0,237760 - -0,004975
2018-02-16 0,159210 0,092148 0,060272 -0,026752 - 0,211048
2018-02-23 -0,002215 -0,0286562 0,059934 -0,144796 - 0,091672
2018-03-02 0,080915 0,065850 0,058428 -0,049412 - 0,181112
2018-03-09 -0,172731 -0,137725 0,059749 -0,255593 - -0,019856
2018-03-16 -0,1119825 -0,063358 0,060129 -0,181976 - 0,055261
2018-03-23 0,075853 0,041462 0,059506 -0,075%927 - 0,158852
2018-03-30 -0,265133 -0,192015 0,059143 -0,308687 - -0,075342
2018-04-06 -0,034012 0,018390 0,059953 -0,09%9880 - 0,136660
2018-04-13 0,176055 0,173846 0,058573 0,058297 - 0,289385
2018-04-20 0,116254 -0,001269 0,058869 -0,117402 - 0,114865
2018-04-27 0,006328 0,088040 0,058076 -0,026528 - 0,202607
2018-05-04 0,081997 0,102764 0,057585 -0,010835 - 0,216363
2018-05-11 -0,141850 -0,104268 0,057869 -0,21842%9 - 0,009893
2018-05-18 -0,01%8809 -0,038054 0,058507 -0,153472 - 0,077364
2018-05-25 -0,099383 -0,127826 0,059130 -0,244473 - -0,011179
2018-06-01 0,007374 0,009174 0,058005 -0,105253 - 0,123602
2018-06-08 0,013808 -0,045196 0,059241 -0,162063 - 0,071671
2018-06-15 -0,175694 -0,100180 0,058532 -0,215647 - 0,015287
2018-06-22 -0,053245 -0,057328 0,058192 -0,172125 - 0,057468
2018-06-29 0,023250 -0,001139 0,057973 -0,115503 - 0,113226
2018-07-06 0,062140 0,092510 0,058069 -0,022046 - 0,207065
2018-07-13 -0,05989¢6 0,066309 0,060703 -0,053442 - 0,186059
2018-07-20 0,165411 0,105885 0,059375 -0,011247 - 0,223016
2018-07-27 0,109623 0,086530 0,058371 -0,028621 - 0,201681
2018-08-03 -0,098826 -0,140620 0,057667 -0,254382 - -0,026858
2018-08-10 -0,187578 -0,087977 0,057742 -0,211887 - 0,0159833
2018-08-17 0,069066 -0,001973 0,058166 -0,116719 - 0,112773
2018-08-24 0,015877 0,032454 0,057653 -0,081280 - 0,146188
2018-08-31 0,047307 0,035836 0,057635 -0,077863 - 0,1498535
2018-09-07 -0,092534 -0,073836 0,057573 -0,187413 - 0,039741
2018-09-14 0,012%900 0,002225 0,058526 -0,113232 - 0,117682
2018-09-21 0,041125 0,012508 0,058082 -0,102071 - 0,127088
2018-09-28 -0,019446 0,019088 0,058408 -0,096125 - 0,134322
2018-10-05 -0,003946 -0,007562 0,058159 -0,122295 - 0,107170
2018-10-12 -0,063537 -0,027324 0,058293 -0,142321 - 0,087673
2018-10-19 0,031023 0,032162 0,057942 -0,082142 - 0,146466
2018-10-26 0,003422 0,024442 0,058128 -0,090229 - 0,139113
2018-11-02 -0,008635 0,015243 0,058016 -0,09%207 - 0,129693
2018-11-09 -0,002351 0,022873 0,058183 -0,091%06 - 0,137651
2018-11-16 -0,13%101 -0,086170 0,057393 -0,1993%2 - 0,027051
2018-11-23 -0,252131 -0,110889 0,057766 -0,224846 - 0,003069%
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2018-11-30
2018-12-07
2018-12-14
2018-12-21
2018-12-28
2019-01-04
2019-01-11
2019-01-18
2019-01-25
2019-02-01
2019-02-08
2019-02-15
2019-02-22
2019-03-01
2019-03-08
2019-03-15
2019-03-22
2019-03-29
2019-04-05
2019-04-12
2019-04-19
2019-04-26
2019-05-03
2019-05-10
2019-05-17
2019-05-24
2019-05-31
2019-06-07
2019-06-14
2019-06-21
2019-06-28
2019-07-05
2019-07-12
2019-07-19
2019-07-26
2019-08-02
2019-08-09
2019-08-16
2019-08-23
2019-08-30
2019-09-06
2019-09-13
2019-09-20
2019-09-27
2019-10-04
2019-10-11
2019-10-18
2019-10-25
2019-11-01
2019-11-08
2019-11-15
2019-11-22
2019-11-29
2019-12-086
2019-12-13
201%9-12-20
2019-12-27
2020-01-03
2020-01-10
2020-01-17

-0,074564
-0,162398
-0,056069
0,183418
0,012683
-0,017594
-0,049517
-0,007687
-0,012742
-0,035625
0,052279
-0,015414
0,100083
-0,035070
0,009661
0,015410
0,020537
0,026561
0,208745
0,007416
0,040933
-0,025045
0,092123
0,114409
0,148835
0,083508
0,068088
-0,068598
0,083822
0,161317
0,190151
-0,116194
0,069965
-0,115133
-0,066375
0,067753
0,118329
-0,135595
0,005596
-0,082914
0,072883
0,005853
-0,019342
-0,215923
-0,004565
0,013476
-0,038617
0,085943
0,065323
-0,054421
-0,035488
-0,147426
0,061357
-0,028645
-0,039580
-0,009072
0,007991
0,009306
0,111520
0,085484

