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Uvod

Ekonometrie je kvantitativni ekonomické disciplina, ktera se zabyva métrenim
ekonomickych velicin na zakladé analyzy realnych dat pomoci ekonometrickych
modeld a metod. Predpokladem tispésného zvladnuti této problematiky je osvo-
jeni znalosti z linearni algebry, pravdépodobnosti, statistiky a z ekonomické teorie.

Hlavnim cilem mé prace je prostudovat dostupnou ekonometrickou literaturu
a predstavit postupy, které lze v ramci soucasné ekonometrie pouzit a na prikla-
dech demonstrovat uziti vybranych tloh z finan¢ni ekonometrie.

Cela préace je rozdélena do osmi kapitol. V prvni ¢asti uvadim motivacéni
piiklad, zabyvajici se poptavkovou funkei po alkoholickych napojich v CSSR.
Ucelem této motivace je ziskani predstavy o aplika¢nich moznostech v ramci re-
alné ekonometrické analyzy. Dale se sezndmime s konstrukci ekonometrického
modelu a oblastmi jeho vyuziti. Postupné se budu zabyvat klasickym a zobec-
nénym modelem linedrni regrese a poté modelem simultannich rovnic. Ve vSech
tfech pripadech se zaméfim na metody odhadu neznamych parametri a na po-
stupy pii poruseni podminek jejich aplikace. Ukazeme si také jak se postupuje
pri ekonometrickém prognézovani v téchto modelech. Posledni dvé kapitoly jsou
vénovany pouziti vSech poznatkii z ekonometrické teorie v podobé piikladii zameé-
fenych na praktické aktualni problémy z oblasti ekonomie a finan¢nictvi. Nejprve
se budu zabyvat faktorovymi modely pro predikci vyvoje cen akcii na burze, poté
poptavkou a nabidkou po nové stavénych bytech (developerskych projektech),

modelovanou soucasné tzv. simultannimi rovnicemi.



1 Motivace

Poptavkova funkce a degenerovana nabidka - vylet do minulosti

Modelovani poptavky a nabidky je pro ekonomy velmi zajimavé. Napf.
v ¢lanku Jana Mladka [62] s ndzvem Ekonometrickd analyza alkoholickjch nd-
pojii v CSSR autor hledd vhodnou poptavkovou funkci.

V ¢lanku uvadi SniZeni poptavky obyvatelstva po alkoholickych napojich bylo
nepochybne hlavnim cilem znacniych zmen v maloobchodnich cendch alkoholic-
kych napoji v minulych letech. Zeymeéna vyrazna byla uprava cen piva 15. vijna
1984. Zintenzivnéni boje za sniZeni spotreby alkoholickych ndpoji v osmdesdtych
letech nevylucuje, Ze frekvence cenoviych zmén za sniZeni nasi stdle vysoké spo-
treby alkoholickych ndpoju se v budoucnosti zvysi. Neni tedy pochyb, Ze otdzka
kvantitativniho vyjadrent vlivu zmeény cen alkoholickych ndpoji na poptavku oby-

vatelstva po této komodité je z hospodarsko-politického hlediska zajimavd.

V ¢lanku je hledan odhad poptavkovych funkci pro pivo, révové vino, destilaty

a lihoviny. Napiiklad pivo autor modeluje s indexem determinace 0,959 jako
P = 079252 ICRO,1270 PRIMLI—O,OSIQ 1:)1_,?5847

kde ICR je index ceny lihovin, P_; je spotfeba piva pfed 15.10.1984 a PRIMLI
jsou ¢isté realné prijmy na obyvatele v Kés. Statickou poptavkovou funkci po vinu

odhadl autor timto zptsobem
V =2,4184 + 1,9036 ICR — 4,2525 ICV + 0,6116 PRIMLI,

kde ICV je index ceny vina.

Nabidkové funkce autor nevyuziva a uvadi, ze v podminkach socialistické eko-
nomiky jsou maloobchodni ceny stanoveny planovacim orgdnem soucasné s vice-
mené presne stanovenym mnozstvim zbozi doddvaného na trh. Nabidkova funkce

tak degeneruje do podoby bodové nabidky.
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Pti odhadech autor vychazi z toho, ze na trhu alkoholickych ndpoju existuje
prevaha nabidky nad poptdvkou a tudiZ je cena pro primeérného spotrebitele ce-
nou rovnovaznou, tedy Ze kvantum nakupovaného zbozi odpovida cené. Neni ale

jasné, zda toto plné koresponduje se skutecnosti.

Podle clanku

e Klaus, V., Rudlovcédak, V.: Nerovnovdzné modely v ekonomii. Ekonomicko-
matematicky obzor (2) 18, 1982,

e Dlouhy, V.: Ekonometricky model ceskoslovenské obchodni bilance, Acade-
mia, 12, 1985,

e Dyba, K.: Odhad poptavkové funkce na nerovnovdziném trhu. Politickd eko-

nomzee, 12, 19783,

na nasem vnitrnim trhu existuje globdalni rovnovdha, ale meexistuje rovnovdha
strukturdlni. Neni vibec jiste, zda by kvantum nakupovaného alkoholu bylo niZst,
kdyby u nds fungovala i strukturdlni rovnovaha. MuZe se ale stdt, Ze nedostatek
zbozi na jingch trzich (byty, zahranicni rekreace, kvalitni zboZi dlouhodobé spo-
treby) zpusobi vétsi nakupy na trhu alkoholu.

Neéktere zatim oteviené otdzky ohledné konzumace alkoholu md ddle resit Dyba,

K. a Klaus, V.

V praktické c¢asti mé diplomové prace budu postupovat podobné jako autor
v ¢lanku [62]. Budu také hledat vhodné regresni modely, i kdyZ se omezim pouze
na linearni. Predmétem mého zajmu nebude zkouméani poptavky po alkoholu,
ale modelovani cen akcii na burze s vyuzitim faktorovych modeld a modelovani
poptavky po nové stavénych bytech v CR pomoci simultannich rovnic. Doufam,

Ze zvolené tlohy budou pro ¢tenafe zajimavé.



2 Predmeét ekonometrické analyzy

V literatufe [8] je ekonometrie popsana jako véda, kterd vychézi ze spojeni ma-
tematiky, statistiky, ekonomie a v posledni dobé€ i informatiky. Vznikla za tcelem
vyhledavani, méreni a matematické formulace ekonomickych vztahi a zakonitosti.
Pomoci matematickych metod vymezuje kvantitativni zavislosti hospodarského
Zivota.

Financni ekonometrie je v [3] termin, ktery se dnes pouziva pro jakoukoli
kvantitativni (statistickou) analyzu finan¢nich dat. Tj. popisna statistickd ana-
lyza, stat. identifikace, odhad a verifikace prislusného modelu, stat. testovani

hypotéz a konstrukce predpovédi.

2.1 Konstrukce ekonometrického modelu

Nalezeni vhodného ekonometrického modelu neni jednoduché. Bjva doporu-
¢ovano, napt. viz [3, 5, 9], pouzit algoritmus, jehoz jednotlivé kroky lze obecné

charakterizovat nasledujicim zptsobem:

Krok 1: Jednozna¢né formulace (finan¢niho) problému, ktery chceme fesit, tj.
vymezeni prislusného teoretického ramce a vyhledani pripadnych predchozich po-
kusti o feseni tohoto ¢i podobného problému.

Krok 2: Formulace teoretického (ekonomického) modelu adekvatniho
teorii z predchoziho kroku (vét$inou je nutné se spokojit s urc¢itym stupném apro-
ximace).

Krok 3: Vyhledani vhodnych (finan¢nich) dat.

Krok 4: Specifikace ekonomického modelu, neboli formulace zakladni hypotézy.
Po vhodné statistické specifikaci stochastickych vlivi je vysledkem ekonomet-
ricky model. Ten popisuje zakladni hypotézu jednou ¢i vice rovnicemi, které jsou
zpravidla vzajemné zavislé.

Krok 5: Kvantifikace ekonometrického modelu vyjadiuje volbu vhodné odhadové

metody (vétsinou je ovlivnéna softwarem, ktery mame k dispozici) véetné ovéreni



predpokladii vyzadovanych zvolenou metodou. V dalsi fazi probiha kvantifikace
intenzity a sméru vzajemného ptisobeni do modelu zahrnutych proménnych, meé-
fené odhadnutymi parametry ekonometrického modelu.

Krok 6: Je-li ekonometricky model odhadnut, nasleduje jeho statisticka verifikace
(ovéFeni). Jde o ovéfeni statistickym testem, zda statisticky model je kompati-
bilni s pouzitymi daty, tzn. zda jsou odhadnuté parametry v souladu s vychozimi
teoretickymi predpoklady. Pokud tomu tak neni, je nutné revidovat kroky 2, 3, 4
a d.

Krok 7: Interpretace modelu je vécné posouzeni, zda odhadnuty model je prak-
ticky kompatibilni s realitou.

Krok 8: Praktické vyuziti modelu pro feseni problému z kroku 1. Casto je vysled-

kem doporuceni urcité akce, pokud urcité veli¢iny prekroci jisté mezni hodnoty.

Praktické tlohy zahrnuji vice ¢i méné jakysi faktor nejistoty. Tato nejistota
je obvykle ddna ve formé tzv. ndhodnych slozek (chyb), vyskytujicich se v fadé
ekonometrickych vztaht. Zde tkvi rozdil od ekonomické teorie a totiz v tom, ze
vztahy mezi riznymi ekonomickymi velicinami nejsou dany presné, ale respektuje
se jejich stochasticky (pravdépodobnostni) charakter.

Spravne specifikovany model, z hlediska matematického tvaru zavislosti a sto-
chastickych pfedpokladi o rozdéleni pravdépodobnosti ndhodnych slozek, umoz-
nuje vhodné zvolenymi statistickymi a ekonometrickymi metodami kvantifikovat

méfené parametry modelu.

2.2 Typy dat

V ramci ekonometrie lze klasifikovat analyzované data do t¥i skupin (podrob-

n&ji viz [3, 10]):

1. Casova data — jedna se o data ve tvaru casovych 7ad, tj. o hodnoty uréité

veli¢iny pozorované v ¢asovém intervalu s urcitou frekvenci,

2. Prurezova data — jedna se o data ve tvaru prirezového vybéru, tj. o hodnoty

urcité veli¢iny jednotlivych subjektt pozorované ve stejném obdobi, tj. k ur-
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¢itému c¢asovému okamziku; neni dulezité usporadani dat (lze je libovolné

prerovnéavat),

3. Panelova data — kombinace ¢asovych a priifezovych dat, které vznikaji opa-
kovanym Setfenim souboru subjekttt v rtznych obdobich; ekonometrické

modely pro panelova data maji fadu specifik.

Ekonometricka data lze klasifikovat i podle jinych hledisek, napf. na kvantitativni

data (ceny, kursy, pocty) a kvalitativni data (rating).

2.3 Oblasti vyuziti ekonometrickych modelt

Ekonometricka analyza nachazi uplatnéni jak pti kvantifikaci a verifikaci eko-
nomickych hypotéz na makro-trovni, tak i pti zkoumani vztahtt mezi poptavkou,
dichody a cenami nebo spotfebou a diichody na mikro-tirovni.

Oblasti aplikace jednorovnicovych ekonometrickych modelt je predevsim stu-
dium poptdvkovych funkci, které souvisi s domacnostmi a déle produkcnich a nd-
kladovych funkct, jejichz predmétem zkoumani jsou firmy.

Z makroekonomickych modeli se jednd predevsim o spotrebni funkce nebo
investicni funkce. Také pii ovéfovani funkci poptdvky po penézich v souvislosti
s analyzou efektivnosti monetarni a fiskalni politiky predstavuje ekonometrické
modelovani dilezity nastroj. Ekonometrie se také zabyva, jak jiz bylo feceno,
analyzou vyvoje nebo chovani zkoumaného systému v obdobi pozorovani, nazy-
vanou také aplikaci modelu ex post. Spociva v interperetaci a testovani vyznamu
odhadnutych parametrt i modelu jako celku. Déle se nabizi moznost predpovédi
budoucich hodnot vysvétlovanych proménnych, neboli aplikace ex ante. Slouzi
k odhadu endogennich proménnych pomoci odhadnutého modelu v obdobi mimo
interval pozorovani. Predpokladem je znalost o¢ekavanych vysvétlujicich promén-
nych v obdobi predikce. V neposledni fadé ekonometrické modely umoznuji volbu
optimdlni hospoddrské politiky, spocivajici ve vybéru nejlepsi varianty ekonomic-
kych nastroju fizeni. Podrobnéji jsou zajmové oblasti a cile ekonometrie popsany

napf. v literaturach [3, 8, 10, 13, 23].



3 Klasicky model linearni regrese

3.1 DMotivace

vvvvvv

tativni popis vztahu mezi ekonomickymi a finanénimi veli¢inami oznacovanymi
jako promeénné. Ukolem regrese je vysvétlit zmény hodnot jedné proménné zmé-
nami hodnot jinych proménnych. Vysvétlovand proménnd (zévisle proménnd) se
obvykle znaél y a wvysvétlujici proménné (nezavisle proménné nebo také regre-
sory) g, x1, . . ., Tg. Ve vicerovnicovych ekonometrickych modelech se ovsem ¢asto
vysvétluje nékolik vysvétlovanych proménnych yy, ..., y, najednou. Regrese je
studovana ve vSech ucebnicich matematické statistiky, napi. viz [1, 2, 16] a také
ve vSech ucdebnicich ekonometrie, napi. v [3, 6, 20, 24]. Z uvedenych prament
budu v této kapitole Cerpat.

Formalné 1ze zapsat linedarni regresni model jako

Y = Bo + iz + Boxie + ...+ Berw + €4, t=1,...,n, (1)

kde t je vétsinou casovy index; 1, je hodnota vysvétlované proménné y pozo-
rovand v ¢ase t a Ty, Ty1, - - -, Ty jsou hodnoty vysvétlujicich proménnych zy =
1,21,..., 2, pozorované v Case t (x4 lze specifikovat jako zvlastni (umeélou) pro-
ménnou, kterd nabyva ve vSech pozorovanich hodnoty rovné jedné). 5o, f1, . . ., Bk
jsou nezndmé (regresni) parametry modelu, pficemz 3y je tzv. absolutni ¢len; ¢,
je reziduélni slozka modelu (nebo také ndhodna slozka, reziduum). Rezidudlni
slozka v sobé€ zahrnuje souhrn vlivii, které nejsou v modelu explicitné uvedeny,
chyby v méreni, nekorektni volbu regresiho vztahu nebo nékteré jevy ndhodného
charakteru. Tento formalni zapis se pak pri konkrétnich aplikacich vhodné modi-
fikuje. Pro ndhodnou slozku plati, ze E(g;) =0, t = 1,...,n, potom ocekavanou

hodnotou y; mtzeme vyjadrit jako
E(y:) = Bo + bizn + Bovig + - . + Br, t=1,...,n.

Tento deterministicky vztah se také nazyva regresni funkce zdkladniho souboru.

Regresni koeficienty méfi zménu E(y;), odpovidajici jednotkové zméné jedné vy-
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svetlujici proménné, pricemz ostatni vysvétlujici proménné zistavaji neménné.

Daleko prehlednéjsi je vSak maticovy zapis linedarniho regresniho modelu

y=XB+e, (2)
kde
T Ti1 ... Tik 1 11 ... Tk Bo €1
Too T21 ... Dok 1 w1 ... @y B D)
X= : .. : : - Do, : : 8= : &= ’
Tno Tpl ... Tpk 1 Inl ... Tpk ﬁk En

pficemz X je matice (n X p) pozorovani hodnot vysvétlujicich proménnych, p =
k + 1 je pocet vysvétlujicich proménnych v modelu s absolutnim ¢lenem, 3 je
sloupcovy vektor (px 1) p nezndmych proménnych a e je sloupcovy vektor (n x 1)
n hodnot nepozorovatelné nahodné slozky. Rozdil po¢tu pozorovani n a po¢tu od-
hadovanych parametri p je pocet stupnu volnosti, pticemz musi platit nerovnost
n > p.

Zatim se zabyvame linedrnim modelem, coz znamend, ze model je linedrni
v parametrech, ale nemusi byt linedrni v promeénngych. Ptikladem je exponencidlni
regresni model s nezndmym parametrem v exponentu mocninné funkce, ktery
vsak muze byt preveden na linearni regresni model logaritmickou transformaci,

viz [1, 3, 16].

3.2 Metoda nejmensich étvercti (MNC)

K odhadu parametrii linedrniho regresniho modelu (1) se nejcastéji pouziva
pristup zalozeny na metodé nejmensich ¢tverci.
Metoda nejmensich ctverciu hledd odhady parametria (3, tak Ze se vzhledem

k témto parametrim minimalizuje soucet ¢tvercu

S = (y—(Bo+Lizn+Beziot. . +Bkzw))’ =D (y—x.08)° = (y—XB8) (y—XB).

t=1 t=1
(3)
V (3) se minimalizuje soucet druhych mocnin vertikalnich vzdélenosti hodnot vy-

svétlované proménné y, od regresni nadroviny (v nejjednodussim piipadé se jedna
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o regresni piimku). Snazime se tak o co nejlepsi proloZeni nadroviny mnoZinou
pozorovanych bodt.

