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Predmluva

V této fazi se jednd o ulebni text vychazejici obsahem i strukturou z knizky Garyho
Koopa Introduction to Econometrics[17], doplnény v nékterych ohledech o zajimavé
pasaze z knihy Principles od Econometrics, autord R. Carter Hill. William E. Griffiths
a Guay C. Lim [13].

Pokud se jednd o technické zpracovani textu, dovolil bych si upozornit na dileZitou
skutecnost ohledné psani desetinnych Cisel, kdy jsem se v rozporu s pravidly ceského
pravopisu rozhodl pro pouzivani anglického zpisobu znaceni, tedy desetinna carka je
nahrazena desetinnou teckou.

Veskeré prezentované odhady modelti a vétSina obrazku je zpracovana pomoci na-
obrazky jsou zpracovany v programovém prostfedi Matlab [2]. Z dtivodti kompatibility
byl v obou pfipadech zvolen graficky format PNG (Portable Network Graphic), coZ je

Mo

i pric¢inou relativné nizsi kvality obrazka.
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Kapitola 1

Kouzelny svét ekonometrie

V této kapitole se dozvime:
1 co je to ekonometrie a proc¢ je dobré ji studovat;
1 co je to ekonomicky model a co ekonometricky model;
1= popsat kroky pfi tvorbé ekonometrického modelu;
15§ jakymi typy dat ekonomové obvykle pracuji;
= co mizeme ziskat z grafické analyzy dat;

1= co nam pii analyze dat prindSeji zdkladni popisné statistiky typu rozptyl a stfedni
hodnota;

1= jak pomoci korelacniho koeficientu vyjadiime silu vztahu mezi dvéma promén-
nymi;

15 7e korelace neznamena nutné kauzalitu;
15 jaké pocitaCové programy ndm usnadnuji ekonometrickou analyzu;

15 jak4 paleta publikaci se ndm nabizi pro studium ekonometrie.

1.1 Co je ekonometrie a proc ji studovat?

Ekonometrii bychom mohli zjednodusené popsat jako védni disciplinu aplikujici sta-
tistické ndstroje a techniky v oblasti ekonomie. Mnohem lépe bychom ji ale mohli de-
finovat jako védni disciplinu, kterd v sobé propojuje a rozSifuje zejména poznatky eko-
nomické teorie, matematické ekonomie, ekonomické statistiky a matematické statis-
tiky. Ekonometrie ddvd ekonomické teorii empiricky rozmeér, pfi¢emz obvykle vyuZziva
matematickou formulaci ekonomického problému, coZ je hlavni ndplni matematické
ekonomie. Pro empirickou analyzu jsou potfebna data, vypovidajici o redlném svéte,
a v jejich ziskani pomaha ekonomicka statistika. Ekonometrie vSak neni jen pasivni
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prejimdni statistickych dat a ukazatelti. Hodné duleZita je zde jejich aktivni analyza
a peclivy vybér pro dcely praktického modelovani. Jako priklad si vezméme ekono-
micky pojem ,irokova mira®, ktery je pouZivan v rdmci formulace néjaké hypotézy
vychdzejici z ekonomické teorie. Pro tento pojem lze ale nalézt celou fadu rtiznych
statistickych ukazatell a je obvykle jen na nds, ktery z nich upfednostnime s ohledem
na nas cit a zkuSenosti. Zakladem ekonometrickych technik a ndstrojd, pomoci kterych
ziskame Ciselné vyjadieni feSeni naseho problému, jsou poznatky matematické statis-
tiky. Tyto ndstroje jsou obvykle vytvafeny a voleny s ohledem na specificky charakter
ekonomickych dat a modeli, s nimiZ pracujeme.

Ekonomie je véda plnd nezodpovézenych otdzek a problémd, na které ekonometrie
dokaZe pomoci odpovédeét. Priklady otazek z oblasti makroekonomie, financi, podni-
kové sféry Ci verejné sféry mohou byt ndsledujici:

e Ovlivni zména drokovych sazeb sménny kurz?

e Maji dlouhodobé nezaméstnani vétsi problém nalézt zaméstnani nez kratkodobé
nezaméstnani?

e Jaky je dopad cen benzinu na rozhodovani o tom, jestli lidé jezdi do prace autem
nebo verfejnou dopravou?

e Jsou finan¢nf trhy slabé efektivni?
e Jaky je dlouhodoby vztah mezi vyvojem cenové hladiny a sménnym kurzem?
e Jak predikovat korelaci mezi akciovymi indexy dvou zemi?

e Jaky vliv na trestnou ¢innost bude mit dodatecnd finan¢ni injekce pro vyslani
vice uniformovanych policisti do ulic zkoumaného mésta?

e Jaky efekt md investice do néjaké reklamni kampané na prodejnost konkrétniho
vyrobku?

e Co a jak ovliviluje rozhodnuti zdkaznika o ndkupu nékterého z fady vzajemné si
konkurujicich vyrobka?

To vsechno jsou priklady toho, ,,co nevime* a ,,co chceme odhalit*. To, ,,co vime*
a pozorujeme, jsou ekonomickd data. Rizné agentury, at’ uz vladni ¢i soukromé, sbi-
raji fakta o skuteCném svéte, kterd se snazi napomoci odkryt tajemstvi onoho nezna-
mého. Podivame-li se do novin, vidime tam mnoho informaci o cendch rtiznych aktiv
(drokové sazby, sménné kurzy, akcie). Z prizkumu vladnich ¢i soukromych agentur
ziskdvame poznatky o riznorodych aktivitich obCani né€jakého stdtu Ci oblasti. Takto
ziskand data pak mohou byt vyuZita napf. pro porovnani zkuSenosti dlouhodobé¢ a krat-
kodobé nezaméstnanych pii hledani prace. Ekonomové mohou provadét prizkumy
v oblasti dopravy a ziskané informace mohou byt opét vyuZity napt. k zodpovézeni
otazky, jaké faktory ovliviiuji volbu toho ¢i onoho dopravniho prostiedku pro cestovani
za praci, coZ lze vyuZit tfeba v rdmci diskuzi nad stanovenim cen jizdného v hromadné
dopravé, jak to ovlivni pocet cestujicich a pfijmy dopravniho podniku nebo jak to zméni
hustotu provozu ve meste.
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Bez odkazu na fakta (tedy data) mohou ekonomické debaty sklouznout do kolotoce
neustéle se opakujicich zavedenych ndzori a teorii, pfipadné mohou nabyvat podob ne-
formalniho povidani piibéht a pohadek, kdy se ekonomové snazi podpofit svij pohled
na véc svymi oblibenymi vtipy. Ekonometrie ndm ukazuje, jak prakticky, efektivné a
systematicky pouZivat data k zodpovézeni riznych ekonomickych otdzek a problémd.
VétsSinou nam ale nemusi stacit odpovéd’ v podobé ,,ano, zména iirokové miry ovlivni
sménny kurz “ nebo ,,lirokovd mira ovliviiuje sménny kurz pozitivné “. V piipad¢€ reseni
rozhodovacich problém, potiebujeme znat i kvantitativni vyjadieni efektu prislusné
zavislosti, napt. pokud by centrdlni banka potfebovala védet, o kolik ma zménit droko-
vou sazbu aby ovlivnila sménny kurz v potfebném rozsahu.

1.2 Ekonomicky a ekonometricky model

Podstatou ekonometrie je tedy systematické hledani kvantitativnich odpovédi na eko-
nomické otazky a problémy. VSe se odviji od ekonomické teorie, kterd je spojend
s problémem, o ktery se zajimdme. Samoziejmé ekonometrické néstroje a techniky
jsou aplikovatelné i mimo oblast ekonomie, napf. v sociologii. V ekonomii vyjadiu-
jeme nase predstavy o vztahu mezi ekonomickymi veli¢inami v podobé matematickych
funkei. Vztah mezi spotfebou a dichodem miZeme formalné zapsat jako

spotfeba = f(dtchod),

&imz fikdme, Ze uroveni spotieby je né&jakou funkei, f(-) dichodu. Podobné poptivka
po néjakém statku, napf. Skoda Fabia niize byt vyjadiena jako

Q? = f(P,P*,P°,INC)

¢imz fikame, Ze mnoZstvi poptdvanych $kodovek, Q% je funkci ceny tohoto vozu,
P, ceny vozu, které jsou jeho substituty (konkurenty), P*, cenami komplementarnich
statkll (napf. ndhradni dily nebo benzin), P¢, a drovni dichodu, INC. Jako posledn{
priklad si uved’'me nabidku néjaké zemédélské komodity, napt. hovézi maso, v podobé

W* = f(P, P, P7),

kde @° je nabizené mnoZstvi, P je cena hovéziho, P je cena substitutu (napf. kufeci
maso) a P/ je cena vstupii, coZ miize byt napf. obili, které se vyuZiva pfi produkci
hovéziho.

VSechny tyto rovnice jsou obecnymi ekonomickymi modely, které popisuji vztah
mezi ekonomickymi proménnymi. Konkrétni funkéni podoba tohoto vztahu vychazi z
prislusné ekonomické teorie. Ekonomické modely tohoto typu jsou pouzivany v rdmci
ekonomické analyzy.

Ekonometricky model ,prevadi“ ekonomicky model do podoby, kterd je s pomoci
ekonometrickych ndstroji a technik analyzovatelnd. Ekonomické vztahy nejsou ob-
vykle pfesné. Ekonomicka teorie nedokaze predikovat chovani jendotlivce nebo firmy,
spiSe popisuje praimérné Ci systematické chovani velkého poctu firem nebo jednot-
liveu. Pokud napf. studujeme prodej aut, vidime, Ze skuteény pocet prodanych aut
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Skoda Fabia je tvofen souttem této systematické Gasti a nepredikovatelné &asti, kte-
rou budeme oznacovat ndhodnou slozkou, €. Ekonometricky model popisujici chovan{
prodeje Skoda Fabia tak je

Q= f(P,P*,P°,INC) +e.

Nahodna slozka, €, zahrnuje fadu faktord, které ovliviiuji prodeje, ale my jsme je v
naSem modelu nazahrnuli. Pro tplnou specifikaci ekonometrického modelu musime
vyjadfit i podobu funk¢niho vztahu mezi ekonomickymi proménnymi. V tivodnich kur-
zech ekonomie byla poptavka popisovana jako linedrni funkce ceny. Tento predpokald
miZeme roz§ifit i na dals$i proménné a systematickou ¢ast modelu poptavky zapsat jako

f(P,PS,PC,INC) = Oz—‘rﬁlp—f—ﬁgpg +53P"+ﬁ4[NC
Odpovidajici ekonometricky model tak ma podobu
Q%= a+ 1P+ BoP* + B3P + B INC +e.

V tomto piipadé se jednd o tzv. linedrni regresni model, kterému budeme vénovat na-
sledujici kapitoly. Dodana feckd pismenka ndm udavaji miru vlivu jednotlivych pro-
ménnych a oznacuji se jako parametry. Tato funkéni podoba reprezentuje hypotézu o
vztahu mezi promé€nnymi. Mnohdy nds miZe zajimat nalezeni pravé té podoby, ktera
bude nejlépe odpovidat ekonomické teorii.

1.3 Prace s daty

Podivejme se nyni bliZe na typy dat, se kterymi se obvykle setkivame. Data ndm re-
prezentuji fakta o redlném svété a jsou nezbytnd pro jakoukoli empirickou analyzu.
Budeme se zabyvat problematikou jejich zpracovani a prezentace. Problematice sa-
motného ziskdvani dat je ve strucnosti vénovana piiloha D.

1.3.1 Typy dat
Casové fady

Hruby domaéci produkt (HDP), ceny akcii, urokové miry, sménné kurzy, to vSe jsou
veli¢iny (proménné), jejichz hodnoty obvykle ziskdvame v riznych ¢asovych okamzi-
cich. Data jsou sefazena podle Casu tak, jak byla ziskdna, a oznaCujeme je jako ca-
sové Fady (time series). Casové fady se mohou liSit podle toho, s jakou frekvenci je
ziskdavame. Obvykle pracujeme s daty ro¢nimi (kdy hodnota prislu§né proménné je za-
znamendvana pravidelné kazdy rok), s daty Ctvrtletnimi (ddaj ziskdvame Ctyfi krat do
roka), s daty mésicnimi a s daty dennimi.

Budeme se drZet znaceni, kdy Y; odpovida pozorovani proménné Y (napf. smén-
ného kurzu) v Case t. Celd fada dat bude dostupna vZdy pro obdobiodt =1dot =1T.
V tomto pripadé bude T' oznacovat celkovy pocet obdobi, kterd jsou pokryta udaji v
nasi Casové fadé pozorovani. Jako piiklad miZzeme pouZzit mésicni ¢asovou fadu smén-
ného kurzu britské libry vi¢i americkému dolaru, a to od ledna roku 1947 do fijna roku
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1996. Celkové tak mame obdobi zahrnujici 598 mésicti. Cas ¢t = 1 odpovida lednu
roku 1947, ¢as t = 598 oznacuje ffjen roku 1996 a celkovy pocet mésict je T' = 598.
V nasem znaceni je Y; sménny kurz libry vici dolaru v lednu roku 1947, Y5 je sménny
kurz libry v tinoru tého roku atd. Casové fady maji své chronologické fazeni.

2N 2

Prace s casovymi fadami Casto ptinasi specifické problémy a otazky, jejichz feseni
vyZaduje specidlni nastroje. Budou jim proto vénovany samostatné kapitoly.

Prurezova data

Ve spoust¢ praktickych aplikacich pracujeme s daty, kterd nemaji ¢asovy rozmér, ale
jsou vztazena ke specifickym jednotkdm. Té€mito jednotkami mohou byt firmy, lidé ¢i
staty. Napiiklad v oblasti financi nds miiZe zajimat analyza teorif tykajicich se tvorby
portfolia. V rdmci takovéhoto vyzkumu potfebujeme posbirat data o vynosnosti akcii
rozliénych podniki. Ziskand data tak maji priifezovy (cross-section) charakter, kdy
v jednom Case provedeme prifez skrze jednotky, které nds zajimaji (napf. ziskdme
udaje o vynosnosti akcii danych firem v konkrétnim roce). Oproti Casovym faddm nadm
pramadlo zéleZzi na tom, v jakém poradi jsme dand data ziskali.

V tomto piipadé¢ se budeme drZet znaCeni, ve kterém Y; bude oznaCovat pozorovani
proménné Y piislusné i-tému jednotlivci ¢i jednotce (anglicky individuals). Dostupna
pozorovani mnoziny prifezovych dat jsou v rozsahu jednotek od ¢ = 1 aZpoi = N.
Pismenem NV se tedy obvykle oznacuje pocCet pozorovani (napi. pocet dotazovanych
jedincl ¢i zkoumanych firem). Pro ilustraci uvazujme, Ze potfebujeme ziskat data o
kurzech akcii N = 100 firem v ur¢itém casovém okamziku. V takovémto piipadé bude
Y7 odpovidat cené akcie prvni spolecnosti, Y5 cené akcie druhé spoleCnosti atd.

Je tfeba zdiraznit dalsi aspekt rozdéleni typu dat. Pokud budeme sbirat data o cené
akcif jednotlivych firem, ziskdme soubor ¢isel pfislusny jednotlivym firmdm (tzn. cena
akcie prvni firmy bude napf. 25 dolard). Tento typ dat oznacujeme jako kvantitativni
data.

V fadé pripadi vsak ziskana data nebudou mit podobu jednoho ¢isla. Napf. v oblasti
ekonomie prace miZzeme provadét dotaznikova Setfeni mezi zaméstnanci, kdy jedna z
otazek bude sméfovana na Clenstvi daného pracovnika v odborové organizaci. V tako-
vémto pripadé bude odpovéd’ ,,ano* nebo ,,ne*. Tento typ ziskanych tdaji odpovida
kvalitativnim datiim. S timto typem dat pfichazime do styku v piipadé feseni ekonomic-
kych otazek zahrnujicich néjaky druh volby, tedy napt. jestli si dany ¢lovék koupil nebo
nekoupil dany vyrobek (v pripadé analyzy spotiebitelského chovani, ¢i efekti marke-
tingové kampang), jestli jezdi do prace verejnou dopravou nebo osobnim automobilem
(zkoumame-li otdzku, co ovliviiuje volbu dopravniho prostfedku pii cest¢ do zameést-
nani), apod. Ekonometii tento druh kvalitativnich odpovédi prevadéji do formy nume-
rické. V piipadé prikladu dotazovani zaméstnancti mizeme prifadit odpovédi ,,ano*
hodnotu jedna a odpovédi ,,ne‘ hodnotu nula. Pozorovdni Y; = 1 pak samozfejmé
znamena, Ze prvni dotazovany zameéstnanec je ¢lenem odborové organizace, a Yo = 0
odpovida situaci, kdy druhy zaméstnanec clenem odborové organizace neni. Pokud
mame proménnou, kterd miZe nabyvat pouze hodnot 0 nebo 1, hovoifme o ni jako o
umélé (dummy) proménné respektive proménné bindrni.
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Panelova data

Mnohé datové soubory, se kterymi pracujeme, maji jak ¢asovou, tak i prifezovou kom-
ponentu. Tento typ dat nazyvame panelovd data. S panelovymi daty pracuji napt. eko-
nomové zabyvajici se problematikou ekonomického rtistu. Mohou tak pracovat napf.
s daty hrubého domdciho produktu (Y = H D P) pokryvajicimi 90 zemi v obdobf let
1950-2000. Takovy datovy soubor bude obsahovat tidaje o HDP pro kaZdou zemi v
roce 1950 (N = 90 pozorovani), HDP kazdé zemé v roce 1951 (dalsich N = 90
pozorovani), atd. Za celé obdobi T let tak budeme mit T'N pozorovani proménné Y.
V tomto piipad€ pouZijeme znaceni Y;;, které bude odpovidat pozorovani proménné
Y pro i-tou zemi v Case t. Panelova data jsou vyuZivdna i v ekonomii prace. Piikla-
dem mohou byt dotaznikova Setfeni vlady (¢i néjaké vladni instituce), kdy jsou pra-
videlné respondenti tdzani na otazky tykajici se jejich zaméstnnani, piijmu, vzdélan{
atd. Na zdkladé takovychto dotaznikovych Setfeni miZeme pracovat napf. s promén-
nou Y = mzda pro N = 1000 jednotlivcd (zmaéstnanci) v priabéhu péti let (7' = 5).

