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ABSTRAKT

Cilem této prace je vytvoieni modelu akciovych indexu DAX a FTSE 100 pomoci zaklad-
nich statistickych metod. K tvorbé modelu bude pouzitd metoda nejmensich ctvercti. Teo-
retickd Cast prace je vénovana charakteristice nasich vysvétlujicich a vysvétlovanych pro-
meénnych, charakteristice zakladnich ptedpokladi pro pouziti metody nejmensich Ctverct a
popisu teoretickych vychodisek statistickych metod, které byli pouzité pii naSem modelo-
vani. V praktické Casti je provedeno modelovani vyvoje akciovych indexu DAX a FTSE
100 se zvlastnim ohledem na problémy multikolinearity a autokorelace kterych ti¢inky jsou
zmirnény anebo rovno eliminovany pouzitim vhodnych statistickych metod. V zavéru do-

chazi k zhodnoceni usp€snosti naseho statistického modelovani.

Kli¢ova slova: statistické modelovani, metoda nejmensich ¢tverci, autokorelace, multiko-

linearita

ABSTRACT

The goal of this work is creation of statistical models of stock indexes DAX and FTSE 100
by using elementary statistical methods. To produce our model the least squares method-
will be used. Theoretical part is dedicated to characteristics of our explanatory and explai-
ned variables, characteristics of assumptions for using the least squares method and a theo-
retical description of tools that we used during our statistical modelling. In practical part
the statistical modelling of stock indexes DAX and FTSE is done with special attention to
multicollinearity and autocorrelation. We try to minimize or eliminate these problems by
using the right statistical methods. In the end of practical part we evaluate the reliability of

statistical models that we produced.

Keywords: statistical modelling, The Least Squares Method, autocorrelation, multicolline-

arity
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UvVoD

Hlavnym zdmerom ekonometrie je analyza a predikcia ekonomickych veli¢in. K tejto ana-
lyze a predikcii sa snazime vytvarat’ rozne modely, ktoré ndm po zostaveni z vhodnych
parametrov €o najlepSie popisu sucasny stav a pripadne predpovedaji vyvoj do buducnosti.
Jednym z hlavnych uskali pri tejto analyze a predikcii je vyber spravnych premennych,

ktoré maju vplyv na ekonomicku veli€inu alebo jav, ktory sa snazime analyzovat'.

Pri naSom modelovani vyvoja akciovych indexov DAX a FTSE 100 sme si ako tieto para-
metre zvolili dlhodobu trokovu mieru vyjadrenu irokovym vynosom 10 ro¢nych vladnych
dlhopisov krajiny, ktorej akciovy trh index reprezentuje, hodnotu hrubého doméceho pro-
duktu krajiny a akciovy index, ktory reprezentuje najvacsie verejne obchodovatel'né europ-
ske spolo¢nosti. Ale az samotné Statistické modelovanie ukaze, Ze vyber parametrov pred
jeho pociatkom je zriedka idedlny a model je potrebné upravovat’ az do jeho finalnej podo-
by, pri ktorej st splnené vsetky predpoklady Statistickej metdédy pouzitej pri modelovani
a model hodnoverne popisuje sucasny stav a pripadny vyvoj ekonomickej veli¢iny do bu-
ducnosti. Toto sa potvrdi aj v tejto praci, ked’ze findlna podoba nadsho modelu nebude od-
povedat jej formulécii pred odstranenim neziaducich javov v modeli, ktorymi budi najméa
autokorelacia a multikolinearita. Taktiez moze nastat’ problém, kedy krokmi, ktorymi sme
sa snazili zmiernit' alebo odstranit’ jeden negativny jav v modeli naopak znova poveda

k vyskytu d’alSich negativnych javov.

Teoreticka Cast’ prace ma za ulohu teoreticky vymedzit’ Statistické metddy a pojmy, s kto-
rymi budeme pri Statistickom modelovani akciovych indexov DAX a FTSE 100 pracovat'.
Taktiez su v nej uvedené hlavné predpoklady pre pouzitie nami aplikovanej metddy naj-
mensich Stvorcov a tiez javy, ktoré sa v modeli vyskytuju pri poruseni niektorého z tychto
predpokladov. Dalej sa teoreticka Cast’ zaobera aj metédami identifikacie tychto javov,
popisuje ich negativne dosledky a uvadza konkrétne kroky, ktoré je mozné podniknut’ na
ich zmiernenie alebo uplnu eliminaciu. V praktickej casti budu namiesto vypoctov pomo-
cou vzorcov z teoretickej Casti pouzité vystupy z programu R. V zavere bude nasledovat’

zhodnotenie vypovednej hodnoty modelov vytvorenych v praktickej Casti.
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I. TEORETICKA CAST
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1 PARAMETRE POUZITE PRI MODELOVANI

1.1 HDP

Hruby domaci produkt krajiny je celosvetovo jednou z najsledovanejSich ekonomickych

veli¢in. Najcastejsie je k vypoctu HDP pouzita jedna z tychto troch metod:

1) Vydajova metdda
2) Dochodkova metdda

3) Metdda zaloZzend na sumarizacii hodnot pridanych spracovanim

1.1.1 Vydajova metoda

Hruby domaci produkt =C+ |+ G + NX (1.1.)

C (Consumption) je spotreba doméacnosti

I (Investment) st hrubé sukromné investicie

G (Goverment) su vladne vydaje na ndkup tovarov a sluzieb

NX je Cisty export, teda rozdiel medzi hodnotami exportov a importov v domécej mene
krajiny.

1.1.2 Déchodkova metéda

Podla Jurecku (2013, s. 32) je jej nazov odvodeny od jej taziska, ktorym su prijmy (do-
chodky) subjektov ekonomiky, ktoré plynt za poskytnutie sluzieb vyrobnych faktorov kto-
ré tieto subjekty vlastnia.

Konkrétne st to mzdy, Groky, zisky, renty a prijmy zo samozamestnania.

Mzdy, troky, zisky, renty a prijmy zo samozamestnania.

Cisty doméci déchodok = mzdy + Groky + zisky + renty + prijmy 1.2)

zo0 samozamestnania

Tento Cisty doméci dochodok bude samozrejme mensi ako HDP, ked’Ze pri vypocte vyda-

jovou metodou je jasné, Ze nie vSetky vydaje sa stant prijmami vlastnikov vyrobnych fak-
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torov. Konkrétne k nim musime pripocitat’ eSte nepriame dane a amortizéciu. (Jurecka,

2014, 5. 34)

1.1.3 Metoda suctov pridanych hodnot

Taziskom metédy je s¢itanie hodnoty pridanej vietkymi ¢lankami vyrobného retazca pri

jeho ceste k spotrebitel’'ovi. (Jurecka, 2014, s. 34)

1.1.4 Niektoré d’alSie charakteristiky HDP

Vztah HDP k akciovym indexom je priamo umerny. Hruby domaci produkt je jednym
z najpouzivanejSich ekonomickych ukazovatel'ov sily ekonomiky. Tento ukazovatel’ je
znacne spopularizovany a tento pojem poznajui aj l'udia, ktori nemaji ani tuSenie o jeho

zloZkéch a sposobe vypoctu.