Optimaliza¢ni tloha, kdy minimalizujeme (3) pfes parametry 3, ma feseni
A= (X'X)"'Xy. (4)

Odhad B parametri 3 se obvykle nazyva bodovym odhadem metodou nejmensich
¢tvercti a oznacuje zkratkou MNC-odhad. V souvislosti s tim se zavadi dalsi dva

dilezité pojmy
e vijbérovd regresni funkce s MNC-hodnotami
y = XB, resp.

Z}t:BO+let1+62xt2+---+3k$tk, t=1,...,n,

jsou tzv. vyrovnané hodnoty y;

e MNC-rezidua
e=y-y=y-Xp.

3.3 Vlastnosti odhadu metodou nejmensich ¢tvercu

Odvozeni vlastnosti MNC-odhadu je mozné jen v piipadé, Ze model spliiuje
urcité predpoklady. Tyto pfedpoklady charakterizujici tzv. klasicky model linedrni

regrese (KMLR) se casto uvadéji v nasledujicim tvaru:

(P1): E(e;) = 0, tj. stfedni hodnota rezidualni slozky je nulova pro vsechna ;
(P2): var(e;) = 02 < oo, tj. rozptyl rezidudlni slozky je konstantni a konecény
pro vSechna ¢ (pfedpoklad konstantniho rozptylu reziduélnich slozek se oznacuje
jako homoskedasticita);

(P3): cov(eg,e4) = 0 pro s # t, tj. reziduélni slozky jsou navzajem nekorelované

pro vSechna s # t;
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(P4): cov(xy, &) = 0, tj. regresory jsou ve stejném ¢ase nebo pro stejnou priife-
zovou jednotku nekorelované s rezidualni slozkou pro vSechna ¢ a t;
(P4’): h(X) = p, tj. nendhodna matice X ma linedrné nezavislé sloupce (uplatni

se pouze pii nendhodnych regresorech).

Lze je zapsat také maticove:

(P1): E(e) = 0;

(P2) a (P3): var(e) = X = 021, (tzv. kovarianéni matice);
(P4): E(X'e) = 0;

(P4’): h(X) =p.

Kromé parametrti 3 obsahuje KMLR jesté nezndmy parametr o2 > 0. V ramci

metodiky nejmensich ¢tverci se za jeho MNC-odhad obvykle bere

o Yr.&* &é  RSC 1 . R
n—p n—-—p n—p N—p

Odhad se nazyva nestranny (nevychyleny), jestlize jeho stfedni hodnota je
rovna hodnoté odhadovaného parametru (na odhady pohlizime jako na ndhodné

veli¢iny). V. KMLR lze snadno ukazat, ze

e MNC-odhad ,3 je nestranny odhad parametri 3, tj.
E(B) = B;

e MNC-odhad 62 je nestranny odhad parametru o2, tj.
E(6%) = o°.

Odhad se nazyva konzistentni, jestlize pfi rostoucim rozsahu vybéru n kon-
verguje podle pravdépodobnosti ke skuteéné hodnoté odhadovaného parametru
(konzistence je asymptotickd vlastnost odhadu). V praxi pro konzistenci odhadu

sta¢i napf. ovéfit, ze tento odhad je (asymptoticky) nestranny a zaroven, ze jeho
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rozptyl pri rostoucim rozsahu vybéru n kovnerguje k nule. V klasickém modelu

linearni regrese lze ukazat, ze za platnosti rutinnich predpokladi
e MNC-odhad ,3 je konzistentni odhad parametra 3;
e MNC-odhad 62 je konzistentni odhad parametru o?.

Odhad se nazyva eficientns vici jinému odhadu téhoz parametru, jestlize ma
mensi rozptyl (presnéji: jestlize nemd vétsi rozptyl). Pro libovolny linedrni ne-

stranny odhad B parametri 3 plati
var(f3;) < var(f!) Vi, kde

var(8) = o2(X'X)"L,

MNC-odhad B v KMLR je dokonce nejlepsi nestrannyj linedrni odhad (BLUE)

! véta). To znamena, Ze je soucasné li-

parametru 3 (tzv.Gaussova-Markovova
nearni funkci hodnot vysvétlovanych proménnych y;, ys,..., y,, nestrannym
odhadem parametri 3 a eficientnim odhadem viic¢i kazdému linearnimu nestran-

nému odhadu parametrt 3.

Vice o MNC a odvozeni odhadi jednotlivych parametrii a jejich vlastnosti lze
nalézt napi. v [3, 5, 8, 9, 15, 23].
3.4 Normalni model

O normélnim modelu se mluvi v situaci, kdy k pfedpokladim (P1) — (P4)

klasického modelu linearni regrese pridame dalsi predpoklad

(P5): &, ~ N(0,0?), tj. rezidudlni slozky jsou normalné rozdélené pro vsechna t,

resp. plati € ~ N (0, 021,).

Normalita je nejjednodussim predpokladem v situaci, kdy je nutné specifiko-

vat pravdépodobnostni rozdéleni rezidudlni slozky (k testovani riiznych hypotéz

1Carl Friedrich Gauss (1777-1855), némecky matematik a fyzik
Andrej Andrejevié Markov (1856-1922), rusky matematik
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v modelu, konstruovani spolehlivostnich a predpovédnich intervalti, nalezeni ma-
ximéalnich vérohodnych odhad parametra aj.).

Prostredky matematické statistiky lze ukazat, Ze v normalnim modelu mimo
jiné plati:

e MNC-odhad mé vicerozmérné normalni rozdéleni

B~ N(B,o*(XX)"); (7)

e MNC-odhad 5% parametru o2 mé chi-kvadrat rozdéleni

n—p..
— 0"~ X*(n—p);

e MNC-odhady 3 a 62 jsou navzjem nezavislé.

3.5 Statisticka indukce v klasickém linearnim modelu

3.5.1 Testovani vyznamnosti odhadnutych parametra

Protoze bodova odhadova funkce regresnich parametru B poskytuje odhady
BO, Bl, e ,ﬁk na zakladé jednoho vybéru pozorovani ze zakladniho souboru, je
tfeba testovat jejich statistickou vyznamnost.

Kdybychom znali konstantni rozptyl ndhodnych slozek o2, mohli bychom jako
vychodisko k testovani hypotéz o skutecnych hodnotach jednotlivych regresnich
parametrii pouzit (7). Ve skutecnosti ale o2 nezndme, proto pii testovani vy-
znamnosti regresnich parametrt vychazime z jeho nestranného MNC-odhadu (6).
Znéme-li 62, uré¢ime dale i nestranné odhady rozptyltt odhadnutjch parametri

Bj na zakladé
var(8) = 53(X'X) .
Odmocniny odhadt rozptyli 62277 na diagonale kovarianéni matice var(3) jsou

—

odhady standardnich chyb bodovych odhadt ﬁj. Nediagonéalni prvky Var(ﬁ) pred-
stavuji odhadnuté kovariance dvojic bodovych odhadi, t;.
cov(ﬁAi,Bj) = 522", i # .
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Protoze podil % ma standardizované normalni rozdéleni, potom pomér
var '

~

tj:(ij_mﬁ?), j=0,....k (8)
ma pro kazdé j Studentovo rozdéleni t o n— p stupnich volnosti, tj. t; ~ t,_,.
Tato testovaci statistika je vhodna predevsim pro malé vybéry, tzn. n < 30. Tes-
tovaci kritérium (8) umoziiuje testovat hypotézy tykajici se skutetné hodnoty
libovolného jednoho regresniho parametru [3;. Vétsinou se voli hladina vyznam-
nosti @ = 0,05 pii pouziti oboustranného t-testu ta. Pokud [t;| < ta, pak
prislusnou nulovou hypotézu na zvolené hladiné vyznamnosti akceptujeme, v
opacném pripadé ji zamitame ve prospéch alternativni hypotézy.

V ekonometrické analyze se velmi Casto testuje nulova hypotéza, ze regresni
parametr 3; = 0. Tedy, zda bodovy odhad ﬁAj je nebo neni statisticky vyznamny.
Testovaci kritérium
se nazyva t — pomeér. Pokud nulovou hypotézu akceptujeme, s pravdépodobnosti
100(1 — a)% usuzujeme, ze odhad Bj neni statisticky vyznamny.

Pro libovolné n — p > 30 se t-rozdéleni témér nelisi od normélniho rozdéleni,

takze mizeme ignorovat pocet stupnti volnosti a polozit pro hladinu vyznamnosti

kritickou hodnotu #,_,(1 — §) = u(1 — §) = 1,96.

3.5.2 Intervaly spolehlivosti odhadnutych parametri

Odmitnuti nulové hypotézy v pribéhu testovani statistické vyznamnosti
odhadnutych parametrd linedarniho regresniho modelu jesté neznamend, ze
MNC-odhady Bj jsou presnymi odhady skute¢nych hodnot parametrt 5; v
zékladnim souboru. Abychom mohli urcit stupen shody odhadnuté a skutecné
hodnoty prislusného parametru, musime pro jeho skuteénou hodnotu stanovit
interval spolehlivosti (konfidencni interval). Jedna se tedy o nalezeni mezi, uvnit¥

kterych se pfi opakovanych vybérech naléza skutecna hodnota parametru s urci-
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tym stupném spolehlivosti, s pozadovanou pravdépodobnosti, ktera se voli pre-
dem a nazyvame ji hladinou spolehlivosti.

Pii malém rozsahu vybéru vychazime z t-rozdéleni, pouzijeme testovaci sta-
tistiku (8) pro j-ty odhadnuty regresni parametr a zvolime hladinu spolehlivosti
«, potom

P(—t% <t <t%) =1—-aq.

Dosazenim za t; pro a = 0,05 dostavame
P(B3; — ta - 6Vail < B; < Bj +ta - 6Vwil) = 0,95.
95%-ni interval spolehlivosti pro j-ty parametr lze tedy vyjadfit ve tvaru
B =B £ togs - 6Vaii,  j=0,...,k (10)

Odhadnuty koeficient Bj se vyznamné lisi od nuly, tj. je statisticky vyznamny,
neobsahuje-li interval spolehlivosti (10) hodnotu nula a opacné.

Pro dva nebo vice regresnich parametri dohromady se konstruuje tzv. oblast
spolehlivosti. Potom misto t-poméru pouzijeme F — pomér se stupni volnosti p
a n — p. Pomoci F-poméru lze testovat také libovolné hypotézy tykajici se vSech
parametriit 3;. Obecné pro p parametrt je simultanni oblast spolehlivosti urcena

p-rozmérnym elipsoidem spolehlivosti. Vice viz [2, 8, 16].

3.5.3 Kritéria shody odhadnutého modelu s daty

Poté, co model linearni regrese odhadneme, je nutné posoudit, zda je skutec¢né
kompatibilni s pouzitymi daty. To lze provést pomoci statistickych testi, ale také
orientacné na zakladé velikosti tzv. vicendsobného koeficientu determinace.

Jako jednoduchy néastroj se v tomto kontextu predevSim nabizi rezidudlni

(nevysvétleny) soucet ctverci
n

RSC = Zétz = Z (yt — yAt)Q, (11)
t=1

t=1
na jehoz minimalizaci je MNC-metodika zaloZena: ¢im je jeho nezédporna hod-
nota mensi, tim je prijatelnéjsi zkonstruovany model. Dalsim pouzivanym typem
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sou¢tu ¢tvercu je uplny (celkovy) soucet ctverci

USC = Z (ye — §)2 (12)
t=1
a vysvetleny soucet ctverci
VSC =" (4 — )" (13)
t=1

Pro tyto soucty ¢tverct plati
USC = VSC + RSC.
Koeficient (indez) determinace se potom definuje jako

, VSC __ RSC
R=tsc=!" o (14)

hodnota R? se pohybuje od nuly do jedné, pokud je index blizky jedné, mo-
del danym dattim padne dobfe. Obsahuje-li vybérova regresni funkce troviiovou

konstantu, lze koeficient vicendsobné determinace R? vyjadiit jako

ge B/X’y — ny?

R2=1- - =
y'y y'y —ny?

(15)

Pokud jsou viechny regresni koeficienty nulové, pak RSC = USC, takze z cel-
kového souctu ¢tvercli neni vysvétleno nic a R? = 0. Dtlezity je také fakt, ze
hodnota koeficientu determinace nikdy neklesne pfidanim dalsich vysvétlujicich
proménnych do modelu.

Koeficient determinace R? je proto vhodny k testovani statistické vyznamnosti
modelu jako celku. Tento test probihd pomoci F-poméru

R2 n—-p

F = .
1-R? k~

(16)

pfifemz proménné jsou centrované, tzn. s nulovymi priméry (y = 0). Podil ma

tedy F-rozdéleni s k,n — p stupni volnosti. Je-li tento pomér vétsi nez tabulkova
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hodnota Fj, ,_,, potom na zvolené hladiné vyznamnosti odmitneme nulovou hy-
potézu o nevyznamnosti R? ve prospéch alternativni hypotézy, %e hodnota R?
a tudiz i shoda odhadnutého modelu s daty, jsou statisticky vyznamné. Nebo-
li akceptujeme predpoklad, Ze ne vSechny regresni parametry (3; jsou nulové pro
7 =0,..., k. Vopacném piipadé vysvétlujici proménné vyznamné neovliviiuji vy-
svétlovanou proménnou a vSechny regresni parametry 3; jsou nulové, j =0, ..., k.

Pro centrované proménné lze hypotézu, ze vSechny skutecné hodnoty regres-
nich parametrt 3; jsou nulové nebo rovny urcitym hodnotdm, testovat pomoci

modifikovaného F poméru (16) jako

ktery mé opét rozdéleni Fy, ,,—p.

Poznamka 3.1 Pri statistick€ verifikaci linearniho regresniho modelu t nebo F
testy ci koeficientem determinace nemusime vZdy dospét k jednoznacnému zd-
véru. MiZe se stdt, Ze R? je signifikantni (vijznamny), ale nékteré nebo viechny
parametry [3; nikoliv (viz testovaci kritérium (9)) nebo naopak. V takové situaci
musime rozhodnout, zda privadime vétsi vihu R? nebo standardnim chybdm od-
hadnutych regresnich parametri modelu. Obvykle se ¥idi pravidlem, Ze kritériu R
se davd prednost tehdy, je-li odhadnuty model urcen predevsim pro prognozovdnt,
zatimco standardni chyby maji vétsi viznam pri vysvétlent a verifikaci ¢i analyze

zkoumangch ekonomickych vztahi.
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4 Ekonometricka zobecnéni linearni regrese

V ekonometrické praxi dochézi k ¢astému porusovani predpokladt (P1) —
(P5) pro klasicky model linearni regrese, nebot konkrétné préace s ekonomickymi
a finan¢nimi daty ma sva specifika porusujici standardni omezeni pro vseobecné
aplikace regrese ve statistice. V takovém piipadé je nutné odpovédét na otazku,
jaky vliv ma nedodrzeni jednotlivich predpokladi na vlastnosti MNC-odhad
regresnich parametri, popf. jak postup modifikovat, aby kvalita odhadi ztistala
zachovana.

V této kapitole probereme zobecnéni ¢i rozsireni téchto predpokladt vyzado-
vana v ekonomické a financéni praxi a budeme se zabyvat otdzkami, které se tykaji

tohoto porusovani:

— jak lze takova poruseni detekovat?
— jaké jsou jejich nejCastéjsi priciny v praxi?

— jaké jsou diisledky jejich pripadného ignorovani?

V souvislosti s posledni otazkou se mohou objevit nasledujici negativni di-

sledky:

— parametry jsou Spatné odhadnuty;
— smeérodatné odchylky téchto odhadi jsou Spatné odhadnuty;
— pro testové statistiky jsou pouzita neadekvatni pravdépodobnostni rozdé-

leni.
Reseni v piipadé poruseni nékterého z predpokladtt miize byt hledano tak, ze

— je pouzit jiny model, jehoz predpoklady jsou splnény;
— je pouzita alternativni odhadova ¢i testova statistika, ktera je viici poruseni

predpokladii necitliva.
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4.1 Zobecnény model lineirni regrese, ZMNC

Teoretickym zakladem pro naznaceny postup je tzv. zobecnény model linedrni

regrese

y =X+ e, (18)

ktery predpoklady (P2) a (P3), tj. var(e) = X = ¢°I,,, zobeciiuje do tvaru

(P2’) a (P3’) : var(e*) = * = 020, kde Q je pozitivné definitni matice (2 > 0),
tzn. Ze rozptyl rezidudalni slozky nemusi byt konstantni a rezidualni slozky nemusi
byt navzajem nekorelované. Déle také muze byt porusen predpoklad (P4’) o li-
nearni nezavislosti sloupcti matice X. Ostatni predpoklady klasického modelu
linedrni regrese jsou neménné.

Nejlepsi nestranny linedrni odhad (BLU-odhad) parametri 3 linedrniho mo-
delu, ktery vyhovuje obecnéjsi podmince uvedené vyse, je nejjednodussi pomoci
zobecnéné metody nejmensich ctverci (ZMNC), nazyvané podle svého autora také

Aitkenovym ? odhadem a je tvaru

B=(XQ'X)'X'Qly (19)
s rozptylovou (kovarianéni) matici tvaru

var(8) = o2(X'Q71X)! (20)
a s nestrannym odhadem parametru o > 0 tvaru

., Qe

o
n—p

, kde § =y — X33, (21)

takze kovarian¢ni matici (20) lze nestranné odhadnout jako

var(8) = d2(X'Q71X) L.