1.3.2 I’Jprava dat

V fad¢ aplikaci mizeme s tspéchem predpokladat, ze mame k dispozici pfimo data Y,
ktera nds zajimaji. Casto viak musime Tesit situaci, kdy bereme data z jednoho zdroje
a upravujeme si je do podoby, kterd odpovida tomu, co zkoumadme. Jako priklad si vez-
méme situaci, kdy mame k dispozici Casové fady proménnych X = zisk spolecnosti a
W = pocet akcif a potiebujeme si vytvofit novou proménnou Y = ziska na akcii. V
takovémto pfipadé bude pfislusnd transformace snadna:

Yy =2
W

Forma tpravy ptivodnich dat samoziejmé souvisi s ti¢elem jejich pouziti. Nicméné,
cich nds nemus{ zajimat piimo vyvoj H D P, ale spiSe jeho zmény v Case. Pfedstavme
si ale ptiklad z oblasti financi. Ani v tomto piipad€ nds nemusi zajimat primarné cena
néjakého aktiva, ale spiSe vynos, kterého by dosdhl investor jeho ndkupem. Tento vy-
nos mize zaviset na zméndch ceny prislusného aktiva v Case (budeme-li abstrahovat od
piipadnych dividendovych ziski). Pfedpoklddejme, Ze jsme ziskali ro¢ni data o cené
akcie konkrétni spolecnosti za obdobf let 1950—-1998 (tzn. celkem za 49 let), oznaCené
jako Y;, prot = 1,...,49. V nékterych piikladech nas uréité miZe zajimat pfimo tato
Casova fada. Proménnd tohoto typu je oznacovand jako sroviiovd (level), a hovofime
tak ,,0 drovni ceny akcie®. Stejné tak nds ale miZe zajimat rtst ceny akcie. Jednoduchy
zpusob, jak takovyto rust zméfit, je vzit ceny akcie a spocitat jejich procentni zmény v
kazdém roce. Procentni zména ceny akcie mezi obdobim t—1 a ¢ se spocitd nasledovné:

3 Y, —-Yi ( Y; >
%zména = ————— x 100 = — 1) x 100.
’ Yi Yi

Je potieba zddraznit, Ze procentni zména ma vzdy Casovy rozmér odpovidajici porov-
navanym veli¢indm (napf. procentni zména mezi obdobim ¢ — 1 a ¢). S ro¢nimi daty
tak miZeme ziskat ro¢ni procentni zménu (meziro¢ni tempo rdstu), s mésicnimi daty
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miizeme ziskat mési¢ni tempo ristu, atd. Clen Y; — Y;_; je oznacovén jako dynamika
a odpovida tzv. prvni diferenci zkoumané veliCiny, kterou oznaujeme obvykle jako
AY;. Podil Y;/Y;_1 je tzv. koeficient ristu a fikd ndm kolikrdt ndam pifslu§nd veli¢ina
mezi porovnavanymi obdobimi vzrostla. Odectenim jednicky a vyndsobenim stem pak
ziskdme odpovidajici vyjadieni procentni zmény.

Neni neobvyklé, Ze pri praci s daty vyuzivame i jejich pfirozené logaritmy. S vy-
uZzitim vlastnosti logaritmu totiZ plati, Ze procentni zména veli€iny je pfiblizné€ rovna
rozdilu logaritmi této veli¢iny (ndsobeného stem, pro procentni vyjadient):

%zména = [In(Y;) — In(Y;_1)] x 100.

Nésobeni stovkou obvykle miZeme vypustit, tudiZ rast 5% odpovidd hodnoté 0.05.
Procentni zménu n&jaké veliiny tedy oznacujeme jako tempo ristu dané veli¢iny. V
makroekonomi hojné uplatnime kromé tempa ristu HDP i inflaci, tedy tempo rdstu
cenové hladiny (kterd, jakoZto droviiova veliCina, je vyjadfena riznymi typy indexd -
index spotfebitelskych cen nebo deflator).

1.4 Prace s daty — grafické metody

Pracujeme-li s daty, je velmi Zadouci tato data pfehlednym a vystiZznym zpisobem pre-
zentovat. Asi nikoho nezajima procitat jednotlivé polozky datové baze, kterou chceme
déle vyuZivat v nasi praci. To ¢im se zabyva ekonometrie si je moZno predstavit jako
rozvoj metod, kterymi jsou v pozorovanych datech rozptylené informace agregovany
do mnohem kompaktnéjsi podoby s vys$si informacni hodnotou pro pozorovatele. Riiz-
né druhy grafd a tabulek jsou velmi uziteCnym zplsobem, jak nase data prezentovat.
Pokud jde o grafy, tak jich existuje celd fada — sloupcové grafy, kolaCové grafy atd.
V této Casti si ukazeme nékolik obvykle pouzivanych typl grafi. JelikoZ ma vétSina
ekonomickych dat podobu Casovych fad ¢i prifezovych dat, zaméfime se strucné na
zaveden{ jednoduchych technik vykresleni pravé téchto typt dat.

1.4.1 Spojnicovy graf

Jako priklad spojnicového grafu si mizeme ukazat Casovou fadu mésicnich ukazateld
sménného kurzu britské libry vici americkému dolaru od ledna roku 1947 do fijna
roku 1996 (data pochéazeji z ucebnice Koopa [17], v Gretlu odpovidaji datovému sou-
boru exruk.gdt na zéloZce Koop). Tento graf je vykreslen na obrdzku 1.1. Vyobrazend
data obsahuji 598 pozorovani, coz je vcelku dost pro prezentaci ve své numerické po-
dobé, aby tim neutrpéla srozumitelnost nasSeho sdéleni zvidavému ctendfi. Pokud se
Ctenal podiva na piisluSny graf této Casové fady, snadno z néj vycte fadu duilezitych
skutecnosti. MiZeme zde vidét snahu britské vlady o udrzeni fixnitho sménného kurzu
az do roku 1971, vcetné znatelnych devalvaci v fijnu roku 1949 a listopadu roku 1967.
Stejné tak vidime napf. postupnou depreciaci libry v poloviné 70. let, tedy jiZ po pre-
chodu na floating. Diky téméf vylu¢nému pouZiti pro prezentaci vyvoje ¢asovych fad
muzeme hovofit i pfimo o grafu casové Fady.
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Obrazek 1.1: Casovi fada vyvoje sménného kurzu GBP vzhledem k USD.

1.4.2 Histogram

Graf Casové fady je velmi informativni, pokud jde o jeji vyvoj v Case. V piipad¢ prife-
zovych dat v8ak tento druh zobrazeni neni zcela vhodny a je tfeba shrnout data jinym
zpusobem.

Tzv. Penn Word Table! ndm umoZiiuje ziskat prifezovd data redlného HDP na oby-
vatele v roce 1992 pro 90 zemi svéta (jedna se o data z ucebnice Koopa [17], v Gretlu
odpovidaji datovému souboru gdppc.gdt na zaloZce Koop). Redlny HDP na obyvatele
byl vyjadien v americkych dolarech s vyuzitim sménnych kurzd dle parity kupnf sily.
To nam umoziuje piimé porovnavani mezi zemémi. Jednim ze zptisobt souhrnu téchto
dat je za pouziti histogramu. Ke konstrukci histogramu je potieba zvoleni délicich in-
tervalii(intervalt tid resp. kategorif), které rozdéli zemé do jednotlivych skupin (tfid) v
zavislosti na jejich HDP na osobu. V nasem datovém souboru se HDP na osobu pohy-
buje od 408$ pro Cad, az po 17945%$ v piipadé USA. Jedna moznost délicich intervalt
je 0 —2000, 2001 — 4000, 4001 — 6000, 6001 — 8000, 8001 — 10000, 10001 — 12000,
12001 — 14000, 14001 — 16000, 16001 — 18000 (vSe odpovida jednotkdm americkych
dolart). Kazdy interval ma $itku 2000 (dolari). Pro kazdy z intervali jsme schopni
spocitat pocet zemi, které maji HDP na osobu v hodnotiach odpovidajicih rozsahu to-
hoto intervalu, Napf, v naSem souboru mame sedm zemi s redlnym HDP na osobu
mezi 4001$ a 6000%. Pocet zemi nachdzejicich se v konkrétnim intervalu je nazyvén
jako absolutni Cetnost zemi odpovidajicich danému intervalu. Relativni Cetnosti pak
nazveme absolutni ¢etnost vydélenou celkovym poctem zemi ve vzorku. Histogram je
sloupcovy graf, ktery vykresluje Cetnosti (absolutni nebo relativni) vzhledem k danym
intervalim tfid.

Obrézek 1.2 je histogramem prifezovych dat souboru dat HDP na obyvatele s dé-
lenim odpovidajicim predchozimu odstavi. Pokud bychom nechtéli specifikovat jak Si-
roké maji intervaly byt popf. kolik jich ma byt celkem, tak nemusime. Kazdy relevantn{

ITyto tabulky, byt ne zcela aktudlni, lze ziskat snadno v ramci Gretlu.
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pocitaovy software toto rozhodnuti udéla za nas. Vétsina programi dokdze udélat vice

Mevs

¢i méné podrobnéjsi tabulky Cetnosti, podobné tém, které jsou obsahem tabulky 1.1.
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Obrazek 1.2: Histogram HDP na osobu pro 90 zemi.

Tabulka 1.1: Tabulka ¢etnosti pro HDP na osobu.

Interval (USD) Cetnost
Absolutni  Relativni
0-2000 33 36.67 %
2001-4000 22 2444 %
4001-6000 7 7.78 %
6001-8000 3 333 %
8001-10000 4 4.44 %
10001-12000 2 2.22 %
12001-14000 9 10.00 %
14001-16000 6 6.67 %
16001-18000 4 4.44 %

Tabulka ¢etnosti ndm ukazuje pocCet zemi (v absolutnim a relativnim vyjadieni) spa-
dajicich do toho ¢i onoho déliciho intervalu. Z tabulky tak vidime, Ze 33 zemi ma HDP
na obyvatele mensi neZ 20008, kdy tento pocet odpovidd téméF 37 % vSech pozorova-
nych zemi. Podobné jen &tyfi zemé (coZ je asi 4.5 % celkového poctu 90 zemi) maji
HDP na obyvatele v rozmézi 16 az 18 tisic dolard. Identickd informace je obsaZena v
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histogramu na obrazku 1.2. Grafické zobrazeni ndm umoZiuje okamzité mit prehled
o rozdeéleni HDP na obyvatele mezi jednotlivymi zemémi. Vidime, Ze hodné zemi je
relativné chudych, nicméné zde je i fada zemi bohatych (19 zemi ma HDP na obyva-
tele vy$si nez 12000%). Relativné mdlo zem{ se nachédzi mezi témito dvéma skupinami
chudych a bohatych zemi (tzn. spadaji do intervalu mezi 6001$ a 12000%). Fenomén
rozdéleni zemi do té€chto dvou krajnich skupin zemi bohatych a chudych odpovida roz-
déleni zemi, které neni tzv. unimoddlni, nema tedy jediny vrchol. Takovouto vlastnost
dat snadno vycteme z pohledu na histogram, nicméné velmi obtizné bychom ji nalézali
piimo z pohledu na ¢iselnd data pozorovani.

1.4.3 Bodovy graf

Ekonomy miZe zajimat vztah ¢i zavislost mezi dvéma nebo vice proménnymi. Piikla-
dem mohou byt otdzky typu:

e Jaky je vztah mezi kapitdlovou strukturou (tj. rozdéleni mezi dluhovym financo-
vanim a financovanim emise akcii) a vykonnosti firmy (kterd mize byt méfena
napft. ziskem)?

e Je vySsi droveni vzdélani a pracovnich zkuSenosti spojena s vy$si drovni mezd v
ramci pracovnikll v ur¢itém prumyslovém odvétvi?

e Jsou zmény v nabidce pen€z relevantnim indik4atorem zmén inflace?

Vsechny tyto otdzky zahrnuji analyzu dvou nebo vice riznych proménnych. Techniky
z predchozich ¢asti jsou vhodné pro popis chovani jediné veliiny (napf. jediné pro-
ménné, kterou muze byt HDP na hlavu, coZ je ilustrovdno na obrdzku 1.2). Nejsou
vSak jiZ vhodné pro analyzu vztahu mezi dvéma veli¢inami.

Pokud chceme porozumét podstaté vztahG mezi dvéma a vice veli¢inami, mélo-
kdy si vystaéime s pouhou grafickou analyzou. V dalsi kapitole se budeme vénovat
Grafické metody v§ak mizZeme pouZit pro vyjadieni jednoduchych vztahti mezi dvéma
veli¢inami. Pravé bodovy graf (XY graf) je toho nejlepsim piikladem.

Na obréazku 1.3 vidime vykreslend data o mife odlesnéni (konkrétné o primérnych
ro¢nich ztratach lesni plochy v obdobi let 1981 az 1990, vyjadiené jako procento z
celkové rozlohy lesti) pro 70 zemi tropického pasma vzhledem k tdajim o hustoté
obyvatelstva (coZ je obvykle pocCet lidi na tisic hektari rozlohy zemé). MuZeme se

(ol

s Uspéchem domnivat, Ze zemé s vyS$i husotou obyvatelstva budou odlesiiovat své
izemi mnohem rychleji nezZ zemé s hustotou obyvatelstva nizs$i. Vysoka hustota oby-
vatelstva totiZ miZe vyvoldvat tlaky na roz§ifovani zemédé€lské pidy, ktera je nezbytna
pro produkci potravin. kazdy bod obrdzku reprezentuje konkrétni zemi. PfecCteme-li si
pro dany bod tdaj na ose y (vertikdlni ose) zjistime miru odlesnéni v této zemi. Na ose
x (horizontdlni osa) ziskdme piislusné udaje o hustoté obyvatelstva. Kazdy bod grafu
bychom si mohli popsat jménem piislusné zemé, coz by ale pri tak vysokém poctu
zemi mohlo byt ponékud matouci. Z tohoto diivodu byla jen pro ukdzku oznaceno po-
zorovani pro Nikaraguu. Tato zem& md miru odlesnéni rovnou 2.6 % za rok (Y = 2.6)
a hustotu 640 obyvatel na tisic hektard (X = 640).
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Obrizek 1.3: Bodovy graf odlesnéni vzhledem k hustoté obyvatelstva.

Bodovy graf ndm nabizi okamZité, vizualn{ vyjadfeni vztahu mezi odlesiiovanim a
hustotou obyvatelstva. Analyza obrazku podporuje myslenku o existenci vztahu mezi
témito dvéma veli¢inami. Pokud se podivdme na zemé s nizkou hustotou obyvatelstva
(méné nez 500 obvytel na tisic hektarti), tak téméf vSchny maji nizké miry odlesnéni
(méné nez 1% za rok). Pokud se podivdme na zemé s vysokou hustotou zalidnéni (vice
nez 1500 obyvatel na tisic hektart), tak téméf vSechny maji miry odlesnéni vysoké
(vy$8i nez 2 % za rok). To ndm napovid4, Ze zde existuje pozitivni zavislost mezi témito
dvéma veli¢inami, tzn. vyssi hodnoty jedné proménné maji tendenci odpovidat vyS$im
hodnotam druhé proménné a naopak. Podobné jako pozitivni zavislost miiZeme narazit
i na vztah negativni. Pokud bychom nahradili v bodovém grafu hustotu obyvatelstva
mirou urbanizace, mohli bychom (teoreticky) sledovat takovy vztah, kdy vysokd mira
urbanizace je doprovdzena nizkymi mirami odlesnéni, coz mtize byt disledek toho, Ze
koncentrace lidi do mést sniZuje tlaky na rozvoj venkovskych, zemédé€lskych oblasti,
v jejichZ okoli se prave s lesy setkdvame. jednd se ale jen o hypoteticky predpoklad,
nebot’ i v tomto pripadé bychom mohli narazit na pozitivni zavislost, pokud by bylo
odlestiovani spojeno s nutnosti rozsifovani zemédélské pudy, a to kvili nutnosti uzivit
rostouci pocet obyvatel (byt’ koncentrovany do mést).

Je tfeba opét zdlraznit, Ze pfi diskuzi nad vztahem nebo zdvislosti dvou veli¢in
hovofime o tendencich, at’ uz pozitivnich ¢i negativnich, kterymi je tento vztah cha-
rakterizovan. Pozitivni nebo negativni zdvislost nemusi platit pro kazdou zemi. Mohou
existovat i vyjimky tohoto obecného chovani. Na naSem bodovém grafu z obrazku 1.3
vidime jednu zemi, kterd md vysokou hustotu obvytelstva (1300) a nizkou miru od-
lestiovani (0.7 %). Podobné i nizkd hustota obyvatelstva miZe byt u nékterych zemich
doprovazena vysokou mirou odlesnéni, coZ je zjevné pripad zemé s hustotou okolo 150



12 Kouzelny svét ekonometrie

obyvatel na tisic hektari a mirou odlesnéni 2.5 % za rok. M&jme na paméti, Ze budou
existovat vyjimky z nalezeného obecnéjsiho chovani, které jsou obvykle oznacovany
odlehlé hodnoty (outliers). Nalezeni téchto odlehlych piipadl pro nds mize byt zaji-
mavé samo o sobé a zavadi nds obvykle k hlub§imu zkoumani toho, pro¢ se prave jejich
chovéni vymykd obecnym tendencim.

1.5 Prace s daty — popisné statistiky a korelace

Grafy a obrazky maji své kouzlo diky okamzitému, vizualnimu pohledu na véc. V fadé
piipadi je vSak duleZitd i jistd numerickd formulace vysledkt naSich analyz. V na-
sledujicich kapitolach se detailnéji zaméfime na popis béZné uZivanych numerickych
metod slouzicich k souhrnnému vyjadieni zavislosti ¢i vztahii mezi nékolika promén-
nymi. Na tomto misté si ale pfipomeneme ve stru¢nosti nékolik popisnych statistik,
které vypovidaji o vlastnostech jedné proménné ¢i dvou proménnéch. Pro trochu mo-
tivace se vrat me ke konceptu rozdéleni dat ilustrovaném v Casti vénované histogra-
mim. Koncept rozdéleni pravdépodobnosti je zdkladem matematické statistiky. Pfi-
loha B formélné definuje a motivuje jeho principy. Na tomto misté se zamétime spiSe
na neformdlni, intuitivni popis problematiky rozdéleni a na zpisoby, jakymi miZeme
chrakterizovat jeho vlastnosti.

V datech o redlném HDP na obyvatele se hodnota této proménné liila mezi jednot-
livymi zemémi. Tuto variabilitu miZeme vycist z pohledu na histogram z obrazku 1.2,
ktery ndm rozdéleni HDP na osobu mezi jednotlivymi zemémi pékné ilustruje. Prepdo-
kladejme, Ze bychom chtéli informaci obsaZenou v tomto histogramu vyjadfit nume-
ricky. Jede ze zpusobu je samoziejmé prezentace dat, které vedly k jeho konsturkci,
tedy prezentaci relativnich ¢i absolutnich Cetnosti (viz tabulka 1.1). OvSem i tato ta-
bulka obsahuje ponékud mnoho ¢isel na to, aby byla snadno intepretovatelnd. Misto
toho je obvyklé prezentovat dvé jednoduché Ciselné charakteristiky zvané stedni hod-
nota a smérodatnd odchylka. Stredni hodnota (pfesnéji vybérova stiedni hodnota) od-
povida aritmetickému priméru. K oznaceni N riznych pozorovéni vyuzivdame znaleni
Y1,...,Yy. Tuto mnoZinu dat oznacujeme jako vybér (sample), odtude tedy oznaceni
vybérové stiedni hodnoty, protoZe je pocitdna na zdkladé naseho vybéru. Matematicky
vzorec pro jeji vypocet je snadny

N
S v\
N b

kde N je oznacovano jako velikost vzorku (v nasem pripadé pocet zemi) a Zf\il je
operator sumace (kterym secteme hodnoty redlného HDP na osobu pro vSechny zemé).
BliZsi podrobnosti 1ze nalézt v piiloze A. V naSem pripadé je vyberova stfedni hodnota
rovna 5443.8 dolard. Proménné s hornim pruhem oznacuje piislusnou stfedni hodnotu
(tzn. Y je stiedni hodnota prom&nné Y, X je stfedni hodnota proménné X, atd.).