K rastu akciovych indexov takisto napomaha aj zvySenie objemu penazi v ekonomike. To
sa prejavilo v dnesnej dobe pri kvantitativnom uvolfiovani v USA, Japonsku a najnovsie
v roku 2015 aj v Europskej unii kde indexy DAX a FTSE 100 dosiahli po ohlaseni kvanti-

tativneho uvoliovania v Januari 2015 v nasledujucom mesiaci historicky najvyssie hodno-

ty.
TEOD z5
V=00 =20
1200 15
T OHDOD gl
S0 =
S0=0y o

2100 200D 2010 2011
M Umvited Stataes (T yhoy, ros_]

Obrazok 1 Vztah obeziva M1 a indexu S&P 500 (The Market Oracle, ©2012)

1.2 Index EURO STOXX 50

Tento akciovy index sa vedie od 26.2.1998 a bol uvedeny pod menom Dow Jonex STOXX
50. Zaklad indexu lezi na 1000 bodoch k datumu 31.12.1991. Index bol spétne prepocitany
az do roku 1986. KedZe tento index predstavuje 50 najvacsich spoloc¢nosti z 18 Eurdp-
skych krajin jeho vplyv na indexy FTSE 100 a DAX je zna¢ny. Medzi spolo¢nosti

s najvyssou vahou patria Total, Siemens a Alianz. (Investujme.cz, ©2007)
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Prvym doévodom tejto koreldcie je samotna i€ast’ firiem v oboch indexoch. Konkrétne ob-

sahuje tento index 8 spolo¢nosti indexu DAX a 15 spolo¢nosti indexu FTSE 100.
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Obrazok 2 Priebeh indexov FTSE 100 a EURO STOXX 50
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s DAX

4000,00 - ¥
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w/

0,00 T T T T 1
1.12.91 23.5.97 13.11.02 5.5.08 26.10.13 18.4.19

Obrazok 3 Priebeh indexov DAX a EURO STOXX 50

1.3 Dlhodoba urokova sadzba

Dlhodobou urokovou mierou budeme rozumiet' vynos vladnych dlhopisov s 10 ro¢nou

platnostou. Vztah dlhodobej irokovej sadzby a rastu akciovych indexov je teoreticky ne-

priamo imerny.

Teoreticky vedie pokles urokovych sadzieb k lacnej$im tiverom ¢o podporuje investicie

firiem a ich nasledne lepSie zhodnotenie. V poslednych rokoch 2012-2015 sa vsak dlhodo-

bé trokové sadzby v eurozone pohybovali v pripade Nemecka od 2 az 0,4 percent. Teda

priestor na stimulovanie prostrednictvom znizenie urokovych sadzieb je u Eurdpskych

bank minimalny. Tym padom je v poslednych rokoch tazké z ekonomickych dat dokazat
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nepriamu zavislost’ hodnoty eurdpskych akciovych indexov a dlhodobej urokovej sadzby.

(Financial Times Limited,©2015)

12,00
10,00 '\\
8,00 TN
6,00 /\’v\\ Dlhodoba urokova sadzba VB
R\ (%)
4,00 W/
Dlhodoba urokova sadzba

2,00 Nemecko (%)
0,00 T T T T T T T T T T T T T T T

S N < NN 00 O d N g O N OO O N M

QO OO OO OO OO OO O O ©O O O O O «w «w «

a OO OO OO OO O O O O O O O O o o o

™ v "+ H AN AN AN AN AN AN NN NN

Mo Mmamom oMo ma M a m oo

L i L} i i L} i L i i L i L} i L L}

Obrazok 4 Priebeh dlhodobych urokovych sadzieb Nemecka a Velkej Britanie.

1.4 Akciovy index DAX

Jeho nazov je skratka nemeckého Deutsche Aktienindex a pozostdva z 30 hlavnych spo-
lo¢nosti obchodovanych na burze cennych papierov vo Frankfurte nad Mohanom. Index
zostavuje nemecka spolo¢nost’ Deutsche Bérse. Tento index zacinal so zédkladnou hodno-

tou 1000 bodov 30.Decembra 1987. (Investi¢ne.sk, ©2013)

12000,00

10000,00

8000,00 /m\

6000,00 M /.,

4000,00 JA A

2000,00 | mtam

O’OO r— 1+ 1 T T+ T+ T T T T 1T 1T 1T T 71T T 1T T 71T T T T T 71
O d aN 0N < 10 O N 00 OO O d &N OO < 1N O N 00 OO O 4 N n <
A OO O O OO O OO O O OO0 O O O O O O O O O O i ™" o «
O OO O O OO OO O OO OO OO0 O O O O O O O OO o o o o o o
223323323323 RRIIIIIINRIIKIKIR’IR’R
AN AN AN AN AN N AN AN NN AN NN AN NNl N NN NN
SR R B R R B B R B R RS RRS RS TR R AR AR RS RS R RS AR A A
Mm MmO N 0N MH MO N Mm M N MH MHm MmO MH MHm N oD N MmO N MH MmO N N ™M

Obrazok 5 Vyvoj akciového indexu DAX
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1.5 Akciovy index FTSE 100

Index pozostava zo 100 spolocnosti s najvdc¢Sou trznou kapitalizaciou ktoré sa obchoduji
na londynskej burze cennych papierov . Index zacinal 3. Januara 1984 na hodnote 1000

bodov. (Akademia.Trimbroker, ©2010)
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2 TEORETICKE ZAKLADY STATISTICKEHO MODELOVANIA

2.1 Regresna analyza

NajdolezitejSim produktom regresnej analyzy je regresnd funkcia vyjadrena matematicky a
graficky. Vysledna regresna funkcia moze mat r6zne tvary priCom medzi najcastejSie pat-
ria tvar priamky, exponencionaly, logaritmu a polyndmu. NajjednoduchSou formou je sa-
mozrejme priamka ktora sice zriedka poskytuje najlepSie priblizenie regresnej funkcie
k empirickym datam ale trend jej vyvoja je z nej jasne badatelny ¢im stiipa jej predikéna

hodnota.

Podl'a Klimka (2010, s. 21-22) je predmetom regresnej analyzy predovsetkym zobrazenie
priebehu podmienenych priemerov vysvetl'ovanej premennej pri systematickych zmenach

hodnét vysvetl'ujicich premennych.

Linearnu regresnt funkciu zapisujeme ju v tvare:
Y =x1B;+x,B,+..+x, Byt u

Y — vysvetlovana premenna

X, — n-ta vysvetlujiica premenna

B, —n-ty regresny parameter

u — ndhodna zlozka

NajpouzivanejSou metdédou odhadu regresnej funkcie je takzvana metdda najmensSich

Stvorcov (MNC). Téato technika sa snazi o minimalizaciu rezidualnej zlozky.

Klimek (2010, s. 24) uvadza zakladny linearny model v tvare Y = XB + u respektive

i1 11 x5 - X1kl [B: Uy
YZ _ 1 xzz xzk Bz n u2
Y, 1 xp2 .« Xuxl LBk Un

Kde:

Y — vektor pozorovanych hodnot endogénnej premennej

X — matice pozorovani exogénnych nezavislych premennych

u — vektor pozorovatel'nej ndhodnej zlozZky modelu v kazdom z n pozorovani

n — rozsah vyberu
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pricom b= (XTX)"1xTy.
Matica (X7 X) sa nazyva Fisherov4 informa¢na matica.

Tento systém je zndmy ako maticové reprezentacia vSeobecného linedrneho regresného

modelu.

2.1.1 Parameter R*
Vyjadruje akou mierou nas odhadnuty regresny model popisuje testovane data.

_ bTX"Xb
yTy

R2 (1.3.)
Aby sme reSpektovali zavislost’ zhody odhadnutého linearneho modelu s napozorovanymi
datami na stuptioch volnosti pouZijeme korigovany koeficient determinacie KR?.(Klimek,

2010, s. 29)

KR2 = RZn__l (1.4.)
n—k

2.1.2 Testovanie celkovej vyznamnosti regresie
Klimek (2010, s. 29) uvadza, Ze ide vlastne o testovanie $tatistickej vyznamnosti R?.

RZ
_ k=1
(1—-R?*»)

(n—1Fk)

F
(1.5.)
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3 CASOVE POSTUPNOSTI

3.1 Charakteristiky ¢asovych postupnosti
Klimek (2010, s. 52-54) uvadza tieto charakteristiky ¢asovych postupnosti:

Chronologicky priemer

1 1
5= Y1t Yot tYng + 50 (1.6.)

n—1

Prva diferencia (absolutny prirastok)

1A= yr = Ye—1 (1.7.)
t=23..T,
Druhé diferencia
20,= 1A, — 1A,_4 (1.8.)
t=34,..T,
Priemerné tempo rastu
= " (1.9.)
Y1

3.2 Trend

Trend predstavuje dlhodobé zmeny vo vyvoji ¢asového radu. Medzi zékladné typy trendu

patria trend rastuci, klesajuci a trend bocny.