2Alexander Craig Aitken (1895-1967), novozélandsky matematik
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Poznamka 4.1 Lze ukdzat, Ze pokud bychom v zobecnéném modelu linedrni re-

grese pouzili MNC-odhady, pak

e MNC-odhad B podle (4) zistavd nestranngm odhadem parametri (3, ale

nent uZ obecné nejlepsi mezi nestrannymi linearnimi odhady parametri 3;

e MNC-odhad * podle (6) neni obecné nestrannym odhadem parametru o?;

Poznamka 4.2 V pripadé normality € maji normadlni rozdéleni i nahodné slozky
zobecnéného modelu linedrni regrese. V' téhle situact lze pro zobecneny model
pouZit standardni testy statistické vyznammnosti a stanovit intervaly spolehlivost:

pro jednotlivé parametry vektoru (3.

Protoze viak matici £ obvykle nezndme, konstruujeme ji az po MNC-odhadu mo-
delu (2) na zakladé spoctenych rezidui, pficemz zpusob transformace (2) na (18)
je odlisny v pripadé heteroskedasticity nez pri existenci autokorelace ndhodnych

slozek.

4.2 Heteroskedasticita

O heteroskedasticité se mluvi v pfipadé poruseni predpokladu homoskedasti-

city, tj. predpokladu
(P2): var(e;) = 02 < o0.

Jinymi slovy, jestlize rezidudlni slozky nemaji konstantni rozptyl (tj. jestlize
mnozstvi ndhodnosti obsazené ve vystupu y; mutze byt pro kazdé pozorovani
ruzné), pak se oznacuji jako heteroskedastické. Typickd je heteroskedasticita
pro modelovani finan¢nich prifezovych dat, kdy dochazi k velkym zménam
v hodnotéach vysvétlujicich proménnych. Mnohem méné se heteroskedasticita vy-

skytuje pfi odhadu modelu z dajt ¢asovych rad.

Jako priklady meéniciho se rozptylu ndhodnych slozek mtzeme uvést poptav-

kové ¢i tisporové funkce, kdy s rostoucimi disponibilnimi pfijmy doméacnosti roste

22



variabilita jejich vydaja ¢i tspor. V pripadé produkéni funkce se méni rozptyl

objemu produkce s po¢tem zkoumanych firem nebo s jejich velikosti.

Formalné v ramci zobecnéného modelu linearni regrese predstavuje heteros-

kedasticita pripad, kdy
var(e*) = 0°Q = o’diag{ky,..., k.}, 0°>>0; ki,..., k, >0,

tj. rezidualni slozky var(e;*) (a pfi deterministickych regresorech také hodnoty
vysvétlované proménné y,*) maji nekonstantni rozptyl o?k; s nezndmymi klad-

nymi hodnotami k; a jsou vzajemné nekorelované.

Poznamka 4.3 V prazi miZe heteroskedasticita vzniknout riuznymi zpusoby.
Casto se napr. tdage, které by byly pivodné zlddnutelné klasickym (tj. homoske-
dastickym) modelem linedrni regrese, z nejriznéjsich pricin priumeéruji pres urcité
skupiny dat (napt. z divodu ochrany firemnich ¢ osobnich dat). Dalsim divodem
muze byt chybna specifikace modelu, spocivajici ve vynechdni nékteré podstatné
vysvétlugici proménnée, znacné rozdilne hodnoty dat zpisobujici, Ze rozptyl vysvet-
lované promenné je funkci nektere vysvetlugici proméenné nebo kumulace vyskyti

chyb merent, ¢imz se zvétsuje rozptyl vysvétlované promenné i rozptyl rezidur.

Dissledky, které se projevi pii ignoraci heteroskedasticity modelu a pouziti

klasického MNC-odhadu:

e MNC-odhad B ziistava nestrannym a konzistentnim odhadem parametri 3,
ale neni uz eficientni ani obecné nejlepsi (tj. BLU-odhad) mezi nestrannymi

linedrnimi odhady parametru 3;

e MNC-odhad 2 neni obecné nestrannym odhadem parametru o?;

e nelze pouzit standardni postup pro vypocet rozptylové matice odhadu B,

muze to vést ke zcela chybnym zévérim.

23



Reseni heteroskedasticity je jednoduché, pokud znidme jeji piiciny a tyto pii-
¢iny lze navic modelové interpretovat. Nejcastéjsi formou heteroskedasticity je
zévislost rozptylu ndhodnych slozek na velikosti pozorovani jedné nebo vice vy-

svétlujicich proménnych. Necht mé heteroskedasticita obecny tvar
var(e;) = 0> = h(x}y), t=1,...,n,

kde h je znama funkce, x; = (1, o, ..., z,) je vektor p pozorovatelnych promén-
nych, které maji vliv na variabilitu modelu a ~« je neznamy vektor parametri.

Ptitom se rozlisuje

- aditivni heteroskedasticita
h(xyy) = ;3 (22)
- multiplikationi heteroskedasticita

h(xly) = X7, (23)

Plati-li aditivita (22), tj. rozptyl normélné rozdélené ndhodné slozky je line-
arni funkci exogennich proménnych modelu, lze psat odhadovou funkci ZMNC

ve tvaru

51 _ (:}(/S]I71}{)—1}(/(2171y7
pficemz €2; je diagonalni matice s t-tym prvkem x}7. Vektor parametri v ale
nezname, proto musi byt odhadnut. Goldfeld a Quandt navrhli konzistentni od-

hadovou funkci MNC pro odhad ~ jako
7= (X'X)"'X'e?.

Odpovidajici odhadova funkce parametrit 3 pii pouziti ZMNC a odhadu v ma
pak tvar

B, = (X', X)Xy, (24)

kde Q; je diagonalni matice s ¢-tym prvkem (x7)2.
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V piipadé multiplikativity (23), lze psat odhadovou funkci ZMNC ve tvaru
By = (X'Q, ' X)X/, My,

piicemz Qs je diagondlni matice s prvky exp(x,vy). Odhadovou funkci MNC

pro odhad « miizeme vyjadrit jako
¥y=0>_ x,x}) > xIn 2.
t=1 t=1
Odpovidajici odhadova funkce parametri 3 vypada nasledovné
B, = (X', X)X, 'y, (25)

ktera je konzistentni a pro normalné rozdélené nahodné slozky je i asymptoticky

eficientni (totéZ plati i pro pfipad aditivity).

V praxi ovSem, jak uz jsem zminila, obvykle pfic¢iny heteroskedasticity ne-
znadme. Pro tento pripad byly navrzeny procedury, které nabizeji teoreticky
podlozena feseni. Testem heteroskedasticity, projevujici se linearni zavislosti
smérodatné odchylky nahodnych slozek modelu na nékteré z vysvétlujicich
proménnych, je Spearmanii?® test korelace poradi, viz [8]. Tato metoda je bez pii-
slusného softwaru numericky naroc¢na. Postupuje se tak, ze nejprve vypocteme
MNC-rezidua (5) a bez ohledu na znaménka uspofaddme vzestupné nebo sestupné
absolutni hodnoty téchto rezidui a pozorovani piislusné vysvétlujici proménné.
Poté spocteme koeficient korelace poradi ze vzorce

D

=1
e n(n? —1)’

(26)

kde d; jsou diference v poradi odpovidajicich dvojic é; a X;. Nésledné testujeme
vyznamnost spoc¢tenych koeficientti korelace poradi mezi rezidui a vSemi vysvét-

lujicimi proménnymi na zvolené hladiné vyznamnosti pomoci statistiky

vn=pr

3Charles Spearman (1863-1945), anglicky matematik a psycholog
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Je-li hodnota t vétsi nez kriticka tabelovana hodnota pro Spearmantiiv test, ak-
ceptujeme hypotézu heteroskedasticity. Clanek, ve kterém Spearman poprvé test

korelace potadi zverejnil lze nalézt v [59].

Pro pripad, kdy smérodatnd odchylka je monoténni funkci nékteré vysvét-
lujici proménné, byl sestaven Goldfeld-Quandtiv test, viz [6, 8]. Pfedpokladem
jeho aplikace je normalita a sériova nezavislost ndhodnych slozek a dostatecné
velky vybér, alesponn dvojnasobek pozorovani nez je pocet odhadovanych regres-
nich parametri. Postupuje se nasledovné. Podle velikosti se vzestupné usporadaji
vSechna n pozorovani prislusné vysvétlujici proménné. Poté se urcity pocet pro-
stfednich pozorovani, vétsinou m = n/4, vyneché a zbytek n—m pozorovani (sudy
pocet) rozdélime do dvou skupin. Pro kazdou skupinu o rozsahu (n — m)/2 > p
odhadneme klasickou MNC parametry modelu a rezidudlni soucty ¢tverct (11)

S1 a Ssy. Pro existenci heteroskedasticity je hodnota statistiky

=2
S1

(28)
vétsi nez kritickd hodnota Fly,—p—2p)/2,(n—m—2p)/2(¥)- Cim vétsi je hodnota statis-
tiky F' ve vztahu ke kritické hodnoté, tim vice je narusen predpoklad konstantniho

rozptylu ndhodnych slozek. Tento test byl poprvé zvetejnén v ¢lanku [58].

4.3 Autokorelovanost rezidui
K poruseni predpokladu nekorelovanych rezidui
(P3): cov(es,er) =0 pro s # ¢

dochézi casto tak, ze regresni model je kvantifikovany predevsim pomoci dat
ve tvaru Casovych fad (s kratsimi intervaly pozorovéani) a vykazuje tzv. autoko-
relovanost rezidui, kdy rezidualni slozka ¢; je korelovana se svymi zpozdénymi
a budoucimi hodnotami e, (k # 0). Pro veli¢iny s ¢asovym uspofadanim je
totiz korelovanost v ¢ase pomérné obvykla, pficemz predpona ,auto“ se pouziva

proto, Ze se tato korelovanost odehravd v ramci jedné proménné (tzn. zavislost
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nikoli mezi dvéma nebo nékolika proménnymi, ale pouze mezi posloupnosti hod-
not jedné proménné). Kdybychom autokorelovanost ignorovali, mohli bychom
dospét k neeficientnimu odhadu piislusného modelu linearni regrese. Obecné jsou
diisledky autokorelace nahodnych slozek, pokud jde o vlastnosti MNC-odhadd,
obdobné jako v ptipadé heteroskedasticity.

Poznamka 4.4 Pricin a dusledki autokorelace existuje vice. Jednou z nich je se-
trvacnost udaju casovych rad ekonomickych wvelicin, kdy pozorovdani nejsou
nezdavisld, ale sériové zkorelovand. Dale to miuZe byt chybnd specifikace matema-
ticke formy modelu spocivajici v hrubé aproximaci riznych funkcénich zdvislosti
meéreni vysvetlované promenné do ndahodné slozky modelu, vyskyt zpoZdénych vy-
svétlugicich promennych mnebo data obsahujici zprimeérovane, wvyrovnané ci

inter(extra)polované idage.

Viibec nejjednodussi typ autokorelovanosti spociva v modelovani rezidualni
slozky e; pomoci tzv. autoregresnitho modelu prvniho rddu oznacovaného jako
AR(1):

€ = PEr_1 + Uy, (29)

kde |p| < 1 je koeficient autokorelace pruniho Tddu a uy je tzv. bily Sum, coz je
casto pouzivané oznaceni pro ¢asovou fadu normdlné rozdélenych navzdjem ne-
korelovangch nahodnych chyb (rezidudlni slozky {e,} v klasickém modelu linearni
regrese tvori zfejmé pfimo bily Sum, tj. p = 0). Velmi dulezitou roli v autoregres-
nim vztahu (29) hraje znaménko parametru p, nebot kladné p > 0 (tzv. pozitivni
autokorelovanost) indikuje setrva¢nost ve znaménku sousednich hodnot &, za-
timco zaporné p < 0 (tzv. negativni autokorelovanost) naopak predznamenava
casté zmény ve znaménku sousednich hodnot &;.

Lze se presvédcit, ze pro prislusné nenulové kovariance cov(es,g;) pro s # t

vzhledem k (29) obecné plati

cov(es, &) = p' 07, neboli cov(es, g11) = po, t=1,...,n. (30)
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Vidime tedy, ze kovariance je pouze funkci délky zpozdéni ¢ — s a nezévisi na ob-
dobi pozorovani (pfedpoklad stacionarity).

Model AR(1), ktery je jednim z nejobvyklejsich modelu ¢asovych fad, umoz-
fiuje pouzit Durbin-Watsoniv' test autokorelovanosti rezidui (viz [3, 5, 6, 8]).
Ve své zakladni podobé je schopen testovat jen autokorelaci prvniho fadu (tj. jen
nenulovost korela¢niho koeficientu p mezi sousednimi rezidualnimi hodnotami
gi—1 a &) s nulovou hypotézou Hy : p = 0. Tzv. DW statistika d je definovana

vztahem
D
> €

d (31)

Presna vybérova rozdéleni statistiky d nelze obecné odvodit pro vsechny mozné
mnoziny pozorovani. Lze vSak stanovit jakousi dolni (dp) a horni (dy) mez statis-
tiky d, které jsou nezavislé na konkrétnich hodnotéach vysvétlujicich proménnych
a jejich hodnoty jsou pro ritizné stupné volnosti tabelovany. Nyni se postupuje

nasledujicim zpiisobem:

1. pokud 0 < d < dp, jedna se o vyznamnou kladnou autokorelaci prvniho
radu,

2. prod—dp < d < 4 akceptujeme alternativni hypotézu zaporné autokorelace
prvniho radu,

3. je-li dy < d < 4 — dpy, nezamitame nulovou hypotézu o sériové nezavislosti,

4. v pripadech, kdy dp < d < dy, nebo 4 —dp > d > 4 — dy, vysledky testu

jsou nepriikazné.

Existuje i modifikovana DW statistika, specifikovana pro ¢tvrtletni data:

_ X - 1)’

dy -
PO 5%

(32)

Jeji vyznamnost se testuje stejné jako ptivodni DW statistika. Pro aplikaci DW

procedur je ale podminkou existence absolutniho ¢lenu v regresnim modelu.

4James Durbin (1923), britsky statistik a ekonometrik
Geoffrey S. Watson (1921-1998), australsky matematik
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Durbin-Watsoniiv test byl poprvé zvefejnén v ¢lanku [57].

Pozdéji byly navrzeny také obecnéjsi testy umoznujici vysetfit i autokorelace
vyssich fadi. Dnes se v prislusnych ekonometrickych softwarech nabizi predevsim
Breusch-Godfreytiv test autokorelovanosti rezidui (viz [23]), ktery pfi modelovani

rezidudlni slozky e, vychézi z autoregresniho modelu vyssiho fadu AR(p), p > 1
€t = P1€4—1 F P2Ei_2 + - .. F PeEi_p + Us. (33)

Testuje se nulova hypotéza Hy : py = p2 = ... = p, = 0 oproti H; : p; # 0 nebo
p2 # 0 ...nebo p, # 0. BG test potom odhadne pomocny model

€t =" +MTu + ...+ YTk + Pr1€¢-1 + P2fi-2t ... F Pefip + Us. (34)

A potom plati: pokud (n—p)- R* > X;%(Of)y kde R? je index determinace v pomoc-
ném modelu (34), zamitame nulovou hypotézu ve prospéch alternativy o existenci
autokorelace. Doporuceni pro volbu fadu p autoregresniho modelu spociva ve frek-
venci dat. Tj. napt. p = 4 pro ¢tvrtletni data, p = 12 pro mési¢ni pozorovani apod.

Clanek zvefejiiujici tento test lze vyhledat v [60].

Jakmile je potvrzen urcity typ korelovanosti rezidui, lze pouzit odhady pro zo-
becnény model linearni regrese. Pfitom velmi rozsifend v praxi byla ptvodné
napt. Cochran-Orcuttova metoda [3], a to zvlast pokud Durbin-Watsoniiv test
potvrdil autokorelovanost rezidui prvniho fadu. Tato metoda a dalsi pribuzné

metody maji tu nevyhodu, Ze kladou velmi silnd omezeni na strukturu modelu.

4.4 Multikolinearita

Poslednim predpokladem klasického modelu linearni regrese, jehoz porusenim

vvvvv

(P4’): h(X) = p (pfi nendhodnych regresorech).

Predpoklad (P4’) souvisi s jevem, ktery se v ekonometrii oznac¢uje jako multiko-

linearita.
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V nékterych piipadech ekonometrické praxe mohou byt sloupce regresni ma-
tice X (tzv. matice pozorovani) linearné zavislé. Takova situace se oznacuje jako
perfektni multikolinearita. Mnohem c¢astéjsi je ovsem piipad (témeér) multikoli-
nearity spoc¢ivajici v (témét) linearni zavislosti sloupcti regresni matice X. To
znamena, ze matice X'X ma determinant blizky nule, takZe ji lze numericky jen
obtizné invertovat. To méa disledek pro prislusny regresni model, ve kterém pak
bud viibec nelze prakticky zkonstruovat zakladni MNC-odhad, nebo odhadnuté
parametry maji tak vysoké rozptyly, ze jsou nepouzitelné.