Koncept stfedni hodnoty? je spojen se stfedem rozdéleni n&jaké proménné. Na his-

2Qznaéeni ,,vybérova“ budeme v textu vynechavat, pokud z kontextu vyplyvé, Ze hovoiffme pravé o
vybérové stfedni hodnoté jakoZto aritmetickém praméru. Podobnym konceptem je totiZ i tzv. populaéni
stfedni hodnota, kterou si intuitivné mtizeme pfedstavit jako aritmeticky pramér z celé (nekone¢né) populace
(coZ muiZzou byt napi. v§echny nase zemé) a obvykle se znaci feckym pismenem p. jesté na néj ale prfijde fec.
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togramu z obrdzku 1.2 vidime, Ze hodnota 5443.8 dolard lezi pravé nékde uprostied.
Rozdéleni prufezovych dat HDP na osobu je ponékud ,,nestandardni*, nebot’” ma tzv.
dva vrcholy, a neni tedy unimodalni (s jedinym vrcholem). Obvykle pracujeme s roz-
délenimi ekonomickych veli¢in, které maji jediny vrchol a tvar zvonu. Obrizek 1.4
je ptikladem takovéhoto zvonového rozdéleni. Pro tato rozdélenf leZi stfedni hodnota
uprostied a pod onim vrcholem (rozdéleni je tak symetrické). Nejznaméjsim piikla-
dem je tzv. normdlni rozdéleni, které je pravé vykresleno na obrdzku 1.4 (plna cCara,
jsou zde zobrazeny i pfislusné parametry). Pfislu$ny histogram je postaven na zakladé
10000 vygenerovanych ndhodnych C&isel ze standardizovaného normdlniho rozdélent,
coZ je normdlni rozdéleni s nulovou stfedni hodnotou (tentokrat popula¢ni) a jednotko-
vym rozptylem (opét populacnim).

0.45

T T T T T T T
Test statistic for normality: ¥

Chi-squared(2) = 2.482 pvalue = 0.28904 N(0.0030101,0.89163)

0.4 [ 71-\ B

0.35 - —

0.3 - q

0.2 - B

Hustota pravdépodobnosti (relativni &etnost)

0.1 q

0.05 b

Obrazek 1.4: Histogram pro zvonové rozdélent.

Je zfejmé Ze stfedni hodnota ¢i primér nam nic nefika o variabilité v datech. Statis-
tiky, které by ndm k této chrakteristice mohly fict vice jsou minimum a maximum. Pro
data o HDP je minimalni HDP na osobu 408 dolarii (Cad) a maximum 17945 dolard
pro Spojené stity. Pohledem na vzddlenost mezi minimem a maximem miZem ziskat
jisty pohled na disperzi rozdéleni nasi proménné.

Koncept disperze je v ekonomii dilezity a je blizky konceptu rozptylu a nerovnosti.
V roce 1992 se HDP na osobu v nasich datech pohyboval od hodnoty 408 dolard az
po hodnotu 17945 dolari. Pokud by chudsi zemé€ v budoucnu rostly rychleji nez bo-
hatsi (ketré by stagnovaly), potom by disperze v redlném HDP na osobu, feknéme v
roce 2012, méla byt vyznamné nizs§i. Mohla by tak nastat hypoteticka situace, kdyby
nejchudsi zemé méla HDP 12000 dolard na osobu a nejbohatsi by zistala na svych
17945 dolarech. Pokud by k tomuto doslo, rozdéleni HDP na osobu mezi zemémi by
bylo rovnomérné€jsi (méné disperzni, méné variabilni i rozptylené). Intuitivné tak jsou
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pojmy disperze, variabilita a nerovnost velmi tizce propojeny.

Statistika minima a maxima vSak neni nejlepsi charakteristikou variability. Kdyby
napt. nejchudii Cad nenésledoval na§ hypoteticky riist ostatnich chudych zemi, pak
by se urité disperze mezi zemémi sniZila. Protoze ale Cad ani USA nerostly, mini-
mum a maximum zdstdva na svych hodnotach a jejich rozdil nam sniZeni variability
nezachyti. Obvyklejsim méfitkem rozptylenosti v datech, které tento problém nem4, je
smérodatnd odchylka (standard deviation). Jeji vzorec je

—\ 2
o2 (=)
N-—-1
Opét i v tomto piipadé bychom méli hovorfit o vybérové smérodatné odchylce (po-
dobné jako tomu bylo u vybérové stiedni hodnoty). Druhd mocnina smérodatné od-
chylky je tzv. rozptyl (variance), (s?). Jen pro zajimavost si v§imnéme, Ze jednotky
rozptylu odpovidaji druhym mocnindm jednotkdm ptislusné proménné (tedy napt. do-
lary na druhou). Odmocninou ziskdme smérodatnou odchylku, ktera vsak jiZ je méfena
ve stejnych jednotkéach jako zkoumana veli¢ina (napft. dolary).

Smérodatna odchylka md vcelku jasnou intuici. V nasSem piikaldu s redlnym HDP
na hlavu je smérodatnd odchylka 5369.5. Mohli bychom ho interpretovat jako prmérné
odchylen{ od svého priméru, nicméné lepsi interpretaci ma v komparativnim vyjadreni.
Porovndme-li standardni odchylky dvou rozdéleni, tak rozdéleni s mensi smérodatnou
odchylkou bude méné rozptylené. Pokud by tedy hypoteticky chudsi zemé z naSich dat
zazily nahly ekonomicky rist a bohat$i by stagnovaly, smérodatni odchylka by méla v
prubéhu Casu klesat.

1.5.1 Ocekavana hodnota a rozptyl

s ¥z

V predchozi ¢asti jsme hovofili o stfedni hodnoté a rozptylu. Jak jiZ bylo naznaceno,
mély bychom je nazyvat vybérovou stiedni hodnotou a vybérovym rozptylem. Ozna-
Ceni ,,vybérovy“ zdlraziuje skuteCnost, Ze tyto charakteristiky vypocitivime na za-
kladg ,,vybéru* dat. Tak jsme pouZitim dat naSeho vybéru zemi ziskali hodnoty Y =
5443.8 a sy = 5369.5.

Jako dalsi priklad predpoklddejme, Ze jsme ziskali data o vynosech akcii spolec-
nosti za poslednich 100 mésici. Tato data miZeme pouZit k vypoctu vybérové stiedni
hodnoty a rozptylu. Tato data jsou vSak pocitdna na zdkladé historické vykonnosti spo-
le¢nosti. Nds by ale mohla zajimat predikce budouciho vyvoje vynosnosti. JiZ z defi-
nice predikce nebudeme védét presné, jaka hodnota to ve skute¢nsoti bude. Musime
tak rozsifit koncept stfedni hodnoty a rozptylu na pfipad, kdy nemame vybér dat. In-
vestor by se tak mohl zajimat o typicky vynos, ktery mize ocekavat. Rovnéz tak by ho
zajimalo riziko spojené s ndkupem akcii. Koncept typické resp. ocekdvané hodnoty zni
podobné jako koncept stfedni hodnot€. Koncept rizikovosti je podobny myslence stojici
v pozadi rozptylu. Stru¢né feCeno, potfebujeme podobny koncept jako jsou vybérova
stiedni hodnota a rozptyl, ale pro pfipady, kdy nemame data k jejich vypoctu. Rele-
vatnimi charakteristikami jsou v tomto pripade populacni stiedni hodnota a populacni
rozptyl.
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Jejich formadlni definice a vlastnosti jsou obsahem prilohy B. Uved’'me si tedy ale-
spori definici a intuici stojici v pozadi. Pfedpoklddejme ptiklad, kdy se budeme zabyvat
vySkou kazdého obyvatele ve Spojenych statech (nebo jakékoli jiné zemi). V populaci
jako celku existuje néjakd primérnd vyska (populacni stfedni hodnota vysky) a urcitd
variabilita v rdmci ni (populacni rozptyl). Tyto populacni charakteristiky zdstanou ne-
statech. Mohli bychom ale posbirat data o skute¢né vysce 100 osob (napt. 1ékar zmér{
vysku 100 svych pacientt). S pouzitim dat pro 100 osob bychom mohli spocitat vybe-
rovy primér Y a vybérovy rozptyl s3.. Tyto hodnoty miizeme vyuZit jakoZto odhady
(¢i aproximace) toho, co bychom mohli pozorovat v celé zemi (tzn. Ze vybérovy stiedni
hodnota a vybérovy rozptyl mohou byt vyuzity k odhadu populacni stfedni hodnoty a
rozptylu). Striktné odliSovat vybérové a populacni charakteristiky je z pohledu statis-
tiky velmi dtleZité.

Podivejme se tedy, pro¢ napf. ve finan¢ni ekonomii je potieba znat rozdil mezi po-
pulacnimi a vybérovymi statistikami. V nasem piikladu z dvodu se potencidlni investor
zajimal o mozné zisky ndkupu akcii. Necht' Y oznacuje vynos v dal§im mésici. Z po-
hledu investora je Y nezndmé. Typicky vynos, ktery by mohl ocekdvat je méfen jakoZto
populacni stfedni hodnota a nazyva se ocekdvanou hodnotou. K oznaceni ocekavané
hodnoty pouzijeme E(Y'), kde E je operdtor ofekavani. Oekdvand hodnota E(Y') md
své oznaceni pomoci feckého pismenka . ,,Oekdvand hodnota“ tak jiz svym jménem
oznacuje to, co miZeme ocCekdvat, Ze nastane.

Vynos akcie v§ak malokdy byva ve skutecnosti to, co ocekdvame (jen ziidka na-
jdeme Y, které bude ptesné rovno E(Y)). Akciové trhy jsou vysoce nepredikovatelné,
nékdy je vynos vyssi neZ naSe ocekdvani, nékdy tomu je naopak. Jinymi slovy, existuje
zde riziko, spojené s ndkupem akcii. Potencidlni investor by tak rdd znal i miru tohoto
rizika. Rozptyl je obvykly zpiisob jak toto riziko méfit. Pro rozptyl pouZijeme znacen{
var(Y'), které miize byt opét nahrazeno feckym pismenem o2. V fadé textd je pouZito
i znaceni D(Y).

V piiloze B nalezneme popis toho, jak ziskat E(Y") a var(Y") pro dané rozdéleni
pravdépodobnosti. Pro intuitivni chdpani opét vyuZijeme ptiklad z oblasti financi. Pfed-
pokladejme, Ze se jako investor rozhodujeme, jestli koupime nebo nekoupime akcii na
zakladé jeji vynosnosti pro priSti mésic. Nevime presné, jaky tento vynos bude. Do-
mnivame se, ale, Ze s pravdépodobnosti 70 % (0.7) budou trhy stabilni, kdy ziskdme
vynos 1 %. Existuje ov§em i moZnost, Ze s 10% pravdépodobnosti dojde k padu trhd,
kdy vysledkem bude vynos akcie —10 %. Je zde i 20% pravdépodobnost, Ze dobré
zpravy zvysi ndladu na trzich a nas vynos bude 5 %.

V nasem piipadé mame tfi moZné realizace (dobrou, normdlni, Spatnou), které od-
povidaji hodnotdm 0.05, 0.01 a —0.10 (tedy moZné vynosy jsou 5, 1 nebo —10 %).
K oznaceni pravdépodobnosti pouZijeme symbol Pr. Vyraz Pr(Y = 0.05) = 0.20 tak
fikd, Ze existuje 20% Sance vynosu 5 %. MiZeme tedy definovat ofekdvany vynos jako
vazeny pramér v§ech moznych vysledkt, kdy vahy odpovidaji pravdépodobnostem je-
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jich realizace:

E(Y)=Pr(Y =0.05)0.05+ Pr(Y =0.01)0.01 +Pr (Y = —0.10) (—0.10)
=0.20 x 0.05+0.70 x 0.01 + 0.10 x (—0.10)
= 0.007.
Ocekdvand hodnota vynosu akcie v pfistim mésici je 0.7 % (coZ je o néco méné nez
1 %).
V nasem piikladu jsme predpoklddali pouze tfi mozné vysledky. Pokud existuje k

moznych realizaci (oznaCenych jako y; = 1,2,...,yx), bude vzorec pro oekavanou
hodnotu vypadat nasledovné:

k
E(Y)=> Pr(Y =y)y:
=1

Vztah pro oéekdvanou hodnotu spojité proménné (kdy existuje nekonecné mnoho moz-
nych realizaci) 1ze nalézt v pfiloze B. Intuice je podobn4, jen trochu komplikovangjsi.

Vztah pro rozptyl var(Y’) je rovnéf obsahem piilohy B. Dostate¢nd pro ndas mize
byt znalost toho, Ze jej 1ze spocitat pomoci operatoru o¢ekdvané hodnoty:

var(Y) = E (Y?) — [E(Y))*.

V nasem piikladu jsme si spoéitali £(Y) = 0.007. K vypoctu rozptylu viak potiebu-
jeme umét spocitat E(Y2). To lze provést jednoduse tak, Ze misto Y pouZijeme Y2,
Obecny vztah pro k moznych relaizaci je

k
E(Y?) =Y Pr(Y?=y])y.
i=1

Pro piiklad rizika o¢ekdvaného vynosu akcie mame mozné realizace pro Y 2: (0.05)? =
0.0025, (0.01)% = 0.0001 a (—0.10)% = 0.01. Ze vzorce pro vypocet E(Y?) dost4-
vame:
E(Y?) =Pr (Y? = 0.0025) x 0.0025 + Pr (Y'* = 0.0001) x 0.0001
+Pr(Y?=0.01) x 0.01
=0.20 x 0.0025 4 0.70 x 0.0001 + 0.10 x 0.01
=0.00157.

Tyto vysledky vyuzijeme k vypoctu rozptylu:
var(Y) = E (Y?) - [E(Y)]?

= 0.00157 — (0.007)?
= 0.001521.

Standardni odchylku ziskdme pouZitim odmocniny a €ini 0.039. Ocekdvany vynos je
tedy 0.7 % s nejistotou, kterou miZzeme vyjadfit odpovidajici odchylkou +3.9 %.
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Abychom si shrnuli nase poznatky. Méli bychom védét intuitivni vyznam pouZit
vybérové stiedni hodnoty a rozptylu, Y a s2, kterym ziskdvdme pohled na primérnou
hodnotu naseho datového vzorku a jeho rozptyleni (pravé kolem této sttedni hodnoty).
Teoretickymi, prot&jsky téchto statistik jsou populaéni stfedni hodnota, E(Y") a popu-
la¢ni rozptyl var(Y), za kterymi stoji podobna intuice, ov§em vztaZend k charakteris-
tikdm celé populace, které obvykle nejsme schopni rozumé ziskat a snazime se je tak
vhodné odhadnout (pfiklad s vynosnosti ptisti mésic byl z tohoto pohledu odli$ny, ne-
bot’ jsme si zde jednoznacné stanovili diskrétni pravdépodobnostni rozdéleni veliciny
vynosu akcie).

1.5.2 Korelace

Stfedni hodnota a rozptyl jsou vlastnosti vztaZené k jediné proménné. Néds vSak muize
zajimat prozkoumat vztah mezi dvéma (nebo vice) proménnymi, coZ je jednou z napln{
ekonometrie, kterd v tomto ohledu disponuje fadou riznych piistupd. Prvnim krokem
k dal§im analyzam je zavedeni pojmu korelace. Korelace (korelacni koeficient) je dii-
leZity zpisob Ciselného vyjadieni zdvislosti mezi dvéma proménnymi. Dffve neZ se
dostaneme k ilustrativnim piikladim, podivdme se na trochu teorie.

Necht X a Y jsou dvé proménné (napf. hustota obyvatelstva a mira odlesnéni) a
predpokladejme, Ze mame k dispozici data pro ¢ = 1,..., N riznych jednotek (napf.
zemi). Korelace mezi X a Y ozna¢ime pismenkem 7 a jeji matematické vyjadient je

oy menw-X)
\/ZZALI (Yi - ?)2\/22‘]\;1 (Xi — Y)2

Proménné, ke kterym se koeficient korelace vaze obvykle vyplyvaji z kontextu. Nic-
méné nékdy je dobré pouzit dolni index pro ujasnéni, Ze rxy je korelace mezi promén-
nymi X aY, rxy je koeficient korelce mezi proménnymi X a Y atd.

Po vypocteni korelaéniho koeficient obdrzime néjaké Cislo (napf. » = 0.55). Méli
bychom tudiz védét, jak toto Cislo interpretovat. NeZ se dostaneme k intuitivnimu po-
pisu chapdni korelace, podivime se na jeji vlastnosti.

Vlastnosti korelace

1. Koeficient r lezi mezi —1 a 1.

2. Kladné hodnoty r ukazuji pozitivni korelaci mezi veli¢inami, negativni hodnoty
pak korelaci negativni. Pokud je » = 0, znamena to, Ze obé veli€iny jsou neko-
relované.

3. Vyssi kladné hodnoty r ukazuji na siln&j$i pozitivni korelaci. Hodnota » = 1 ho-
vori o perfetktni korelaci. VEtsi (v absolutni hodnoté) zaporné hodnoty r nazna-
Cuji silnéjsi negativni korelaci, kdy » = —1 hovori o perfektni negativni korelaci.

4. Korelace mezi Y a X je stejnd jako korelace mezi X a Y.

5. Korelace mezi jakoukoli proménnou a sebe samou je vZdy rovna jedné.
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Ekonometrové pouzivaji pojem ,korelace* stejné jako kazdy jiny, tedy jako miru
sily vztahu ¢i zavislost mezi dvéma proménnymi. Piiklad 1.1 pokracuje v praci s daty o
hustoté obyvatel a odlesnénim a ukazuje, jak je moZno interpretovat ziskané vysledky
korelaéniho koeficientu.

Priklad 1.1. Korelace mezi odlestiovdanim a hustotou obyvatelstva
Predpoklddejme, Ze nds zajimd analyza vzdjemné zdvislosti vyvoje odlesiovani
krajiny a hustoty obyvatelstva. Pfislusna data jsou totoznd s t€mi, na jejichz zakladé
byl vytvoren obrazek 1.3. Jedna se tedy o prufezova data 70 zem{ tropického pasma
(data z ucebnice Koopa [17], v Gretlu odpovidaji datovému souboru forest.gdt na
zélozce Koop). Korelace mezi odlesnénim (Y') a hustotou obyvatelstva (X) je 0.66.
ProtoZe se jedna o hodnotu vétsi nez nula, miZeme vyslovit nasledujici tvrzeni:

1. Existuje pozitivni vztah mezi odlesnénim a hustotou obyvatelstva.

2. Zemé s vyS$i hustotou zalidnéni maji tendenci mit vys$Si miry odlesnéni.
Zemé s nizkou hustotou obyvatelstva maji tendenci vykazovat nizké miry
odlesnéni. na tomto misté je tfeba zduraznit vyznam spojeni ,,maji ten-
denci “. Pozitivni korelace neznamend, Ze kazdd zemé s vysokou hustotou
obyvatelstva bude mit nutné vysoké miry odlesnéni, jedna se spiSe o obec-
nou tendenci. Je samoziejmé mozné, Ze ne€kolik jednotlivych zemi nebude
odpovidat tomuto chovéni.

3. Miry odlesnéni se 1i§i mezi jednotlivymi zemémi, stejn€ jako hustoty oby-
vatel. Nékteré zemé maji miry ztrat lesni plochy vysoké, jiné zemé je maji
zase nizké. Jednotlivé nadprimérné (podprimérné) hodnoty maji tendenci
odpovidat nadprimérnym (podprimérnym) hodnotim pozorovanym v hus-
tot€ obyvatelstva.