3.2.1 Sezonna zlozka

Vyjadruje periodické kolisanie okolo trendovej zloZky zvycajne v periodicite tyzden, me-
siac ale najviac jeden rok. Zachycujeme v nej pravidelne opakujuce sa zmeny radu ku kto-
rym dochadza vplyvom hlavne ekonomickych a spolocenskych udalosti. Prikladom su na-
priklad vysoko nadpriemerné trzby kvoli Vianoénym sviatkom alebo vysSia hodnota HDP

v letnych mesiacoch kvoli prevadzaniu stavebnych prac.
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3.2.2 Cyklicka zlozka

Klimek (2010, s. 56) uvadza, ze cyklicka zlozka vyjadruje periodické kolisanie okolo
trendu v peridodach dlhSich ako jeden rok. Najcitel'nej$Sim je pre nas z ekonomického hl'adi-
ska hospodarsky cyklus v ktorom sa vystriedaju obdobia rastu stagnacie a poklesu.
Z dlhodobého hladiska sa snazi popisat’ vyvoj urokovych mier Kondratevov cyklus kto-

rého viny su zretel'né uz od konca 18. storocia.

3.3 Trendové zlozky

Klimek (2010, s. 58) vymedzuje nasledovné metddy odhadu parametrov trendovych zlo-
ziek

Linearny trend

Tl’ = Qg + alt (110)
t=1,2,..T,
Kvadraticky trend
T1 = Qy + alt + aztz (111)
t=1,2..T,
Exponencionalny trend
T1 = aoai (112)

t=1,2,..T, (a, > 0)

3.4 RMSE

Na otazku ktory trend najpresnejsSie popisuje naSe testovacie data ndm pomdze odpovedat’
ukazovatel strednej kvadratickej chyby R.M.S.E (Root Mean Squared Error). Tento uka-
zovatel’ pracuje na zdklade rozdielu skuto¢nych a naSim modelom vypocitanym dat teda

na zaklade rezidui.

j2?=1(yt — Yt)2 (1.13.)
n

R M.S.E =
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4 PROBLEMY PRI EKONOMETRICKOM MODELOVANI

Pri ekonometrickom modelovani sa sustredime na nasledovné problémy:

Predpoklad, Zze stredna hodnota ndhodnej zlozky je nulova

Neexistuje problém autokorelacie rezidualnej zlozky

Rozptyl nahodnej zlozky je konstantny a konecény (neexistuje problém hetero-
skedasticity.

Hodnost matice h(X)=k neexistuje problém multikolinearity

Rezidualna zlozka ma normalne rozdelenie

4.1 Autokorelacia rezidualnej zlozky

Je sériova zavislost’ ndhodnej zlozky na svojich omeskanych hodnotach. V tejto praci pou-

zijeme pre jej detekciu Durbin-Watsonov test, Box-Piercov test a parcidlnu autokorelacnti

funkciu.

4.1.1 Priciny autokorelacie

Hanlcova (2012, str. 144) zarad’'uje medzi zdkladné priciny autokorelacie patria predovset-

kym:

1) Chybna Specifikacia modelu — najcastejsie dochadza o opomenutiu relevantnej vy-

svetlujucej premennej alebo je pouzita nevhodna funkéna forma regresného mo-

delu.

2) Nespravne nastavené meskanie u vysvetlujucich premennych — vysvetlujlce pre-

menné v deterministickej ¢asti regresného modelu nezahrnuju adekvatne omes-

kané veliciny.

3) Nespravne transformovane vyberové ddta — nesprdvne upravene pozorovane da-

ta (transformacia, oCistovanie, detrendovanie apod.) ¢o sa opat premieta do na-

hodnej zlozky.

4.1.2 Dosledky autokorelacie

Podl'a Hanc¢lovej (2012, str. 144) ma prevedenie regresného modelu s autokorelaciou re-

zidualnej zlozky nasledovné dosledky:

e Odhady su nestranne a konzistentné



UTB ve Zliné, Fakulta managementu a ekonomiky 21

e Nemaju minimalny rozptyl

e Nie su asymptoticky vydatné

e Odhadnuty rozptyl nahodnej zlozky je vychyleny a teda aj odhad rozptylu regres-
ného parametra je vychyleny a testovanie hypotéz prostrednictvom intervalu spo-

l[ahlivosti je nepresné a strdca na vypovedacej schopnosti.

4.1.3 Detekcia autokorelacie

4.1.3.1 Durbin-Watsonov test
Formulujeme hypotézy
Hy: p = 0 (autokorelacia nie je vyznamna)

H; : p #0 (autokorelacia je vyznamna)

n U — s 2
DW = Zt—Z( 7:' vzt 1) (114)
t=2 Ut

Pomocou d statistiky nasledne stanovime kritické hodnoty. V pripade ze vysledok DW
testu spada do intervalu kritickych hodn6t nebola preukdzana ziadna autokorelacia. V pri-
pade ze je vysledok DW testu nizsi ako spodna hranica intervalu kritickych hodnét jedna
sa o pozitivnu autokorelaciu a v pripade ze je vysledok DW testu vyssi ako horné hranica

intervalu negativna autokorelacia.

4.1.3.2 Box — pierce test

(1.15.)

&
1l
Juy
>
=N

T — velkost’ vzorky
M — maximalna diZka omeskania
t, — korelacny koeficient

Druhou mocninou korelacnych koeficientov dosiahneme vynulovanie ich pozitivnych

a negativnych hodnot.

Testové kritérium pre 5% interval spol'ahlivosti je dany vyrazom

+ 1.96 x%, pres # 0
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v pripade, ze autokorelacny koeficient padne mimo tento interval pre dant hodnotu ,,s “ tak

zamietneme nulovu hypotézu, ze skuto¢na hodnota koeficientu pri omeskani ,,s“ je 0

Box pierce test ma slabé uplatnenie pri Statistickych suboroch s malym mnozstvom pozo-
rovani. Pri malych Statistickych vzorkach je preto vhodnejSia jeho modifikacia v podobe

Ljung-Box testu. (Brooks, 2008, str. 209)

4.1.4 OQOdstranenie autokorelacie
Co v pripade Ze sme objavili autokorelaciu?

V prvom rade by sme sa mali uistit’, Ze sa jedna o pravu autokoreldciu teda taku ktora ne-
vznikla chybnou S$pecifikdciou modelu, opomenutim vyznamnej premennej alebo chybnou
funkénou formou. Ako v pripade heteroskedasticity je na mieste pouzit’ GLS model (Gene-
ralised Least Squares).V niektorych situdcidch mozeme bez obav pokraovat’ metddou

OLS.

Hanlcova (2012, str. 151) rozdel'uje moznosti odstranenia autokoreldcie do troch hlav-

nych skupin:

1) Zavedenie omeskanej premennej.
2) Odstranenie zlej funkénej formy modelu

3) Zavedenie opomenutej relevantnej vysvetlujicej premennej

4.2 Heteroskedasticita

Hanlcova (2012, str. 161) uvadza, Ze jednym z predpokladov klasického regresného mo-
delu odhadovania metodou najmensich Stvorcov je predpoklad konstantného a kone¢ného
rozptylu ndhodnej zlozky. Opakom homoskedasticity je meniaci sa rozptyl ndhodnej zloz-

ky tzv. heteroskedasticita.

Aby sme zdoraznili rozdiel medzi homoskedasticitou a heteroskedasticitou predpokladaj-
me, Ze v modeli dvoch premennych Y; = B, + B,X; + w;, kde Y reprezentujeuspory a X
prijem. Na vidime Ze rovnako ako sa prijem zvySuje Uspory sa v priemere taktiez zvacsuju.
V pripade homoskedasticity zostdva odchylka uspor rovnaka pricom v pripade heteroske-
dasticity sa zvacSuje spolu s prijmom. Vyzera to tak Ze v druhom pripade vysokoprijmové
rodiny Setria v priemere viac ako nizkoprijmové, ale existuje tiez véacsia odchylka v ich

usporach. (Gujarati, 2003, str. 69)
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4.2.1 Pric¢iny heteroskedasticity
Hanlcova (2012, str. 162) uvadza tieto hlavné priciny heteroskedasticity:

1) Prierezové regresne analyzy nehomogénnych jednotiek, ked sa medzi prierezovy-
mi jednotkami vyskytuju znacne velké rozdiely.

2) Dal3ou pri¢inou st odlahlé pozorovania (Outliers)

3) Chybna specifikacia regresného modelu a to hlavne vo forme zlej funkénej formy
alebo opomenutie podstatnej vysvetlujlucej premennej.