Ze statistického hlediska neni multikolinearita nic jiného nez vysoka vzajemna
korelovanost regresorti. Proto nejjednodussim priznakem multikolinearity je velka
hodnota (kladné nebo zaporné) vybérového korela¢niho koeficientu mezi dvéma
regresory. Hiife se vSak rozpoznava multikolinearita zpiisobena korelovanosti mezi
vice regresory. Pro jistotu je zapotiebi podotknout, Ze korelovanost mezi vysveét-
lovanou proménnou a regresorem se jiz v zadném piipadé za multikolinearitu
nepovazuje.

Podstatou zkoumani multikolinearity je predevsim zjistit intenzitu zavislosti
mezi dvéma nebo vice vysvétlujicimi proménnymi a ne pouze konstatovat, zda
existuje ¢i ne. Multikolinearita je ve finan¢ni praxi bohuzel hodné Casta, protoze
veli¢iny pouzivané ve skupinach jako vysvétlujici faktory maji nezridka velice po-
dobny (nebo naopak zcela opa¢ny) vyvojovy trend (napf. irokova mira a inflace
nebo vynosy a riziko). Vyskyt multikolinearity m4 (jak jiz bylo naznaceno) velmi
negativni vliv v ekonometrickych modelech, napi. v situaci, kdy méa model s mul-
tikolinearitou vyssi R? (¢ili ,vypadé4 dobie® jako celek), ale jednotlivé odhadnuté

parametry mohou byt nevyznamné s Sirokymi intervaly spolehlivosti.

NP

Poznamka 4.5 Nejcastéjsi pricinou existence silné multikolinearity vysvétlugi-
cich promeénnych je tendence casovych rad, zejména makroudaji jako jsou HDP,
spotreba, investice, duchody, uspory apod., vyvijet se stejnym sméerem a vykazovat
i podobné priristky. Vyznamnou multikolinearitu zpusobuji pritezovd data (napf.
odhadujeme-li spotrebni funkci, vysvetlujici promenné disponibilni prijem a vyse

Jmeénd jsou silné zkorelovdany) nebo zpoZdéné hodnoty zahrnuté do mnoZiny vysvét-
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lugicich proménnych, zpravidla jsou také zkorelovany. Perfektni multikolinearita

se muze takée objevit pri nula-jednotkovych umeélych vysvétlugicich proménnych.

Vysoky stupen multikolinearity se projevuje predevsim snizovanim pfesnosti
odhadnutych parametrt v désledku chyb odhadové funkce MNC. Odhady vsak
zustavaji nestranné a eficientni. Pouze pfi opakovanych vybérech stejného roz-
sahu se MNC odhadnuté parametry v riznych vybérech vyznamné lisi. Tato
odlisnost odhadi parametrtt ma za nasledek velkou citlivost odhadové funkce
MNC i na velmi malé zmény v matici pozorovani.

Narozdil od problémt heteroskedasticity a autokorelace je multikolinearita je-
vem, se kterym se setkdvame nikoli v zékladnim souboru, ale v jednom vybéru
pozorovani, ¢ili mluvime o zjistovani existence a vyznamnosti multikolinearity
v konkrétnim vybéru. Nejjednodussi metodou zjistovani multikolinearity je tzv.

index podminénosti k matice X’X . Ten je definovan jako
RS = — (35)

kde A1 a A, je nejvétsi a nejmensi vlastni ¢islo matice X'X. Pokud x > 20, jedna
se o mirnou kolinearitu, pokud je vsak x > 100, nestac¢i pouze metody na potla-

¢eni kolinearity, ale je potfeba nékteré faktory vypustit ¢i sloucit.

Poznamka 4.6 V ndsledujicich odstavcich neni nutné jednotlivé charakteristiky
a kritéria vysetiovat pro j = 0, nebol pro nulty regresor (absolutni clen) plati

To = 1.

Pro rozpoznani multikolinearity existuje také kritérium, kdy se posuzuje veli-
kost nediagonalnich prvkt vybérové korelacni matice regresori R . Tato korelacni

matice mé prvky
Sl .
riq=—, A=1,...,k, 36
Jl 5351 J (36)

kde sj; jsou prvky vybérové kovarianéni matice S (viz [21]) definované jako

1
n—1

i(th — X;)(Xu — %) (37)

t=1

Sﬂ =
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Je-li |r;| > 0,8, pak dvojice regresorti j a [ ziejmé zpisobuje multikolinearitu
a muzeme zkusit jeden z nich vynechat.

Pokud je vysvétlujicich proménnych vice, nabizi se také metoda pomocnych
regresi [8]. Postup je takovy, ze pro kazdy j-ty faktor, j = 1,..., k, spo¢teme dil¢i

koeficienty vicenasobné determinace Rjz, pro které plati

R = (x; — X*3) (x; — X*)),
Ry = (%5 — %;) (x5 — X;),
BJ* _ (X*/X*)_IX*/Xj
a X* je matice vSech regresorti bez j-tého regresoru. Je-li néktery z téchto koefici-
entt blizky jedné, usuzujeme na silnou multikolinearitu. Na zdkladé vztahu (16)

lze vyznamnost dil¢ich koeficienti determinace RJZ ovétit pomoci statistiky F

ve tvaru

7 R n—p+1

= L ji=1,... k. (39)
TT1-R k-1

Je-li nékterd hodnota F; vétsi jak kritickd hodnota Fj_;,_,11(®), zamitame
nulovou hypotézu o Uplné nezavislosti regresorti ve prospéch existence linearni
zavislosti j-tého faktoru na zbyvajicich faktorech. Nevyhodou této techniky je,
ze vzajemnou kolinearitu mezi nezavisle proménnymi nelze zjistit v ptipadé, kdyz

mezi nimi existuje vice nez jedna linearni zavislost.

Pomoci metody zv. Scottova testacni charakteristika nebo také Scottovo kri-

térium multikolinearity (viz [18]) mizeme posoudit stupen multikolinearity. Plati

Tg—1
= kd 40
T TS+17 € ( )
k 2
- T
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a T; jsou hodnoty ¢-pomért z testu nenulovosti regresnich parametr (9) pro

J=1

a)

b)
)

,..., k. Pokud

M7 < 0,33, model neni ovlivnén multikolinearitou a neni tieba ho upravo-
vat,
0,33 < Mr < 0,8, model je malo vyhovujici a je vhodn4 jeho tprava,

M7 > 0,8, model je nevyhovujici a je zapotiebi provést pravu.

Doporucovanych postuptt pro modely s multikolinearitou je cela rada, zadny

z nich ale nevede k tplnému feseni problému. NiZe je uvedeno nékolik z nich.

(a)

Ignorovdani multikolinearity: Nékdy totiz miize byt regresni model adekvatni
i v pripadé multikolinearity. Multikolinearita nezhodnoti BLU-vlastnosti
MNC-odhadu, nebot predpoklady (P1) — (P4) klasického modelu linearni
regrese ziistavaji v platnosti. S tim souvisi schopnost multikolinearitu viibec

rozpoznat, pro tento ucel jsou k dispozici riizné prostredky:

orientacni kritéria pro rozpoznani multikolinearity (posouzeni velikosti
nediagonalnich prvkt vybérové korelacni matice regresorii nebo velikosti
vybérového koeficientu mnohonasobné korelace mezi jednim a zbyvajicimi

regresory);

test zaloZeny na vybérovém koeficientu mnohondsobné korelace, ze regresor

je nekorelovany se zbyvajicimi;

test zaloZeny na viybérovém parcidlnim korelacnim koeficientu, ze dva rizné
regresory jsou navzajem nekorelované s vyloucenim vlivii zbyvajicich regre-

soru.

Vynechant vysvétlugicich proménngch zpusobugjicich multikolinearitu: Tento

postup muize nékdy narusit finan¢né-ekonomickou interpretaci modelu.
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(¢) Transformace nékterych vysvétlujicich proménngch: Jednd se o tpravy
vysvétlujicich proménnych jako napi. centrovani ode¢tenim vybérového pri-
méru, normovani centrovanych veli¢in, nahrazeni dvojice silné korelovanych

regresortil jejich pomérem aj.

(d) Rozsireni datového souboru: Pouziti rozséhlejsiho souboru dat napft. zvy-
Senim frekvence pozorovani, zkombinovanim casovych a prufezovych dat

apod.

(e) PouZiti apriorni informace: Nékdy jsou k dispozici dodate¢né informace

o konstruovaném modelu.

(f) Pouziti metody hlavnich komponent nebo hrebenové regrese: Nejobjektiv-
néjsi zpusob, ktery umozni prejit k malému poctu takovych linearnich
kombinaci ptivodnich regresori, které jsou navzajem ortogonalni, takze vy-

uzivaji co nejefektivnéji puvodni informaci o vysvétlujici proménné.

Podrobnéji o jednotlivych postupech a uvedenych metodach viz napi. [1, 3, 8,

16].

4.5 Kritéria pro vybér modelu

Existuji objektivni kritéria a postupy pro vybér modelu, predevsim pro sta-
noveni optimalniho vybéru a poctu vysvétlujicich proménnych. Patii sem i tzv.
informac¢ni kritéria, kterd dostatecné penalizuji nartistajici pocet regresorii.
Optimalni podet regresorti tak mfizeme zjistit pomoci kritéria AIC - Akaikeho®
informacniho kritéria (Akaike information criterion). Hodnoty téchto kritérii za-

visi na poctu regresorti p nasledovné

2
AIC(p) = In(s2) + f, kde (41)

s3 = "=£5? je ML-odhad rozptylu rezidualni slozky (viz [3]), pfi¢emz indexem je

vyznacen odpovidajici pocet regresorti. Optimalni pocet regresorti se pak hleda

SHirotugu Akaikeho (1927-2009), japonsky statistik
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minimalizaci daného kritéria pfes p. Poprvé zvefejnéna teorie o AIC kritériu je

obsazena v ¢lanku [61].

V pripadé, ze mame k dispozici soubor potencionalnich regresort, je mozné
pro ziskani nejlepsiho tvaru regresniho modelu (2) postupovat iteraéné pomoci
t-poméru (9). Metoda zv. krokovd regrese (stepwise regression) [3, 21| postu-
puje tak, Ze se zacne s nejmensim modelem obsahujicim pouze absolutni ¢len.
P1i kazdém pfidaném regresoru se potom pomoci testu vyznamnosti regresnich
parametri vyzkousi, zda nelze néktery ze stavajicich regresorti vyradit.

Mezi tzv. iteracni selekéni metody patii kromé krokové regrese také metoda
eliminace zpét (backward elimination) [3]. V tomto pfipadé se zacind naopak
s nejvétsim modelem obsahujicim vSech p potencionalnich regresorii a vyradime
z nich ten, ktery ma nejmensi t-pomér. To opakujeme tak dlouho, az kazdy z do-
sud nevytazenych regresorti je vyznamny. Dalsi selekéni metody jsou popsany

v [3].

Vice o ekonometrickych zobecnénich linearni regrese lze dohledat napt. v li-

teraturach (3, 5, 6, 8, 9, 23].
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5 Model simultannich rovnic

V predchozich kapitolach jsme se zabyvali zavislosti jediné vysvétlované
proménné na konecné mnoziné nestochastickych vysvétlujicich proménnych a
na nahodné slozce. V ekonomické praxi vSak chovani nékterjch makro- i mikro-
ekonomickych veli¢in nevysvétlime v ramci jedné rovnice, ale pouze soustavou
vzajemné zavislych vztaht. V tomto pripadé je typické, ze proménné vystupuji
v nékterych rovnicich jako vysvétlujici, v jinych jako vysvétlované. To znamena,
ze néktera z endogennich proménnych miize byt kromé exogennich proménnych
uréena i nékterou z ostatnich endogennich promeénnych, v modelu tedy maji
nékteré vysveétlujici proménné stochasticky charakter. Je-li nékolik endogennich
proménnych (jak vysvétlované tak i vysvétlujici) soucasné determinovany sou-
stavou linearnich ¢i nelinearnich vztaht, jedna se o model simultdnnich rovnic
(MSR).

V ramci MSR obsahuje alesponi jedna rovnice vice nez jednu endogenni pro-
ménnou, pficemz celkovy pocet endogennich proménnych je roven poctu linearné
nezavislych simultannich rovnic. Dalsi rozdil od jednorovnicovych modelt spo-
¢iva v tom, ze v MSR nelze odhadnout parametry jednotlivych rovnic bez ohledu
na informace obsazené v ostatnich rovnicich modelu. V MSR tedy nelze pou-
zit klasickou MNC, nebof neni splnéna jedna ze zékladnich podminek pro tuto
aplikaci: nezavislost vSech vysvétlujicich proménnych na ndhodné slozce. MNC
potom neposkytuje nestranné a konzistentni odhady. Podrobnéji se o MSR lze

docist napt. v [3, 5, 8, 9, 10, 11].

Obecné se v MSR rozlisuji dva typy kauzalnich vztahi, proto l1ze rozliSovat

e interdependentni soustavy simultannich rovnic, kde mezi endogennimi pro-

ménnymi existuji primé ¢i nepiimé zpétné vazby,

o rekurzivni systémy, v nichz se mezi endogennimi proménnymi vyskytuji

pouze jednostranné (pfi¢inné) vazby.
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V nasledujicim textu se prozatim budeme zabyvat pouze prvnim typem MSR.
Interdependentni soustava simultannich rovnic, obsahujici vzajemné zavislé
vztahy, miize byt zapsana jako

q p
ytj: Z Vz]ytz—i_Zﬂijtk—i_gt]? j:].,...,q, t:1,...,n. (42)

i=1,i#j k=0

Soustava obsahuje rovnici pro kazdou z ¢ endogennich proménnych a nazyva se si-
multanni jen v pripadé, ze v;; # 0 pro néjaké ¢ # j. Kdyby vSechny parametry +;;
byly nulové, pak by se (42) zredukovala na SUR soustavu (zdanlivé nesouvisejici

rovnice), viz [3].

Poznamka 5.1 Proménnd y;; je endogenni promeénnou, pokud alespon v jedné
rovnici dané€ soustavy figuruje jako vysvetlovand, v ostatnich rovnicich ale muze
klidnée byt vysvétlujici. Exogenni proménnd mize byt pouze vysvétlujici, v Zadné
rovnici dané soustavy nesmi vystupovat jako vysvétlovand. ProtoZe ale v MSR
mohou byt vysvetlujicimi promeénnymi © endogenni promeénné, rozlisuji se jesté
tzv. predeterminované promenné, tj. vysvétlujici promenné nekorelované na nd-

hodngjch sloZkach jednotlivych rovnic.

5.1 Maticové vyjadreni MSR

Obsahuje-li linearni MSR (interdependentniho typu) pii n pozorovanich
celkem ¢ endogennich proménnych y;,...,y,, dile p predeterminovanych pro-
meénnych x1, ..., X, a g ndhodnych slozek €1, . . . , €4, jeho strukturni tvar lze ziskat

maticovym vyjadfenim soustavy rovnic (42) jako
YI' + XB =E, (43)

kde Y = (y;) je n X ¢ matice endogennich proménnych, t =1,...,n,
j = 17 AR Q7
I' = (vi;) je ¢ x g regularni matice strukturnich parametri endogennich
proménnych, i, =1,...q,

X = (x4) je n X p matice predeterminovanych proménnych, t =1,... n,

37



k=0,...,p,

B = (B4;) je p X ¢ matice strukturnich parametrii predeterminovanych

proménnych, k =0,...,p,j=1,...,q,

E = (&) je n x ¢ matice ndhodnych slozek strukturniho tvaru.
Stochastické predpoklady jsou obdobné jako v klasickém linearnim regresnim

modelu a prot =1,...,n plati
E(e;) =0,
cov(es,ep) =0, t#t,
g ~ N(0,%), X qp.d. kovarianéni matice.

Pokud se ve strukturnich rovnicich vyskytuji intercepty, prisoudime dale v kazdé
strukturni rovnici pomoci normovaciho pravidla jednomu z nenulovych struktur-
nich parametrii enodegennich proménnych konkrétni hodnotu, zpravidla rovnu
jedné.

Za predpokladu regularity ¢tvercové matice strukturnich parametri I' 1ze Te-
senim celého systému (soustavy) strukturnich rovnic (43) dospét k redukovanému

tvaru v maticové podobé

Y =XII+F, kde (44)

II -BIT, F,., =ET . (45)

pXq —
Vyraz (44) se oznacuje jako neomezeny redukovany tvar, na rozdil od omezeného

redukovaného tvaru, vyjadreného jako
Y= -XBI''+Er (46)

Zatimco strukturni rovnice obsahuje zpravidla vice endogennich proménnych,
v rovnici redukovaného tvaru mizeme na endogenni proménné pohlizet jako
na vystupy dané soustavy simultannich rovnic. V tomto piipadé je vysvétlena
pouze jedna endogenni proménnd a to jako linearni funkce vsSech predetermino-
vanych proménnych a vsech ndhodnych slozek modelu. Pro strukturu nezavislych

chyb f, = &, T'""! obdobné plati
f, ~ NO,T7'Z(TYY). (47)
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Prvky matice parametrt redukovaného tvaru IT = (IL;;,) jsou obecné nelinearnimi

funkcemi strukturnich parametrt a lze je vyjadfit pomoci parcialni derivace jako

aytj
8113}]6

=1Ly, Jj=1,...,q, k=1,...p.

Protoze redukovany tvar MSR obsahuje jako vysvétlujici proménné pouze prede-
terminované proménné, o kterych predpokladame, Ze jsou nezavislé na nahodnych
slozkach jednotlivych rovnic, l1ze konzistentni odhady parametr redukovaného
tvaru, tj. matice II, ziskat i klasickou MNC.