Pfedchozi tvrzeni se tykala situace, kdy byl koeficient r pozitivni. Pokud by 7 bylo
negativni, platila by opacna tvrzeni. Vysoké (nadprimérné) hodnoty X by byly dopro-
véazeny nizkymi (podprimérnymi) hodnotami Y apod. Nenfi tGplné snadné mit néjakou
intuici pokud jde o pfesny smysl ziskaného korela¢niho koeficientu, ve smyslu, jak se
korelace 0.66 1isi od korelace 0.26. V oblasti sociologie a socidlnich véd je populdrn{
tabulka®, ktera sice ukazuje moZnou interpretaci korela¢ni z4vislosti, ale piece jen je to
jen subjektivni kategorizace autora a je k ni tedy tieba pfistupovat s rezervou.

Chépani vyznamu korela¢niho koeficientu napomahaji obrazky 1.5 az 1.7 a jeSté
se k nim vratime pfi diskuzi nad problematikou regrese. Métitkem variability stupné
miry odlestiovdni mezi zemémi miZe byt smérodatna odchylka. Skutécnost, Ze mira
odlesnéni a hustota obyvatelstva jsou pozitvné korelované znamend mimo jiné to, Ze
jsou spolu svdzany i variability v piislusnych proménnych. Jak bylo zminéno, pozitivni
korelace znamend tendenci, kdy nadprimérné hodnoty jedné veliiny jsou doprova-
zeny nadprimérnymi hodnotami veli¢iny druhé (a to stejné plati i pro veliiny podpri-
mérné). Cim silnéjsi je korelace a tim i zdvislost mezi obéma velic¢inami, tim vice spolu

3De Vaus, David: Analyzing Social Science Data (50 Key Problems In Data Analysis). Sage Publications
Ltd (United Kingdom), 2002.
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Tabulka 1.2: Moznd intepretace velikosti koeficientu korelace.

Hodnota korelace (v abs. hodnot¢) Interpretace
0.01 - 0.09 trivialni, Zadna
0.10-0.29 nizkd aZ stiedni
0.30-0.49 stfedn{ aZ podstatna
0.50 - 0.69 podstatnd az velmi silna
0.70 - 0.89 velmi silna
0.90 - 1.00 témér perfektni

bude variabilita veli¢in provdzana. Druhd mocnina korelaéniho koeficientu (r?) méfi v
nasem piikladu podil variability odlesnéni mezi zemémi kterd je svdzana respektive vy-
svétlena variabilitou v hustoté obyvatelstva. Jinymi slovy, korelace je Ciselné vyjadfeni
stupné toho, jak si vzdjemné odpovida chovéni veli¢iny X a Y. V pfikladu odlesfiovan{
a hustoty obyvatelstva je druhd mocnina korelace rovna 0.66% = 0.44, a my miizeme
fict, Ze variabilitita odlesiovéani mezi zemémi miZe byt vysvétlena z 44% variabilitou
hustoty obyvatelstva mezi zemémi.

Priklad 1.2, s cenami domi, ndm umozZnuje zabyvat se problematikou kauzality
mezi veli¢inami. Zajima nas, jestli jedna veli¢ina kauzalné pisobi na jinou. Nebudeme
se pokouset o formdlni vyjadieni pojmu kauzality, nebot’ je pro nas zcela dostacujici
to, jak ji chdpeme v kazdodennim Zivot€. V priklad€ s cenami domu je vcelku rozumné
chdpat pozitivni korelaci mezi cenou domi a jeho rozlohou jako kauzalni zavislost. To
znamend, Ze rozloha domu je proménna ktera pfimo ovliviiuje ceny domt (kauzalné na
né ptsobi). OvSem cena domt kauzalné neovliviiyje jejich rozlohu. Jinymi slovy, smér
kauzality je od rozlohy k cené, nikoli naopak.

Jiny zplsob uvazovani na touto problematikou je zamyslet se nad tim, co se asi
mize stat, kdyz k domu prikoupime pozemek a zvysime tak jeho celkovou rozlohu.
Tato aktivita by asi méla zvysit cenu piislusného domu (zvySena rozloha kauzalné pu-
sobf na cenu domu). Pokud si vSak poloZime opacnou otizku, tedy jestli se zvySenim
ceny domu zvysi i jeho rozloha, tak tento druh kauzality asi t€Zko nalezneme (cena
domu kauzdln€ nepisobi na jeho rozlohu). Pokud by ceny domu z néjakého divodu
nédhle vzrostly (napf. v disledku ekonomického rtstu oblasti), tak to nezanmend, Ze
domy nahle zvysi svou rozlohu.

Analogickd tivaha by byla i v pfipadé, kdybychom ,,rozlohu domu* nahradili pro-
ménnou ,,pocet loZnic*“. Opét bude rozumné predpokladat, Ze pozitivni korelace mezi
Y = cenadomu a Z = pocet loZnic. je zptisobena kauzdlnim vlivem Z na Y neZ
kauzalitou opacného sméru. Podivame-li se na korelaci mezi X = rozloha domu a
Z = pocet loZnic, potom slabou pozitivni korelaci je jen t€Zké interpretovat v kauzal-
nim slova smyslu. Existuje tendence, Ze domy s vy$§dm poctem loZnic maji vétsi roz-
lohu, nicméné tato tendence neimplikuje Ze poCet loZnic kauzédlné pasobi na rozlohu
domu.

DuléZitou véci pii empirické praci je dokdzat interpretovat dosazené vysledky. Pri-
klad cen domd tuto véc pekné ilustruje. Nestaci jen prezentovat, jaky nam vysel koe-
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Priklad 1.2. Ceny domii ve Windsoru, Kanada

Datovy soubor hprice.gdt (viz Gretl, zdlozka Koop) z ucebnice Koopa [17] obsa-
huje data o N = 546 domech prodanych ve Windsoru, v Kanadé, v pribéhu 1éta
roku 1987. Obsahuje jednak samotné prodejni ceny domu (v kanadskych dolarech)
a fadu dalSich udaji charakterizujicich dané domy. Zaméifme se jen na vztah mezi
Y = prodejni cena domu a X = rozloha domu ve ¢tverecnich stopach. Korelace
mezi obéma proménnymi je rxy = 0.54. Na tomto zdkladé miZeme o cenich
domu ve Windsoru vyslovit nasledujici zavéry:

1. Domy s vétsi rozlohou maji tendenci mit vy$si hodnotu nez domy s rozlohou
malou.

2. Existuje pozitivni souvislost mezi rozlohou a prodejni cenou.

3. Variabilita v rozloze domii vysvétluje 29 % (tzn. 0.54% = 0.29) variability
cen dom.

Pfidame-li do naSich uvah tfeti proménnou, Z = pocet loZnic, miZeme spocitat
korelaci mezi cenami domt a poctem lozZnic. Vysledkem je korelace ryz = 0.37.
Tento vysledek nam fikd, vcelku v souladu s nasSim ocekdvanim, Ze domy s vét-
$im poctem loZnic maji tendenci mit vyssi hodnotu nezZ domy s menSim poctem
loznic. Podobné miZzeme spocitat korelacni koeficient mezi poctem loZnic a roz-
lohou domu. Vysledkem je hodnota rx»z = 0.15, kterd nim napovid4, Ze domy
s vyS§i rozlohou maji tendenci mit vySsi pocet loZnic. OvSem korelaéni koeficient
je v tomto ptipadé relativné maly a ponékud neocekdvaneé ndm napovidé, Ze vztah
mezi velikosti domu a poctem loZnic je vcelku slaby. Jinymi slovy, asi bychom
ocekavali, Ze domy s velkou rozlohou byvaji velké, mély by tedy mit i vice loZnic
nez domy malé. Korela¢ni koeficient ndim vSak oznamuje, Ze tendence pro tento
jev je z pohledu pozorovanych dat velmi slab4.

ficient korelace (napf. rxy = 0.54), dllezita je rovnéZ intepretace. Interpretace sa-
moziejmé vyZaduje jak dobré intuitivni znalosti o tom, co je to korelace, tak i dobrou
znalost ekonomického problému, kterym se zabyvame. Podivdme se tedy na otdzku
pro¢ spolu mohou byt veli¢iny korelovany a co nds muze inspirovat pii interpretaci
téchto vysledki.

Proc jsou velic¢iny korelované?

V piikladu vztahu odlesfiovani a hustoty obyvatelstva jsme zjistili pozitivni korelaci a
zdvislost mezi témito veli¢inami. Jakou formu vsak tato zdvislost vlastné ma? Obvykle
se snazime uvaZovat v pojmech kauzality nebo vlivu a skutecné je obvyklé, Ze korelace
a kauzalita jsou spolu tizce spojeny. ZjiSténi, Ze hustota obyvatelstva a mira odlesfiovan{
jsou korelovany mtize znamenat, Ze hustota obyvatelstva miZe pfimo kauzalné ptsobit
na miru odléstiovani. Podobné, zjisténi, Ze pozitivni korelace mezi urovni dosazeného
vzdélani a mzdou miZe byt interpretovana zpisobem, Ze vyssi vzdélani ma piimy vliv
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na vysi mzdy. Pfiklad 1.3 vSak ukazuje, Ze interpretace korelace jako kauzality nemus{
byt vzdy korektni a spravna.

Priklad 1.3. Korelace neznamend kauzalitu

Je obecné akceptovanym faktem, Ze koufeni zptsobuje rakovinu plic. Predpokla-
dejme, Ze jsme ziskali data o velkém mnoZzstvi obyvatel. Tato data popisuji jednak
pocet cigaret, které jednotlivé osoby ze vzorku vykoui{ v pribéhu tydne (proménna
X) a zda-li osoba prodélala ¢i ma diagnostikovanou rakovinu plic (proménnd Y').
Protoze predpokladamé kauzalitu, Ze koufeni zptisobuje rakovinu, nepochybné zis-
kame hodnotu korelacniho koeficientu mezi t€émito veli¢inami vétsi nez nula, tedy
rxy > 0. To znamend, Ze mezi kurdky lidé maji tendenci mit vétsi miru vyskytu
rakoviny plic, nez nekuréci. V tomto pfipadé nam pozitivni korelace mezi X a Y
indikuje pfimou kauzalitu.

Nyni pfedpoklddejme, Ze budeme mit dalsi idaj tykajici se téhoZ vzorku populace,
ktery bude odpovidat mnozstvi alkoholu vypitého v pribéhu tydne, proménna Z.
Obvykle muzeme pozorovat skutecnost, Ze tezci pijaci maji tendenci zdroven kou-
fit, tedy rxz > 0. Tato korelace neznamena kauzalitu, Ze koufeni vede lidi k
alkoholismu. SpiSe to reflektuje urcité socidlni ¢i psychologické faktory, kdy lidé
kteti kouii maji tendenci i pit. Korelace mezi dvéma proménnymi tedy neznamen4,
Ze jedna proménna kauzalné ptsobi na druhou. Je totiz dost dobfe mozné, Ze zde
existuje tfeti proménnd, kdera tuto korelaci zptsobuje.

Predpokladejme korelaci mezi rakovinou plic a pitim alkoholu. ProtoZe kutéaci maji
tendenci vyssiho vyskytu rakoviny plic a soucasné kuraci maji obvykle tendenci i
vice pit, neni moc neredlné predpokladat, Ze vyskyt rakoviny plic bude vyssi prave
mezi tezkymi pijaky (tzn. ry z > 0). Je nutné zdlraznit, Ze tato pozitivni korelace
neimplikuje kauzalitu, Ze spotieba alkoholu vede k rakoviné plic. Je to kourenti ci-
garet, které vede k rakoving a je jen souhrou psychologickych a socidlnich faktord,
Ze koufeni a piti alkoholu jdou spolu v fadé piipadd ruku v ruce. Pfi interpretaci
vysledkd je tak velmi dulezité dobre zvazit, jestli korelaci mizeme v tom ¢i onom
ptikladé spojovat i s kauzalitou.

Dalsi dilezity rozdil je mezi pfimou a nepfimou kauzalitou. Nalezli jsme pozitivn{
korelaci mezi hustotou obyvatelstva (X) a mirou odlesiiovani (Y), kdy rxy > 0.
Pri¢inou této korelace mize byt skuteCnost, Ze tlaky vyvstdvajici z vysoké hustoty
obyvatelstva v zemédélskych oblastech nuti farmare ke kaceni lesd (Ci pralesd), aby
se tak uvolnilo misto pro novou zemédélskou plidu pro péstovani plodiny, které jsou
nutné pro uZiveni obyvatelstva. Je to pravé proces zemedélské expanze, ktery ma piimy
vliv na odlesnéni. Pokud bychom spocitali korelacni koeficient mezi mirou odlesnén{
a zemé&délskou expanzi (proménnd Z2), zjisitli bychom, Ze ry z > 0. V tomto pfipadé
hustota obyvatelstva nepiimo kauzaln€ piisobi na miru odlesnéni. Miizeme tedy fict,
Ze X (populacni tlaky), zptsobuji Z (zemédélskd expanze), coz ma kauzdlni disledek
na Y (miru odlesnéni). Tento scénaf odpovida zjisténi, kdy rxy > Oaryz > 0.V
piikladu s cenami domd je pravdépodobné, Ze pozorovand pozitivni korelace odpovida
piimé kauzalité. Mit dim s velkou rozlohou povazuji 1idé jiz sami o sob€ za vyhodu,
tudiz zvyseni rozlohy domu pfimo zvysuje jeho cenu. Neni tu Zaddna tfet{ proménné a
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tudiz i kauzalita je pfima.

Co si tedy odnést z téchto piikladi? Korelace sama o somé nemiZe automaticky
vést naSe dvahy smérem ke kauzdlni zdvislosti. Na pfikladu koufeni a rakoviny (viz
priklad 1.3) nds zjiSténi o pozitivni korelaci mezi koufenim a vyskytem rakoviny plic
spolu s poznatky 1ékaiské védy, Ze latky obsazené v cigaretach ovliviiuji lidské télo na-
tolik, Ze midZeme piijmout zaver, Ze koufeni zpisobuje rakovinu- V piikladu o cendch
domu (viz priklad 1.2) ndm nas cit napovida, Ze proménnad ,,pocet loznic* mize pfimo
ovlivnit cenu domt. V ekonomi je tak moZno koncept korelace propojit s presvédci-
vou ekonomickou teori{ nebo jinymi logickymi tvahy, abychom dospéli k zavéru o
kauzalité.

Korelace a bodovy graf

Trochu intuice o vyznamu korelace miZeme ziskat z bodovych grafi. Vzpomenme si,
Ze jsme pii diskuzi nad obrazkem 1.3 zmitiovali pozitivni nebo negativni vztah mezi
proménnymi, a to na zdklade toho, jestli pfislusny graf vykazoval rostouci nebo kle-
sajici tendenci. Pokud jsou dvé proménné korelovany, bude bodovy graf znazoriujici
vzdjemnou zdvislost téchto proménnych vykazovat pravé takovéto chovani. Bodovy
graf hustoty obyvatelstva vzhledem k mife odlesnéni vykazuje rostouci sklon (viz ob-
razek 1.3). Tento obrazek ndm naznacuje, Ze tyto proménné by mély byt pozitivné
korelovany, coZ se potvrzuje na zdkladé hodnoty korelaéniho koeficientu » = 0.66.
Dulezité je zdiraznit, Ze pozitivni korelace znamena rostouci sklon chovani bodového
grafu a negativni korelace sklon klesajici.

Obrézek 1.5 vyuzivd data o cendch domi ke konstrukci bodového grafu, kde X =
rozloha domu a Y = cena domu.Koeficient korelace je rxy = 0.54, coZ je kladné
¢islo. Tato pozitivni zdvislost (rostouci sklon) je patrny z obrdzku 1.5. Domy s malou
rozlohou (malé hodnoty na horizontdlni ose x) maji tendenci mit i nizkou cenu (malé
hodnoty na vertikalni ose y). Podobné plati i vztah velkych hodnot téchto proménnych.

Zatim jsme diskutovali problematiku znaménka korelace. Bodovy graf ndm vSak
dokéaZe naznacit to, jak silnd tato korelace je. Obrazek 1.6 pfedstavuje dvé dokonale ko-
relované veliCiny (r = 1). Jedna se samozfejmé jen o uméld, simulovand data. VSechna
pozorovani lezi na jedné piimce.

Obrazek 1.7 predstavuje dvé nekorelované veli¢iny (r = 0). V§Simnéme si, Ze body
jsou ndhodné roztrouseny po celém grafu. Redlnd data obvykle odpovidaji situacim
mezi témito extrémnimi piipady.

Ackoli jsme zde prezentali zejména pozitivni korelaci, podobné zavéry plati i pro
korelaci negativni, kdy chovani pozorovdni zobrazenych na bodovém grafu ma kle-
sajici tendenci. Korelace nam fakticky fikd, jak dobfe miZeme pozorovanymi body
prolozit piimku. Silné korelované veli¢iny odpovidaji pozorovanim lezicim blizko ta-
kovéto ptimky. Slabé korelované veliCiny jsou vice rozptylené.

Korelace mezi nékolika proménnymi

Korelace je charakteristika vztaZena ke dvéma proménnym. Obvykle vSak pracujeme s
vice proménnymi. Ceny domil tak zdvisi nejen na rozloze t€chto domd, ale i na poctu
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Obrazek 1.6: Bodovy graf dvou dokonale korelovanych proménnych.

loZnic, poctu koupelen apod. Jak uvidime v dalSich kapitolach, regrese je nejvhodnéj-
$im nastrojem pro analyzu vice nezZ dvou proménnych. Nenf v§ak neobvyklé, Ze si i pii
praci s vice proménnymi spocitdime vzdjemné korelace té€chto proménnych. Mame-li
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Obrazek 1.7: Bodovy graf nekorelovanych proménnych.

tfi proménné (X, Y, Z), pocet moZnych korelaci je tfi (rxy, rxz, ryz). Nepocitime
tedy korelace jednotlivych veli¢in se sebe samou, které jsou rovny jedné. Vime také, ze
rxy = ryx. Pfiddme-li ¢tvrtou proménnou W, pocet moZznych korelaci se ndm roz-
$if{ na Sest. Obecné, pro M rtiznych proménnych mame w moznych korelaci.
Obvykly zpisob prezentace téchto korelacnich koeficientl je za pomoci tzv. korelaéni
matice, ¢i tabulky korelaci. Piikladem je tabulka 1.3 pro uméla data popft. tabulka 1.4 s
proménnymi o cendch domu (v tomto piipadé je X cena domu, Y je orzloha domu a Z
pocet loznic. Cislo 0.318 odpovidd korelaénimu koeficientu rxy (nachdzi se na fadku
X asloupci Y). Podobné rxz = —0.131 a ryz = 0.097. Hodnota 1.000 odpovida
zminované skuteCnosti, Ze jedna veli¢ina je vZdy perfektné korelovdna se sebe samou.
Prostor nad horni diagondlou zdstiva obvykle prazdny, protoZe korelacni matice je
symetrickd, tedy rxy = ryx-

Tabulka 1.3: Korelacni matice - um¢la data.

X Y Z
X 1.000
Y 0.318 1.000

A -0.131 0.097 1.000
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Tabulka 1.4: Korelace cen domt, rozlohy a poctu loZnic.