-0,030208
-0,044083
-0,031580
0,168751
-0,051062
-0,033333
-0,058184
-0,000476
-0,003114
0,021277
0,053103
0,054627
0,101366
-0,001875
0,029500
0,056940
0,027808
0,085290
0,198602
0,052798
0,059075
0,036970
0,093919
0,084693
0,154182
0,085011
-0,015127
-0,025215
0,082655
0,131095
0,151028
-0,048589
-0,063756
-0,086949
-0,066708
0,046042
0,007808
-0,114744
-0,047097
-0,033715
0,067800
-0,030139
-0,073655
-0,184992
0,004310
0,000364
-0,065698
0,025142
0,117887
-0,021310
-0,030525
-0,102065
0,086222
-0,054483
-0,045120
0,015771
0,008476
-0,002749
0,106656
0,058785
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0,059095
0,057934
0,060175
0,059668
0,058525
0,059568
0,057886
0,058087
0,057370
0,057790
0,057899
0,058158
0,058241
0,058344
0,057741
0,057226
0,057276
0,058312
0,057769
0,058558
0,057628
0,057474
0,057406
0,058040
0,057923
0,058869
0,058166
0,058881
0,057923
0,059106
0,059644
0,060035
0,058706
0,058619
0,059101
0,057931
0,057794
0,058191
0,057527
0,058555
0,058127
0,057747
0,057575
0,058041
0,058490
0,058318
0,057528
0,059335
0,059894
0,057644
0,057924
0,057618
0,058490
0,057633
0,057369
0,057339
0,058276
0,057874
0,058246
0,057974

-0,146786
-0,158372
-0,150288

0,051041
-0,166516
-0,150846
-0,172377
-0,115065
-0,116289
-0,092728
-0,061116
-0,060103
-0,013528
-0,116973
-0,084408
-0,055952
-0,085183
-0,029743

0,084640
-0,062721
-0,054610
-0,076411
-0,019328
-0,029804

0,039915
-0,031122
-0,129872
-0,141371
-0,031611

0,014496

0,033366
-0,167021
-0,179567
-0,202588
-0,183298
-0,068240
-0,106203
-0,229539
-0,160581
-0,149228
-0,046869
-0,144060
-0,187235
-0,299491
-0,111075
-0,114683
-0,179186
-0,091909
-0,000268
-0,135026
-0,144794
-0,215731
-0,029162
-0,168178
-0,158294
-0,097344
-0,106486
-0,116920
-0,008247
-0,055582

0,086370
0,070206
0,087129
0,286460
0,064391
0,084179
0,056010
0,114114
0,110061
0,135281
0,167323
0,169358
0,216261
0,113222
0,143409
0,169832
0,140800
0,200324
0,312563
0,168318
0,172760
0,150351
0,207166
0,199189
0,268449
0,201145
0,099619
0,090941
0,196921
0,247694
0,268690
0,069844
0,052054
0,028690
0,049881
0,160324
0,121820
0,000050
0,066388
0,081799
0,182470
0,083781
0,039924
-0,070493
0,119695
0,115410
0,047789
0,142193
0,236042
0,092406
0,083745
0,011600
0,201607
0,059212
0,068055
0,128885
0,123437
0,111422
0,221560
0,173152



2020-01-24
2020-01-31
2020-02-07
2020-02-14
2020-02-21
2020-02-28
2020-03-06
2020-03-13
2020-03-20
2020-03-27
2020-04-03
2020-04-10
2020-04-17
2020-04-24
2020-05-01
2020-05-08
2020-05-15
2020-05-22
2020-05-29
2020-06-05
2020-06-12
2020-06-19
2020-06-286
2020-07-03
2020-07-10
2020-07-17
2020-07-24
2020-07-31
2020-08-07
2020-08-14
2020-08-21
2020-08-28
2020-09-04
2020-09-11
2020-09-18
2020-08-25
2020-10-02
2020-10-09
2020-10-16
2020-10-23
2020-10-30
2020-11-06
2020-11-13
2020-11-20
2020-11-27
2020-12-04
2020-12-11
2020-12-18
2020-12-25
2021-01-01
2021-01-08
2021-01-15
2021-01-22
2021-01-29
2021-02-05
2021-02-12
2021-02-19%
2021-02-26
2021-03-05
2021-03-12

-0,054514
0,102297
0,049434
0,055840

-0,066880

-0,107818
0,048947

-0,483833
0,095350
0,027161
0,056385
0,019087
0,023633
0,064983
0,162031
0,105313

-0,052088

-0,015504
0,027768
0,020784

-0,017925

-0,018641

-0,013497

-0,010004
0,024622

-0,014876
0,041848
0,172666
0,023009
0,013776

-0,022369
0,002413

-0,095583

-0,009546
0,051941

-0,022842

-0,011042
0,045655
0,023389
0,132734
0,047858
0,139315
0,045972
0,132931

-0,083942
0,088408

-0,037117
0,248059
0,065361
0,173660
0,325037

-0,101223

-0,108403
0,035940
0,113800
0,213533
0,165562

-0,189254
0,053763
0,158446

-0,001916
0,078329
0,076534
0,078641

-0,083968

-0,132731

-0,007451

-0,435989
0,154598
0,085340
0,030932

-0,012565
0,056121
0,063453
0,192284
0,017990

-0,215852
0,004755
0,0072865
0,065085

-0,018691

-0,109012

-0,048795
0,049834
0,029945

-0,021446
0,108837
0,120991
0,005155
0,001334
0,026751

-0,027989

-0,076749

-0,053745
0,032514

-0,069805
0,028642
0,056710
0,020430
0,125382
0,026243
0,145552
0,003841
0,104599%
0,003524
0,060134

-0,011758
0,244135

-0,023603
0,142416
0,246209

-0,114462

-0,146598
0,070747
0,028615
0,146637
0,064440

-0,040635
0,064916
0,116451
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0,057712
0,057687
0,058522
0,059774
0,058923
0,060346
0,060565
0,067057
0,066162
0,064927
0,064917
0,060615
0,061073
0,062247
0,060696
0,069577
0,065591
0,063000
0,059196
0,058926
0,059908
0,059044
0,058538
0,058129
0,057575
0,058391
0,058889
0,058946
0,058999
0,057840
0,058532
0,058020
0,058055
0,057861
0,058774
0,059355
0,058564
0,057589
0,057410
0,058352
0,062199
0,060505
0,060637
0,060079
0,058526
0,057817
0,057887
0,058546
0,058734
0,058177
0,059881
0,061175
0,058927
0,058477
0,058908
0,059094
0,058736
0,058374
0,058479
0,058356