4) Nevhodna transformdcia dat alebo neadekvatny spésob nahradenia chybajucich

hodn6t alebo agregacie udajov.

Problém heteroskedasticity je mozné riesit’ metodou WLS (Weightened Least Squares).

Jej podstata spociva vydelenim hodnot vyberového suboru hodnotami rozptylu rezidudlnej
zlozky (resp. ich odmocninami teda smerodajnymi odchylkami). Po uprave pokracujeme

odhadom modelu pomocou MNC.

4.3 Multikolinearita

Podstatou multikolinearity je poruSenie predpokladu klasického linedrneho regresného

modelu h(X) =k < n.

V niektorych pripadoch mézu byt’ stipce matice X linearne zavislé. V tomto pripade ale
hodnost’ matice (X' X) ma determinant blizky 0 teda nie je mozna jej inverzia a nasledny
odhad regresnych koeficientov pomocou MNS B =(X'X)~! X' y. Z uvedeného dovodu sa
pri verifikacii odhadnutého regresného modelu zaoberdme skiimanim intenzity zavislosti

medzi vysvetlujiacimi premennymi. (HanlCova, 2012, str. 174)

4.3.1 Detekcia multikolinearity, jej pri¢iny a dosledky

Gujarati (2003, str. 354) uvadza niekol’ko na prvy pohl'ad I'ahko spozorovatelnych zna-

kov ktoré naznacuju pritomnost’ multikolinearity.

1) Klasickym symptédmom je vysokd hodnota R?, vyhovujica hodnota F testu ale niz-
ke hodnoty individualnych t-tesov.

2) Vysoka parova korelacia medzi regresormi. Pri parovom koeficiente korelacie me-
dzi dvomi regresormi va¢som ako 0,8 uz mozeme hovorit o vysokom stupni multi-

kolinearity
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Hanl¢ova (2012, str. 174-175) uvadza niekol’ko pricin a dosledkov multikolinearity. Me-
dzi pri¢iny multikolinearity patri:
1) Rovnaka trendova tendencia ekonomickych ¢asovych radov, najma makroekono-
mickych ako s HDP, priemerna mzda, export, import apod.

2) Nevhodné zavedenie omeskanych vysvetlujlcich premennych

Medzi désledky silnej zavislosti vysvetl'ujucich premennych patri:

1) Nemobieme separovat vplyv jednotlivych vysvetlujicich premennych ¢o spdsobuje
problém pri interpretacii regresnych parametrov.
2) Odhady parametrov regresného modelu maju velky rozptyl a kovarianciu, ¢o vedia

k chybnému testovaniu hypotéz.

4.3.2 Ako rieSit’ problém vysokého stupiia multikolinearity?
Lukacik a Lukacikova (2008, str. 107-108) navrhuji nasledovné rieSenia:

e Ziskame dodatocné udaje — vysoky stupen multikolinearity je problémom vyberu
a teda ndm mo6zZe pomact iny vyber pozorovani alebo zvacsenie rozsahu vyberu.

e Ak sa zisti silnd zavislost medzi dvoma vysvetlujucimi premennymi jednu z nich vy-
nechame. Musime si ale dat pozor na chybu 3pecifikacie.

e Transformujeme premenne tak, Ze diferencujeme po sebe nasledujice hodnoty

¢asového radu a tie pouzijeme v analyze.

Vysoky stupeit multikolinearity nemusi byt ale problémom ak cielom modelu nie je analy-
za. Pre predikciu v modeli sa odporti¢aju ponechat’ aj navzajom zéavislé vysvetlujuce pre-

menne ak sa predpoklada rovnaka zavislost’ medzi nimi aj na prognézované obdobia.
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Obrazok 6 Ilustracia vztahu vysvetlovanej premennej a vysvetl'ujiicich premennych. VTa-

vo s nizkou kolinearitou a vpravo bez kolinearity. Zdroj: Gujarati (2012, str. 344)

4.3.3 VIF — Variance Inflation Factor

Variance Inflation Factor nam ukazuje ako sa smerodajna odchylka regresora zvySuje pre-

zenciou multikolinearity.

1
VIF= ——— (1.16.)
1- r223)

Ako je zo vzorca zrejmé, v pripade nepritomnosti kolinearity medzi X, , X3 bude hodnota

VIF rovna 1. (Gujarati, 2003, str. 351)

4.4 Metoda kizavych priemerov

Metdda klzavych priemerov spociva v tom, Ze postupnost’ empirickych pozorovani nahra-

dime postupnost’ou priemerov vypocitanych z tohto pozorovania

4.4.1 Jednoduchy kizavy priemer

Klimek (2010, s. 83) uvadza, Ze jeho podstatou je vyrovnanie usekov ¢asovej rady o dizke
(2p+1) linearnym trendom a nahradenie kazdého useku prostym aritmetickym priemerom.

- Yt—p + Yt-p+1 + -+ Yt+p-1 + Vit+p

1.17.
Ye 2p + 1 (1.17.

t=ptl,pt2,..,n—p.

Pocet pozorovani z ktorych su jednotlivé klzavé priemery pocitané sa nazyva klzava cast’

obdobia interpolacie m = (2p+1) pre m < n, kde n je celkovy pocet pozorovani.
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4.5 Regresia a kauzalita

4.5.1 Regresia verzus Kauzalita

1 uz : 4 z A Zavi u j i i iny -
Napriek tomu Ze regresna analyza sa zaobera zavislost'ou jednej premennej na inych pre

mennych nemdzeme z nej istotou konstatovat’ kauzalitu.

V $pecifickych pripadoch ako su ¢asové rady alebo trodnost’ v zavislosti na zrazkach je
nezavisla premenna zrejma nie zo Statistickej implikacie ale zo zdravého rozumu. (Brooks,

2008, str. 28)

4.5.2 Regresia verzus Korelacia

Su blizko pribuzné ale koncepcne vel'mi rozdielne. Ciel'om korelacnej analyzy je najst’ silu
stupnia zavislosti medzi dvomi premennymi. V regresnej analyze nam ale nejde o popisanie
stupnia zavislosti napriklad znamkami z fyziky a matematiky ale o predikciu priemerne;j
hodnoty jednej premennej v zavislosti na fixnych hodnotach inych premennych. (Brooks,

2008, str. 28)
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II. PRAKTICKA CAST
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5 MODELOVANIE AKCIOVEHO INDEXU FTSE 100

V praktickej Casti pristipime k vytvoreniu ekonometrického modelu ktory by ¢o najvystiz-
nejsie popisoval vyvoj akciovych indexov DAX a FTSE100. Pri vyberani najvhodnejSieho
modelu ndm pomo6zu nami uz stanovené interpolac¢né kritérid. Pri vyhodnocovani vhodnos-

ti daného modelu sa teda zameriame na:

e Korigovany koeficient determindcie KR? (vo vystupe nasho $tatistikého programu
vystupuje ako Adjusted R-squared);

e Durbin-Watsonova Statistika — s pomocou DW Statistiky v modeli zistime autoko-
relaciu prvého radu;

e Smerodajna odchylka chyb (R.M.S.E.).

5.1 Model vyvoja akciového indexu FTSE100

Nas model bude obsahovat’ 3 parametre:

e Dlhodobu urokovud mieru oznacenu ako LTIGB
e Hodnotu indexu EURO STOXX 50 oznacenu ako EUROSTOXX

e Hodnotu HDP Velkej Britanie oznacenu ako GDPGB

Modelovacia cCast’ naSich dat zahrnuje Stvrtrocné hodnoty tychto ukazovatel'ov od
1.kvartalu roku 1991 do 4. Kvartalu roku 2008 teda 72 pozorovani. Testovaciu ¢ast’ nasich
dat budu tvorit’ Stvrtroéné pozorovania hodnoty parametrov od 1.kvartalu 2009 do 4. Kvar-
talu 2013, teda 20 pozorovani. Pri vypocte budeme pracovat’ so zlogaritmovanymi hodno-

tami premennych.
Vyvoj akciového indexu FTSE100 sme sa pokusili popisat’ pomocou troch trendov:

Linearneho trendu:
FTSE = ap+ 04 INLTIGB++ a, INEUROSTOXX + a3 INnGDP (1.18.)