X Y VA
X 1.000
Y 0.5358 1.000
Z 0.3664 0.1519 1.000

1.5.3 Populacni korelace a kovariance

KdyzZ jsme hovotili o stfedni hodnoté a rozptylu, rozliSovali jsme, jestli se jednd o
populacni nebo vybérové statistiky. TotéZ rozliSeni plati i pro korelace. Pro oznacen{
populacni korelace pouZijeme znaleni corr(X,Y), pro oznafeni vybérové korelace
setrvdme u znaceni pomoci pismenka r. Formdln{ definic populacni korelace 1ze nalézt
v pfiloze B. Na tomto misté se pokusime o neformdlni pfistup za pouziti piikladu ze
svéta financi. Predpokladejme portfolio sklddajici se z akcii dvou spolecnosti s vynos-
nosti X a Y. Ocekdvand hodnota portfolia z4visi na ocekavanych vynose jednotlivych
akcii, tedy E(X) a E(Y). Jakd je rizikovost tohoto portfolia? Riziko jedné akcie (Ci
akcii jedné spolecnosti) 1ze popsat piislusnou variabilitou vynosd. OvSem v ramci port-
folia akcif je dllezitd vzajemna korelace jednotlivych akciovych podili. Pfi hodnocen{
rizikovosti portfolia nds tedy zajimd corr(X,Y).

Pro ilustraci predpoklddejme investora, ktery chce po dobu letnich mésicti investo-
vat do akcii dvou spole¢nsoti: spole¢nosoti na vyrobu destnikd a spolenosti vyrabéjici
zmrzliny. Prodeje té€chto spolecnsoti jsou zavislé na pocasi. Pokud je horké, slunecné
1éto, vyrobci zmrzliny si prijdou na své (a vlastnici jejich akcii realizuji dobré vynosy).
Pokud je 1éto destivé, prodejnost zmrzlin neni z nejlep$ich (a vlastnici mohou ziskat
jen malé zisky, nebo mohou zaznamenat dokonce ztrity). Zda se tedy, Ze investice do
vyroby zmrzliny je vcelku rizikova. Stejné tak je i rizikova investice do spolecnsoti na
vyrobu destniki, a to ze zcela opanych divodd. Slunecné 1éto moc destnikti neproda,
naopak destivé pocasi zajisti dobré prodeje. Celé portfolio tvofené podily do téchto
dvou spolecnosti je méné rizikovejsi, nez investice do podilu jediné z téchto spolec-
nosti. Pokud se jedné spole¢nosti dafi dobfe, druhd na tom bude asi hiife. Pfi destivém
1ét€ ziskaji investofi dobré vynosy z Casti portfolia do akcii deStnikové firmy a horsi
vynosy z ¢asti podili do akcii zmrzlinové spolecnosti. Slunecné 1éto bude znamenat
analogicky opacnou situaci pokud jde o vynosy jednotlivych ¢asti portfolia. Celé port-
folio tak bude relativné bezpecnou investici, ptindSejici adekvatni zisky bez ohledu na
pocasi.

Predchozi piiklad ukazuje, jak dilezitd je korelace mezi vynosnosti jednotlivych
akcif pfi ocenéni rizikovosti portfolia. V nasem piikladu dvou spole¢nosti tato korelace
byla negativni (kdyZ jedna spole¢nsot md dobré vynosy, druhd je bude mit Spatné). V
praxi samoziejmé mohou byt korelace mezi vynosy z akcii dvou spolecnsoti pozitivné
i negativné korelovany. Tento prikald by mohl byt dobrou motivaci pro¢ je korelace
dilezitd minimalné v oblasti finan¢ni ekonomie.

Abychom si odvodili vzorec pro populacni korelaci, musime si zavést koncept ko-
variance. UZ nazev ndm napovidd, Ze bude vyjadfovat jakousi spolecnou varibilitu
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dvou veli¢in. Kovariance je definovana nasledovné:
cov(X,Y)=E(XY)—- EX)E(Y).

Vime jiz, jak spocitat stfedni hodnoty E(X) a E(Y"). Analogicky lze spotitat E(XY)
jen jako proménnou vezmeme soucin X'Y. Popula¢ni korelace je kovariance normali-
zovand tak, Ze ma stejné vlastnosti jako vybérové korelace (sta¢i jen v prehledu vlast-
nosti nahradit r pomoci corr(X,Y')). V§imnéme si také, Ze jelikoZ dochdzi ve vztahu
pro kovarianci k ndsobeni veli¢in, odpovidaji jednotky namétfené kovariance soucinu
jednotek téchto veliiny (jsou-li jednotky stejné, pak se jednd o druhou mocninu). Nor-
movanim se z kovariance stdvd bezrozmérnd veli€ina, stejné jako vybérovy korela¢n{
koeficient. Populacni korelace tedy odpovida vyrazu

cov(X,Y)

corr(X,Y) = .
( ) var(X)var(Y)

Znalost tohoto vztahu urcit€ neni na Skodu, i kdyZ se s nim v textu malokdy setkdme. Je
v§ak dulezité mit uréitou intuici, co to korelace je a jak zavisi na variabilité a kovarianci
ptislusnych dvou velicin.

Podobné jako u stfednich hodnota a rozptyll jsou i v tomto piipadé vybérové stas-
titiky pouZivany jako odhady svych populaénich protéjski. U ptikaldu zmrzliny a dest-
nikt by manaZzér portfolia rdd znal corr(X,Y’), tedy populaéni korelaci mezi vynosy
akcif prislusnych spolecnosti. Pravdépodobné by byl schopen shromaZzdit data o vynos-
nosti téchto spolecnosti za poslednich 20 letnich obdobi, ¢imz by snadno spocetl r, tedy
vybérovou korelaci. Vybérova korelace miZe byt pouzita jako dobry odhad populaéni
korelace, corr(X,Y).

1.6 Ekonometrie a pocitace

Soucasna ekonometrie se neobejde bez vyuziti vypocetni techniky. Pfehled progrmi
vyuzitelnych pro ekonometrickou analyzu nabizi tabulka 1.5. Nejednd se urcité o vy-
Cerpavajici prehled pouzitelnych programi, nicméné rozhodné se jednd o vhodné re-
prezentanty.

Software je rozdélen do dvou skupin. Prvni skupinu tvofi volné dostupny soft-
ware (GNU General Public Licence), druhou pak komecni software, kdy potfebnou
licenci je tfeba zakoupit. Jednotlivé programy se od sebe odliSuji (kromé ceny) ob-
vykle grafickym rozhranim, moZnostmi vlastniho programovaciho jazyka (jazyka pro
tvorbu skriptd, diky kterému si uZivatel miize naprogramovat vlastni funkce ¢i pro-
cedury) a v mnozstvi funkci, které nabizeji. Nékteré jsou zaméfeny spiSe na oblast
Cisté statistické analyzy (SPSS), nékteré do oblasti ¢asovych fad (JMulTi), pro nékteré
je specialitou préce s tzv. modely kvalitativnich a omezenych vysvétlovanych promén-
nych (LIMDEP) a jiné maji své zaméfeni primdrné do oblasti finan¢ni ekonometrie
(R/Rmetrics). Stranky pislusného software ndm nejlépe napovi, k emu je dany soft-
ware nejvice vhodny, nebo jestli se jednd o univerzdlni ekonometricky néstroj.

Velmi mocnymi nastroji, i kdyZ ne pro kazdého uZivatele prijatelnymi, jsou pro-
gramy Octave, R/Rmetrics a Matlab. Jednd se v podstaté systémy s vlastnim progra-
movacim jazykem (Octave a Matlab ho maji totoZny) navrZzené pro sloZité numerické
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Tabulka 1.5: Piehled ekonometrického software.

Typ - Néazev

Vyrobce

Poznamka

Open source

gretl ,,By econometricians, for econometricians
JMulTi Benkwitz, Kritzig Casové rady
Octave University of Wisconsin
R/Rmetrics Free Software Foundation, Inc. financni
Komercni
EViews QMS Software, Inc.
GAUSS Aptech Systems, Inc.
LIMDEP Econometric Software, Inc.
Matlab MathWorks, Inc.
RATS Estima
SAS SAS Institute
SHAZAM Northwest Econometrics, Ltd.
SPSS SPSS, Inc. statisticky
Stata StataCorp

vypocty. Disponuji celou fadou implementovanych ¢i externé stdhnutelnych toolboxi
¢i plugint (coz jsou balicky jiz hotovych a naprogramovanych funkci pro rizné Gcely
pouziti). Matlab tak m4 k dispozici implementovany statisticky toolbox (funkce pro
zékladni regresni techniky a statistiku), ekonometricky toolbox (pro préici s ¢asovymi
fadami) a optimalizacni toolbox (ndstroje pro optimalizaci). Zcela volné je pro Maltab
dostupny tzv. Econometrics Toolbox, z ¢asti naprogramovén a spravovan Jamesem P.
LeSagem [19], ktery obsahuje velké mnozstvi funkci a nastroji pro odhad Siroké skaly
ekonometrickych modelti. Nevyhodou zde je uZivatelské rozhrani, které neni tzv. GUI
(Graphical User Interface), coZ znamena, Ze veSkeré odhady modelt musime obvykle
zapsat pomoci piikazd. Vyhodou tohoto typu programu je vSak obrovska flexibilita,
kdy je mozné naprogramovat si funkce pro feseni i téch nejslozitéjsich problémii. Jako
piiklad mdZeme uvést ndstroje pro makroekonomické modelovani, JuillardGv Dynare
[14] ¢i IRIS Jaromira Benese [4], které béZi jako toolboxy pod Matlabem (v pripadé
Dynare i pod Octave).

Pro béZného uZivatele privetivejsi jsou programy s grafickym uZzivatelskym rozhra-
nim, kde se obvykle velmi snadno ,,proklikdme* k provedeni pozadovanych odhadu.
Piikladem je volné dostupny gretl nebo komercni EViews a Stata. VSechny tyto pro-
gramy nabizi v pfipad€ potieby i vyuZziti vlastnich programovacich jazyk, kterymi lze
jednak provést vSechny operace provadéné ,klikdnim*“, jedna si tak lze naprogramvo-
vat vlastni spustitelné skripty a vytvéret si tak vlastni funkce ¢i procedury, které nejsou
automaticky v programech obsaZeny a my je z néjakého diivodu potfebujeme. Ovladan{
je obvykle intuitivni a ¢lovék se do n€j velmi snadno dostane, nejlépe pokud si chvili
na jednoduchych prikladech saim zkousfi, co v§echno program dokdZe (samoziejmé pre-


http://gretl.sourceforge.net/
http://www.jmulti.de/
http://www.gnu.org/software/octave/
http://www.rmetrics.org/
http://www.eviews.com/
http://www.aptech.com/
http://www.limdep.com/
http://www.mathworks.com/products/matlab/
http://www.estima.com/
http://www.sas.com/
http://econometrics.com/features/
http://www.spss.com/
http://www.stata.com/
http://www.spatial-econmetrics.com/
http://www.cepremap.cnrs.fr/dynare/
http://www.iris-toolbox.com/
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Cist si ndpovédu ¢i dokumentaci taky neni od véci). Nutno podotknout, Ze vystup vSech
téchto zminovanych programi (tedy vysledky néjakého odhadu) jsou velmi podobné
a ¢lovék se tak v nich velmi rychle zorientuje. Komer¢ni software nabizi trochu vétsi
moznosti pro grafickou prezentaci vystupu a spravu dat. Neni moc problémd, které by
gretl nebyl automaticky schopen fesit jako jeho komer¢ni protéjsky.

Je tfeba zdtiraznit ale jednu véc. NezéleZi na tom, s jakym programem pracujeme.
Dulezité je feSeny problém chépat, védét jaky ndstroj ¢i ndstroje na néj chceme im-
plementovat a uméte interpretovat dosazené vysledky. V ¢em dany problém technicky
spracujeme je spiSe otdzka zvyku.

1.7 Z c¢eho studovat?

Podobné jako je celd fada dostupného software, je také celd fada knih zaméfenych
pojedndvajicich o ekonometrii. Pfehled nékterych z nich nabizi tabulka 1.6. Existuje
nékolik Ceskych knih vénovanych ekonometrii, nicméné pres mnohdy velmi repre-
zentativni rozsah zpracovanych témat nedosahuji kvalit zahrani¢nich ucebnic, a to z
hlediska vhodnosti pro samostudium. Obvykle totiZ vyZaduji pfedchozi znalosti dané
problematiky a predstavuji tak velmi dobré referencni pfirucky. Tabulka opét neob-
sahuje vSechny dostupné knihy, nicméné jedna se o reprezentativni vzorky. Knihy se
mezi sebou li8{ drovni obtiZnosti, kterd odpovidd spiSe hloubce zpracovéni jednotli-
vych témat, a stylem zpracovani (nékteré jsou vice povidavé, jiné maji spiSe formaln{
pojeti vykladu). VétSina z nich pojednava o zcela identickych problémech a tématech,
nicméné kazdd ma jiny styl vykladu, kdy zdleZi na kazdém z nds, co mu sedne nejlépe.
At sahneme po jakékoli knize z oblasti ,,mirné* nebo ,,stfedné* pokrocilé, nemizeme
udélat chybu (samoziejmé nékteré publikace jsou koncipovany vyhradné na ekonome-
trii Casovych fad, panelovych dat ¢i jinou, GZeji zaméfenou problematiku). ,,Pokrocilé*
knihy se zaméfuji vice na ekonometrickou teorii, ale nechybi tam samoziejmé i ukdzky
praktickych aplikaci, kterych je ale nesrovnatelné vice v knizkach s ,,nizs{* drovni na-
ro¢nosti.
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1.8

Shrnuti

Na zdklad¢ této kapitoly tedy jiZ vime, Ze:

8

ekonometrie je védni disciplina, ktera rozviji statistické metody k odhadu ekono-
mickych vztahd, testovani ekonomickych hypotéz a teorif a k hodnoceni{ vladni
¢i obchodnf politiky;

ekonomickych model je vychodiskem pro sestaveni ekonometrického modelu;

ekonometrie pracuje s redlnymi daty, které nesou informaci o zkoumanych pro-
blémech realného svéta;

ekonomickd data ziskdvdme v mnoha podobéch, kdy obvyklymi typy jsou Casové
fady, prufezova data a panelova data;

v

diky nému pristupné elektronické databéze statistickych tradd, centralnich bank
¢i mezindrodnich instituct;

informace obsazené v datech lze ziskat pomoci jednoduchych grafickych tech-
nik, mezi které patfi histogramy ¢i bodové grafy;

k vyjadfeni informace obsaZené v datech slouZi rozli¢né numerické statistiky,
kdy nejvyznamnéjsi z nich jsou vybérovy primér (vyjadiujici hodnotu, kolem
které jsou data rozprostfena) a smérodatna odchylka (vyjadiujici miru rozptylen{

dat kolem svého priméru);

pokud muize mit veliina Y rtzné relaizace, potom je oekavana (stfedni) hod-
nota, E(Y), méfitkem typické nebo olekdvané realizace a rozptyl, var(Y) je
méfitkem rozptyleni (nejistoty) spojené s moznymi realizacemi,

korelace je numerickym méfitkem vztahu (zavislosti) mezi dvéma veli¢inami;
korelace mtize byt vyjadiena graficky skrze bodovy graf;

znaménko korelacniho koeficientu souvisi se sklonem kiivky, ktera nejlépe vy-
rovnava pozorovani bodového grafu;

velikost korelace odpovida tomu, jak hodné rozptylena jsou data kolem piimky
nejlepsiho vyrovnani;

existuje fada diivodut, pro¢ mohou byt dvé veli¢iny korelovany, nicméné korelace
neznamend automaticky i kauzalitu mezi dvéma proménnymi;

corr(X,Y) je populaéni korelace a jednd se o uZiteCny koncept vyuZivany v
fadé problémi svéta ekonomie a financi (napf. portfolio managementu);

existuje fada publikaci vénovanych problematice ekonometrické analyzy, které
se 1is{ svym rozsahema néarocnost{ témat;
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& mame k dispozici Sirokou paletu pocitacovych programi, které nam usnadriuji
pouzivani ekonometrickych nastroju a technik.

Méli bychom tak jiz znat a umét vysvétlit obsah nasledujicich kli¢ovych pojmi:

% Ekonomicky model
% Prifezova data

% Panelova data

% Rozptyl

% Korelace a korela¢ni koeficient

% Ekonometricky model
& Casové fady

#% Stredn{ hodnota

% Kovariance

% Korela¢ni matice
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Kapitola 2

Netechnicky avod do regrese

V této kapitole se dozvime:

1= co je to jednoduchd regrese a jak ji graficky interpretovat v rdmci bodového
grafu;

1= jak interpretovat parametry jednoduchého regresniho modelu;

= o je to metoda nejmensich Ctverc;

1= jak interpretovat koeficienty jednoduchého regresniho modelu;

iz jaké méfitko muZzeme pouzit k vyjadieni kvality naseho regresniho modelu;

= co jsou to intervaly spolehlivosti regresnich koeficientli a jak miZeme testovat
vhodnost zahrnutf té ¢i oné vysvétlujici proménné;

1 co je to model vicendsobné regrese a jak se lis{ interpretace jeho koeficientl
oproti koeficientiim jednoduchého regresniho modelu;

1= jaké problémy prindsi opomenuti dilezité vysvétlujici proménné;
1 jaké nepiijemnosti jsou spojené v situaci vysoké korelace vysvétlujicich promén-
nych;

1= co jsou to umélé proménné a jaké moznosti se ndm nabizi pro jejich vyuZiti v
regresnich modelech.

2.1 Uvod

Zékladnim stavebnim kamenem ekonometrie je model. V této kapitole se budeme vé-
novat nejobvykleji pouZivanému modelu v ekonometrii: linedrnimu regresnimu mo-
delu. Tento model je urité zajimavy sim o sobé. Rada komplikovangjsich modeld pak
byva obvykle interpretovana jako rozsifeni regresniho modelu. Pochopeni podstaty re-
gresniho modelu je tedy klicové. V této kapitole se budeme vénovat ,,netechnickému*
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vysvétleni problematiky regrese, ¢imzZ je myslen piistup s minimem formalni mate-
matiky a vice zaméfeny na intuitivni chdpani problému. V dalSich kapitolach na takto
ziskané poznatky navdZeme v diskuzi nad stejnou problematikou, ale jiZ v mnohem
rogoréznéjsim duchu s vyuzitim formalnich odvozeni. Dilezité nicméné je, Ze jiZ na
zdkald€ znalosti této kapitoly budeme schopno zacit s praktickou empirickou praci s
daty s vyuzitim pocitaci. Konkrétné pijde o prici s prifezovymi daty, které nebudou
zatiZzeny problémy diskutovanymi v kapitole 5. Navic, intuitivnim pochopenim prace
s regresnim model jsme schopni prejit na formalnéjsi chapani ekonometrické teorie
dal$ich kapitol v jiZ dobfe zndmém kontextu.

2.2 Regresni model jedné vysvétlujici proménné

vvvvvv

a pochopeni vztahu mezi dvéma a vice proménnymi. V této kapitole se zaméfime na
problematiku jednoduchého regresntho modelu, tedy modelu s jedinou vysvétlujici
proménnou. PrestoZe ve vétSiné ekonomickych aplikaci se setkdvame s pripady vice
proménnych, bude ndm jednoduchy regresni model slouZit jako zdklad, na kterém si
miZeme vybudovat potfebné teoretické koncepty s vyuzitim grafické ilustrace. Kon-
cept vicendsobné regrese (regrese, kdy mame analyzovat vice nez dvé proménné) je v
podstaté zcela analogickym a jednoduchym rozsifenim regrese jednoduché.