-0,115765
-0,035472
-0,038914
-0,039276
-0,200207
-0,251777
-0,126929
-0,568275

0,024078
-0,042743
-0,097132
-0,132142
-0,064360
-0,059344

0,072548
-0,119266
-0,345245
-0,119527
-0,109513
-0,051150
-0,136872
-0,225490
-0,164275
-0,064839
-0,083635
-0,136635
-0,007334

0,004706
-0,111234
-0,112769
-0,088717
-0,142448
-0,191275
-0,167890
-0,083432
-0,186896
-0,086889
-0,056897
-0,092826

0,010268
-0,096458

0,026191
-0,115780
-0,013920
-0,111932
-0,053923
-0,125954

0,128639
-0,139470

0,027648

0,128081
-0,235144
-0,262845
-0,044613
-0,087593

0,030060
-0,051431
-0,155791
-0,050447

0,001330

0,111934
0,192130
0,191982
0,196559
0,032272
-0,013684
0,112027
-0,303704
0,285119
0,213424
0,158996
0,107011
0,176602
0,186250
0,312021
0,155246
-0,086458
0,129036
0,124043
0,181339
0,099491
0,007466
0,066686
0,164507
0,143525
0,093743
0,225009
0,237276
0,121545
0,115437
0,142220
0,086469
0,037777
0,060400
0,148460
0,047286
0,144172
0,170318
0,133685
0,240495
0,148945
0,264913
0,123462
0,223119
0,118981
0,174191
0,102437
0,359630
0,092263
0,257183
0,364338
0,006219
-0,030351
0,186108
0,144824
0,263213
0,180311
0,074520
0,180279
0,231571



2021-03-19%
2021-03-26
2021-04-02
2021-04-09
2021-04-186
2021-04-23
2021-04-30
2021-05-07
2021-05-14
2021-05-21
2021-05-28
2021-06-04
2021-06-11
2021-06-18
2021-086-25
2021-07-02
2021-07-09
2021-07-16
2021-07-23
2021-07-30
2021-08-06
2021-08-13
2021-08-20
2021-08-27
2021-08-03
2021-08-10
2021-08-17
2021-09-24
2021-10-01
2021-10-08
2021-10-15
2021-10-22
2021-10-29%

Statistiky vyhodnocujici

0,013517
-0,052666
0,068524
-0,015135
0,055814
-0,184538
0,125147
-0,008550
-0,138657
-0,291171
-0,045760
0,035317
0,010689
-0,043285
-0,1238%¢6
0,067559
0,000568
-0,0743871
0,065978
0,228752
0,017225
0,109647
0,030043
-0,004450
0,019122
-0,109168
0,051780
-0,097647
0,117030
0,113785
0,133828
-0,016402
0,025548

St¥edni chyba
Odmocnina st¥edni kvadratické chyby

St¥edni absolutni chyba

0,059665
-0,085817
0,084602
-0,003993
0,079484
-0,043964
0,004299
0,007698
-0,234878
-0,163396
-0,065679
0,058286
-0,025903
0,021175
-0,036217
0,043913
0,085522
-0,047909
0,071779
0,163214
0,013006
0,087158
0,038834
-0,059255
0,053260
-0,158626
0,088912
-0,122453
0,095384
0,089094
0,081534
0,057316
0,040456

0,057255
0,058243
0,057543
0,058934
0,080022
0,059862
0,059434
0,059568
0,059838
0,059548
0,061311
0,058646
0,058365
0,058348
0,059383%
0,058909
0,060438
0,058599
0,057630
0,058541
0,057810
0,057948
0,058101
0,058131
0,058984
0,058869
0,057851
0,058145
0,058314
0,057852
0,057598
0,057624
0,057506

-0,053284
-0,200714
-0,028914
-0,120254
-0,038923
-0,162055
-0,1130867
-0,109814
-0,353119%
-0,280868
-0,186629
-0,057407
-0,141041
-0,093%929
-0,153376
-0,072298
-0,033706
-0,163508
-0,041%810

0,047727
-0,101037
-0,027158
-0,075783
-0,173831
-0,063100
-0,274759
-0,025212
-0,237157
-0,019654
-0,025032
-0,032092
-0,056361
-0,072%889%

pfedpovéd using 204 observations

St¥edni procentudlni chyba
Stf¥edni absolutni procentuédlni chyba

Theilovo U
Zastoupeni wvychyleni, UM
Zastoupeni regrese, UR

Zastoupeni disturbanci, UD

116

-5,7484e-018

0,054182

0,041292
-58,98

206,23

0,37872

0

0

1

0,172613
0,029080
0,198118
0,112267
0,197891
0,074127
0,121665
0,125209
-0,116636
-0,045924
0,055271
0,173978
0,089235
0,136280
0,080941
0,160125
0,204750
0,067630
0,185467
0,278700
0,127049
0,201474
0,153451
0,055420
0,169620
-0,042494
0,203037
-0,007749
0,210422
0,203220
0,195158
0,170993
0,153%00