Kvadratického trendu:

FTSE = 0+ a1 INLTIGB + o, INLTIGB?+ a3 INEUROSTOXX +
(1.19.)

s INEUROSTOXX? + + as INGDP + ag INnGDP?
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Kubického trendu:

FTSE = ap + o1 InLTIGB + o, InLTIGB?* + 03 InLTIGB®+ o INEUROS-
TOXX + o5 INEUROSTOXX?+ o INEUROSTOXX3+ a7 INGDP + ag (1.20.)
INGDP? + ag nGDP?

Vzt'ah modelov k naSim vybranym interpolacnym kritériam zhrnuje nasledujuca tabulka.
Podl'a naSich predbeznych interpolacnych kritérii sa z vybranych trendov javi ako naj-

vhodnejsi trend kubicky.

FTSE 100 ADJR2 | DW RMSE

LINEARNY TREND 0,9527 0,3 | 0,065

KVADRATICKY TREND | 0,9699 | 0,722 | 0,051

KUBICKY TREND 0,9851 | 0,988 | 0,035

Tabulka 1 Interpolacné kritéria

Pri pohl'ade na hodnotu DW-§tatistiky ktora je prili§ nizka vznik4d odovodnené podozrenie

ze v nasom modeli je pritomna pozitivna autokorelacia prvého radu.

5.2 Problém multikolinearity v trendovej funkcii FTSE100

Jednym zo zakladnych predpokladov pouzitia metédy najmensich Stvorcov je Ze neexistuje
medzi nasimi regresormi zna¢nd multikolinearita. Pri pouziti zmieneného kubického
a kvadratického trendu ale k zna¢nej multikolinearite dochddza. K detekcii multikolineari-

ty pouzijeme test VIF teda Variance Inflation Factor.
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Variables VIF
In.HDP. UK &466.706
In.EURC.5TCXX .50 1858.639
1n.FT5E.100 HaN
In.LTI.GE 3343.576
HDPUKESO 3292.278
EJROSTOXXESY) 8545.373
FTSESQ 26212.494

LTISg 1384.648

=] & ol Lo b

Obrazok 7 VIF test vysvetl'ujicich premennych

Pri¢om pripominame, Ze hodnoty VIF > 10 naznacuju silnti multikolinearitu premennej na
ostatnych faktoroch. Ak by sme zacali postupnym odstraiiovanim premennych sposobuji-
cich multikolinearitu museli by sme odstranit’ zna¢nu Cast’ vysvetl'ujicich premennych.
Hodnoty VIF nezlepsila ani iprava premennych ich vycentrovanim vlastnym aritmetickym
priemerom. Vzhl'adom na minimélne rozdiely medzi nasimi trendmi z pohl'adu nasich vy-
branych interpola¢nych kritérii sa ndm teda bude problém multikolinearity ovel’a I'ahSie

riesit’ pri trende linearnom.
FTSE = ay + ayInLTIGB + a,InEURO STOXX + a3InGDPGB

Pre odstranenie multikolinearity zvazime prevedenie nasledovnych krokov:

e \ycentrujeme premenné pomocou ich aritmetickych priemerov
e RozSirime nas subor pozorovani

e Vylucime z modelu parameter s nizkou hodnotou t-Statistiky

Rozsirit’ nds stibor pozorovani vzhl'adom k povahe niektorych naSich vysvetl'ujicich pre-
mennych nie je mozné. Roz$irenie nasho stboru ziskanim napriklad mesacnych hodnot
HDP alebo ziskanim udajov o hodnotach akciovych indexov z pred doby od ktorych su
oficidlne vypocitavané je problematické. Pri naSom modelovani budeme teda pouZzivat
hlavne metddu vylucenia pre model nie kI'iC¢ového parametra s vysokou hodnou VIF alebo
vycentrovanie nasej vysvetl'ujicej premenne;.

Variébles VIF

1n.LTI.GB 7.000984

In.EURC.S5TOXX .50 3.827322
In.HDFP.UK &.046835

Ly Ry

Obrazok 8 VIF vysvetl'ujucich premennych linearneho trendu FTSE

VIF nam pri tychto vysvetlujucich premennych nepoukazuje na pritomnost’ multikolineari-

ty. Tento test budeme opakovat’ pri pripadnom zavedeni omeskanej premenne;.
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5.3 Problém autokorelacie

Nizka hodnota Durbin-Watsonovej Statistiky poukazuje na pritomnost’ autokorelacie rezi-

duélnej zlozky. Jej si tiez mézeme overit’ parcialnou autokorelatnou funkciou.

08

04

Partial ACF

02

02

Lag

Obrazok 9 Parcialna autokorela¢na funkcia Linearneho trendu FTSE

Vidime ze kritickd hodnota zvyraznena modrou prerusovanou c¢iarou je niekol'’kokrat pre-

kroc¢end. Taktiez hodnota testu Box-Pierce je prili§ nizka a d’aleko od hodnoty 0,05.

Box—-Pierce test
data: R1
X-zquared = 148.0833, df = 10, p-value < 2Z.Ze-1&
Obrazok 10 Vysledok testu Box-Pierce

Tento problém budeme riesit’ zavedenim omeskanej vysvetlovanej premennej ktorti ozna-
¢ime FTSELAG. Funkcia nasho linedrneho trendu teda ziska podobu vo vSeobecnom tva-

re:
FTSE = ag + a;InLTIGB + a,InEURO STOXX + a3InGDPGB + a4InFTSELAG

Pri opatovnom pohl'ade na parcidlnu autokorelacnu funkciu vidime, ze zavedenie omeska-
nej vysvetlovanej premennej zmiernilo autokoreldciu rezidualnej zlozky na prijatel'nt Gro-

ven.
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02
|

Pattal ACF
00

{2
\

Lag

Obrazok 11 Parcidlna autokorela¢na funkcia po zavedeni omeskanej vysvetl'ova-

nej premennej

Uginnost tohto kroku potvrdil aj test Box-Pierce.

data: RZ

X-zquared = 12.58068, df = 10, p-wvalue = 0.2481

%]

Obrazok 12 Test Box-Pierce po zavedeni omeskanej vysvetl'ovanej premenne]

Zaroven sa ale musime uistit’, Ze nasa omeskana vysvetlovand premenna nie je silno zavis-

14 na ostatnych vysvetl'ujacich premennych a nespdsobili sme tym multikolinearitu.

Variables= VIF
1 In.LTI.GB T.02588
2 1ln.EURC.STOXX .50 12.3e6127
3 In.HDP.UK &.057031
4 FTSELAG 8.2351&0

Obrazok 13 Pridanie omeSkanej vysvetl'ovanej premennej sposobilo multikolinearitu

Vysoké hodnota VIF sa vyskytuje u premennej EURO STOXX 50. Tento problém sme sa
pokusili riesit’ vycentrovanim premennej jej aritmetickym priemerom ale tento pristup vo-
bec nepomohol a hodnota VIF sa drzala stale na Cisle 12. Pristipili sme teda k odstraneniu

premennej EUROSTOXX z modelu. VIF vykazoval po tomto kroku nasledovné hodnoty.

Variables VIF
1 In.HDP.UE 5.879125
P FISELAZ 2.615380
3 In.LTI.GE 6.422725

Obrazok 14 VIF po odstraneni premennej EUROSTOXX
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Problém multikolinearity a autokoreldcie sa ndm tymto podarilo zmiernit' na prijatelna
uroven.
5.4 Overenie zakladnych predpokladov pre pouZitie MNC

Pred stanovenim finalnej formy nasej trendovej funkcie by sme si mali overit’ eSte niektoré

d’alSie predpoklady pre pouzitie metddy najmensich Stvorcov ktorymi budu:

1- Normalne rozdelenie rezidudlnej zlozky

2- Konecny a konstantny rozptyl ndhodnej zlozky (homoskedasticita)

Normalne rozdelenie rezidudlnej zlozky si overime graficky v grafe Q-Q reziduélnej zloz-

ky.