2.2.1 Regrese jako primka nejlepsiho vyrovnani

Abychom si ilustrovali potfebné teoretické koncepty na praktické bazi, budeme predpo-
kladat jednoduchy ptiklad z oblasti mikroekonomie. Nase data (electric.gdt, viz Gretl,
zalozka Koop) z uCebnice Koopa [17]) obsahuji tidaje o ndkladech produkce (vyjad-
fené v milionech dolari) pro 123 spolecnosti vyrabéjicich elektiinu ve Spojenych sta-
tech v roce 1970. MiZe nds zajimat jejich nakladova funkce, respektive faktory, které
ovliviiuji ndklady. Nédklady takové spoleCnosti zabyvajici se vyrobou elektfiny budou
le¢nosti. Mizeme ocekdvat, Ze spoleCnosti vyrabéjici vice elektfiny budou mit vyssi
nédklady, napf. z toho divodu, Ze k jeji vyrobé potiebuji vice paliva. Kromé ndkladi
jednotlivych spole¢nosti tak naSe data obsahuji ddaje o jejich vystupu (méfeném v ki-
lowatthodinach produkované elektfiny). Obrazek 2.1 je bodovym grafem téchto dvou
proménnych, tedy vystupu a ndkladi. Kazdy bod na obrazku znazoriuje konkrétni spo-
le¢nost, s danym vystupem (nalezneme na vodorovné ose x) a s odpovidajicimi naklady
(jeho hodnotu najdeme na horizontdlni ose y). Mame tedy stanoven ekonomicky pro-
blém, tzn. chceme zkoumat jak vystup ovliviiuje ndklady v odvétvi vyroby elektiiny, a
prislusnd data jsou pravé to, na ¢em budeme nas vyzkum stavét.

Uz samotny obrdzek podobny tomu nasemu obrdzku 2.1 ndm fekne hodné o tom,
jaky vztah mezi danymi proménnymi je. Obrdzka a grafy vSak poskytuji jen neformaln{
nastin tohoto vztahu a je tak Zddouci spocitat a vyjadrit tento vztah Ciselné. To je jedna z
véci, kterou ndm regresni model umozni. Na obrazku 2.1 vidime, Ze spolecnosti s vys-
$im vystupem maji tendenci mit i vy$si naklady. Spravného mikroekonoma ale mize
zajimat, jaké jsou mezni naklady v tomto odvétvi primyslu, tedy jak se zvednou na-
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Obrazek 2.1: Bodovy graf vystupu vzhledem k ndkladdm.

klady, zméni-li se vystup o jednotku. Takovato otizka vyZaduje presnou odpovéd’ v
podobé ¢iselného vyjadieni. A pravé regrese nam takovou odpovéd’ da.

Linearni regresni model je formulovan na zdklad€ predpokladu, Ze existuje line-
arni vztah mezi dvéma proménnymi, X a Y (v naSem piipad¢€ ndklady a vystupem).
Vyjadreni linedrniho vztahu (tedy fakticky rovnice pifimky) lze zapsat v podobé

Y =a+BX,

kde « je troviiova konstanta (anglicky intercept), tedy hodnota, ve které protina pii-
slusna piimka ypsilonovou osu, a 3 je sklon této pfimky (slope). Pokud bychom snad
méli problémy s konceptem rovnice piimky, je dobré podivat se do piilohy A, pojedna-
vajici o zdkladech matematiky. Tato piimka je oznacovéna jako regresni primka. Pokud
bychom znali skute¢né hodnoty « a 3, potom bychom znali i zavislost mezi Y a X. Ve
skutecnosti v§ak jsou pro nds koeficienty o a 3 neznamé. Navic, i kdyby byl nas model
linearni zavislosti proménnych Y a X skute¢né spravny a piesné odpovidajici chovani
vysvétlované velic¢iny, nikdy bychom ve skute¢nosti nepozorovali data, kterd by leZela
presné na této piimce. Tim neni mysleno nic jiného, neZ, Ze se v realité setkavame s
faktory jako chyby méfeni, diky kterym jednotliva pozorovani budou lezet v blizkosti
pomyslné pfimky, ale ne pfesné na ni.

Predpokladejme napiiklad, Ze ndklady produkce (Y') budou zaviset na vystupu X,
a to v nasledujici podobé: Y = 2 + 5X (tzn. « = 2 a § = 5). Pokud je X = 1 (tedy
vystup je jeden milién kilowatthodin), pak ndm model ik, Ze ndklady firmy by mély
byt Y = 245 x 1 = 7 (tedy ndklady by mély byt sedm miliénti dolar). Ov§em ne
kazda firma bude mit pfi vystupu jedné kilowatthodiny naklady pfesné sedm miliéni
dolarti. Nekteré firmy budou efektivnéjsi nez druhé a budou schopny produkovat stejny
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objem vystupu pfi niz§ich ndkladech. Regresni model stejné tak miZe s velkou prav-
dépodobnosti opomenout nékteré dilezité proménné, které mohou ovliviiovat naklady.
Naéklady produkce nezdviseji jen na vyprodukovaném vystupu, ale také na cendch po-
uzitych vstupt. Pokud firma A dokéaZe najmout zaméstnance za niz$i mzdu neZ firma
B, potom by firma A méla mit niz$i ndklady neZ firma B i v pfipadé produkce stej-
ného mnoZstvi elektfiny (a stejné efektivité). Z tohoto divodu, ackoli Y = 2 + 5X
nabiz{ presny popis skutecného vztahu mezi Y a X, nenastane redlny piipad, kdyby
data leZela pfimo na této piimce. Z tohoto diivodu dodavame do modelu chybovy ¢len
(ndhodnou slozku), €, abychom ziskali regresni model v podobe:

Y=a+ 06X +e.

V dalSich kapitolach uvidime, jaké vlastnosti musi nezbytné e spliiovat, aby nase eko-
nometrické vysledky byly korektni a nenapadnutelné. ProtozZe se vSak zabyvame ne-
technickym dvodem, mizeme si tento chybovy ¢len ptedstavit zpisobem, Ze dovoluje,
aby se skute¢né ndkaldy firem odchylovaly od hodnot, které by pfedpovidala regresni
pfimka.

Zaved’'me si nyni urCitou terminologii a dalsi intuici tykajici se regresniho mo-
delu. Proménnd na levé stran€ rovnice, Y, je oznaCovana nazyvana jako vysvétlovand
nebo zdvisle proménnd (dependent variable). Proménnd X je nazyvana jako vysvét-
lujici proménnd (explanatory variable) Ci nezdvisle proménnd (independent variable).
Pismenky « a § oznaCujeme koeficienty resp. parametry modelu. Jak ndim ndzvy napo-
vidaji, miZeme s dspéchem pfedpokladat, Ze vysvétlujici proménnd bude vysvétlovat
(ovliviiovat) zavisle proménnou, a koeficient 3 bude méfit vliv proménné X na Y.

Na tomto misté bude uzitecné udélat odbocku k problematice toho, pro¢ jedna pro-
meénnd je vybrdna jako zdvisle proménnd a druhd jako vysvétlujici proménnd. V kapi-
tole 1 jsme se otdzkou chdpani toho, pro¢ mezi sebou proménné jsou promeénné korelo-
véany. DuleZitym zavérem byla skuteCnost, Ze korelace neznamena kauzalitu. Podobny
zavér plati i pro regresi. Je zcela nezbytné zduraznit, Ze musime vénovat velkou po-
zornost intepretaci vysledki regrese v tom smyslu, jstli tento vztah znamend kauzalitu
mezi danymi proménnymi. Idedlni situace je samoziejmé ta, kdy vysvétlujici proménnd
kauzalné pisobi na proménnou vysvétlovanou. Tato situace vSak nemusi vZdy nastat.
Kdy je tedy rozumné interpretovat vysledky regrese v podobé kauzilni zavislosti? V
mnoha pfipadech ndm to naznaci samotnd ekonomicka teorie, ze které vychazime. Mi-
kroekonomickou teorii je moZno vyuzit k odvozeni ndkladové funkce. Tato teorie nim
fikd, Ze naklady jsou zavisle promé&nnd a produkce a ceny vstupt jsou vysvétlujici pro-
ménné. V jinych pfipadech nam otdzku kauzality pomtize vyfesit spravné pochopeni
problému. Vezméme si piiklad s prodejnimi cenami domd z kapitoly 1 a jejich pfislus-
nymi charakteristikami (napf. pocet loZnic). V tomto pfipadé nam logika fika, Ze poCet
loZnic by mél byt vysvétlujici proménnou a cena domu zavisle proménnou. Pocet loz-
nic ovlivni cenu domd (postavime-li novou loZnici, miZeme tim zvysit cenu naseho
domu). Opacny smér kauzality neddva smysl. Pokud ceny v mnoha zemich v posled-
nich letech rostly (nebo klesaly), lidé mohli sledovat, Ze hodnota jejich domi roste
(popt. klesd). To ale urcité nemélo kauzalni dopad na to, Ze prislusné domy zacaly mit
vetsi (resp. mensi) pocet loZnic.

V fadg piipadu v§ak nemusi byt jasné, kterd z proménnych kauzalné ovliviiuje dru-
hou. Zptsobuje mzdové inflace inflaci cenovou, protoZe firmy jsou v ddsledku nartstu
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Obrazek 2.2: Bodovy graf vystupu vzhledem k ndkladim s regresni pfimkou vyrovnani.

mezd nuceni promitnout tento nérist do kone¢nych cen svym zdkaznikiim? Nebo to
je cenova inflace, kterd vede k inflaci mzdové, protoZe pracovnici pozaduji v rdmci
mzdovych vyjednavani vyssi mzdy pro zachovani jejich redlné hodnoty? Ob€ moZznosti
davaji smysl. V regresi zahrnujici dvé proménné, mzdovou a cenovou inflaci, tak je ne-
jasné, kterd z obou ma byt zavisle proménna a kterd vysvétlujici. Ja k pozdé&ji uvidime,
tento problém miZe byt ekonometricky testovan v rdmci tzv. Grangerovskych kauzalit
(viz kapitola 8). Na tomto misté si jen dobfe zapamatujme, Ze si musime dobfe pro-
myslet situaci, kdy chceme vysledky regrese interpret v podobé existence kauzalniho
vztahu.

Vrat'mé& se nyni zpét k naSemu regresnimu modelu. Mame zaveden chybovy Clen,
€, a nevime jaké hodnoty koeficientd « a (3 vlastné jsou. Prvnim problémem regresn{
analyzy je to, urcit, jak velké tyto koeficienty pfiblizn¢ budou, chceme tedy odhadnout
velikost koeficienti « a 5. Vyuzitim standardniho znaceni budeme tyto odhad oznaco-
vat jako & a 3 Skute¢né, nezndme regresni koeficienty jsou v a 3, a @ a B jsou jejich
si ilustrovat princip odhadu jednoduchym intuitivnim zptisobem s vyuZitim obrazku. V
dalsich kapitolach prejdeme do formalnéjsiho vyjadreni.

Podivejme se na obrazek 2.2, ktery je bodovym grafem vystupu a nakladd 123 spo-
le¢nosti vyrabejicich elektfinu, pfi¢emz je t€émito body protaZzena pfimka. Takovych
piimek bychom mohli vykreslit celou fadu. Pro¢ byla ale vybrdna pravé tato? Od-
povéd’ je jednoducha, tato pfimka nejlépe proklada (fir) data a nejlépe tak vystihuje
zavislost mezi vystupem a ndklady. Takovato odpovéd’ samoziejme automaticky ge-
neruje dalsi otazku, tykajici se toho, co je to ,,nejlépsi prolozeni® (best-fitting). Nez si
tuto druhou otdzku zodpovime, vrat'me se ke znaceni z kapitoly 1. PouZivali jsme zna-
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Ceni Y (popf. X) pro oznaceni zavisle proménné (resp. vysvétlujici proménné). Data
mame pro kazdou proménnou a pro fadu jednotek pozorovani (tzn. pro fadu spolec-
nosti vyrabéjicich elektfinu). Jednotlivé pozorované jednotky jsou v anglickych tex-
tech oznacovany jako individuals, tedy jednotlivci ¢i jednotky, pod kterymi si miZeme
pfedstavit firmy, zemé ¢i cokoli jiného. Pismenem N ozna¢ime pocet pozorovani a
prislusnym dolnim indexem oznacime jednotlivé pozorovani. V takovém piipadé bude
Y1 oznacovat zavisle proménnou pro prvniho jednotlivce, X4 vysvétlujici proménnou
pro ctvrtého jednotlivce, atd. Indexem ¢ tedy oznac¢ime piislusnd jendotliva pozorovani,
kdy Y; prot = 1,..., N bude vyjadfovat vSechna naSe pozorovani zavisle proménné.
Regresni pfimka pro kazdou jednotku je vyjadfena jako

Y;:OZ+BX1+€1

Dilezité je chapat rozdil mezi chybovymi ¢leny (ndhodnymi slozkami) a rezidui
(odhady téchto ndhodnych sloZek). Ndhodna sloZka je definovdna jako rozdil mezi
urcitou pozorovanou hodnotou a odpovidajici hodnotou na skute¢né regresni piimce.
Mathematicky feceno, miizeme si predélat regresni model tak , Ze ziskdme vyraz pro
ndhodnou slozku

€ =Y, —a— X,

Pokud nahradime « a 3 jejich odhady, ziskdme primku, kterd je obecné odlisnd od
skute¢né regresni pfimky. Odchylky od této odhadnuté regresni pifimky se nazyvaji
rezidua a budeme je oznacovat jako €. Rezidua jsou tedy dédna jako

e=Y, —aa—apX;.

Pro kazdou jednotku (pozorovéni) existuje chyba a reziduum. Na obrdzku 2.2 jsou
rezidua rozdilem vzdélenosti mezi skute¢nym bodem pozorovan{ a regresni pifimkou
vyrovnani. Regresni primka vyrovndni je d4na jako

~ ~

kdy }/}Z oznacujeme jako vyrovnané hodnoty.

Vrat'me se k otazce jak najit dobré odhady koeficientli o a 3. Na obrazku 2.2 ne-
najdeme ptimku, kterd by prochizela v§emy body. Kazda ptimka vSak s sebou ptindsi
rezidua pro jednotlivd pozorovani. Regresni pfimka, ktera tato rezidua ucini nejmen-
$imi moZzndmi je prave piimka nejlepsiho vyrovnani dat. Obvykly zpisob méfeni veli-
kosti reziduf (je jich pfece jen hodné a my bychom potiebovali jednu jejich souhrnnou
charakteristiku) je soucet ctvercii rezidui (sum of squared residuals — SSR)*. Soudet

4Znaeni byva obvyklé i sum of squared errors, tedy SSE. Nicméné, v tomto piipadé je chybou myslena
chyba vyrovndni, tedy reziduum a nikoli ndhodn4 sloZka, jako chybovy ¢len regresniho modelu.



2.2 Regresni model jedné vysvétlujici proménné 39

Ctverct rezidui je moZno zapsat nasledujicimi (ekvivalentnimi) zpisoby:

Predchozi rovnice vyuziva operator sumace. V piipadé problémi s jeho pouzivanim je
moZzno vyuZit pfilohy A.

K ziskdni nejlepsi pfimky vyrovndni chceme najit takové hodnoty @ a B, které
ucini vyraz SSR nejmensim moZnym. V ndsledujicich kapitolach uvidime, Ze fesen{
problému ,,nalezeni hodnot & a B, které minimalizuji S'S R miZeme ziskat s vyuzitim
jednoduchych matematickych postupd. Neni ani piekvapenim, Ze odhady parametrd &
a E ndm poskytne jakykoli ekonometricky software (viz tabulka 1.5) nebo dokonce i
Excel. Tyto odhady se nazyvaji odhady metodou nejmensich ¢tvercii, anglicky ordinary
least squares, a budeme je tak nazyvat OLS odhady (i kdyZ existuje i pékné Ceské
oznadeni MNC). Pro data spole¢nosti produkujicich elektiinu jsou OLS odhady & =
2.19a 3 = 4.79. Rovnice pifmky z obrdzku 2.2 je tedy

Y, = 2.19 + 4.79X;.

2.2.2 Interpretace vysledku OLS odhadu

s Yz

v predchozi Casti jsme se sezndmili s tim, jak ziskat OLS odhad parametri « a 3. Jak
ale tyto odhady (a stejné tak i samotné parametry) interpretovat? OLS odhad tdrov-
nové konstanty v regresnim modelu miZeme interpretovat jako predikovand hodnota
vysvétlované proménné pri nulové hodnoté vSech vysvétlujicich promennych A sku-
te¢né, pokud poloznne X; = 0 v rovnic regresni pfimky vyrovnani Y- =a+ 6X
ziskdme Y; = a&. Uroviiovd konstanta nemusi mit &asto n&jakou zajimavou ekonomic-
kou interpretaci. V naSem piikladu o spoleCnostech vyrabéjicich elektfinu uddva drov-
Hova konstanta ndklady produkce spole¢nosti s nulovym vystupem. S trochou fantazie
bychom asi mohli tento parametr chdpat jako uroveri fixnich ndkladd, (byt’ za pfedpo-
kladu, Ze tato tirovei je pro vSechny firmy stejnd). Nicméné, z praktického hlediska jeji
odhadnuta hodnota pro nds vyznam asi mit nebude.

Dulezitou ekonomikou interpretaci by méla ale iroviiova konstanta v regresi vycha-
zejici z modelu ocenovdni kapitdlovych aktiv (Capital Asset Pricing Model — CAPM).
Pokud jsou kapitalové trhy dokonale efektivni, méla by byt jeji hodnota nulova. Pro
CAPM je tedy klicovy pravé odhad droviiové konstanty a testovani toho, jestli je sku-
tecné jeji hodnota nulova.

Odhad koeficientu sklonu, B, ma pro ekonomy vyznam obvykle vétsi. Tento odhad
udava sklon (smérnici) primky nejlepsiho vyrovnani bodového grafu jako je na obrazku
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2.2. Jinou interpretaci odhadu ( ziskdme derivaci regresni piimky vyrovnani podle
vysvétlujici proménné:
dv;

2 =5
dX;

I kdyby ndm princip derivace nebyl tipln€ jasnd, intuice spojend s predchozim vyra-
zem je vcelku jasnd. Derivace ndm méfi to, o kolik se ndm zméni Y, kdyZ zménime
X o velmi malou (nepatrnou, tedy margindlni) hodnotu. Odhad B miZe byt interpre-
tovan jako mezni (margindlni) efekt X na Y. Je to mira jakou vysvétlujici veli¢ina
ovliviiuje veli¢inu vysvétlovanou. Abychom byli pfesnéjsi, mizeme B interpretovat
jako méfitko toho, jak moc ma Y tendenci zménit se, kdyZ se zméni X o jednotku.
Definice ,,jednotky‘ v pfedchozi vété zavisi na konkrétni mnoziné dat, ze které vycha-
zime. V naSem piipadé, ktery zahrnuje ndklady produkce vyrobni jednotky produkujici
elektfinu, jsme ziskali B = 4.79. To je mira toho, o kolik maji ndklady tendenci zménit
se, kdyZ se zméni vystup o jednu jednotku. ProtoZe jsou ndkaldy méfeny v miliénech
dolarech a vystup je méfen v miliénech kilowatthodin produkované elektfiny, mizZe byt
vysledek B = 4.79 interpretovan ndsledovné: jestlize se vystup zvysi o jeden milién
kilowatthodin (tzn. jednu jednotku vysvétlujici proménné), budou mit ndkaldy tendenci
zvysit se 0 4790000 dolard. Parametr sklonu v naSem piipadé meznim ndkladim ty-
pické firmy v odvétvi, protoze mezni ndklady jsou definovany zpisobem, ,,0 kolik se
zméni celkové ndklady, zméni-li se vystup firmy o jednotku.