Z dynamického MSR, ktery obsahuje i zpozdéné endogenni proménné, lze od-
vodit konecny tvar, vyjadiujici jednotlivé nezpozdéné endogenni proménné jako
funkce jejich hodnot ve vychozim obdobi, béznjch a zpozdénych hodnot exogen-

nich proménnych a ndhodnych slozek. Vice k této problematice napt. viz [8].

5.2 Identifikace strukturniho tvaru MSR

Protoze redukovany tvar MSR lze konzistentné odhadnout klasickou MNC,
nabizi se zde otazka, zda je mozno ziskat z odhadd parametri redukovaného
tvaru modelu odhady strukturnich parametrt tohoto modelu. V pfipadé existence
matice I'"! 1ze vidy z matic parametrii strukturniho tvaru uréit matice parametri
redukovaného tvaru pomoci (45) a (47). Zda je vSak mozné jednoznacéné vyjadrit
odhady strukturnich parametrtt modelu z odhadt parametri jeho redukovaného
tvaru, to zavisi pravé na jejich identifikaci.

Rozlisuji se strukturni rovnice

— identifikované
a) presné identifikované — vSechny strukturni parametry modelu lze jed-
nozna¢né urcit z parametrt neomezeného redukovaného tvaru (44)
b) preidentifikované — je-li po¢et neomezenych koeficientt vétsi nez pocet

strukturnich koeficientt1, neexistuje jediné reseni

— podidentifikované (neidentifikované) — nepostacuje-li pocet neomezenych

koeficientn k urceni vsech koeficientd strukturniho tvaru.
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Pokud je néktera ze strukturnich rovnic podidentifikovana, 1ze dosdhnout identi-
fikace této rovnice tim, ze do ostatnich rovnic modelu zahrneme jednu nebo vice
zpravidla predeterminovanych proménnych, které se v podidentifikované rovnici
nevyskytuji.

V praktické ekonometrické analjze se pii ovéfovani identifikovatelnosti simul-
tannich strukturnich rovnic pouzivaji tzv. kritéria identifikace, ktera umoznuji
snadné a rychle urcit pfislusnou identifikaci.

Nutnou a zaroven postacujici podminkou identifikace normované simultanni
strukturni rovnice je tzv. hodnostni podminka identifikace. V modelu s g en-
dogennimi proménnymi a p predeterminovanymi proménnymi tato podminka
vyzaduje, aby hodnost matice vytvorené ze strukturnich parametri téchto dvou
typt proménnych, které se nevyskytuji ve zkoumané rovnici, ale v ostatnich rov-
nicich modelu, byla rovna ¢ — 1. V praxi se postupuje tak, ze vytvorime matici
o rozmérech (¢ — 1) x (¢ — 1) z parametri endogennich i predeterminovanych
proménnych, které se nevyskytuji ve zkoumané rovnici a pokud je alespon jeden
jeji determinant nenulovy, hodnost matice je rovna ¢ — 1 a strukturni rovnice
je identifikovana. V ptipadé, ze matice vytvorit nelze a nebo je jeji determinant
nulovy, rovnice je podidentifikovana.

Rddovd podminka identifikace je nutnou, nikoliv vSak postacujici podminkou,

ktera po normovanych strukturnich rovnicich vyzaduje, aby

p—pi=>q¢—1 J=1,...,q (48)

Tj. p je celkovy pocet predeterminovanych proménnych v modelu a g¢;, resp. p; je
pocet endogennich proménnych, resp. predeterminovanych proménnych ve zkou-
mané j-té normované strukturni rovnici. Pokud v (48) plati opa¢néd nerovnost,
strukturni rovnice neni identifikovatelna, pokud rovnost, jedné se o presnou iden-

tifikaci a pokud p —p; > ¢; — 1, rovnice vyhovuje nutné podmince pieidentifikace.

V praxi se potom postupuje tak, ze nejprve ovéiime hodnostni a poté radové
kritérium identifikace. Pfi hodnostni podminkou zjisténé neidentifikaci se musi

pfed odhadem provést vhodnym zptsobem nulovd omezeni parametri (tj. doda-
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tefné pridani jedné ¢i vice predeterminovanych proménnych do modelu) s cilem
dosdhnout jejich identifikace. Zjisténi, zda strukturni rovnice je presné idetifi-
kovana nebo preidentifikovana, mé vyznam pii volbé odhadové funkce, protoze

nékteré metody odhadu nelze pti preidentifikaci pouzit.

5.3 Rekurzivni systémy

Rekurzivni systémy jsou zvlastnim typem MSR, které neobsahuji zadné zpétné
vazby mezi endogennimi proménnymi ani vzajemné zavislé ndhodné slozky. Endo-
genni proménné strukturniho tvaru rekurzivniho modelu jsou hierarchicky
uspofadany, matice strukturnich parametrtt endogennich proménnych I' je tedy
trojihelnikova a kovarian¢ni matice nahodnych slozek ¥ je diagonalni (nulové
kovariance). Simultanni role v rekurzivnim systému spoc¢ivd v tom, Ze Zadna
strukturni rovnice neobsahuje vysvétlované endogenni proménné, které jsou za-
hrnuty v nasledujicich rovnicich. Po normovani diagonalnich prvki trojihelnikové
matice I' ma rekurzivni soustava pro ¢ endogennich proménnych a p predetermi-

novanych proménnych obecny tvar

p
Y = Z Br1Te + €1,
k=0

p
Yi2 = Yi2Yr + Y, Braun + a2,
k=0

q—1 D
Yiq = Z ViqYti + Z BrqTik + Etq- (49)
i—1 k=0

Z (49) vidime, Ze k FeSeni libovolné j-té endogenni proménné, vyjadiené j-tou
rovnici, je zapotiebi pouze prvnich j strukturnich rovnic rekurzivni soustavy
(7=1,...,9).

Rekurzivni model je vzdy pfesné identifikovan, nebot z koeficientti redukova-

ného tvaru lze jednoznacné urcit vSsechny nenulové strukturni parametry. Protoze
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prislusné vysvétlujici endogenni proménné v j-té rovnici jsou nekorelované na na-
hodné slozce této rovnice, je splnéna podminka nekorelovanosti ndhodnych slozek
rovnic a pro odhad parametrii lze pouzit klasickou MNC. Vysledkem aplikace

MNC jsou konzistentni a asymptoticky eficientni odhady parametri.

5.4 Dvoustupiiova MNC

Z kap. 5.2 vime, ze podminkou odhadu strukturnich parametrd MSR je
identifikovatelnost vsech jeho stochastickych strukturnich rovnic. S vyjimkou
strukturnich rovnic rekurzivnich systému nelze pro odhad parametri pouzit
klasickou MNC. V piipadé interdependentniho linedrniho MSR maji odhady
strukturnich parametrt charakter metod omezené informace, umoznujici odhad
kazdé strukturni rovnice zvlast. Tyto metody vyuzivaji informace o omezenich
strukturnich parametrtt dané rovnice, nikoliv uz ostatnich rovnic systémt. Dru-
hou moznosti jsou metody uplné informace, které odhaduji parametry vsech
rovnic najednou. Tady berou metody v tvahu vSechna apriorni omezeni MSR
a vyuzivaji tak veskerou informaci obsazenou ve vybéru pozorovani.

V praktické ekonometrické analyze se nejcastéji k odhadu strukturnich pa-
rametru interdependentniho MSR pouziva metoda dvoustupriovych nejmensich
ctvercii (M2NC), kteréd je pouzZitelnd jak pro presné identifikované tak i pro pie-
identifikované rovnice. Jeji postup spoéivd v opakované aplikaci klasické MNC,
pricemz se prvné odhadnou vyrovnané hodnoty vysvétlujicich endogennich pro-
ménnych rovnice na zakladé neomezeného redukovaného tvaru (44), poté dochézi
k vlastnimu odhadu strukturnich parametrii piislugné rovnice. Podstatou M2NC
je tedy nahrazeni stochastickych vysvétlujicich endogennich proménnych jejich
vyrovnanymi nestochastickymi hodnotami, které jiz nejsou korelované s nahod-
nou slozkou rovnice a podminka pro aplikaci MNC je splnéna.

Uvazujme j-tou strukturni rovnici normovaného MSR s ¢ endogennimi a p pre-

determinovanymi proménnymi

Ve =7 Y + B X + &, t=1,...,n, (50)
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kde y, je vektor pozorovani vysvétlované endogenni proménné, Y, je matice po-
zorovani g — 1 vysvétlujicich endogennich proménnych a X; je matice pozorovani
p predeterminovanych vysvétlujicich proménnych v ptislusné rovnici. Vektor na-
hodnych slozek je oznacen jako €; a =,, resp. 3, je vektor strukturnich parametri
q — 1 vysvétlujicich endogennich proménnych, resp. vektor strukturnich parame-
tri p predeterminovanych proménnych v j-té rovnici.

Postupujeme tak, ze z neomezeného redukovaného tvaru
Y, = XII, + F, (51)

ziskdme pomoci MNC vyrovnané hodnoty vysvétlujicich endogennich promén-
nych jako
Y, = X(X'X)"'X'Y,. (52)

Substituci vyrovnanych nestochastickych hodnot Y, zaY,v (50) ziskame regresi,

kterou mtzeme oznacit jako
Y = 28, + ¢, (53)

kde
7, = [Y,, X,]. (54)

Protoze jsou jiz vSechny vysvétlujici proménné nekorelované na nahodné slozce,
Ize ziskat odhady strukturnich parametrt rovnice (50) aplikaci MNC na (53)

nasledovné

o~

Al A )
0 = (2,2:) "' 2y, (55)
Dostavame vyrovnané hodnoty vysvétlované endogenni proménné jako

S"t - Zt3t° (56)

Odhadova funkce M2NC (55) poskytuje nikoliv nestranné, ale konzistentni
odhady strukturnich parametrfi, které jsou i asymptoticky vydatné. MNC sice
nedava konzistentni odhady MSR, ale pokud se index determinace v odhadnutych

rovnicich blizi jedné, vyrovnané hodnoty vysvétlujicich endogennich proménnych
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jsou velmi dobrymi ,nahrazkami“ jejich skute¢nych hodnot. Mezi dalsi metody
omezené informace patii metoda neprimych nejmensich ctverci, pouzitelna pouze
pro presné identifikované strukturni rovnice a dale metoda maximdlni vérohod-
nosti s omezenou informact, ktera se aplikuje pfi podmince normalné rozdélenych
nahodnych slozek, navic sériové nezavislych. Obé metody poskytuji stejné vlast-
nosti odhad® strukturnich parametrii jako M2NC. Vice o téchto metodéch lze

nalézt napi. v [3, 8, 9,].

Simultanni odhadové postupy jsou ve srovnani s metodami omezené informace

vvvvvv

¢itych podminek jsou asymptoticky vydatnéjsi. Patii sem metoda tristupriovych
nejmensich ctvercu ¢i metoda maximalni vérohodnosti s uplnou informact, vice

viz 3, 9].
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6 Ekonometrické prognoézovani

Jednim z hlavnich ciltt ekonometrického modelovani je progndzovdni (také
predpovéd nebo predikce) hodnot vysvétlovanych endogennich proménnych mimo
interval pozorovani. Piedpovéd je kvantitativnim odhadem pravdépodobnosti bu-
douci hodnoty konkrétni ekonomické veli¢iny pomoci minulé i soucasné informace,
ktera je reprezentovana odhadnutym ekonometrickym modelem.

Hovofime o predpovédi bodové, spocivajici v odhadu jedné budouci hodnoty
predikované proménné, nebo o predpovéd: intervalové, ktera je obdobou intervalu
spolehlivosti odhadu, obsahujiciho skutecnou hodnotu predikované proménné
s predem pozadovanou pravdépodobnosti. Plati, Ze pfedpovéd vysvétlovanych
veli¢in neziskame zcela presné, ale s urcitou chybou. Odchylka této predpovedi
od skutecné hodnoty predikované endogenni proménné predstavuje chybu pred-
povedi. Jeji velikost a variabilita mtze byt ovlivnéna ndhodnym charakterem mo-
delu, ndhodnou chybou nebo chybnou specifikaci odhadnutého modelu v obdobi
predikce kviili jeho nestabilité v ¢ase. Predpovédi tedy maji stochasticky charak-
ter. Cilem ale je, aby chyba predpovédi méla napi. minimalni rozptyl. Pii po-
uziti linedrniho regresniho modelu nebo rekurzivnich MSR lze ziskat optimalni
nevychylené predpovédi. Presnost ekonometrickych predpovédi je urcovana sta-
tistickymi a ekonometrickymi testy. Casto se pouzivaji i simula¢ni postupy, vice

o této problematice viz [12].

Pokud chceme dospét k optimalnim vlastnostem predpovédi, musi platit, ze
odhadnuty model je v case stabilni, tzn. ze jeho specifikace, charakter rozdéleni
nahodné slozky i odhadnuté parametry zistavaji v platnosti i v obdobi predikce.
Splnéni téchto pozadavkil se pfed prognostikou testuje pomoci chyby a presnosti
predpovédi.

Vychazime z KMLR (2) a z jeho nevychyleného MNC-odhadu (4). Mame-li
k dispozici nova pozorovani nebo odhady v obdobi predpovédi, napt. v ¢t + 1, 1ze

stanovit bodovou predpovéd konkrétni hodnoty vysvétlované proménné v obdobi
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t + 1 pomoci funkce predpovedi ex ante jako

Yip1 = X:H—l/év (57)

kde ;41 je skalar, nebot x;_ ; je 1 x p fadkovy vektor. Obsahuje-li KMLR vSechny
vysvétlujici proménné zpozdéné o jedno obdobi, pak vektor x;,, tvoii skutecna
pozorovani. Nejsou-li vSak nékteré nebo vsechny vysvétlujici proménné takto po-
sunuté v case, obsahuje tento vektor také predpovédi nebo odhady, takze ex ante
predpovéd 9,41 je podminénd vzhledem k x}, , coz je nejcastéjsi piipad. Pro li-

bovolné obdobi predpovédi P miizeme pifepsat funkei (57) jako
ip = XpB, (58)

kde yp je podminénd bodova predpovéd vysvétlované proménné v obdobi P.
Oznacime-li skutec¢nou hodnotu y v obdobi predikce jako yp, pak chyba ex

ante predpovédi individudlni hodnoty vysvétlované proménné je dana vztahem
ép=7p —yp = XpB — XpB — ep, (59)

nebot yp = xB + ep. Podminéna predpovéd hodnoty vysvétlované proménné y,,
je nevychylena v tom symslu, ze E(gp) = E(yp). Pro rozptyl chyby pfedpovédi
hodnoty yp potom plati

6% = B(&2) = 0?1 + xp(X'X) " 'xp] = 02 + X var(B)xp, (60)

kde 0% je rozptyl ndhodné slozky KMLR a Var(,é) je kovarian¢ni matice od-
hadové funkce B. Pokud rozptyl o2 nezndme, nahradime ho jeho nestrannym

MNC-odhadem &2 a poté lze vzorcem

Gp = /1 +xp(X'X) 1xp (61)

vyjadrit odhad standardni chyby bodové predpovedi individudlni hodnoty vysvét-
lované proménné yp.

Jsou-li ndhodné slozky KMLR normaélné rozdéleny, ma chyba predpovéedi
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i funkce predpovédi yp také normalni rozdéleni a pro standardizovanou chybu

predpoveds plati

~

yp — Yp
Gp

~ N(0,1). (62)

V pripadé nahrazeni neznamé hodnoty op jejim nevychylenym odhadem op zis-
kame statistiku Studentova rozdéleni, viz [§].
Odvozeni predchozich vzorctt nebo napf. intervaly spolehlivosti predpovédi lze

nalézt v [8, 9, 10, 11, 23)].

Vychodiskem pfi ekonometrickém prognézovani na zakladé MSR je redu-
kovany nebo kone¢ny tvar modelu, strukturni tvar MSR neni k predpovédim
vhodny. Podrobna teorie k této oblasti lze vyhledat v literaturéch [8-12]. Obecné
maji ekonometrické pfedpovédi na zakladé KMLR a MSR urcité vyhody oproti
predpovédim ziskanym jinymi kvantitativnimi, ale i kvalitativnimi metodami.
Hlavni prednosti ekonometrickych predpovédi je schopnost urcit jejich presnost,
ikdyz jen pfribliznou. Dalsi vyhodou je, Ze ekonometrické predikce umoznuji brat
v tvahu napiiklad minulé hodnoty predikovanych vysvétlovanych proménnych,

minulé i o¢ekdvané hodnoty vysvétlujicich proménnych, nebo i stochastické vlivy.
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7 Priklad faktorového modelu (modelovani vy-
voje cen akcii)

Nejdfive stru¢né o faktorovych modelech. Budu se zabyvat cennymi papiry,
jejichZ vynosnost (cena) je citlivd na chovani uréitych faktort. Pro zjistovani
této zavislosti se konstruuji tzv. faktorové modely. Vynosnost portfolia (skladby
cennych papiri) neovliviiuje pouze pohyb trzniho portfolia (kazdd z investic
na kapitalovim trhu se svou trzni hodnotou), ale i dalsi ekonomické ¢i jiné fak-
tory (vysvétlujici proménné). Mym cilem tedy bude zjistit tyto faktory a jejich
zavislost na cené (kurzu) cennych papirt a dale potom predikovat ceny téchto
cennych papirii na nasledujici obdobi, napf. pro moznost investice.