Priloha 6 Data pro prognozu ex-ante 1. cast

SP500

ZLATO

ROPA

public_interest

y = 0,0695x*-6,1419x + 2828,5

y =3,6856x + 1146,5

y =0,0021x*

+0,4687x + 75,477

y=0,0451x + 15,771

R®=0,9185

R? =0,8001

R%=0,31

R® = 0,0266

odhad In diff

odhad In diff odhad

In

diff

odhad In diff

05.11.2021

4603,651| 8,434605| -0,000375501

1920,476| 7,560328]0,0737710932

69,66

4,24362626

0,2721297855

25,242] 3,228509 0,0504554435

12.11.2021

4626,769| 8,439614| 0,005009014

1924,162| 7,562246]0,0019172684

70,0754

4,24957181

0,0059455403

25,2871] 3,230294 0,0017851104

19.11.2021

4650,025| 8,444628| 0,005013941

1927,847| 7,564159]0,0019135995

70,495

4,25554179

0,0059699801

25,3322] 3,232076 0,0017819295

26.11.2021

4673,421| 8,449647| 0,00501867

1931,533| 7,566069]0,0019099447

70,9188

4,26153556

0,0059937753

25,3773] 3,233855 0,0017787599

03.12.2021

4696,955| 8,45467| 0,005023203

1935,218| 7,567975]0,0019063037

71,3468

4,26755249

0,0060169330

25,4224 3,235631 0,0017756015

10.12.2021

4720,629| 8,459697| 0,005027542

1938,904| 7,569878]0,0019026766

71,779

4,27359195

0,0060394606

25,4675] 3,237403 0,0017724543

17.12.2021

4744,442| 8,464729| 0,00503169

1942,59| 7,571777]0,0018990633

72,2154

4,27965332

0,0060613654

25,5126 3,239172 0,0017693183

24.12.2021

4768,393| 8,469765| 0,005035649

1946,275| 7,573673]0,0018954637

72,656

4,28573597

0,0060826548

25,5577 3,240939 0,0017661933

31.12.2021

4792,484| 8,474804| 0,005039423

1949,961| 7,575565|0,0018918778

73,1008

4,29183931

0,0061033363

25,6028] 3,242702 0,0017630794

07.01.2022

4816,713| 8,479847| 0,005043013

1953,646| 7,577453]0,0018883053

73,5498

4,29796273

0,0061234172

25,6479] 3,244462 0,0017599764

14.01.2022

4841,082| 8,484894| 0,005046421

1957,332| 7,579338]0,0018847463

74,003

4,30410563

0,0061429051

25,693| 3,246219 0,0017568843

21.01.2022

4865,59| 8,489943| 0,005049651

1961,018| 7,581219]0,0018812007

74,4604

4,31026744

0,0061618075

25,7381] 3,247972 0,0017538031

28.01.2022

4890,236| 8,494996| 0,005052704

1964,703| 7,583096]0,0018776685

74,922

4,31644757

0,0061801319

25,7832] 3,249723 0,0017507327

04.02.2022

4915,022| 8,500051| 0,005055584

1968,389| 7,584971]0,0018741494

75,3878

4,32264546

0,0061978858

25,8283] 3,251471 0,0017476730

11.02.2022

4939,946| 8,50511] 0,005058292

1972,074| 7,586841]0,0018706436

75,8578

4,32886054

0,0062150768

25,8734] 3,253215 0,0017446239

18.02.2022

4965,01) 8,510171] 0,005060831

1975,76| 7,5887080,0018671508

76,332

4,33509225

0,0062317124

25,9185] 3,254957 0,0017415855

25.02.2022

4990,213] 8,515234| 0,005063202

1979,446| 7,590572]0,0018636710

76,8104

4,34134005

0,0062478002

25,9636 3,256696 0,0017385577

04.03.2022

5015,554| 8,520299| 0,00506541

1983,131] 7,592432|0,0018602042

77,293

4,3476034

0,0062633476

26,0087] 3,258431 0,0017355403

11.03.2022

5041,035] 8,525367| 0,005067455

1986,817| 7,594289]0,0018567503

77,7798

4,35388176

0,0062783622

26,0538 3,260164 0,0017325334

18.03.2022

5066,654 | 8,530436| 0,00506934

1990,502| 7,596142]0,0018533092

78,2708

4,36017461

0,0062928514

26,0989] 3,261893 0,0017295370

25.03.2022

5092,413] 8,535507| 0,005071067

1994,188| 7,597992]0,0018498808

78,766

4,36648143

0,0063068229

26,144| 3,26362 0,0017265508

01.04.2022

5118,311| 8,54058| 0,005072639

1997,874| 7,599839|0,0018464650

79,2654

4,37280172

0,0063202840

26,1891] 3,265343 0,0017235750

08.04.2022

5144,347] 8,545654| 0,005074057

2001,559| 7,601682|0,0018430619

79,769

4,37913496

0,0063332422

26,2342] 3,267064 0,0017206094

15.04.2022

5170,523] 8,550729| 0,005075324

2005,245| 7,603521]0,0018396712

80,2768

4,38548066

0,0063457048

26,2793 3,268782 0,0017176540

22.04.2022

5196,837] 8,555806| 0,005076443

2008,93| 7,605358|0,0018362931

80,7888

4,39183834

0,0063576794

26,3244 3,270496 0,0017147087

29.04.2022

5223,291] 8,560883| 0,005077415

2012,616| 7,607191]0,0018329273

81,305

4,39820752

0,0063691732

26,3695] 3,272208 0,0017117735

06.05.2022

5249,884| 8,565961| 0,005078242

2016,302| 7,60902|0,0018295738

81,8254

4,40458771

0,0063801936

26,4146 3,273917 0,0017088483

13.05.2022

5276,615| 8,57104| 0,005078927

2019,987| 7,610846]0,0018262326

82,35

4,41097846

0,0063907478

26,4597 3,275623 0,0017059332

20.05.2022

5303,486| 8,57612| 0,005079471

2023,673| 7,612669|0,0018229035

82,8788

4,4173793

0,0064008430

26,5048 3,277326 0,0017030279

27.05.2022

5330,495] 8,581199| 0,005079877

2027,358| 7,614489|0,0018195866

83,4118