2.2.3 Meéreni kvality vyrovnani regresniho modelu

Nyni jiz vime jak spocitat a interpretovat regresni koeficienty. OLS odhady odpovidaji
nalezeni regresni piimky, kterd bude ,,nejépe prokladat* data, tedy bude minimalizovat
soucet ¢tverct rezidui. Nemusi vSak platit, Ze z nejlepsi vyrovnani z pohledu metody
bude i dobrym vyrovnanim jako takovym. Je tedy Zddouci mit méfitko kvality vyrov-
ndni, které ndm fekne, jak dobra je nase piimka nejlepsiho vyrovnani. Nejobvyklejsim
méfitkem je tzv. koeficient determinace, R2.

Rezidua ndm méfi vzdélenost jednotlivych dat od regresni pfimky. Analyza rezi-
dui ndm tedy miiZe poskytnout dostate¢nou informaci i kvalité vyrovnani pfislusnou
regresni piimkou. K dispozici mame celkem N rezidui a pouhym pohledem na né (Ci
jejich jednotlivé vypsani v tabulce) asi jasnou odpovéd na otazku kvality vyrovnani ne-
musime ziskat. Potiebujeme tedy nejlépe jedno ¢islo, které by ndm shrnulo informaci
obsazenou v reziduech, A to je prave nas koeficient determinace, R2.

Rozptyl je métitkem disperze (rozptyleni) dat (od svého priiméru). Rozptyl jakékoli
proménné mizeme odhadnout jako

>\ 2
var(y) = 2z (= Y)
N -1 ’
- SN Y o ue i o Ve v«
kde Y = =1 je aritmeticky primér ¢i vybérova stfedni hodnota piisusné pro-
ménné. Zadefinujme si charakteristiku zvanou celkovy soucet ctvercii (Total Sum of
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Squares — TSS):
N
TSS=Y (Yi-Y),

i=1
coZ je vyraz proporciondlni rozptylu. Volné feceno, ¢len N — 1 ve jmenovateli vyrazu
pro rozptyl var(Y’) se nam v koneéném vyrazu pro R? vykréti s jinym ¢lenem N — 1.
O celkovém souctu Ctvercu tak miiZzeme uvazovat jako o méfitku variability proménné
Y. Regresni model se snazi vysvétlit variabilitu Y s vyuzitim vysvétlujici proménné

X. Lze ukézat, Ze celkovou variabilitu Y miZeme rozdélit do dvou Casti:
TSS = RSS + SSR,

kde RSS je regresni soucet ctvercii (Regression Sum of Squares), tedy méfitko miry
vysvétleni chovani zkoumané veli¢iny pomoci regresniho modelu. Regresni soucet
Ctverct je dan jako

N o |2
RSS:;(YZ-—Y).

Vyuzijeme-li na§ piiklad s produkci elektfiny, mizZeme fict, Ze celkové ndklady pro-
dukce (Y) jsou v ramci firem rizné, maji tedy svou variabilitu méfenou celkovym
souctem Ctverc, T'S\S. Tato variabilita miZe byt rozloZena na ast, kterd miZe byt
vysvétlena skuteCnosti, Ze rizné firmy produkuji riznd mnozstvi elektfiny (tuto vari-
abilitu vystihneme na$im regresnim modelem a odpovida regresnimu souctu Ctvercd,
RSS), a na Cast kterou nedokdZeme vysvétlit a zlistdva ndm v rezidudlnich sloZzkach
(jejichz variabilita je méfena souctem ctverct rezidui, SSR).

Koeficient determinace vychazi z rozkladu celkové variability vysvétlované pro-
ménné a je definovan jako

RSS
2 _
= TSS’
coz je ekvivalentni vyrazu
SSR
R*=1-—"——.
7SS

Intuitivné feeno, R? vyjadiuje podil celkové variability zdvisle proménné Y, kterd
muize byt vysvétlena vysvétlujici promé€nnou X. Vyrazy T'S'S, RSS a SSR jsou
Ctverce néjakych Cisel a jsou tedy vSechny nezaporné. Protoze T'S'S odpovida souétu
RSS a SSR, musi platit, ze TSS > RSS aTSS > SSR. Na tomto zdkaldé pak
plati, Ze 0 < R% < 1.

Dals{ intuici ohledné koeficientu determinace ziskdme, pokud si uvédomime, Ze
malé hodnoty S'S R naznacuji, Ze rezidua jsou mald, a tfm by mél regresni model dobie
vystihnout chovéni pozorované v datech (data leZ{ v blizkosti regresni piimky a+ BX )-
Toto tvrzeni samoziejmé neni zcela korektni, protoZe zavisi samoziejmé na samotném
méfitku vysvétlované proménné. Pokud pozorovani jsou v fadu tisicd a rezidua v fadu
jednoteke, pak jsme fad vyrovnali dobfe, pokud by ale rezidua byla v fadu jednotek a
pozorovani rovnéz v fadu jednotek (Ci v fadu desetin), pak o dobrém vyrovnani mluvit
nemiizeme. Ve vztahu pro koeficient determinace, R?, toto vSe v ptislusnych podilech
zohlednéno je (7'S'S a RSS odpovidaji variabilité kolem spole¢né stiedni hodnoty a
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SSR vystupuje v poméru k celkové variabilité, T'S.S). Regresni pfimka, kterd per-
fektné vyrovnd pozorovana data nebude mit Zadnou chybu vyrovnani, tudiz SSR = 0
a R? = 1. Je tedy zfejmé, e hodnoty blizké jedni¢ce implikuji dobrou kvalitu vyrov-
ndni, kdy R? = 1 znamen4 dokonalé vyrovnani. Nizké hodnoty R? odpovidaji horsi
kvalité vyrovnani. Pokud je R? = 0, znamen4 to, Ze model nevysvétluje Z4dnou varia-
bilitu chovani zavisle proménné a fakticky takovy model odpovida situaci, kdy vschny
vyrovnané hodnoty odpovidaji aritmetickému priméru dat RSS = 0. Tato situace
nastane v pfipade€, kdy v modelu vystupuje pouze tiroviiova konstanta (a Zadnd vysvél-
tujici proménna). Jeji odhad bude odpovidat aritmetickému priméru, regresni piimka
bude rovnobéZnd s osou x a je logické, Ze kdyZ vSechny vyrovnané hodnoty jsou stejné,
nemaji Zadnou variabilitu. S nulovou variabilitou data generovanych modelem (vyrov-
nané hodnoty) nemame Sanci vysvétlit nenulovou variabilitu v datech.

Dalsi moznosti pochopeni koeficientu determinace je tedy pomoci RSS. Rezidu-
alni soucet Ctvercl nam fikd, kolik variability v Y je vysvétleno chovanim (variabilitou)
vysvétlujicich proménnych. Pokud je RSS blizké T'S'S, znamena to, Ze vysvétlujici
proménné se podili na vysvétleni témet celé varibility v datech a kvalita vyrovnén{ tak
bude velmi dobré. Ze vzahu pro R? vyplyv4, ze koeficient determinace bude blizky
hodnoté jedna.

V regresi, kdy Y = naklady produkce a X = vystup pro 123 elektrarenskych
jednotek produkujicih elektfinu je R? = 0.92. Toto ¢islo miiZzeme interpretovat tak,
7e 92% variability v ndkladech mezi spole¢nostmi miiZe byt vysvétleno variabilitou v
jejich vystupu.

2.2.4 Zakladni statistické koncepty v regresnim modelu

Parametry « a 8 vyjadfuji zavislost mezi zavisle proménnou Y a vysvétlujici promén-
nou X. Ve skute¢nosti ale tuto zdvislost nezndme a musime k jejimu vyjadieni pouZit
odhady @ a B . Vznika ndm tedy otdzka, jak presné tyto odhady jsou. Obvykly zptisob
zodpovézeni této otdzky je za pomoci tzv. konfidencnich intervalii Ci intervalii spo-
lehlivosti. S nimi je Uzce svazan koncept testovdni hypotéz. Na tomto misté se budeme
snazit o intuitivni pochopent této problematiky. Formalnéjsi pristup vykladu vyuZijeme
az v kapitole 3.

Metoda nejmensich ¢tverci nam poskytuje bodové odhady parametrti « a 3 (napf.
3 = 4.79 je bodovy odhad parametru 3 v regresi ndkladi produkce vzhledem k vy-
stupu pro nas priklad dat spolecnosti vyrabéjicich elektfinu). Bodovy odhad miizeme
chdpat jako n4as nejlepsi odhad toho, jakou hodnotu mé ve skute¢nsoti ndm nezndmy
parametr (napf. 3). Intervaly spolehlivosti ndm davaji intervalové odhady rozsahu, v
jakém se s vysokou pravdépodobnosti skutecnd hodnota parametru § nachédzi. Tyto
intervaly ndm tedy predstavuji miru nejistoty, s jakou musime pocitat pfi ivahiach o
skute¢né hodnoté nezndmého parametru (v nasem piikladu to znamen4, Ze ,,jsme si
s velkou pravdépodobnosti jisti, Ze 3 je vétsi neZ 4.53 a mensi nez 5.05.). MiZeme
obdrzet rizné intervaly spolehlivosti odpovidajici rizné hladiné spolehlivosti. V pfi-
padé 95% intervalu spolehlivost miZeme Fict, Ze ,,jsme si na 95 % jisti, Ze 3 lezi v
tomto intervalu, “ v ptipad€ 90% intervalu spolehlivosti tuto jistotu sniZujeme na 90 %
apod. Pravé onu miru davéry ¢i jistoty, kterou madme ke zvolenému intervalu (napf.
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95 %) nazyvame jako hladina spolehlivosti (confidence level). V nasledujici kapitole
si formélné odvodime vztah pro vypocet intervalu spolehlivosti. DuleZité je, Ze tyto
intervaly spolehlivosti je schopen spocitat jakykoli relevantni ekonometricky program.
Pfedchozi fadky tak snad poskytly dostateCnou intuici pro préci s intervaly psolehli-
vosti. V prikladu elektrarenskych spolecnosti je 95% interval spolehlivosti parametru
0 [4.53,5.05] (viz tabulka 2.1). To miZeme vyjadfit tak, Ze ,,jsme si na 95% jisti, Ze
mezni efekt vystupu na naklady je nejméné 4.53 a nejvyse 5.05.“ Podobné miizeme
interpretovat vysledky pro odhad tiroviiové konstanty, c.

Testovéni hypotéz je dalsi dileZitou dovednosti v empirické ekonomii. Formalné
si vSe popiSeme v ndsledujici kapitole. Na tomto misté se vSak zaméfime na praktické
detaily toho, jak testovani hypotéz provadime a jak interpretujeme vysledky. Klasické
testovani hypotéz zahrnuje specifikaci hypotézy, kterou testujeme. Tato hypotéza se na-
zyvéa nulovd hypotéza a oznacuje se jako H. Jeji testovani probihd oproti alternativni
hypotéze, oznaCované jako H;. V jednoduchém regresnim modelu obvykle testujeme
hypotézu, Zze 8 = 0. Pokud je 3 = 0, znamena to, Ze piislusna vysvétlujici proménnd
nemd zadnou vysvétlujici silu. Jaky druh otdzek nds pfi analyze ekonomickych pro-
blému miize zajimat? Prikladem jsou otdzky typu: ,,ZvySuje troven vzdélani jednot-
livee jeho potencidl, pokud jde o vysi jeho pracovnich pii{jma?“, ,,ZvySuje urcity typ
reklamni strategie nebo kampané celkové trzby?*, ,.SniZi novy vladni systém rekva-
lifikacnich program nezaméstnanost?“. Vétsina otdzek je tedy typu ,,Ma vysvétlujici
proménnd vliv na zdvisle proménnou?*, resp. ,.Je 3 # 0 v regresi Y na X ?%. Ugelem
testovani hypotéz 8 = 0 je pravé zodpovézeni téchto otazek. Formalné tedy testuje
Hy: B =0oproti Hy : § # 0.

Testovani hypotéz a intervaly spolehlivosti pfedstavuji rovnocenné pohledy na stej-
ny problém. Chceme-li testovat hypotézu, Ze 5 = 0, staci se podivat na interval spo-
lehlivosti a zjistit, jestli tento interval obsahuje nulu. Pokud tomu tak neni, potom
,zamitame hypotézu, Ze 8 = 0 popf. fekneme, Ze ,,X statisticky vyznamné vysvétluje
Y “ nebo, Ze ,koeficient (3 je statisticky vyznamny ‘. Pokud interval spolehlivosti nulu
obsahuje, potom misto ,,zamitnuti* hypotézy pouZijeme spojeni, Ze nulovou hypotézu
prijmeme* nebo jesté 1épe, Ze nulovou hypotézu ,,nezamitdme®. V takovémto pii-
padé ,ptislusnd vysvétlujici proménnd nema statisticky vyznamny vliv pro vysvétleni
chovani zavisle proménné*.

Intervaly spolehlivosti odpovidaji rtiznym hladindm spolehlivosti (obvykla volba
je 95 %). Podobné i testovani hypotéz ma svou hladinu vyznamnosti®. PouZijeme-li
k testovani hypotéz pfistup pres interval spolehlivosti, potom hladina vyznamnosti je
100 % minus hladina spolehlivosti. To znamend, Ze pokud 95% interval spolehlivosti
neobsahuje nulu, potom miZeme fict, Ze ,,zamitdme hypotézu, Ze 3 = 0 na 5% hladin&
vyznamnosti“ (tj. 100 % — 95 % = 5 %). PouZijeme-li 90% interval spolehlivosti a
zjistime-li, Ze neobsahuje nulu, potom bychom fekli: ,,Zamitdme hypotézu, ze 5 = 0
na hladin& vyznamnosti 10 %*“.

Standardni zputsob, jak testovat hypotézy, je zacit specifikaci nulové hypotézy a
zvolit hladinu vyznamnosti. V jednoduchém regresnim modelu bude obvykle stano-
vena Hy : 8 = 0 a 5% hladina vyznamnosti. Ndsledné se spoCitd testova statistika a

30Obvykle je tato hladina oznatovana feckym pismenem c, coZ ale nezaméiiujme s tiroviiovou konstantou,
kterd ma v této kapitole podobné znaceni.
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porovna se s kritickou hodnotou, o niZ se formalnéji zminime v kapitole 3. V pripadé
testu statistické vyznamnosti parametru, tedy 5 = 0, je testova statistika zndma jako
t-statistika (t-statistic, t-ratio, t-stat). Spocita se jako

kde sy, je smérodatnd odchylka odhadu parametrii (respektive standardni chyba odhadu
parametru, B). V tuto chvili ndm staci védét, Ze ji spocita kazdy relevantni software.
Myslenka v pozadi je takova, Ze pfijmeme resp. nezamitneme hypotézu Hy, pokud
je hodnota testové statistiky konzistentni s hodnotou, kterd by ndm vysla, pokud by
Hj byla pravdiva. Jestlize je Hy pravdiva a 3 = 0, potom bychom ocekavali, Ze odhad
tohoto parametru, 3, bude velmi maly. Pokud je hodnota B velka, je to dikaz proti plat-
nosti hypotézy Hg. Formalné feSime otazka toho, jestli je 3 velké nebo malé vzhledem
ke své smérodatné odchylce. Proto je v ¢-statistice tento vyraz obsazen. Otdzkou ale z{-
stavd, co budeme myslet ,,velkou* nebo ,,malou‘ hodnotou ¢-statistiky. Ve formalnim,
statistickém vyznamu to znamend porovndni vzhledem k piislusné kritické hodnoté
Studentova t-rozdéleni. V praxi se vSak i bez nutnosti hleddn{ v tabulkdch miGzZeme
obejit. Vétsina ekonometrickych pocitacovych programi k vysledkiim testovani hypo-
téz (i jinym statistickym testim) poskytuje tzv. p-hodnoty (i tyto p-hodnoty si miZeme
spocitat sami, je nutné pouze nalézt kvantil odpovidajici pisluSné testové statistice pro
dané rozdé€leni). V takovém piipadé statistické tabulky nepotfebujeme. Pfislusna p-
hodnota totiZ odpovidd hladin€ vyznamnosti, pro kterou miZeme na zékaldé nasich dat
zamitnout nulovou hypotézu, Hy. Pokud pracujeme s 5% hladinou vyznamnosti a vy-
poctend p-hodnota je rovna 0.05, potom mizeme H, zamitnout. Pokud je p-hodnota
mensi nez 0.05, tak samoziejmé rovnéZ mizeme zamitnou nasi nulovou hypotézu. To
vyplyva ze skuteCnosti, Ze pokud miZeme zamitnout hypotézu na dané hladiné vy-
znamnosti (feknéme 4 %), potom ji mtiZeme zamitnou i na vy$§i haldiné vyznamnosti
(napf. 5 %).

Casto se setkdvame s interpretaci, Ze p-hodnota v tomto piipadé mé&¥i pravd&podob-
nost, ze 3 = 0. Pokud je p-hodnota mensi nez 0.05, mizeme se setkat s interpretaci, Ze
»existuje mensi nez 5% pravdepodobnost, Ze 5 = 0, a protoZe je to hodnota realtivné
nizkd, zamitdme hypotézu, zZe 3 = 0*. Toto neni formdlné spravné tvrzeni, p-hodnota
neni pravdépodobnost, Ze 5 = 0. Pro neformaln{ intuici a motivaci tohoto konceptu
(tedy Ze pro nizké p-hodnoty zamitdme Hj) vSak je mozZno pfijmout i tuto interpretaci.

Shriime si naSe dosavadni poznatky. Chceme-li testovat Hy : 3 = 0, ziskame z
pocitacového vystupu p-hodnotu testu této hypotézy:

1. Jestlize je p-hodnota mensi nez 5 % (poéita¢ ndm tedy d4 hodnotu mensi nez
0.05), potom je t-statistika ,.dostatecné velkd‘ na to abychom ucinili zavér, Ze
(3 # 0 (zamitdme nulovou hypotézu na hladiné vyznamnosti 5 %).

2. JestliZe je p-hodnota vEtsi nez 5 % (pocitad ndm tedy dd hodnotu vétsi nez 0.05),
potom je t-statistika ,,dostate¢né malda‘ na to abychom ucinili zavér, ze § = 0
(nezamitdme nulovou hypotézu na hladiné vyznamnosti 5 %).

Asi se mizeme zeptat, co kdyZ ndm pocita¢ vrati hodnotu presné 0.05. V tomto
pripadé musime mit na paméti, Ze mohlo dojit k zakrouhleni na dvé desetinnd mista a je
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tak nutné podivat se na nezaokrouhlenou hodnotu a rozhodnout jestli skute¢na hodnota
je vetsi nebo mensi nez 0.05 (tedy nase hladina vyznamnosti. Pfedchozi testy pocitali
s hladinou vyznamnosti 5 %, pokud vSak tuto hodnotu nahradime hodnotou 1 % nebo
10 %, budeme pfislusnou p-hodnotu porovndvat pravé s témito hladinami vyznamnosti
a ziskané z4avéry o zamitnuti ¢i nezamitnuti nulové hypotézy budou odpovidat této
hladiné vyznamnosti.

Pocitacovy software ndm obvykle poskytne minimalné nésledujici informace o pa-
rametru 3 (nebo jakémkoli jiném koeficientu, ktery chceme odhadnout):

° B, bodovy odhad metodou nejmensich ctvercti, coZ je nejleps$i odhad skutecné
hodnoty 3;

e 95% interval spolehlivosti, ktery ndm ddvé informaci o intervalu, ve kterém s
95% pravdépodobnosti leZi skute¢nd hodnota parametru (3;

e smérodatnou odchylku (standardni chybu) odhadu parametru (B), Sp, COZ je mé-
fitko toho, jak pfesny nas odhad je (s; je dileZita soucast vztahd pro konstrukci
intervall spolehlivosti a testové statistiky pro testovani hypotézy Hy : 5 = 0);

e testovou ¢-statistiku pro testovani Hy : 8 = 0;

p-hodnotu pro testovani Hy : § = 0.