Nejdfive musim vytvorit spravny model linearni regrese. Faktort ovliviiujicich
cenu akcie je cela fada. Ja jsem za nejvyznamnéjsi zvolila faktor inflace, HDP a
nezameéstnanosti a jako dalsi mozné vysvétlujici proménné jsem pridala kurzy
mén CZK/USD a CZK/EUR. Zavislost téchto faktori budu zkoumat na cenach
akcii 8 spolecnosti. Pro kazdou z osmi akcii budu uvazovat linedrni regresni model

ve tvaru

Y = Bo + Bizu + Boxg + Bsys + LBatia + P25 + €4, t=1,...,23, (63)

kde ;....cena akcie spole¢nosti v Case t,
x4...mira inflace (vyj. pfirastkem indexu spotiebitelskych cen ke stejnému
mésici predchoziho roku) v Case t,
Tyo...meziro¢ni rast HDP v cCase t,
T:3...0becna mira nezaméstnanosti v case t,
Tyy...kurz mény CZK/USD v ¢ase t,
Zy5. .. kurz mény CZK/EUR v case t.

Hodnoty faktori x;; a x;3 jsou uvedeny jako primeérné hodnoty téchto vy-
svétlujicich proménnych za predchozi t¥i mésice, zdroje dat postupné viz [27] a

[29]. Hodnoty x4 jsou dany piimo jako data ¢tvrtletni, viz [28]. Kurzy mén jsou
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uréeny ke konkrétnimu datu uvedenému v tabulce, zdroje viz [30]. Ve zvolené

uloze tedy pouzijeme ¢tvrtletni data z tabulky 1.

Datum | inflace (%) HDP (%) nezam. (%) CZK/USD CZK/EUR
1.4.05 1.6 14 8.4 93,173 30,04
1.7.05 1,6 9,1 7,8 24,817 30
1.10.05 1,9 4,9 7,8 24,537 29,55
1.1.06 2.4 6,9 7.8 94,588 29,005
1.4.06 2,8 7,4 8 23,623 28,595
1.7.06 2,9 6,2 7,1 22,413 28,495
1.10.06 29 9,8 7,1 22,375 28,33
1.1.07 1,5 5,8 6,6 20,876 27,495
1.4.07 1,6 6,1 6,1 91,023 28
1.7.07 2.5 6 5,3 91,258 28,715
1.10.07 2,5 6 9,2 19,353 27,54
1.1.08 4,8 6,6 4,9 18,078 26,62
1.4.08 7,4 5,3 4,7 16,084 25,185
1.7.08 6,8 4,6 4,3 15,102 23,825
1.10.08 6,7 49 43 17,41 924,51
1.1.09 47 0,7 44 19,346 26,93
1.4.09 2,2 -3,4 2,8 20,489 27,15
1.7.09 1,4 -5, 6,4 18,295 25,775
1.10.09 0,2 -4,1 7,4 17,473 25,41
1.1.10 0,4 23,1 7.3 18,368 26,465
1.4.10 0,7 1,1 8,2 18,84 25,38
1.7.10 1,2 2.4 7.2 20,96 95,76
1.10.10 1,9 3,0 7,2 17,8 24,43

Tabulka 1: Hodnoty faktord od 1.4.2005 do 1.10.2010

V nésledujici tabulce jsou uvedeny ceny akcii jednotlivych spole¢nosti v ko-

runach. Zdroje dat viz [32].
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Datum | CEZ TELEFONICA 02  UNIPETROL PHILIP MORRIS
1.4.05 | 4064 4429 153,1 18786,3
1.7.05 | 474,8 460,2 140,74 17456
1.10.05 | 739,3 491,6 238,6 18951
1.1.06 | 7363 257 234,3 18166
1.4.06 | 819,2 501,3 274,8 16072
1.7.06 | 751,7 478,7 198,83 12285
1.10.06 | 7908 442 194,02 9725
1.1.07 991 479,7 2387 11036
1.4.07 | 9356 548,3 235,5 9735
1.7.07 | 1096 594,3 286,2 11026
1.10.07 | 1224 535,2 315,2 9725
1.1.08 | 1373 549 329,1 7855
1.4.08 | 1234 513,3 259,1 7125
1.7.08 | 1365 4827 244,5 4418
1.10.08 | 1107 413,6 192,25 5426
1.1.09 804 4255 146 6426
1.4.09 | 7348 397,5 116,05 5673
1.7.09 835 424 113 6348
1.10.09 | 938 434 138,2 8800
1.1.10 864 418 139,5 8796
1.4.10 900 443 170 9890
1.7.10 865 418 190 8401
1.10.10 | 812 382 205 9320
Datum | ORCO KOMERCNI BANKA CETV ERSTE GROUP BANK
1.4.05 | 1333,6 3335,1 11935 1213,1
1.7.05 | 1403 3164 1213 1252
1.10.05 | 1714 3586 1287 1305
1.1.06 | 1818 3456 1413 1399
1.4.06 | 2500 3285 1614 1389
1.7.06 | 2389 3262 1394 1268
1.10.06 | 2791 3311 1504 1382
1.1.07 | 2755 3119 1474 1638
1.4.07 | 3525 3536 1859 1636
1.7.07 | 3393 3977 2060 1660
1.10.07 | 2931 4478 1812 1492
1.1.08 | 2163 4354 2070 1283
1.4.08 | 1452 3935 1412 1045
1.7.08 | 881,8 3383 1320 907
1.10.08 | 407,1 4036 1148 850
1.1.09 | 175,75 3054 408,5 421
1.4.09 | 103,24 2144 242.,6 341,5
1.7.09 | 1505 2595 364 497
1.10.09 | 194 3486 586 735,5
1.1.10 | 170,34 3929 446.,9 698,5
1.4.10 189 3940 568,9 794,8
1.7.10 122 3492 436 689
1.10.10 | 191 3928 448 716

Tabulka 2: Ceny akcii od 1.4.2005 do 1.10.2010
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Vétsinu vypocti budu realizovat v programu MATLAB, jednotlivé m-fily se
objevi v pfiloze na webovych strankéch [63]. Ze vSeho nejdiive provedu na lineér-
nim regresnim modelu (63) odhad regresnich parametrd a pfislusnych
charakteristik pomoci MNC dle (4), (5), (6), (11) a pomoci (15), viz p¥iloha
1 [63]. Vysledky pro jednotlivé akcie jsou uvedeny v nésledujici tabulce.

Nazev akcie RSC o index determinace R?
CEZ 242324,01 119,39 0,82
TELEFONICA 02 48231,41 53,27 0,55
UNIPETROL 19752,63 34,09 0,77
PHILIP MORRIS 43581508,19 1601,13 0,90
ORCO 5088195,48 547,09 0,84
KOMERCNI BANKA 2742770,31 401,67 0,56
CETV 1012202,35 244,01 0,86
ERSTE GROUP BANK | 430515,70 159,14 0,88

Tabulka 3: Charakteristiky odhadnutého modelu jednotlivych akcii

Z tabulky vidime, Ze indexy determinace jsou s dvéma vyjimkami dostatecné.
Rozptyly, resp. smérodatné odchylky nejsou prilis vysoké, ale je zde urcita re-
zerva pro jejich snizeni. Model tedy neni zvolen optiméalné a regresni parametry
tak nejsou dostatecné kvalitné odhadnuty (resp. mohly by byt lepsi). Na prvni
pohled se nabizi existence multikolinearity, to znamena, ze nékteré faktory v mo-
delu budou zfejmé zavislé. V nasledujicim tedy nejprve zjistim, zda je mé minéni
spravné a pokud bude potvrzeno, navrhnu zptsoby jak tuto multikolinearitu od-
stranit ¢i alespon potlacit.

K tomu abych rozpoznala multikolinearitu, ndm v prvni fadé poslouzi tzv.
index podminénosti k matice X'X (35). Z vysledku x = 312,9 usuzuji silnou
multikolinearitu. To znamené, zZe néktery regresor musim vypustit ¢i nékteré re-
gresory sloucit.

Multikolinearitu lze také rozpoznat pomoci faktu, Ze index determinace je
sice vysoky, ale nékteré regresni parametry jsou nevyznamné. Testuje se nulova
hypotéza H, : 3; = 0 oproti alternativni hypotéze Hy : 3; # 0 testu vyznamnosti
(nenulovosti) regresnich parametri (8), resp. (9). Napiiklad pro akcii TELEFO-
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NICA O2 plati
fo: |1\3/£7)7756685,£? o

podobné potom pro 3 : 1,69, 85 : 2,58, 33 : 1,16, B4 : 2,62, O5 : 2,51. Pro kritickou
hodnotu Studentova rozdéleni plati ,,_,(5) = t17(0,025) = 2,458, tudiz regresni
parametry (g, B1 a 3 jsou statisticky nevyznamné a parametry (55, 04 a (5 sta-
tisticky vyznamné. Pro akcii PHILIP MORRIS vysly podle testu nevyznamné
parametry (31, 02 a (4. Podobné to vypada u vsech ostatnich vysvétlovanych
proménnych, pro které jsou vzdy alespon dva regresni parametry nevyznamné.
Multikolinearita je opét potvrzena.

Nésledujici metody maji dva vystupy. Jednak ndm potvrdi pritomnost mul-
tikolinearity v modelu a také naznaci, které faktory tuto multikolinearitu zpt-
sobuji (resp. které jsou navzajem linedrné zavislé). Nejdiive vyuziji metodu po-
mocnych regresi (38). Budu postupovat tak, ze pro kazdou j-tou vysvétlujici

proménnou a zbyvajicich £ — 1 proménnych vypocitam dil¢i koeficienty vicena-

sobné determinace RJQ-, jg=1,... k. Dostavam
R? = 0,7271,
R2 = 10,5181,
R2 =0,7445,
R? =0,9018,
RZ = 0,9997.

ProtoZe koeficienty R a R? jsou blizké jedné, usuzuji na silnou multikolinea-
ritu. Tento zavér mohu potvrdit pomoci F statistiky (39). Protoze F; = 12,17,
F, =488, F3 =1281, Fy = 40,501 F5 = 14995.5 jsou vétsi nez F); 15(0,05) = 2,93,
zamitam nulovou hypotézu o nezavislosti regresorti. Vsimnéme si, Ze nejvyssi hod-
noty dil¢ich koeficientt determinace se tykaji poslednich dvou faktori - kurzi
mén.

Aby bylo mé rozhodnuti ohledné zavislych faktort potvrzené, vyzkousim jesté
postup s vybérovou korelacni matici. Ze vztahi (36) a (37) pro vybérovou kore-
la¢ni a kovarian¢ni matici dostavam hodnoty jednotlivych vybérovych koeficienti,

které jsou znazornény v tabulce 4.
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vybérové kovariance s;; | vybérové odchylky s; | vybérové korelace rj
S12 = 0,202 12 = 0,366
513 = —2,100 51 = 2,019 r13 = —0,765
S14 = —2,474 T14 = —0,439
S15 — —1,333 S9 = 3,861 15 = —0,359
§93 = —0,277 23 = —0,053
S94 = 4,197 s3 = 1,359 roq = 0,390
S95 = 2,894 ro5 = 0,408
534 = 2,405 54 = 2,788 r3q = 0,634
835 = 1,173 r3s = 0,469
S45 = 4,698 s5 = 1,839 ra5 = 0,916

Tabulka 4: Hodnoty vybérovych kovarianc¢nich a korela¢nich koeficienti

Z tabulky vidime, Ze mé podezfeni o linearni zavislosti mezi faktory CZK/USD
a CZK/EUR bylo potvrzeno.

Nyni nastava otézka, co s modelem linearni regrese (63) se silnou multikolinea-
ritou provést, abych dosahla vhodného modelu pro co nejlepsi odhad regresnich
parametri. Z ptredeslého se jako nejrozumnéjsi jevi odstranéni nékterého z fak-
tort, nejspise kurzu mény CZK/USD. Toto rozhodnuti by mély potvrdit metody
stepwise regression a backward elimination (kap. 4.5). Napovédét ndm mize i
kritérium AIC pro zjisténi optimalniho poctu regresori v modelu.

Nez prejdu ke zminénym metodam, mohu jesté posoudit stupen potvrzené
multikolinearity. K tomu mi poslouzi tzv. Scottova testacni charakteristika. K

vypoc¢tu mohu vyuzit vysledky testu nenulovosti regresnich parametri. Pro akcii

TELEFONICA 02 podle vztahu (40) dostdvam

4811

URFTESE

a pro akcii PHILIP MORRIS podle stejného vztahu

7001

Mp—= 1 =
T 700+ 1

0,75.

Podle podminek tohoto testu je pro obé akcie model nevyhovujici a je vhodna
jeho tprava. Ostatni akcie maji vysledky stejné, u nékterych je uprava dokonce

nutna.
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Nyni se pokusim zjistit optimalni pocet regresorit v modelu pomoci kritéria
AIC (absolutni ¢len v tomto pfipadé do vypocti zahrnovat nemusim). Napf.

pro akcii CETV ze vztahu (41) postupné v Matlabu dostavam

faktor ¢. | AIC(1) | RSC || dvojice ¢. | AIC(2) | RSC || trojice ¢. | AIC(3) | RSC
1 16,05 | 0,10 (1,2) 14,95 | 0,70 || (1,2,3) | 14,69 | 0,77
(1,3) 16,05 | 0,10 || (1,2,4) | 14,90 | 0,71
2 14,95 | 0,70 (1,4) 15,60 | 0,43 || (1,2,5) | 13,57 | 0,92
(1,5) 15,05 | 0,67 || (1,3,4) | 1556 | 0,45
3 16,11 | 0,04 (2,3) 14,86 | 0,73 || (1,3,5) | 14,66 | 0,78
(2,4) 14,92 | 0,71 || (1,4,5) | 14,76 | 0,75
4 15,96 | 0,18 (2,5) 14,61 | 0,79 || (2,3,4) | 14,68 | 0,77
(3,4) 15,66 | 0,39 || (2,3,5) | 14,46 | 0,82
5 15,51 | 0,48 (3,5) 14,94 | 0,70 || (2,4,5) | 14,36 | 0,83
(4,5) 14,94 | 0,70 || (3,4,5) | 14,75 | 0,75
¢tvetice ¢. | AIC(4) | RSC pétice AIC(5) | RSC
(1,2,3,4) | 14,59 | 0,79
(1,2,3,5) | 13,56 | 0,93
(1,2,4,5) | 13,57 | 0,92 || (1,2,3,4,5) | 13,56 | 0,93
(1,3,4,5) | 14,57 | 0,79
(2,3,4,5) | 14,32 | 0,84

Tabulka 5: Hodnoty kritéria AIC pro rizné kombinace faktort

Vidime, ze nejmensi hodnota AIC kritéria je pro p = 5, tj. pro vsechny regresory
modelu. Optimalni pocet regresorti v modelu by tedy mél byt spolu s absolutnim
¢lenem 6. U ostatnich akcii vychazi stejny zavér, tabulky pro vSechny akcie viz
ptiloha 2 [63]. Na tento vysledek budu myslet pti zavéreéném sestavovani nejlep-

stho tvaru regresniho modelu.

Nyni se tedy pokusim pouzit metodu stepwise regression. Tato metoda je

velice zdlouhava, musim vyzkouset vSechny kombinace regresnich parametrt [y,

0By, ..., Ps. Napft. pro akcii ERSTE GROUP BANK za¢nu s timto modelem

Yr = Bo + By + Bopo
a vyzkousim, zda lze stavajici regresor x4 na zakladé (9) z modelu vyloucit jako
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nevyznamny (resp. s nevyznamnym regresnim parametrem (). Plati

4 | — 73,84
b /498 31

Nutno dodat, ze odhady parametrii se provadi znovu a znovu z aktualnich sestave-

= 3,308.

nych modeld, nikoliv z ptavodniho modelu o 6-ti neznamych regresnich
parametrech. Vidime, Ze tato hodnota je vétsi neZ t90(0,025) = 2,4231. Zami-
tam nulovou hypotézu o nevyznamnosti parametru 3;, to znamema, ze regresor

24 v modelu ponecham a ptridam dalsi

Y = Bo + 1z + Boxio + Baxes.

Nyni budu vysSetfovat uz dva parametry (3, a 35, pro které plati

|~ 125,34]
S il i GRS DY
O g - o0 a
108,45
Ba —— = 0,048.

V143,68
Obé hodnoty jsou vétsi nez kritickd hodnota ¢19(0,025) = 2,4334, ponecham tedy
oba regresory a pridam dalsi. Stejné jsem postupovala pro vSsechny mozné kom-
binace parametrl, jako napf. pro model y;, = Sy + B33 + O5x45 nebo y, =
Bo + Boxya + P33 + Baxes + Psys aj. Ze vsech modelt se dostanu k jednomu

vyslednému a to
Yr = Oo + b1z + Gaig + Baia + OsTes.
Dale napf. pro akcii KOMERCNI BANKY je vysledny model
Yt = Bo + Bix + Batia + Batua

a pro akcii UNIPETROL vychéazi

Y = Bo + oz + PBatya.