Mormal Q-

26 <

Standardized residuals

oE23

T T T T
-2 -1 Q 1 =2

Theoretical Quantiles
INM{IN.FTSE. 100 — IN.LTLGB + InHDP. UK. + FTSELAG)

Obrazok 15 Graf Q-Q rezidualnej zlozky

Odchylky kvantilov od osi 45° st zanedbatel'né, teda mézeme konstatovat’ ze rezidualna

zlozka ma blizko k normalnemu rozdeleniu.
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Rozptyl ndhodnej zlozky overime graficky pomocou grafu zavislosti rezidui a modelom

“r , ~
vypocitanych hodnot.
Residuals vws Fitted
—a
— - 2
=
.
_ - = = = o
— - =4
_ar = - _ = . . = =
= o = o
= = =
o = ] e e - SR _ - = = o
= = = —— - =
= = < e = = < =
L=} = =3
= L=1
= P = <=
= — = = =
= = =
23
T T T T T T
7.a 8.0 sz 8.4 s.6 a.8

Fitted values

Obrazok 16 graficky test homoskedasticity

V pripade dokonalej homoskedasticity sme na grafe videli rovna horizontalnu liniu ktora
vy prekryvala prerusovanu ciaru. Odchylky nasej ndhodnej zlozky su v tomto pripade tole-

rovatel'né.

5.5 Vysledna podoba modelu FTSE 100

Finélna forma nasho modelu je teda:
FTSE = ay + a;InLTIGB + + a,InGDPGB + a3InFTSELAG

Nasleduje vypocet charakteristik modelu.

Besidual=s:
Mim A Mediam 30 HMa=x
—0.145434 —0.04122F —-0.008508 O.03744°7 O.196407

Coefficients:
Estcimate 5td. Error t walue Pr(>|t])

(Imtercept) —0.74503 1.9=3191 —0.386 0,701

In.LTTI.=B —0.06871 O.07855 —-0.875 0.385

1n.HDP. UK O.11650 O.127T98 O.9210 O.366

FTSELLG O.90298 0.04512 20.012 <Z2e—165 ===

Signif. codes: O "E&®F 0O _.QQ01 &®rF" Q.01 =" Q.05 *." O2.1 ™ * 1
Eesidual =standard error: 0.0714 on 67 degrees of fresedom
Multiple R—sguared: O.9505, Bdjusted R—soguared: O.9482

F—=tatistic: 428.4 on 3 and &7 DF, p—wvalue: < 2.2e-1&

Obrazok 17 Sumar charakteristik findlniho modelu (Zdroj: autor)

Vidime zZe koeficient determinacie si udrzal vysoku uroven aj po odstraneni vysvetl'ujicej

premennej EUROSTOXX. Do ndsho modelu doplnime koeficienty z tabul’ky.
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FTSE = —0,74503 — 0,06871 InLTIGB + 0,1165 InGDPGB +
0,902 InFTSELAG

7000
/\/- 6500
/\/ 6000

5000 e Model FTSE 100
/ 4500 ——FTSE 100
- 4000

T T T T T T T T T T T T T T T T T T 3500

Q4-2009
Q1-2010

Obrazok 18 Priebeh vymodelovanych hodnét FTSE 100 oproti skutocnému
priebehu tohto indexu
Nas model aj napriek odstraneniu jednej vysvetlujucich premennych popisuje akciovy in-
dex prekvapujtico presne. ViditeIné odchylky sa zacCinaji v naSej testovacej Casti dat az od
2 kvartalu 2012. Tieto odchylky st sposobené pravdepodobne vplyvom premennej ktora
z pohl'adu nasho modelu od polovice roku 2012 bezprecedentne vplyva na vyvoj akciové-

ho indexu FTSE 100.
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6 MODELOVANIE AKCIOVEHO INDEXU DAX

Pri modelovani indexu DAX pouzijeme obdobné parametre ako pri indexe

FTSE100.Nasimi parametrami teda budu:

1) Dlhodobu urokovu mieru oznacenu ako LTIGER
2) Hodnotu indexu EURO STOXX 50 oznacenu ako EUROSTOXX
3) Hodnotu HDP Nemecka oznacenu ako GDPGER

Modelovacia cCast’ naSich dat zahrnuje Stvrtrocné hodnoty tychto ukazovatel'ov od
1.kvartalu roku 1991 do 4. Kvartalu roku 2008 teda 72 pozorovani. Testovaciu ¢ast’ nasich
dat budu tvorit’ Stvrtroéné pozorovania hodnoty parametrov od 1.kvartalu 2009 do 4. Kvar-
talu 2013, teda 20 pozorovani. Pri vypocte budeme pracovat’ so zlogaritmovanymi hodno-

tami uvedenych premennych.

V nizsie uvedenej tabul’ke vidime hodnoty nasich interpola¢nych kritérii.

DAX ADJR2 DW RMSE
LINEARNI TREND 0,974 0,51 0,08

KVADRATICKY TREND 0,9796 0,7414 0,0697
KUBICKY TREND 0,9792 0,755 0,0693

Tabulka 2 Interpolaéné kritéria pre model indexu DAX

Na rozdiel od tabul’ky v kapitole o modelovani indexu FTSE vidime v tejto tabulke iba
minimalne rozdiely medzi kvadratickym a kubickym trendom z pohl'adu nami vybranych
interpolac¢nych kritérii. Pre doévody totozné z kapitoly o modelovani vyvoja indexu FTSE
100 sme si zvolili na nase modelovanie linedrny trend. Aj v tomto pripade vidime pri na-
Sich modeloch nizku hodnotu DW -Statistiky preto pristipime podrobnejSiemu skiimaniu
a naslednému zmierneniu autokorelaciu. Pristipime ale najprv k identifikacii problému

multikolinearity.
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6.1 Problém multikolinearity v modeli DAX

Pri pohl'ade na hodnoty VIF nevykazuje Ziadna veli¢ina znamky multikolinearity ked’ze
hodnoty VIF vSetkych parametrov s mensie ako kritickd hodnota 10 ktord oznacuje uz

silnt multikolinearitu.

Variables VIF
In.HDP.GER 4.604085
In, EURC, STOXX .50 3.830182
In.LTI.GER 3.918844

[T I ]

Obrazok 19 VIF vysvetl'ujucich premennych modelu DAX

6.2 Problém autokorelacie rezidualnej zlozky

Nizka hodnota DW-§tatistiky naznacuje problém autokoreldcie rezidualnej zlozky. Toto

podozrenie potvrdil graf parcialnej autokorelacnej funkcie a test Box-Pierce.

Series RS

Pattal ACF

{2
\

Obrazok 20 Parcialna autokorela¢na funkcia linearneho modelu DAX

Box-Pierce test

data: R3S
X-squared = 54,0826, df = 10, p-value = 4.683e-08

Obrazok 21 Test Box-Pierce rezidui linearneho modelu DAX

Test Box-Pierce ukazuje vel'mi nizku hodnotu p a na grafe parcidlnej autokorelacnej funk-
cie vidime niekol’kokrat prekroceny kriticky interval ozna¢eny modrou prerusovanou cia-

rou. V tomto pripade ide o vyraznu pozitivnu autokorelaciu.
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Postupujeme teda zavedenim omeskanej vysvetlovanej premennej ktord oznacime

DAXLAG a test zopakujeme. Model teda dostane podobu:

DAX = ay+ a;InLTIGER + a,InEUROSTOXX a3;InGDPGER
+ a,InDAXLAG

(1.21.)

Opakovany test ukdzal zlepsenie situdcie.

Series RG6

02

01

00

Patial ACF
i

{2

03

Lag

Obrazok 22 Parcidlna autokorela¢na funkcia po zavedeni omeskanej vysvetl'ova-

nej premennej] DAXLAG

Problém autokorelacie sa nam tento krat pod kriticki hodnotu obmedzit’ nepodarilo. Na
grafe parcidlnej autokorelac¢nej funkcie je tento krat jasne badatel'nd negativna autokorela-
cia rezidudlnej zlozky. Namiesto zavedenia omeskanej vysvetlovanej premennej sme sa
taktiez pokusali o modifikéciu casovej Struktiry vysvetl'ujicich premennych, ani to vSak

problém autokorelacie neodstranilo.

Dalej si musime overit, ¢i zavedenie omesSkanej vysvetlovanej premennej nesposobilo

problém multikolinearity.