4,42378979

0,0064104865

26,5499 3,279026 0,0017001325

03.06.2022

5357,644| 8,58628| 0,005080147

2031,044| 7,616305|0,0018162817

83,949

4,43020947

0,0064196854

26,595| 3,280723 0,0016972470

10.06.2022

5384,932| 8,59136| 0,005080282

2034,73]|7,618118/0,0018129888

84,4904

4,43663792

0,0064284468

26,6401] 3,282418 0,0016943712

17.06.2022

5412,358| 8,59644| 0,005080286

2038,415| 7,619928|0,0018097078

85,036

4,4430747

0,0064367778

26,6852] 3,284109 0,0016915052

24.06.2022

5439,924| 8,60152| 0,005080159

2042,101] 7,621734]0,0018064387

85,5858

4,44951938

0,0064446853

26,7303] 3,285798 0,0016886488

01.07.2022

5467,628 8,6066| 0,005079904

2045,786] 7,623538|0,0018031814

86,1398

4,45597156

0,0064521763

26,7754 3,287484 0,0016858021

Priloha 7 Data pro prognozu ex-ante 2. cast

median_conf_time

unique_addresses

avg_block_size

NIKKEI_225

y =0,0041x + 9,8418

y =10,439x2 - 1550,1x + 602972

y

=0,0019x + 0,92

y =33,899x + 20044

R?=0,0059

R® = 0,5206

R? = 0,4557

R?=0,4529

odhad In diff

odhad In diff

odhad

In diff

odhad In diff

05.11.2021

10,7028 2,370505

0,5622166183

737810,9| 13,511443

-0,0272728334

1,319

0,276874(0,2117379488

27162,79| 10,2096( -0,0617405999

12.11.2021

10,7069 2,370888

0,0003830040

740655,62) 13,515291

0,0038482069

1,3209

0,278313]0,0014394487

27196,69] 10,21085| 0,0012472159

19.11.2021

10,711 2,371271

0,0003828573

743521,22| 13,519153

0,0038615352

1,3228

0,279751(0,0014373797

27230,59| 10,2121 0,0012456623

26.11.2021

10,7151 2,371654

0,0003827108

746407,69| 13,523027

0,0038746528

1,3247

0,281186(0,0014353166

27264,49| 10,21334 0,0012441126

03.12.2021

10,7192| 2,372037

0,0003825644

749315,04| 13,526915

0,0038875610

1,3266

0,282619]0,0014332594

27298,39| 10,21458| 0,0012425667

10.12.2021

10,7233 2,372419

0,0003824181

752243,28| 13,530815

0,0039002610

1,3285

0,28405|0,0014312081

27332,29| 10,21582| 0,0012410246

17.12.2021

10,7274 2,372801

0,0003822719

755192,38| 13,534728

0,0039127544

1,3304

0,28548|0,0014291627

27366,18| 10,21706| 0,0012394864

24.12.2021

10,7315 2,373183

0,0003821258

758162,37| 13,538653

0,0039250424

1,3323

0,286907/0,0014271231

27400,08| 10,2183| 0,0012379520

31.12.2021

10,7356 2,373565

0,0003819799

761153,24| 13,54259

0,0039371265

1,3342

0,288332(0,0014250893

27433,98| 10,21954| 0,0012364213

07.01.2022

10,7397 2,373947

0,0003818340

764164,98| 13,546539

0,0039490080

1,3361

0,289755(0,0014230613

27467,88| 10,22077| 0,0012348945

14.01.2022

10,7438| 2,374329

0,0003816883

767197,6 13,5505

0,0039606884

1,338

0,291176/0,0014210391

27501,78| 10,22201| 0,0012333714

21.01.2022

10,7479 2,37471

0,0003815426

770251,1| 13,554472

0,0039721690

1,3399

0,292595)0,0014190226

27535,68| 10,22324| 0,0012318521

28.01.2022

10,752| 2,375092

0,0003813971

773325,48| 13,558455

0,0039834513

1,3418

0,294012(0,0014170118

27569,58| 10,22447| 0,0012303365

04.02.2022

10,7561 2,375473

0,0003812517

776420,73| 13,56245

0,0039945368

1,3437

0,295427(0,0014150068

27603,48| 10,2257 0,0012288246

11.02.2022

10,7602| 2,375854

0,0003811064

779536,86| 13,566455

0,0040054269

1,3456

0,29684/0,0014130073

27637,38| 10,22692| 0,0012273165

18.02.2022

10,7643| 2,376235

0,0003809612

782673,88| 13,570471

0,0040161230

1,3475

0,298251(0,0014110136

27671,28| 10,22815| 0,0012258120

25.02.2022

10,7684 | 2,376616

0,0003808162

785831,76| 13,574498

0,0040266266

1,3494

0,29966]0,0014090254

27705,17| 10,22937| 0,0012243112

04.03.2022

10,7725] 2,376997

0,0003806712

789010,53| 13,578535

0,0040369392

1,3513

0,301067(0,0014070429

27739,07| 10,2306 0,0012228141

11.03.2022

10,7766 2,377377

0,0003805263

792210,18] 13,582582

0,0040470623

1,3532

0,302472(0,0014050659

27772,97| 10,23182| 0,0012213207

18.03.2022

10,7807 2,377757

0,0003803816

795430,7| 13,586639

0,0040569974

1,3551

0,303875(0,0014030944

27806,87| 10,23304| 0,0012198309

25.03.2022

10,7848| 2,378138

0,0003802370

798672,1| 13,590706

0,0040667458

1,357

0,305276(0,0014011285

27840,77| 10,23426( 0,0012183447

01.04.2022

10,7889 2,378518

0,0003800924

801934,38| 13,594782

0,0040763093

1,3589

0,306676|0,0013991681

27874,67| 10,23547| 0,0012168621

08.04.2022

10,793 2,378898

0,0003799480

805217,54| 13,598868

0,0040856891

1,3608

0,308073(0,0013972132

27908,57| 10,23669| 0,0012153832

15.04.2022

10,7971 2,379278

0,0003798037

808521,57| 13,602963

0,0040948870

1,3627

0,309468(0,0013952637

27942,47| 10,2379 0,0012139078