Abych mohla vysledky metody stepwise regression porovnat a vyvodit z nich

disledky, vyuziji jesté dalsi z iterac¢nich selekénich metod a to metody backward

55



elimination. Tato metoda je o poznani jednodussi. Tady naopak zac¢indm s nej-

vétsim modelem, pro akcii ERSTE GROUP BANK tedy plati

Y = Bo + Biza + Bayo + Baxis + BaTia + Bsys,

kde jednotlivé t-poméry jsou: 3y : 3,234, (5 : 8,241, (B3 : 0,618, G4 : 2,589 a 5 :
3,012. Parametr f35 je jediny nevyznamny, proto z modelu odstranim regresor xs.

Pokracuji s modelem

Y = Bo + Bixa + Botie + Baa + Bsxs,

pro ktery plati 3; : 3,769, 35 : 8,364, 34 : 3,474 a (35 : 3,596. VSechny parametry uz
jsou viznamné, proto je tento model i v¥slednym. U akcie KOMERCNI BANKY
postupuji stejné. Zde je prvni nejmensi regresor z;3 a potom regresor xs, Cili

vysledny model pro tuto akcii je

Yy = Bo + iz + Boxie + Pazia.

A pro akcii UNIPETROL vysel zavérecny model dle metody backward elimination

nasledovné
Y = Bo + Baziz + PBatya.

Vidime, Ze ndm pro vsechny tfi akcie vysly stejné vysledné modely jak z me-
tody stepwise regression, tak i z metody backward elimination. Tyto modely by
mély byt ty nejvhodnéjsi pro nejlepsi odhady neznamych regresnich parametri.
Pokud ale provedu odhady parametri podle téchto modelt pro jednotlivé akcie,
zjistim, ze pro akci EGB a KB se nepatrné snizila smérodatna odchylka, jinak
jsou ostatni charakteristiky pro vSechny tfi akcie horsi. Otéazkou je, zda mi tyto
vysledné modely viibec k nécemu jsou a jestli pomohly k nalezeni nejlepsiho re-
gresniho modelu.

Shrneme si dosavadni vysledky. Podle metod stepwise regression a backward
elimination se jako nejvhodnéjsi jevi odstranit z modelu 3. faktor nezaméstnanost.

Podle ptredchozich metod to vypadalo spiSe na vyjmuti 4. faktoru CZK/USD.

Pokud zkusim z ptvodniho modelu vyjmout faktor nezaméstnanosti a provedu
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novy odhad regresnich parametri, charakteristiky pro modely dvou akcii ziista-
nou stejné, pro ostatni akcie jsou jen horsi. Po odstranéni faktoru CZK/USD
dopadne vysledek velmi podobné. Z toho plyne, Ze ani jedna z moznosti se nejevi

jako optimalni, protoze lepsi model nez ptivodni jsem zatim nenasla.

Dalsi moznosti je vySetiit v modelu existenci autokorelovanosti rezidui, ktera
by mi mohla byt ndpomocna k nalezeni nejvhodnéjsiho modelu. Pro tyto tucely
pouziji Durbin- Watsonovu statistiku d. Budu testovat nulovou hypotézu o linearni
nezavislosti rezidui. Pro n = 23 a p = 6 zjistim z tabulek (viz pfiloha 3 [63]) horni
a dolni mez, tj. dp = 0,89 a dy = 1,92. Pro d statistiku podle vztahu (31) plati
pro jednotlivé akcie

dyntp = 1,311,  dpo = 2,680,

dcgrv = 1,665,  degy = 1,230,

drgp = 1,304,  dgp = 1,573,

dorco = 0,974, dpn = 1,269,
Vidime, ze vSechny d statistiky patii do 4. typu intervali, tzn. ze ani pro jednu
akcii neni vysledek prikazny.

Protoze jsem pomoci DW testu autokorelovanost rezidui v modelu nepotvr-
dila ani nevyvratila, nabizi se zde moznost vyuzit modifikované DW statistiky,
ktera v sobé zahrnuje ¢tvrtletni data, tj. prfimo muj piipad. Vypoctu tedy mo-
difikované statistiky (32) pro jednotlivé akcie. S vyjimkou dyxp = 2,002 (sériova

nezavislost) skonéily pro ostatni akcie vysledky testu opét nepriikazné.

Breusch-Godfreyiiv test by mohl konecné Tici néco vice. Nejprve musim sesta-
vit pomocny model (34), kde pro vSechna t = 1,...,n postupné vznikne modi-
fikovana matice X a vektor odhadnutych rezidui, ¢ili modifikovany vektor y pro
odhad novych parametri. Tak napf. pro akcii PHILIP MORRIS a t = 1 (ukazka

v piiloze 4 [63]) dostavam

a dale stejnym zplisobem pro ostatni ¢. Potom R%,, = 0,34 a pro testovaci
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statistiku plati
(23 —4)-0,34 = 6,46 < x2(0,05) = 9,49.

Autokorelovana rezidua tedy v modelu akcie PHILIP MORRIS nejsou. Pro akcii
KOMERCNI BANKY je R2 5 = 0,35 a testovaci statistika 19-0,35 = 6,65 < 9,49,
opét nulovou hypotézu o nekorelovanosti rezidui nezamitam. Stejné to dopadne
pro vsechny ostatni modely akcii. Autokorelovanost tedy v mém modelu neni

pritomna.

Posledni alternativou, kterou jsem jesté neprovéfila, je moznost poruseni kon-
stantnich rozptyli reziduélnich slozek, tzn. existence heteroskedasticity. Nejprve
provedu Spearmaniiv test korelace poradi. Dle (26) spoc¢tu jednotlivé koeficienty

korelace poradi a dosadim do statistiky ¢ (27). Napf. pro model akcie CETV plati
t1 = 0,493, t2 = 0,199, t3 = 0,534, t4, = 0,029, t5 = 0,155.

Tabelovana kritickd hodnota pro Spearmantv test je t17(0,05) = 0,4853. Jeli-
koz jsou nékteré hodnoty statistik veétsi a nekteré mensi nez kriticka hodnota,
nelze jednoznac¢né rozhodnout, zda jde o heteroskedasticitu ¢i ne. Dale pak napf.
pro akcii UNIPETROL jsou vsechny statistiky vétsi nez kritickd hodnota a je zde
potvrzena existence heteroskedasticity. Pro akcii ORCO se hodnoty statistik opét
stridaji, pro PHILIP MORRIS to samé. Vysledky tohoto testu jsou tedy velice
odlisné a nejednoznacné, proto nemohu podle tohoto postupu o heteroskedasti-
cité rozhodnout.

Goldfeldiv-Quandtuv test mi snad poskytne konkrétnéjsi zavéry. V. mém pii-
padé je m = b, ¢ili mam dvé skupiny po 9-ti pozorovanich. Pro kazdou skupinu
a jednotlivé faktory a akcie jsem spocetla rezidualni soucty ¢tvercti. Napt. pro

akcii CEZu plati
X1 :51 =47094 a Sy, = 19794, tj. F = 0,420.

Hodnota statistiky F' je mensi nez kritickd hodnota Fj3(0,05) = 9,28, to zna-

mena, ze nulovou hypotézu o homoskedasticité nezamitam. Pro ostatni faktory
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modelu vyjdou vSechny statistiky F' mensi nez kritickd hodnota. Mam tedy vy-
sledek, Ze v modelu akcie CEZ se heteroskedasticita nevyskytuje. Stejné zavéry
vyjdou poté i pro vSechny ostatni akcii. Podle této metody jsem se tedy dopra-
covala k jednoznac¢nému vysledku: predpoklad homoskedasticity v modelu neni

porusen.

Dosud jsem nenasla jednoznac¢né a nejlepsi feSeni optimalniho tvaru regres-
niho modelu. Existenci multikolinearity mam potvrzenou nékolika metodami, au-
tokorelovanost rezidui ¢i heteroskedasticita potvrzena nebyla. Cili nyni se nabizi
postup odhadu regresnich parametri ZMNC (kap. 4.1) a to pro ptivodni mo-
del (63). Druhou moznosti je jit na to selskym rozumem. Odstranit z ptivodniho
modelu multikolinearitu (nebo ji alespori zmirnit), tzn. odstranit faktor neza-
méstnanosti nebo faktor CZK/USD a pouzit MNC (kap. 3.2). Ale protoze by se
mi v tomto pfipadé automaticky zhorsily vlastnosti odhadnutych modelti, nahra-
dim odstranény faktor novym faktorem, ktery by mohl v modelu do urc¢ité miry

ovlivnit ceny akcii a porovnam, zda budou jednotlivé charakteristiky lepsi ¢i horsi.

Nejprve zkusim dat na ten selsky rozum. Otéazkou je, jaky pfidat do modelu
novy faktor. Podle studie [26] jsou nejdilezitéjsim fundamentélnim makroekono-
mickym faktorem tirokové sazby. Zakladni tirokovou sazbou v CR je 14-ti denni
reposazba, kterou stanovuje CNB a od které se odviji vyvoj vSech ostatnich tiro-
kovych sazeb v ekonomice. Zkusim tedy do mého modelu zapojit faktor trokové

sazby, zdroje dat viz [31]. Jednotlivé hodnoty jsou vyznaCeny v néasledujici ta-

bulce.
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trokova sazba (%)
.4.05 2,000
.7.05 1,750
110.05 1,750
.1.06 2,000
.4.06 2,000
.7.06 2,000
11006 2,500
1,07 2,500
.4.07 2,500
L7.07 2,750
.10.07 3,250
1,08 3,500
14,08 3,750
.7.08 3,750
.10.08 3,500
.1.09 2,250
14,09 1,750
.7.09 1,500
11009 1,250
.1.10 1,000
.4.10 1,000
.7.10 0,750
110.10 0,750

o
8
=
=

= = = = e e e e e e e e e e e e e e e e e e

Tabulka 6: Hodnoty trokovych sazeb od 1.4.2005 do 1.10.2010

Jako prvni odstranim z modelu faktor nezaméstnanosti a misto néj pfidam tro-
kové sazby (ozn. model A). Vysledky jsou uvedeny v nésledujici tabulce,

m-file s jednotlivimi vypocty v piiloze 5 [63].

Nazev akcie RSC o index determinace R?
CEZ 210586,77 111,30 0,84
TELEFONICA 02 51471,51 55,02 0,52
UNIPETROL 20162,76 34,44 0,76
PHILIP MORRIS 86701419,33 2258,34 0,80
ORCO 4057655,75 488,55 0,87
KOMERCNI BANKA 2642706,20 394,28 0,58
CETV 530193,77 176,60 0,93
ERSTE GROUP BANK | 207679,81 110,53 0,94

Tabulka 7: Charakteristiky odhadnutého nového modelu A
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Nyni zkusim odstranit z modelu faktor CZK/USD a ptidat trokové sazby (ozn.
model B), viz piiloha 6 [63]. Vysledky pro tento postup jsou nésledujici

Nazev akcie RSC o index determinace R?
CEZ 188736,38 105,37 0,86
TELEFONICA 02 61716,32 60,25 0,42
UNIPETROL 19882,76 34,20 0,77
PHILIP MORRIS 44417819,30 1616,42 0,90
ORCO 3788463,16 472,07 0,88
KOMERCNI BANKA 3576430,05 458,67 0,43
CETV 557763,66 181,13 0,93
ERSTE GROUP BANK | 193974,22 106,82 0,95

Tabulka 8: Charakteristiky odhadnutého nového modelu B

Po srovnani vsech tff modeli ((63), modelu A a B) dle indexti determinace,
vysSel celkové nejlépe novy model A. Kromé akcie PHILIP MORRIS se u vSech
ostatnich modelt akcii index determinace zvysil. Oproti tomu, vyjma akcii TE-
LEFONICA 02 a KOMERCNI BANKA, vychazi nejlepsi indexy determinace
u tretiho modelu B. Nabizi se zde tedy dvé alternativy: pro budouci predikce po-

uzit model A pro vSechny akcie a nebo model B bez predikci cen akcii O2 a KB.

Nyni prozkoumam druhou moznost, tj. pouziti ZMNC pro ptvodni model
(63). Odhad regresnich parametrtt ZMNC se provadi dle (19) s novym parame-
trem ). Obecné se ale aplikace ZMNC pii existenci multikolinearity v modelu
nedoporucuje. Nyni uz vim, proc¢ je zde problém pravé s urcenim matice 2. Zku-
sila jsem ji zastoupit variancni i korela¢ni matici regresort (faktori). P¥i vypoctu
parametru B vychazely ale vynasobené matice témér singularni a vysledky potom
byly nesmyslné. Dalsim dtivodem zamitnuti ZMNC je také fakt, Ze chci kone¢ny
tvar regresniho modelu pouzit pro predikce na dalsi ¢tvrtleti. Musim tedy davat
pozor na to, zda jsou rozptyly jednotlivych faktort neménné na zacatku i konci
sledovaného obdobi. Pokud by byly zna¢né rizné, predikce by potom nebyly
kvalitni. Varian¢ni matice pro prvnich 15 hodnot a pro poslednich 15 hodnot
jednotlivych faktort se od sebe vyrazné lisily, zadané predikce by tedy mohly byt

dosti nepresné.
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Porovnejme vSechny dosavadni moznosti. Odhad regresnich parametri po-
moci ZMNC neni pro predikce vhodny. Rozhoduji se tedy mezi modelem A a B.
U obou variant jsou nizké indexy determinace pro regresni modely akcii O2 a KB.
Pokud bych tedy pro tuto chvili pfestala uvazovat zminéné dvé akcie, indexy de-
terminace u ostatnich odhadnutych akcii jsou lepsi v modelu B. Miizu fici, Ze jsem
v ramci mych moznosti nasla nejlepsi regresni model s nejkvalitnéjsimi odhady

regresnich parametri

Y = Bo + Biva + Patyo + Baxyz + BaTea + Bsss + 4, t=1,...,23, (64)

kde ;....cena akcie spole¢nosti v Case t,
Z4...mira inflace v case t,
Zy4o...mezirocni rust HDP v cCase t,
Z3...0becna mira nezaméstnanosti v case t,
Ty4...arokova sazba (2T reposazba) v Case t,

Zy5. . .kurz mény CZK/EUR v Case t.

Nyni konec¢né pfejdu k predpovédim. Nejprve mohu zkusit odhadnout ceny
akcii k 1.1.2011 pro miij konecny regresni model (64) s hodnotami jednotlivych
faktord k 1.10.2010, predikce provedeme dle (57), viz piiloha 6 [63]. Odhadnuté

ceny akcii jsou uvedeny v tabulce 9.

Nazev akcie odhadnuté cena akcie k 1.1.2011
CEZ 914,5
TELEFONICA 02 398,7
UNIPETROL 200,8
PHILIP MORRIS 8177,2
ORCO 84,3
KOMERCNI BANKA 3856,8
CETV 438,1
ERSTE GROUP BANK 695,9

Tabulka 9: Odhadnuté ceny akcii k 1.1.2011

Pro srovnani kvality jednotlivych odhadt jsou v dalsi tabulce uvedeny sku-

tecné ceny akcii k 1.1.2011.
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Nazev akcie skutecéna cena akcie k 1.1.2011
CEZ 800,0
TELEFONICA 02 386,5
UNIPETROL 198,1
PHILIP MORRIS 10200
ORCO 182,9
KOMERCNI BANKA 4472
CETV 400,5
ERSTE GROUP BANK 899.4

Tabulka 10: Ceny akeii k 1.1.2011

Tucné zvyraznéné hodnoty spravné predikovaly bud rtist nebo pokles cen jednot-

livych akcii.
V nasledujici tabulce jsou uvedeny skutec¢né hodnoty faktori k 1.1.2011.

Datum | inflace (%) HDP (%) nezam. (%) CZK/EUR trok. sazba (%)
L111 | 21 2,9 7,0 25,06 0,75

Tabulka 11: Hodnoty faktort k 1.1.2011

Mohu se tedy pokusit o predikci dalsitho vyvoje kurzt akcii, tzn. odhadnout
ceny akcii k 1.4.2011 pomoci nejnovéjsich hodnot faktort z tabulky 11, které
byly vSechny zvefejnény do 12.2.2011 (vypocty predikei v piiloze 6 [63]). Dle (57)

dostavam

Nézev akcie Predikce k 1.4.2011
CEZ 8438
TELEFONICA 02 396,5
UNIPETROL 197,9
PHILIP MORRIS 8599,3
ORCO 68,9
KOMERCNI BANKA 3694,1
CETV 390,2
ERSTE GROUP BANK 645,6

Tabulka 12: Predikce vyvoje cen akcii k 1.4.2011
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Tyto predikce uz ale bohuzel nestihnu porovnat se skute¢nymi hodnotami cen
akcii, ale mohly by mi pomoci pfi rozhodovani, zda k tomuto obdobi koupit
¢i prodat urcitou akcii podle jejich predpokladaného cenového poklesu ¢i ristu.
Na zacatku brezna odpovida skutecny vyvoj cen vSech akcii s vyjimkou ORCO

predikovanému trendu (poklesu ¢i ristu).
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8 Priiklad simultannich rovnic (modelovani pro-

dejnosti byti v developerskych projektech)

Cilem ptikladu bude modelovat poptavku po bytech prodavanych v develo-

perskych projektech na zakladé vhodnych faktord a v zavislosti na prodejni cené.