Variables=s VIF
1 DAXLAG 8.312088
2 1nHDP.GER 4.981174
3 1InEURCSTOXXSO 10.030482
4 In.LTIGEE 4.27EB&34

Obrazok 23 Problém multikolinearity premennej EUROSTOXX
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Vidime, ze po =zavedeni omeskanej vysvetlovanej premennej ndm parameter
EUROSTOXX vykazuje prili§ vysokl hodnotu ukazovatel'a VIF. Tento problém sa poku-

sime vyriesit’ vycentrovanim parametra EUROSTOXX jeho aritmetickym priemerom.

Variables VIF
1 DAEXT.AG 12.349839
Z2 1InHDP.GER 4.308631
3 In.LTIGER 4.305230
4 MeanEURCO 13.728430

Obrazok 24 Hodnoty VIF po vycentrovani premennej EUROSTOXX

Vidime, Ze vycentrovanie premennej EUROSTOXX problém multikolinearity iba zhorSilo
preto je na mieste odstranenie tejto premennej z naSho modelu.
?ariahles . VIF
DAEXTAG 3.285267

1
Z2 1InHADP.GEER 4.061081
3 1In.LTIGEER 4.2T74362

Obrazok 25 Odstranenie premennej] EUROSTOXX odstranilo problém multikolinearity

Odstranenie parametra EUROSTOXX ndm ale odstranilo aj problém autokoreldcie z nasho

modelu, ¢o nam potvrdil aj graf parcialnej autokorelacnej funkcie.

02
|

01

Partial ACF
00

Lag

Obrazok 26 Graf parcidlnej autokorelacnej funkcie po odstraneni parametra

EUROSTOXX
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6.3 Overenie zakladnych predpokladov pre pouZitie MNC.

Pred prevedenim regresie je eSte na mieste overenie zvySnych predpokladov pre pouzitie

metody najmensich Stvorcov.
1- Normalne rozdelenie rezidudlnej zlozky

2- Konecny a konstantny rozptyl nahodnej zlozky (homoskedasticita)

Normalne rozdelenie rezidualnej zlozky si overime graficky v grafe Q-Q rezidualnej zloz-
ky.

rlorrmel e

Sendendzedrescs

= - w a =

T heoretical Quantiles
B InNDweSs- — Nl TIGER « InHDOP _ OGER + DAoL oSS )

Obrazok 27 Graf Q-Q rezidualnej zlozky

Pozorujeme iba niekol’ko jasne badate'nych odchylok od osi 45° . Nase rezidua maju bliz-
ko k normalnemu rozdeleniu. Takisto ako aj v predchadzajucom pripade je nasa odchylka

od homoskedasticity naozaj mala takze tieto 2 k kritéria mézeme povazovat’ za splnené.

Residuals vs Fitted

04

26

02
0

Regiduals
00
]
]

{2
|
0

=

04

T T T T
.5 8.0 8.5 L= ]

Fitted values
Im{InDAS — INLLTIGER +~ InHDP.GER + DAKLAAS)

Obrazok 28 Graf rezidui a modelom vypocitanych hodnot
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6.4 Vysledna podoba nasho linearneho modelu

Residuals:
MHMim 10

Median

—0.33227 —0.068652 —0.01802

Coefficients:
E=ztimate
[(Imtcerceptt) —-19.73139
I1n.LTIGER 0.15053
1nHDP.GER 1.38686
DARXNI.OG 0.88307

Std.

Sdgnif. codes: 0O "eEET

Fesidual =standard error:
O.9461,

Multiple EBE—=guared:

[

O.001

Errar

.T2383
11224
39010
052689

IQ
0.055549

T

wvalus
-3.

1.
.

1a.

N o

.

447
333
555
TE59

o1

Ma=x
0.38211

!

Pr(>]tl)

Q.000290

O.187177

Q.000704
< Ze-—-16

-

Q.05 ™.

L

R

r a.1 ! "

0.1215 on 66 degrees of freedom

F—=tatistic: 386.5 on 3 and &6 DF,

< 2

Ddjusted BRE—=guared:
p—wvalue:

0.8437

2e—-16

Obrazok 29 Prevedenie linearnej regresie a vystup z programu R

Po prevedeni regresie v programe R vidime, ze koeficient determinacie sa udrzal na slusnej

urovni aj po odstraneni parametra EUROSTOXX.

Vysledny model ma teda podobu:

DAX = —19,731 + 0,1505 InLTIGER + 1,3868 InGDPGER

+ 0,883 InDAXLAG

(1.22.)

i

Q3-2009
Q4-2009
Q1-2010
Q2-2010
Q3-2010
Q4-2010
Q1-2011
Q2-2011
Q3-2011

Q4-2011
Q1-2012
Q2-2012

Q3-2012
Q4-2012
Q1-2013
Q2-2013
Q3-2013
Q4-2013

8800
8300
7800
7300
6800
6300
5800
5300
4800
4300
3800

e DAX
== model DAX

Obrazok 30 Porovnanie priebehu vymodelovanych a skuto¢nych hodnét indexu

DAX v testovanom obdobi
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Ako vidime na grafe vysSie, nd§ model vzhl'adom na jednoduchost’ jeho stavby popisoval
vyvoj indexu DAX celkom spolahlivo az do druhého kvartalu 2012. Od tohto obdobia st
badatel'né vicsie odchylky od modelom predpovedanych a skutoénych hodnét akciového
indexu. Takato ist4 situacia nastala aj u nasho modelu FTSE100.Md&zeme teda predpokla-
dat’, Ze od tejto doby vplyvali na vyvoj hodnoty akciovych indexov FTSE 100 a DAX

premenné ktoré na§ model nezahriioval.
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7 ZHODNOTENIE A ODPORUCANIA

7.1 Vhodnost’ vyberu vysvetl’ujucich premennych

Ako sme spomenuli v tivode, jednou z najtazsich tloh pri ekonometrickom modelovani je
vhodny vyber vysvetl'ujicich premennych. Vyber nasSich troch premennych bol uspesny
v tom ohlade, ze po uskuto¢neni jednoduchych operécii sme boli schopny eliminovat’ ne-
gativne javy v ekonometrickom modelovani ktoré by vyrazne zhorSovali vypovednu hod-
notu nasho modelu. Na druhej strane, v pripade kubickych a kvadratickych trendovych
funkcii by bolo nutné eliminovat’ z modelu vac¢sinu vysvetl'ujacich premennych z dovodu
ich multikolinearity. Tento problém neodstranilo ani centrovanie regresorov pomocou ich

aritmetickych priemerov.

7.2 Zhodnotenie vypovednej hodnoty nasSich modelov

Navrhované jednoduché ekonometrické modely ndm umoznili uspokojivi predpoved’ tak
komplexnych ekonomickych veli¢in ako st hodnoty akciovych indexov dvoch najvécsich
europskych ekonomik. Po otestovani modelu na nasom testovacom stibore vidime pomerne
presnu predpoved” do obdobia 2. Kvartalu 2012. Po tomto obdobi sa na medzinarodnom
trhu objavovali sily ktoré naSe premenné zjavne ignorovali a preto vidime narast hodnoty
akciovych indexov do bezprecedentnych vySok. Jednou z nasim modelom ignorovanych
pri¢in mohlo byt’ kvantitativne uvolfiovanie a taktiez vel'mi nizke hodnoty trokovych sa-
dzieb vo vyspelych svetovych ekonomikach ktoré zakonite tlacia eurdpske akciové trhy
nahor. S tym suvisiaci odliv investorov od Statnych dlhopisov Nemecka a Velkej Britanie
s takmer nulovym urokom do akciovych fondov pri takmer nebadatel'nom zvySeni hodnoty
HDP a zniZeni dlhodobych tirokovych sadzieb mohol na§ model len tazko zachytit. Spe-
cidlne po tom, ¢o sme z jeho vysvetlujucich premennych boli nateny kvoli problémom
s multikolinearitou odstranit’ premenntt EUROSTOXX. Nas§ model taktieZ poukazuje na to
ze trend vyvoja akciovych trhov sa uz desatrocia to¢i okolo vyvoja zdkladnych charakte-
ristik ekonomiky ktorej spolo¢nosti jej index tvoria. Preto mozno kazdému, kto sa
o finan¢né trhy zaujima odporucat’ sledovanie parametrov nasich vysvetlujucich premen-
nych ktoré mu po vlozeni jednoduchého modelu napovedia Co to o sticasnom stave
a v pripade ,ze je schopny odhadnut’ hodnoty nasich regresorov v budicnosti, tak urcite aj
o stave budicom. Z hladiska odporti¢ania k d’alSej praci na tejto problematike je nutné