22.04.2022

10,8012] 2,379657

0,0003796595

811846,48| 13,607067

0,0041039042

1,3646

0,310861)0,0013933196

27976,37] 10,23912| 0,0012124360

29.04.2022

10,8053 2,380037

0,0003795154

815192,28| 13,611179

0,0041127425

1,3665

0,312253[0,0013913810

28010,27| 10,24033| 0,0012109678

06.05.2022

10,8094 | 2,380416

0,0003793715

818558,94| 13,615301

0,0041214032

1,3684

0,313642(0,0013894477

28044,16| 10,24154| 0,0012095031

13.05.2022

10,8135 2,380795

0,0003792276

821946,49( 13,619431

0,0041298880

1,3703

0,31503/0,0013875198

28078,06| 10,24274| 0,0012080420

20.05.2022

10,8176 2,381174

0,0003790838

825354,92| 13,623569

0,0041381982

1,3722

0,316415(0,0013855973

28111,96| 10,24395| 0,0012065844

27.05.2022

10,8217 2,381553

0,0003789402

828784,22| 13,627715

0,0041463355

1,3741

0,317799/0,0013836801

28145,86| 10,24516( 0,0012051303

03.06.2022

10,8258 2,381932

0,0003787966

832234,4| 13,631869

0,0041543014

1,376

0,319181/0,0013817682

28179,76| 10,24636| 0,0012036797

10.06.2022

10,8299/ 2,382311

0,0003786532

835705,46| 13,636032

0,0041620973

1,3779

0,320561)0,0013798615

28213,66] 10,24756| 0,0012022326

17.06.2022

10,834 | 2,382689

0,0003785099

839197,4| 13,640201

0,0041697249

1,3798

0,321939(0,0013779601

28247,56| 10,24876| 0,0012007890

24.06.2022

10,8381 2,383068

0,0003783667

842710,21| 13,644378

0,0041771856

1,3817

0,323315/0,0013760640

28281,46| 10,24996| 0,0011993488

01.07.2022

10,8422 2,383446

0,0003782236

846243,9| 13,648563

0,0041844809

1,3836

0,324689)0,0013741730

28315,36] 10,25116| 0,0011979121

117




Priloha 8 Data pro prognozu ex-ante 3. cast

DAX

FTSE100

y=13,872 + 11413

y = 0,047x2 - 14,669 + 7831,3

R?=0,3436

R%=0,3184

total_btc

dummy_inc

dummy_dec

odhad

In

diff

odhad

In

diff

odhad

In

diff

odhad

odhad

05.11.2021

14326,12

9,56984

-0,0919462631

6823,51

8,828129

-0,0589115125

18863856

16,75276

0,000339330720

12.11.2021

14339,99

9,5670808

0,0009678328

6828,628

8,828879

0,0007497727

18870256

16,7531

0,000339215614

19.11.2021

14353,86

9,5671774

0,0009668970

6833,84

8,829642

0,0007629661

18876656

16,75344

0,000339100585

26.11.2021

14367,74

9,567274

0,0009659630

6839,146

8,830418

0,0007761290

18883056

16,75378

0,000338985635

03.12.2021

14381,61

9,673705

0,0009650308

6844,546

8,831207

0,0007892607

18889456

16,75411

0,000338870763

10.12.2021

14395,48

9,57467

0,0009641004

6850,04

8,83201

0,0008023609

18895856

16,75445

0,000338755968

17.12.2021

14409,35

9,675633

0,0009631718

6855,628

8,832825

0,0008154291

18902256

16,75479

0,000338641252

24.12.2021

14423,22

9,5676595

0,0009622450

6861,31

8,833654

0,0008284648

18908656

16,75513

0,000338526612

31.12.2021

144371

9,5677556

0,0009613200

6867,086

8,834495

0,0008414676

18915056

16,75547

0,000338412051

07.01.2022

14450,97

9,678517

0,0009603967

6872,956

8,83535

0,0008544370

18921456

16,75581

0,000338297567

14.01.2022

14464,84

9,579476

0,0009594753

6878,92

8,836217

0,0008673726

18927856

16,75615

0,000338183160

21.01.2022

14478,71

9,580435

0,0009585555

6884,978

8,837097

0,0008802739

18934256

16,75648

0,000338068831

28.01.2022

14492,58

9,681392

0,0009576376

6891,13

8,83799

0,0008931406

18940656

16,75682

0,000337954579

04.02.2022

14506,46

9,582349

0,0009567214

6897,376

8,838896

0,0009059720

18947056

16,75716

0,000337840405

11.02.2022

14520,33

9,5683305

0,0009558070

6903,716

8,839815

0,0009187679

18953456

16,7575

0,000337726307

18.02.2022

145342

9,58426

0,0009548943

6910,15

8,840747

0,0009315279

18959856

16,75783

0,000337612286

25.02.2022

14548,07

9,5685214

0,0009539833

6916,678

8,841691

0,0009442513

18966256

16,75817

0,000337498343

04.03.2022

14561,94

9,686167

0,0009530741

6923,3

8,842648

0,0009569380

18972656

16,75851

0,000337384476

11.03.2022

14575,82

9,587119

0,0009521666

6930,016

8,843617

0,0009695874

18979056

16,75885

0,000337270686

18.03.2022

14589,69

9,58807

0,0009512608

6936,826

8,8446

0,0009821992

18985456

16,75918

0,000337156973

25.03.2022

14603,56

9,5689021

0,0009503568

6943,73

8,845594

0,0009947729

18991856

16,75952

0,000337043337

01.04.2022

14617,43

9,58997

0,0009494545

6950,728

8,846602

0,0010073082

18998256

16,75986

0,000336929777

08.04.2022

14631,3

9,590919

0,0009485539

6957,82

8,847621

0,0010198046

19004656

16,76019

0,000336816293

15.04.2022

14645,18

9,5691866

0,0009476550

6965,006