Jako vhodné vysvétlované a vysvétlujici proménné jsem zvolila

Y
Y2
Yt3
T
T2
T3
Tty
Ts
L6
Ty7
T8

Tt9
t

primérnd cena 1 m? starsiho bytu v lokalité,

primérna cena 1 m? bytové jednotky v developerském domsé,
prodejnost developerskych bytt v lokalité,

primérna mzda v regionu,

mira nezameéstnanosti v regionu,

pomér lidi ve veku 15 az 64 let k celkovému poctu lidi v regionu,
ohodnoceni polohy nového bytu,

reprodukéni cena 1 m? nového bytu v regionu,

cena 1 m? stavebniho pozemku v lokalité,

doba od zah&ajeni prodeje nového bytu,

pocet konkurencnich novych byt v lokalité,

modifikované reprodukéni cena 1 m? nové stavéné bytové jednotky,
index identifikujici lokalitu developerského projektu, t =1,...,16.

Uvazujme nasledujici soustavu t¥i simultannich rovnic

yu = Por+ Purn + Bz +en (65)
Yz = Y12yn + Boz + PraTis + xo (66)
Y3 = V13U + Vas3Ye2 + Bos + Bisty + Bostys + Bastia +

+ Busxir + Bs3Tis + Beseo + €13 (67)

Méjme k dispozici nasledujici data endogennich proménnych

¢t lokalita yn [K¢/m?]  ypo[Ke/m?|  ys%)]
1 Unic¢ov, Nemocni¢ni, A 13555 25120 o7
2 Unicov, Nemocnicni, B 13555 27730 71
3 Olomouc, Prazska 26819 32661 76
4 Olomouc, Horni Lan 25422 27618 84
5 Boskovice, Na Chmelnici 18643 26746 62
6 Boskovice, S. Cecha (Terasy na vysluni) 20675 26729 71
7  Brno, Obfany 29231 36483 69
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8  Brno, Kamechy 26800 28361 593

9 Praha 9, Chlebovicka (Barevné Letnany) 40572 41083 91
10 Praha 4, Na Pankréci (Vivus Pankrac) 45277 56138 30
11 Ostrava, 28. fijna (Nové byty Ostrava) 15789 35203 38
12 Ostrava, Masna (Viladomy Gemini) 16139 37864 33
13 C. Budgjovice, B. Smetany 24243 37763 39
14 C. Budgjovice, Lidicka (Byty Roznov) 26924 31753 83
15 Jihlava, Hruskové Dvory III-B 20317 26605 36
16 Liberec, Krejéiho (Byt. dim Panorama) 17217 26902 27

Hodnoty vsech predeterminovanych proménnych jsou znazornény v nasledujici

tabulce
t xa[KE  xpl%] x[%] wu rs[KE x[KE mpp[més]  xis 249[KE
1 19788 14,1 70,8 2 14268 221 16 1 20789
2 19788 14,1 70,8 2 15751 221 16 1 20789
3 22369 10,6 70,5 3 18552 820 30 7 21272
4 22369 10,6 70,5 3 15687 800 18 7 21255
5 21889 10,7 69,7 3 15192 432 28 3 20959
6 21889 10,7 69,7 3 15182 432 26 3 20959
7 23834 8,5 69,6 4 20722 2590 10 42 22699
8 23834 8,9 69,6 4 16109 2210 16 42 22393
9 29423 4 71,5 3 23335 2660 12 266 22755
10 29423 4 71,5 1 31886 8400 16 266 27385
11 22694 11,8 70,6 3 19995 600 36 7 21094
12 22694 11,8 70,6 2 21507 730 22 7 21199
13 21951 5,9 71,4 1 21449 800 10 8 21255
14 21951 5,9 71,4 4 16396 800 22 8 21255
15 21884 8,8 71 4 15112 800 12 5 21255
16 22832 10,1 70,8 3 15280 800 6 3 21255

Nejdrive je zapotiebi podrobné popsat ptivod a vypocty vsech vyse uvedenych

dat. Pro jednotlivé endogenni proménné plati

e yy — vlastni vipocet ze zdroje [33] v podobé priitmérnych hodnot 1 m? nabi-
zenych starsich bytd v lokalité, nejlépe ve stejnych ¢i prilehlych ulicich, kde
je realizovan prisl. developersky projekt. Pii vypoctu byl vytvoren datovy

soubor obsahujici podlahové plochy prodavanych byt a poptavanou kupni
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cenu. Cena 1 m? se pak ziskala jako podil kupni ceny a podlahové plochy

(do plochy neni zapoétena plocha balkont, lodzii a teras).

® Yo —jde o hodnotu primeérné ceny bytové jednotky v domé postaveném de-
veloperem. Ceny byt v domé se lisi podle velikosti bytii, podlazi, orientace
hlavnich mistnosti na svétové strany, vyhledu, atd. Vlastni datovy soubor

byl vytvoren ze zdroji [34-48].

e y;3 — hodnota v intervalu (0, 1) udéva podil prodanych bytt v domé oproti
celkovému poctu byttt v domé prodavanych developerem, informace viz

zdroje [34-48].
Postupy pro zjistovani predeterminovanych proménnych jsou nésledujici
e 14 — prumérnd mzda v obci, jednotlivé hodnoty viz [49].
e 1, — mira nezaméstnanosti v regionu, informace dostupné z ¢lanku [50].

e 1,3 — pomeér lidi ve véku od 15 do 64 let v populaci regionu, jednotlivé

hodnoty viz [49].

e 1, — klasifikace polohy domu. Hodnoty byly voleny v rozmezi 1 —5, pricemz
¢islo 1 charakterizuje polohu bytu v centru meésta a 5 je lokalita nejdale od

centra.

e 15 — reprodukéni cena 1 m? bytu (skutecnd cena za kterou je mozné stavbu
realizovat, muze byt také urcena pomoci kalkulace polozek stavebniho roz-
poctu). Z nejmenovanych zdroju bylo zjisténo, ze ptiblizny zisk investori,
prodévajicich nové byty, miZze ¢init az 43%. Hodnoty x5 tedy byly ziskany

jako rozdily hodnot proménnych y;2 a uvedeného piiblizného zisku.

e 7,5 — cena 1 m? stavebniho pozemku v dané lokalité. U velkych mést je do-
hledana z cenové mapy, u mensich mést vypoctena z poctu obyvatel obce
[49] podle vyhlasky Ministerstva financi CR & 364,/2010 Sb., viz [55]. Ce-
nova mapa pro Olomouc viz [51], Brno viz [52], Prahu viz [53] a Ostravu
viz [54].
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e 1,7 — doba od zahajeni prodeje v mésicich. Udaj byl dohledan na webovijch

strankach developerti, viz [34-48].

e 1,5 — proménnd, kterd ma sledovat miru konkurence developerskych pro-
jektd v regionu. Hodnota je déna celkovym poc¢tem prodavanych byt

v lokalité od vSech developerti, idaje dohledany na [56].

e 1,9 — modifikovana reprodukéni cena 1 m? podlahové plochy prodavaného
bytu. Tato cena byla odhadnuta jako soucet zname ¢astky reprodukéni ceny
1 m? bytu u jednoho domu ve vysi 20 780 K¢, kterd je upravena (navysena)
o podil kupni ceny pozemku (uvaZovan vzdy pozemek o vyméte 1000 m?)
prinalezejici k bytové jednotce. Spoluvlastnicky podil pozemku je urcen dle
zékona o vlastnictvi byt ¢. 72/1994 Sb. jako podil podlahové plochy bytu
a celkové podlahové plochy vSech bytti, podrobnéji viz pfiloha 7 [63].

Hlavnim cilem tohoto ptikladu je odhadnout vSechny neznamé parametry sou-
stavy rovnic (65), (66) a (67). Nutno dodat, ze tvary téchto rovnic jsem hledala
podobnym zptisobem jako v predchozim prikladu, az jsem dospéla k co nejvyssim
indextim determinace. Vzhledem k rozsahu prace uz zde ale tyto postupy znovu

uvadét nebudu.

K tomu, abych mohla k odhadfim parametrt pouzit M2NC, musim nejprve
ovéfit podminky identifikovatelnosti rovnic, viz (kap. 5.2). ProtozZe ve vSech tfech
rovnicich se najde matice, jejiz determinant je nenulovy, hodnostni podminka
identifikace je splnéna. Po dosazeni do nerovnosti (48) dostavam pro prvni rov-
nici 9—2 > 1—1, pro druhou 9—1 > 2—1 a pro tieti rovnici 9—7 > 3—1. Radova

podminka identifikace je tedy také splnéna a vSechny rovnice jsou identifikované.

Nyni uz pro odhad parametri strukturnich rovnic (65), (66) a (67) muzu
pouzit M2NC. Datovy soubor viz piiloha 8 a vypocty v piiloze 9 [63]. Tato metoda
omezené informace je zaloZena na opakované aplikaci klasické MNC. Postupuji

nasledovné
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1. nejprve vypocitam vyrovnané hodnoty vysvétlované endogenni proménné
yyn dle (52), pFicemz matice X je sloZena z absolutniho ¢lenu a z hodnot

vysvétlujicich proménnych z;; a x40,

2. témito vyrovnanymi hodnotami ¢, nahradim vysvétlujici endogenni pro-

meénnou ¥y v druhé rovnici (66) dle vztahu (53),
3. provedu odhad parametrt této upravené rovnice pomoci (55),

4. postup se opakuje: vyrovnanymi vysvétlovanymi endogennimi proménnymi
Ui @ Yo z prvini a druhé rovnice nahradim proménné y;; a yy2, vystupujici

v tfeti rovnici (67) jako vysvétlujici endogenni proménné,

5. opét provedu odhad parametrt dle (55) a vypoéitdm vyrovnané hodnoty

rovnice (67) 3 pomoci (56).
Dostavam odhady neznadmych parametri z rovnic (65), (66) a (67) jako

Ju = —89,7250 + 1,5449 7, — 1278,2487 45 (68)

Gz = 0,0428 1y + 752,9062 + 1,6745 745 (69)

Qi3 = 0,00241; — 0,0012y, + 363,4307 — 0,0178 2,1 — 3,8276 243 +
40,7197 204 + 1,2934 247 + 0,4780 245 + 0,0146 49 (70)

Indexy determinace jednotlivych rovnic jsou uvedeny v nasledujici tabulce

Rovnice ‘ index determinace

(68) 0,9316
(69) 0,9908
(70) 0,7405

Tabulka 13: Indexy determinace odhadnutych modeli

Tteti index determinace neni tak vysoky jako dva predchazejici. Vzhledem k exis-
tenci spousty jinych veli¢in ovliviiujicich prodejnost novych byt ale nejsem
schopna vSechny tyto zakomponovat do modelu. Vyhodnotila jsem tedy i tento

index jako uspokojivy.
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Nyni se pokusim vzit do role investora, ktery vaha, zda v urcité lokalité
vani bude tivaha nad predpokladanou uspésnosti prodeje novych byt v lokalité.
Reknéme, Ze investor by chtél prodat posledni volné nové byty z developerského
projektu Brno, Obtany. Nyni musi uvazovat, jaka by byla tispésnost prodeje v za-
vislosti na prodejni cené, kterou urci. V této situaci miize pomoci mij sestaveny
odhadnuty model (70).

Budu uvazovat tyto prodejni ceny

a) 25000 K&/m?,
b) 30000 K&/m?,
¢) 35000 K&/m2.

Po vypoctech v Matlabu, viz pfiloha 9 [63], dostavam nésledujici hodnoty poten-

cionalni tspésnosti prodeje pii jednotlivych cenach

a) 74,8 %,
b) 68,9 %,
¢) 63,1 %.

Vidime, ze prodejnost klesa s rostouci prodejni cenou, coz je logické. Pivodnimi
hodnotami pro Brno, Obfany byla prodejni cena 36483 K¢ a prodejnost 69 %,
vysledné hodnoty odhadnuté Gspésnosti se tedy zdaji byt realné. Ted uz by za-
leZzelo pouze na minéni investora a na jeho finan¢nich moznostech, pro kterou

z variant by se rozhodl.

Investora by také mohly zajimat jiné potenciondalni developerské projekty
v jinych méstech nez mnou zahrnutych. Protoze jsem jeSté neuvazovala napr.
Plzensky kraj, budu se zajimat o potencionalni tispésnost prodeje novych byti
v Plzni 3. Postup je podobny jako v predchéazejicim. Ze stejnych zdroji jako
doposud a z webovych stranek jiného jiz existujictho developerského projektu v

Plzni 3 (viz [56]) dostavam nésledujici hodnoty.
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Y1 Ye2 Yt ‘ T4l T2 T3 Tyq L5 Teg  Tyr  Tyg Tt9

21477 34018 63,9‘23189 6,6 70,1 2 19390 800 28 10 212554

Tabulka 14: Data pro nové byty v Plzni

Reknéme, Ze investor by chtél tyto byty prodavat za urcitou cenu a zajimala
by ho prodejnost byt po 12-ti mésicich. Z vypocti v piiloze 9 [63] dostavam

odhadnutou tspésnost prodeje byt v Plzni 3 ve vysi

e 64.9 % p¥i cend 30000 K¢,
e 59,0 % pfi cené¢ 35000 K¢,
e 53,2 % pfi cené 40000 K¢.

Stejnym zptisobem bych mohla odhadovat tispésnost prodeje jakychkoliv ji-
nych bytd v kterémkoliv jiném mésté. Tento ukazatel mohu také zkoumat naprt.

pri rtiznych prodejnich cenach nebo pfi riizné dobé trvani od prodeje téchto byti.

71



ZAavér

V praci jsem se pokusila ¢tenare seznamit s klasickym modelem linearni re-
grese, popsala MNC pro odhad regresnich parametrii, podminky pro jeji aplikaci
a vlastnosti vSech odhadti. Pozornost byla také vénovana zobecnénému linear-
nimu regresnimu modelu, spolu se ZMNC a postuptim pouzZitelnym pfi vyskytu
heteroskedasticity, autokorelace a multikolinearity. Déle jsem se zabyvala simul-
tannimi rovnicemi, tvary jejich maticového vyjadieni a M2NC pro odhad vsech
neznamych parametri modelu. V Sesté kapitole jsem uvedla postupy pri ekono-
metrickém progndzovani, jichz jsem pozdéji vyuzila jako finalnich cili v praktické
casti publikace.

Cilem diplomové prace bylo predevsim aplikovat teoretické poznatky z eko-
nometrické analyzy na ptikladech z oblasti ekonomie a finan¢nictvi. V prvnim
prikladu, zv. faktorovy model, jsem se zabyvala cenami akcii na burze a faktory,
které cenu téchto akcii ovliviiuji. Hlavnim cilem bylo najit optiméalni tvar regres-
niho modelu pro kvalitni odhady parametrti s co nejlepsimi vlastnostmi. Zamérila
jsem se na pouziti i méné znamych metod a postupti a podarilo se najit nejvhod-
néjsi model pro predikci cen akcii na budouci obdobi. Tyto zavéry by mohly byt
napomocny investorim na burze pii rozhodovani, zda akcii k urc¢itému datu pro-
dat ¢i koupit podle jejiho odhadnutého poklesu ¢i riistu ceny.

V druhém piikladu vyuzivajicim simultannich rovnic jsem se zabyvala po-
ptavkovou a nabidkovou funkci po nové stavénych bytech v ramci uskutec¢nénych
developerskych projektt v riznych krajich Ceské republiky. P¥i této studii dalo
nejvétsi praci vyhledat, popt. vypocitat vSsechny hodnoty proménnych, potfebnych
k vytvofeni jednotlivych simultanné zavislych rovnic. Po nékolika alternativach
se mi v rdmci simultanniho modelu podafilo sestavit tfi rovnice s co nejvyssimi
indexy determinace. Pro odhady neznamych parametrt se vyuzilo metody zobec-
nénych nejmensich ¢tvercti, spocivajici v opakované aplikaci metody nejmensich
¢tvercli, pouzité v prvnim prikladu. Vysledky jsem vyuzila nikoli pro predikci
na nasledujici obdobi, ale pro odhad tspésnosti prodeje byt jiného potencionalni-

ho developerského projektu. Ukazatel prodejnosti jsem zkoumala také v zavislosti
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na riznych prodejnich cenéch novych byti. Tyto informace by mohly opét po-
moci investortim pii zvazovani, zda realizovat uréity developersky projekt aft jiz
ve mésté samém nebo v jakémkoli jiném mésté CR.

P1i psani diplomové prace jsem ziskala spoustu cennych zkusenosti. V prvé
fadé to je zlepseni dovednosti v ramci vypoctt v programu Matlab, dale také
prace s velkym poctem zdroji v literatufe. Nejvice jsem vdécna za aplikovanou
cast prace a za praktické vyuziti mych prikladd v dnesnim realném ekonomickém
svété. Pri sbéru dat jsem narazila na spoustu verejnosti dostupnych informaci,
o kterych jsem neméla ani tuseni a ziskala tak mnoho novych a uzitecnych védo-
mosti.

Existuji i dalsi ekonometrické tlohy, které by si zaslouzily pozornost. Rozsah
mé diplomové prace mi uz ale neumoznuje jiné ekonometrické pristupy uvést.
Presto by tento text mohl byt ¢tenaiim napomocen a tieba by se i odvazili
dle mych zavérd investovat. Vérim, ze tsili vénované diplomové praci mi bude

prinosem v dalsim studiu popfipadé v budouci praxi.
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