podotknut’ moznost’ implementéacie machine learningu alebo pouzitia zlozitejSich Statistic-
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kych modelov lepsie stavanych k predikcii ekonomickych trendov ako je napriklad ARMA
(Autoregressive moving avarage). Samozrejme sa naskytuje aj moznost’ zavedenia d’alSich
vysvetl'ujucich premennych akou je napriklad hodnota menového kurzu ked’ze devizové
trhy st dal§im vyznamnym parametrom, ktory by nam mohol pomdct’ analyzovat vyvoj

akciovych indexov.
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8 ZAVER

Ciel'om prace bolo za pouzitia zdkladnych Statistickych metod zostavit’ model na analyzu a
predikciu vyvoja akciovych indexov FTSE 100 a DAX. V praci bola na zostavenie mode-
lu pouzitd metdda najmensSich Stvorcov. Aj ked’ sa tdto metdda pouziva k predikcii ekono-
mickych veli¢in iba obmedzene, boli sme po jej pouziti a jej naslednej modifikacii schopny
vypocitat model ktory udaval pomerne presny obraz stcasného stavu. Zamer teoretickej
Casti bol objasnit’ va¢Sinu Statistickych metod, testov a procedur ktoré nam k prakticke;j
Casti pomohli naplnit’ ciel’ nasej prace. V jej praktickej Casti je namiesto testovani Statistic-
kych hypotéz a vypoctov uvedeny casto iba vystup zo Statistického programu R. Tento
postup sa ukazal ako vel'mi nazorny ked’Zze v tomto Statistickom programe sme si schopny
v priebehu niekolkych grafickych zobrazeni a sumara regresnej analyzy overit' vSetky
predpoklady pouzitia metédy najmensich Stvorcov a okamzite aplikovat’ nevyhnutné testy
na vysledky modelu, ¢i uz su to jeho rezidua alebo predpovedané hodnoty. Nepochybny
vplyv na presnost’ ndsho modelu mala aj periodicita vykazovanie naSich premennych ktora
vychédzala z povahy naSich regresorov, ked’ze hruby domaci produkt je mozné spolahlivo
zistit’ iba vo Stvrtronych intervaloch na rozdiel od dennych hodnét akciovych indexov
a dlhodobych urokovych sadzieb. Parametrov ktoré by mohli mat’ potencionalne vA&c&si
vplyv na hodnotu akciovych indexov a pritom neporusit’ predpoklady pre metodu najmen-
Sich Stvorcov je vel'mi vela. Taktiez narazame aj na nekonecné moznosti z pohl'adu caso-
vej Struktury nasSich vysvetl'ujicich premennych. Je totiz redlne aby akciové trhy reagovali
na vyvoj urokovych sadzieb az s ur¢itym ¢asovym oneskorenim podobne je tomu aj pri
hodnotach HDP. V praktickej Casti su preto kroky zavadzania omeSkanych premennych
alebo odstranenia vysvetl'ujicej premennej uzivané len ako nutnost’ splnit’ predpoklady pre
pouzitie a udrzanie vypovednej hodnoty modelu vytvoreného metédou najmensich Stvor-

cov a odstranit’ negativne javy najma autokorelaciu.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

LTI Long Term Interest Rates

In Prirodzeny logaritmus (napriklad InDAX znamena prirodzeny logaritmus hodnoty

DAX)

LAG Omeskanie (napriklad DAXLAG znaci hodnotu akciového indexu DAX omeskanti
o 1 obdobie
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SEZNAM PRILOH

Priloha PI:

Tabul’ka zdrojovych dat pouzitd k Statistickému modelovaniu



PRILOHA PI: DATA POUZITE V PRAKTICKEJ CASTI

HDP UK HDP GER EURO DAX FTSE LTIGB LTIGER Quarter
STOXX 100
2246297,20 2957744,79 3109,00 9552.16 6749,10 2,79 1,75 Q4-
2013
2237210,05 2944501,67 2893,15 8594.40 6462,20 2,67 1,73 Q3-
2013
2221291,39 2935766,69 2602,59 7959.22 6215,50 2,01 1,34 Q2-
2013
2207106,18 2912661,54 2624,02 7795.31 6411,70 2,08 1,47 Q1-
2013
2194035,32 2924496,14 2635,93 7612.39 5897,80 1,80 1,37 Q4-
2012
2201469,78 2936612,13 2454,26 7216.15 5742,10 1,68 1,36 Q3-
2012
2183284,71 2934076,30 2264,72 6416.28 5571,20 1,97 1,42 Q2-
2012
2187176,89 2930413,37 2477,28 6946.83 5768,50 2,22 1,83 Qi-
2012
2185696,46 2921326,44 2316,55 5898.35 5572,30 2,33 1,93 Q4-
2011
2186019,47 2921326,44 2179,66 5502.02 5128,50 2,87 2,26 Q3-
2011
2170902,93 2910055,98 2848,53 7376.24 5945,70 3,56 3,10 Q2-
2011
2165955,60 2904702,44 2910,91 7041.31 5908,80 3,78 3,14 Q1-
2011
2154402,86 2852222,96 2792,82 6914.19 5899,90 3,33 2,60 Q4-
2010
2153869,91 2831372,91 2747,90 6229.02 5548,60 3,29 2,42 Q3-
2010
2140029,23 2809959,30 2573,32 5965.52 4916,90 3,83 2,78 Q2-
2010
2119319,35 2751917,42 2931,16 6153.55 5679,60 4,05 3,18 Q1-
2010
2108590,27 2730854,01 2964,96 5957.43 5412,90 3,74 3,19 Q4-
2009
2100418,30 2707185,96 2872,63 5675.16 5133,90 3,73 3,30 Q3-
2009
2096224,64 2692534,27 2401,69 4808.64 4249,20 3,58 3,32 Q2-
2009
2101704,93 2689153,13 2071,13 4084.76 3926,10 3,54 3,07 Q1-
2009
2140013,08 2815383,22 2447,62 4810.20 4434,20 4,15 3,50 Q4-
2008
2188797,29 2871454,10 3038,20 5831.02 4902,50 4,78 4,26 Q3-
2008
2225840,35 2883006,65 3352,81 6418.32 5625,90 4,91 4,25 Q2-
2008
2231003,01 2889205,40 3628,06 6534.97 5702,10 4,52 3,93 Q1-
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1859786,47
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6058.38

5829.95
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6958.14

5149.83

5378.52

4884.20

5002.39

4474.51
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5097.30

4224.30

4154.90

3766.90

3429.10

2888.70

2651.90

2561.40

2485.90

2253.90
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2083.90

4903,40

5642,50

5633,70

6222,50

6294,20

6312,70
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6029,80
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5882,60

5064,40

5832,60

5932,20
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4604,60
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3508,20

3314,60
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5,09

4,79
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6,99
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4,88
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4,75

5,08

5,25

5,26

5,46

5,16
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4,07
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4,40
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5,00
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5,70
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6,33
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1504264,51

1496510,32

1485971,64

1466571,03

1447279,38

1427206,86

1415221,47

1402188,86

1393678,01

1381989,22

1370252,00

1359011,15

1357988,16

1354319,90

1351099,58

1355966,38

1361347,70

2326593,15
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1300,13

1320,59
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1285,92
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1056,93

1060,78
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1003,15
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1922.60
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2133.10

2266.70
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1697.60
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1545.10

1466.40

1752.60

1717.90

1578.00

1607.00
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1522.80

3137,90

3065,50

3026,30
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3086,40

3418,40

3037,50

2900,00
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2846,50
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2521,20

2440,10
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2621,70

2414,80

2456,50

8,66

8,67

8,69

8,28

6,85

6,72

7,22

8,00
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8,39

9,20

9,19

9,48

9,72

9,98

10,38

10,34

7,43

7,50

7,17

6,77

6,07

5,97

6,40

6,77

6,93

7,40

7,97

8,07

7,97

8,30

8,57

8,40

8,57
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