8,848654

0,0010322618

19011056

16,76053

0,000336702886

22.04.2022

14659,05

9,592813

0,0009467578

6972,286

8,849698

0,0010446794

19017456

16,76087

0,000336589556

29.04.2022

14672,92

9,5693759

0,0009458623

6979,66

8,850755

0,0010570569

19023856

16,7612

0,000336476301

06.05.2022

14686,79

9,594704

0,0009449685

6987,128

8,851825

0,0010693942

19030256

16,76154

0,000336363123

13.05.2022

14700,66

9,5695648

0,0009440763

6994,69

8,852907

0,0010816906

19036656

16,76188

0,000336250021

20.05.2022

14714,54

9,5696591

0,0009431859

7002,346

8,854001

0,0010939460

19043056

16,76221

0,000336136995

27.05.2022

14728,41

9,597533

0,0009422971

7010,096

8,855107

0,0011061599

19049456

16,76255

0,000336024045

03.06.2022

14742,28

9,5698475

0,0009414101

7017,94

8,856225

0,0011183320

19055856

16,76289

0,000335911170

10.06.2022

14756,15

9,699415

0,0009405246

7025,878

8,857355

0,0011304619

19062256

16,76322

0,000335798372

17.06.2022

14770,02

9,600355

0,0009396409

7033,91

8,858498

0,0011425494

19068656

16,76356

0,000335685649

24.06.2022

14783,9

9,601294

0,0009387588

7042,036

8,859653

0,0011545939

19075056

16,76389

0,000335573002

01.07.2022

14797,77

9,602232

0,0009378783

7050,256

8,860819

0,0011665953

19081456

16,76423

0,000335460431
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Priloha 9 Graf vyvoje a trendu S&P500
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Priloha 10 Graf vyvoje a trendu ZLATO
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Priloha 11 Graf vyvoje a trendu ROPA
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Priloha 12 Graf vyvoje a trendu public_interest

0,0451x + 15,771
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Priloha 13 Graf vyvoje a trendu median_confirmation_time

0,0041x + 9,8418
R?=0,0059
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Priloha 14 Graf vyvoje a trendu unique_addresses
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Priloha 15 Graf vyvoje a trendu Avg block_size

y =0,0019x + 0,92
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Priloha 16 Graf vyvoje a trendu NIKKEI225

NIKKEI_225 y = 33,899 + 20044

R?=0,4529
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Priloha 17 Graf vyvoje a trendu DAX

DAX y =13,872x + 11413
18000 R2?=0,3436
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Priloha 18 Graf vyvoje a trendu FTSE100

FTSE100 y = 0,047x2 - 14,669x + 7831,3
R?=0,3184
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Model 177:
Zavisle proménna: 1ld BTC

Priloha 19 NepouZzity model [

OLS,

za pouzZiti pozorovani 2017-12-01:2021-10-29

(T = 205)
t-podil p-hodnota
-0,5937 0,5534
14,44 2,73e-032 **%
-1,789 0,0752 *
-6,893 8,03e-011 *=*=*

2,040 0,0427 * %
-3,416 0,0008 ** K
0,5959 0,5519
-1,907 0,0580

1,873 0,0626

2,183 0,0302 * %
1,423 0,1564

1,925 0,0558 *®
2,480 0,0140 * %
-2,034 0,0434 * %
2,371 0,0188 ahd
-0,2835 0,7771

1,927 0,0555 *

koeficient smér. chyba
const -0,00914155 0,0153969
1d _miners_ revenue 0,519697 0,03593805
1d ETHER 1 -0,0557856 0,0311765
1d hash rate -0,380967 0,0552699
Dummy_inc 0,0220975 0,0108305
Dummy dec -0,0383484 0,0112270
1d _SPS00 0,146233 0,245383
1d ZLATO 1 -0,309248 0,162137
1d ROPA 3 0,0582883 0,0311168
1d public inte~ 2 0,0442717 0,0202770
1d median conf t~ 0,0274267 0,0192738
1d unique_addr~_ 1 0,104021 0,0540449
1d Avg_block size 0,112827 0,0454977
1d NIKKEI225 -0,483555 0,237786
1d DAX 0,661806 0,279133
1d_FTSE100 -0,0851352 0,300327
1d _total btc 1 40,0710 20,7947
St¥edni hodnota za&visle proménné 0,009880
Sm. odchylka zavisle proménné 0,111374
Soucet &tvercd rezidui 0,634773
Sm. chyba regrese 0,058107
Koeficient determinace 0,749144
Adjustovany koeficient determinace 0,727785
F(16, 188) 35,08969
P-hodnota (F) 8,21e-48
Logaritmus vérohodnosti 301,3112
ALkaikovo kritérium -568,6223
Schwarzovo kritérium -512,1311
Hannan-Quinnovo kritétium -545,7730
rho (koeficient autokorelace) -0,145345
Durbin-Watsonova statistika 2,266385
zde je poznémka o zkratkdch statistik modelu

Pomine-1i se konstanta, p-hodnota byla nejvyssi

Test normality rezidui -
Nulova hypotéza:
Testovaci statistika: Chi-kvadrat(2) =
s p-hodnotou = 0,0533981

Whitedv test heteroskedasticity -
Nulova hypotéza: neni zde heteroskedasticita
Testovaci statistika: LM = 185,91
s p-hodnotou = P(Chi-kvadrat(150) > 185,91) =

LM test pro autokorelaci az do ¥adu 1 -
Nulova hypotéza: Zadnéd autokorelace
Testovaci statistika: LMF = 4,71729
s p-hodnotou = P(F(1, 187) > 4,71729) =

124

chyby jsou normédlné rozdélené
5,85996

pro proménnou 142

0,02468

0,0311196

(1d_FTSE10



Priloha 20 Nepouzity model 11

Model 257: OLS,

za pouziti pozorovani 2017-12-01:2021-10-29

Zavisle promé€nna: 1 BTC

HAC standardni chyby,

s o~

3i¥ka okénka 4

(Bartlettovo jadro)

t-podil

2,306

(T

0,0001
6,21e-05
1,40e-026
5,11e-05
0,0247
0,0009
0,0799
0,0552
2,44e-010
6,762-06
1,79e-07
3,93e-07
0,0096
0,2222
0,1251
0,1103
0,1259
0,0222

koeficient smér. chyba
const -55,1520 13,9571
1 SP500_3 0,762420 0,186053
1 miners_revenue 0,684673 0,0545890
1 ROPA 2 0,198819 0,0479477
1 fed funds ra~_3 -0,0482556 0,0213057
1 Avg block size 0,198664 0,0590803
1 public_inter~_ 2 0,0465166 0,0264208
1 ETHER 0,0458898 0,0237872
1d _hash _rate -0,231315 0,0345498
1 unique_address~ 0,378381 0,0816838
1 n transactions -0,375495 0,0692328
1 VIX 3 0,173032 0,032%008
1 total btc 1 2,47323 0,944655
1 ZLATO 4 0,165920 0,135471
1d _NASDAQ 3 -0,151504 0,0983489
1d DOWJCONES_ 1 0,170814 0,106449
1 NIKKEI225 0,236541 0,153856
1d difficulty 0,202203 0,0876777
St¥edni hodnota zavisle proménné 9,369131
Sm. odchylka zavisle promé&nné 0,797892
Soudet &tvercd rezidui 0,972116
Sm. chyba regrese 0,072100
Koeficient determinace 0,992515
Adjustovany koeficient determinace 0,991834
F(17, 187) 1398, 428
P-hodnota (F) 4,9e-187
Logaritmus vérohodnosti 257,6249
Akaikovo kritérium -479,2497
Schwarzovo kritérium -419,4355
Hannan-Quinnovo kritétium —-455,0563
rho (koeficient autokorelace) 0,426016
Durbin-Watsonova statistika 1,127645

zde je poznémka o zkratkadch statistik modelu

Pomine-1i se konstanta, p-hodnota byla nejvy33i pro promé&nnou 134

LM test pro autokorelaci az do ¥adu 1 -

Nulova hypotéza:
Testovaci statistika:

s p-hodnotou

P(F(1,

Whitedv test heteroskedasticity -

Nulova hypotéza: neni zde heteroskedasticita
Testovaci statistika:

s p-hodnotou

M

Test normality rezidui -
Nulova hypotéza: chyby jsou normé&lné rozdélené

Testovaci statistika:

s p-hodnotou

0,0810716

Chi-kvadratc(2)

Zadné& autokorelace
LMF = 48,0181
186) > 48,0181) =

192,354
P (Chi-kvadrat (170) > 192,354)

125

6,7063%e-011

= 0,115321

= 5,02485

205)

-
-
-
-
-

L 2

-
L
LR
-

-

(1_ZLATO 4)



Priloha 21 Nepouzity model 111

Model 254: OLS, za pouziti pozorovani 2017-12-01:2021-10-29 (T = 205)
Zavisle proménnd: 1 BTIC
HAC standardni chyby, Sifka okénka 4 (Bartlettovo Jjadro)
koeficient smé&r. chyba t-podil p-hodnota
const -55,7355 13,7178 -4,063 7,14e-05 ***
1 SPS00_3 0,730346 0,187697 3,891 0,0001 * k%
1 miners_revenue 0,686978 0,0558587 12,30 7,9%e-026 ***
1 ROPAR 2 0,210974 0,0507171 4,160 4,86e-05 ***
1 fed funds ra~ 3 -0,0488934 0,0219790 -2,225 0,0273 * %
1 Avg block size 0,200394 0,0592653 3,381 0,0009 ke
1 public_inter~ 1 0,0433874 0,0268013 1,619 0,1072
1 ETHER 0,0532767 0,0272208 1,957 0,0518 d
1d hash rate -0,224858 0,0373136 -6,026 8,82e-09 *¥¥%
1 unique_address~ 0,363552 0,0812909 4,472 1,34e-05 *#%%
1 n transactions -0,378365 0,0681857 -5,549 9,78e-08 ***
1 VIX 3 0,154169 0,0388022 3,973 0,0001 * ok
1 total btc_1 2,57281 0,950992 2,705 0,0075 e e
1 ZLATO 4 0,208306 0,147598 1,411 0,1598
1 DaX 2 -0,125091 0,178901 -0,6992 10,4853
1d NASDAQ 3 -0,166774 0,0954327 -1,748 0,0822 *
1d DOWJONES_ 1 0,1386525 0,116228 1,175 0,2416
1 NIRKEI225 0,257906 0,152563 1,690 0,0926
1d difficulty 0,179690 0,0881223 2,039 0,0429 * ¥
St¥edni hodnota zavisle proménné 9,369131
Sm. odchylka za&visle proménné 0,797892
Soudet d&tvercd rezidui 0,973050
Sm. chyba regrese 0,072329%
Koeficient determinace 0,992508
Adjustovany koeficient determinace 0,991783
F(18, 186) 1296,240
P-hodnota (F) 6,3e-185
Logaritmus vérohodnosti 257,5264
Lkaikovo kritérium -477,0528
Schwarzovo kritérium -413,9156
Hannan-Quinnovo kritétium -451,5153
rho (koeficient autokorelace) 0,425935
Durkin-Watsonova statistika 1,134961

zde je poznamka o zkratkadch statistik modelu

Pomine-1i se konstanta, p-hodnota byla nejvy33i pro proménnou 74 (1_DAX 2)
Whitedv test heteroskedasticity -

Nulova hypotéza: neni zde heteroskedasticita

Testovaci statistika: LM = 200,165

s p-hodnotou = P (Chi-kvadrat(189) > 200,165) = 0,275096

Test normality rezidui -
Nulovad hypotéza: chyby jsou normédlné rozdé&lené
Testovaci statistika: Chi-kvadratc(2) = 5,42715
3 p-hodnotou = 0,066293%4

LM test pro autokorelaci az do ¥a&du 1 -
Nulova hypotéza: Zadné autokorelace
Testovaci statistika: LMF = 47,4885

s p-hodnotou = P(F(1, 185) > 47,4885) = &,41959e-011
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