2.2.5 Testovani hypotéz zahrnujici R?: F-statistika

Vétsina ekonometrickych pocitaovych programi obsahuje v rdmci prezentace vy-
sledkd regrese i vysledky testu hypotézy Hy : R? = 0. Koeficient determinace uddva
kvalitu vyrovnani dat modelem. Pokud R? = 0, nemd vysvétlujici proménnd statisticky
vyznamnou sflu k vysvétleni chovani z4visle proménné Y. Test hypotéza R? = 0 Ize
interpretovat jako test, jestli viibec nase regrese néco vysvétluje. V piipadé jednoduché
regrese je tento test ekvivalentn{ testu 5 = 0. V piipadé vicendsobné regrese se vSak
jedna o test hypotézy, zda-li jsou vSechny regresni koeficienty spolecné rovny nule. O
tom ale bude fec¢ pozdéji.

Procedura samotného testovani je standardni. Je vypocitdna testova statistika, kte-
rou musime porovnat s kritickou hodnotou. Alternativné obvykle mdme k dispozici
ptisluSnou p-hodnotu, z které pfimo dokdZeme rozhodnout o nezamitnuti ¢i zamitnut{
nulové hypotézy Hy : R? = 0 vzhledem k alternativni hypotéze H; : R? # 0.

V tomto pripadé je odpovidajici testova statistika tzv. F'-statistika a spocita se jako

(N — 2)R?

F=T

Z ptislusnych statistickych tabulek miZeme ziskat kritickou hodnotu pro F'-rozdélen{
(Fisherovo-Snedecorovo rozdéleni), diky némuZ se pfislusna statistika jmenuje tak, jak
se jmenuje. NaSe F'-statistika tvofi ale jenom Cast celé tiidy testovych statistik, jejichZ
kritické hodnoty je nutné hledat z F'-rozdéleni.

Zcela analogicky k testu statistické vyznamnosti parametru vychdzime z toho, Ze
,.dostatecné velké*“ hodnoty testové statistiky naznacuji, Ze R? # 0, a ,,malé* hodnoty
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Tabulka 2.1: Jednoduchy regresni model pro data o spotiebé elektfiny

Proménnd Koef. Sm.odch. t-stat. p-hodnota 95% int. spol.

Konstanta  2.19 1.88 1.16 0.25 [-1.53;5.91]
Vystup 4.79 0.13 36.36 0.00" [4.53;5.05]

* . < ¢ X
Hodnota 0.00 znamend, Ze se jednd o nulovou hodnotu po zaokrouhleni na dvé dese-
tinna mista. Hodnota dana programem je 5.4 x 10767,

hovoi{ proti nasi nulové hypotéze, ze R?> = 0. Diky p-hodnoté rozhodneme, jestli je
hodnota statistiky ,,velkd““ nebo ,mald“ a jestli je tedy koeficient determinace, R2,
statisticky vyznamné rizny od nuly, nebo tomu tak neni. Test provddime stejné jako

pfi testovan{ statistické vyznamnosti parametru:

1. Jestlize je p-hodnota mensi nez 5 % (po&ita¢ ndm tedy d4 hodnotu mensi nez
0.05), potom je F'-statistika ,,dostatecné velkd‘ na to abychom ucinili zavér, Ze
R? # 0 (zamitdme nulovou hypotézu na hladiné vyznamnosti 5 %).

v v

2. Jestlize je p-hodnota v&tsi nez 5 % (pocita¢ ndm tedy dd hodnotu vétsi nez 0.05),
potom je F'-statistika ,,dostate¢n€ malad‘ na to, abychom ucinili zavér, Ze R2=0
(nezamitdme nulovou hypotézu na hladiné vyznamnosti 5 %).

Hodnota pfesné rovna 0.05 je obvykle disledkem zaokrouhleni a je nutno podivat se

nezaokrouhlenou hodnotu. Analogickd tvrzeni plati i pro testy na jinych hladindch vy-

znamnosti, sta¢i nahradit hodnoty 5 % (0.05) hodnotami 1 % (0.01) popt. 10 % (0.10).
Poznatky této podkapitoly shrnuje piiklad 2.1.

2.3 Regresni model vice vysvétlujicich proménnych

Doposud jsme se bavili o jednoduchém regresnim modelu, kdy chovéni veliiny Y
bylo vysvétlovano chovanim jediné vysvétlujici proménné X (a droviiovou konstantou,
ktera ale pro svou ,konstantnost* Zaddné chovani vysvétlit nedokaze). Vicendsobna re-
grese rozsifuje regresni analyzu na pripad, kdy chovani jedné velic¢iny chceme vysvétlit
chovanim vice nez jedné vysvétlujici proménné.

Intuice stojici v pozadi je analogicka té, se kterou jsme pracovali v piipadé jedno-
duché regrese. V pripadé€ jednoduché regresi jsme ucinili niZe uvedené poznatky.

1. Graficky chdpeme regresni techniky jako proloZeni pfimky skrze bodovy graf
pozorovanych hodnot.

2. Regresni koeficienty vyjadiuji margindlni vliv vysvétlujicich proménnych.

3. Odhady metodou nejmensich ¢tvercd odpovidaji parametrim nejlepsi regresni
pfimky vyrovndni pozorovanych dat, kdy nejlepsi je ve smyslu minimalizace
souctu Ctvercu rezidui.

4. Koeficient determinace, R? je méfitkem kvality vyrovnani dat regresnim mode-
lem.
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Priklad 2.1. Ndklady produkce v odvétvi vyroby elektriny

Predpokladejme opét data z prikladu vénovanému vyrobé elektfiny, kdy ¥ =
ndklady produkce a X = objem vyrobené elektiiny pro 123 spolecnosti. Tabulka
2.1 obsahuje vysledky regresni analyzy v podobg, kterd v zdsadé odpovidad vystupu
vétsiny softwarovych balicku.

Navic, R? = 0.92 a p-hodnota testovani hypotézy Hy : R?> = 0 je 0.00.
Sloupec ,,Koef. “ ukazuje vysledky OLS odhadt parametri @ a B které prislusi
~Proménnym* droviiové konstanty (,,Konstanta ) a vysvétlujici proménné ob-
jemu produkce elektriny (,, Vystup ). Sloupec ,,Sm. odch “ obsahuje smérodatné
odchylky odhadi parametri & a B Sloupec oznaceny jako ,,t-stat“ ukazuje hod-
noty t-statistiky piislusné testovani hypotézy Hy : o = 0 (v fadku proménné
,, Konstanta“) a Hy : 8 = 0 (v fadku proménné ,, Vystup ). Sloupec ,, p-hodnota
ukazuje p-hodnoty piislusnych testi. V poslednim sloupci jsou uvedeny 95% in-
tervaly spolehlivosti pro parametry « a (3.

Pri pismené prezentaci vysledkd naSich odhadd obvykle prezentujeme vysledky
nasich odhadt podobnym zposobem jak tomu je v tabulce 2.1, kdy v§ak nesmime
opomenout diskuzi nad ekonomickou interpretaci nasich vysledku. Text pfislusné
zpravy ¢i studie by mohl byt nasledujici:

Tabulka 2.1 ukazuje vysledky OLS odhadi zaloZenych na datech o
nakladech a produkci spolecnosti v odvétvi energetiky. Zajima nds
prozkoumat otazku, jak volba vystupu firmy ovlivni jeji nédklady pro-
dukce. Z tohoto divodu zvolime nakaldy produkce jako zavisle pro-
meénnou a vystup jako vysvétlujici promennou. Tabulka ndm ukazuje,
7e odhad parametru vystupu je 4.79, coZ ndm naznacuje, Ze spolec-
nosti s vyS$§imi objemy vystupu maji tendenci mit vyssi ndklady pro-
dukce. Konkrétné, zvyseni vystupu o jeden milion kilowatthodin ma
tendenci zvySovat naklady o 4790000 dolara.

Vidime, Ze mezni efekt vystupu na ndklady (coZ odpovidd meznim
nakladim odvétvi) je statisticky vyznamny, nebot’ odpovidajici p-
hodnota je velmi mald (mensi nez 1 %). Podivame-li se na 95% in-
terval spolehlivost, miZzeme fici, Ze zvySeni vystupu o jeden milién
kilowatthodin je spojeno se zvySenim nakladi o 4.53 az 5.05 miliont
dolard (pfi dané hladine vyznamnosti). Koeficient determinace R? po-
tvrzuje, Ze velikost vystupu vysvétluje velkou ¢ast variability nakladi
mezi firmami. Presnéji, 92 % variability v ndkladech produkce mezi
firmami je vysvétleno drovni vystupu (a jeho variabilitou mezi témito
firmami). Odpovidajici p-hodnota F-statistiky je mensi nez 1 %, coZ
znamend, 7e R? je statisticky vyznamny na hladiné vyznamnosti 1 %.

Ve zpravé by samoziejme mél byt obsaZen i popis a charaketeristika vyuZivanych
dat, pricemz tabulky s odhady by mohly obsahovat i rizné charakteristiky kvality
vyrovnani (R?) a jiné statistické testy, je-li potieba. BliZe se prezentaci empiric-
kych odhadi vénuje piiloha C.
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5. Dals{ statistickd analyza odhadt zahrnuje konstrukci intervali spolehlivosti a
testovani hypotéz.

AZ na drobné vyjimky, o kterych bude jesté fe¢, odpovidaji vySe uvedené body i
poznatkiim, které ziskdme analyzou modelu vicendsobné regrese. Odlisnosti se tykaji
interpretace parametrti a vznikd ndm rovnéz otdzka jak volit vhodné vysvétlujici pro-
ménné. Tlustracni priklady budou vychézet z dat o cendch domt v kanadském Wind-
soru.

Priklad 2.2. Vysvétleni prodejnich cen domii

Vyzkum v oblasti mikroekonomie a marketingu byva zaméfen na problematiku
toho, ¢fm je ovlivnéna cena né€jakého zbozi. Jednim z pfistupd je vystavba modelu,
ve kterém cena zboZi zdvisi na riznych charakteristikdch tohoto zbozi. Nas datovy
souboru soubor Aprice.gdt (viz Gretl, zdloZka Koop) z uc¢ebnice Koopa [17] obsa-
huje data o N = 546 domech prodanych ve Windsdoru (Kanada). Nasi zdvislou
promeénnou, Y, tedy bude prodejni cena domu v kanadskych dolarech. Cena domu
mize byt ovlivnéna fadou charakteristik daného domu. Datovy soubor obsahuje
celkem jedendct moznych vysvéltujicich proménnych. Zaméfime se v tuto chvili
na Ctyfi z nich:

e X; = celkova rozloha domu (ve ¢tverecnich stopach);
o X5 = pocet loZnic;
e X3 = pocet koupelen;

e X, = pocet pater (kromé prizemf).

2.3.1 OLS odhad modelu vicenasobné regrese

Model vicendsobné regrese s k vysvétlujicimi proménnymi mizeme zapsat v podobé
Yi=a+ X+ BeXoi+ ...+ B Xki + €,

kde opét pouzijeme index ¢ pro oznaceni jednotlivych pozorovéani, kdy s = 1,..., N.
V ramci jednoduché regrese jsme odhadovali dva parametry Ci koeficienty, o a 5. V
modelu vicendsobné regrese odhadujeme droviiovou konstantu, «, a dalSi parametry
01, - - ., Bk. Nalezeni odhadl téchto parametrt je analogické postupu v ramci jednodu-
ché regrese. To znamen4, ze definujeme soucet Ctvercu rezidui:

N
SSR = Z (Yi — &~ iXy— PoXoi— ... — Bkai)Q :
i=1

Odhady metodou nejmensich Ctverct ziskame nalezenim takovych hodnot odhadi pa-
rametry, tedy & a 81, (a2, . . . , Ok, pro které bude soucet &tverct rezidui, S\S R, minima-
lizovéan. Jedna se o jednoduchy matematicky problém hleddni minima funkce, nicméné
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vysledny vztah pro piisluiny estimdtor® je bez vyuziti maticového zapisu kompliko-
vany. Kazdy ekonometricky software ndm je ale bez problému spocitd. Vysledna rov-
nice odhadu tohoto modelu jiZ neni rovnici pfimky, ale jednd se o rovnici roviny (v
piipadé dvou vysvétlujicich proménnych) a hiife predstavitelnych nadrovin (vyssich a
vy§§ich dimenz{) pro pfipady vice neZ dvou vysvétlujicich proménnych. Misto regresn{
piimky tak budeme poZivat spiSe pojem rovnice vyrovndni, regresni rovnice nebo prosté

odhadnuty model.

2.3.2 Statistické aspekty vicenasobné regrese

V pripadé modelu vicendsobné regrese vyuZijeme identické statistické koncepty jako
v piipadé regresniho modelu jediné vysvétlujici proménné. Koeficient determinace R?
zGstavd méfitkem kvality vyrovnani (souladu modelu s daty) a pocita se stejnym zpa-
sobem. V tomto piipadé€ jej ale interpretujeme jako méfitko vysvétlujici sily vSech
vysvétlujicich proménnych dohromady. Podobné i F'-statistika stdle slouZi k testovan{
jeho vyznamnosti (testujeme, zda-li R? = 0), pouze ¢len N — 2 je nahrazen vyrazem
N — k — 1, cozZ je tzv. pocet stupriti volnosti. Tomu se ale budeme vénovat v nasleduji-
cich kapitolach. Pohledem na prislusnou p-hodnotu testu snadno prislusnou hypotézu
ovéfime. Pokud zjistéme, Ze R? # 0, mGzeme fict, Ze ,,vysvétlujici proménné v regresi
Jsou spolecné schopny vysvétlit chovdni zdvisle proménné “. V piipadé, Ze zjistime, Ze
R? = 0, miizeme analogicky Fict, Ze ,, vysvétlujici proménné nejsou vyznamné a nepo-
skytuji Zddné vysvétleni chovdni zdvisle proménné “.

Vztahy pro vypocet konfiden¢nich intervalti regresnich koeficientt a pro testovan{
jejich statistické vyznamnosti (jsou-li statisticky vyznamné odli$né od nuly) jsou iden-
tické s témi jako v piipadé€ jednoduché regrese. Jednotlivé proménné potiebné pro jejich
konstrukci se pocitaji trochu slozitéji (napt. smérodatna odchylka odhadu parametrt,
sp). Pokud vSak ziskdme prisluSné intervaly spolehlivost, interpretujeme stdle stejné,
tedy pro 95% interval spolehlivosti plati, Ze se jednd interval, ve kterém si ,,miiZeme
byt na 95 % jisti, Ze skutecnd hodnota leZi v tomto rozmezi“. Stejné jako v piipadé
jednoduché regrese interpretujeme i vysledky testu statiské vyznamnosti parametr( na
zakaldé piislusnych p-hodnot. Ziskdme-li p-hodnotu mensi nez 0.05, miZeme fict, Ze
piislu§nd vysvétlujici promeénné je relevantni pro vysvétleni chovani zvisle proménné
na hladiné vyznamnosti 5 %. Tyto statistiky ziskdme pro kazdy z koeficientd, tedy « a

/617""/8]6"

2.3.3 Interpretace OLS odhadia v modelu vicenasobné regrese

Jak tedy interpretovat vysledky odhadi modelu vicenasobné regrese? Velmi podobné
jako v piipadé modelu jednoduché regrese, i kdyZ zde existuji diilezité odliSnosti. Nez
se k tomu dostaneme, ujasnéme si pouzivané znaceni. Budeme-li hovofit o obecné
vlastnosti, kterd plati pro viechny parametry, budeme je znacit jako 3; (tzn. koeficient
pro j-tou vysvétlujici proménnou, kde j celé ¢islo mezi 1 a k). Budeme-li chtit hovofit
o specifickém parametru, pfitadime mu konkrétni hodnotu indexu 7, tedy napt. pro G,
je j = 2 ajednd se o koeficient u druhé vysvétlujici proménné.

SEstimator je statistika respektive funkce hodnot pozorovaného vybéru dat, kdy pro jejich konkrétni hod-
noty pozorovéni ziskdme piisluSné odhady.
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V jednoduché regresi byl parametr sklonu regresni pfimky, 3, interpretovan jako
margindlni (mezni) vliv vysvétlujici proménné (tzn., Ze vyjadfoval vliv, jaky m4 zména
X naY).V modelu vicendsobné regrese lze 3; interpretovat jako mezn{ vliv, ale v tro-
chu odliSném smyslu. Konkrétné, 3; vyjadfuje margindlni vliv vysvéltujici proménné
X; na'Y, pokud ostatni vysvétlujici proménné ziistdvaji neménné. Toto je dileZité si
uvédomit pro korektni interpretaci vysledkt regresni analyzy. Prakticky si interpretaci
miZeme ilustrovat na piikladu s cenami doma (pfiklad 2.3).

Priklad 2.3. Vysvétieni prodejnich cen domui (pokracovdni prikladu 2.2)

Tabulka 2.2 obsahuje vysledky regrese zavisle proménné Y (prodejni cena domu)
na vysvétlujicich proménnych X; (celkovd rozloha domu ve ¢tverecnich stopach),
X (pocet loznic), X3 (pocet koupelen) a X, (pocet pater bez prizemi). V modelu
je rovnéZ uvazovéana troviiova konstanta. Koeficient determinace B2 = 0.54 a
p-hodnota testu hypotézy Hy : R? = 0 je 0.00.

Prvni sloupec tabulky popisuje jednotlivé vysvétlujici proménné. V naSem pii-
kladu mame tedy Ctyfi vysvéltujici proménné a troviiovou konstantu. Kazdy radek
obsahuje tutéZ informaci, jako tomu bylo v pripadé jednoduché regrese (viz ta-
bulka 2.1), tedy postupné OLS odhady parametrd, ¢-statistiku, p-hodnotu testu zda
B; = 0 a 95% interval spolehlivosti parametru.

Vysledky miiZzeme prezentovat alternativné v podobé zapsani odhadnutého regres-
niho modelu, kdy pod odhady jednotlivych koeficientti jsou uvadény t¢-statistiky,
smérodatné odchylky odhadu parametri nebo prislusné p-hodnoty (co je obsahem
zavorek musi byt vzdy zduraznéno, protoze vSechny tfi varianty jsou obvyklé):

—4009.55 5.43 2824.61 17105.17 7634.90

(—1.11) T (14700t (2.33) X2t 9.86) K3 T (7.57) Kt

i} =
Interpretovat vysledky opét miZeme riznymi zposoby. Jako piiklad predpokla-
dejme koeficient u prvni vysvétlujici proménné, coZ je rozloha domu. Odhad to-

hoto parametru je 8; = 5.43. Na tomto zakladé muzeme fict:

1. Dodatecna stopa Ctverecni rozlohy domu ma tendenci zvysSit cenu domu o
dalsich 5.43 dolart, ceteris paribus, tedy za jinak nezménénych podminek
(zejména, Zeostatni vysvétlujici proménné ziistanou zachovany).

2. Budeme-li pfedpoklddat domy se stejnym poctem loZnic, koupelen a pater,
potom kazda Ctverecni stopa rozlohy domu navic bude mit tendenci zvysit
cenu téchto domi o dodatecnych 5.43 dolart.

Obé dvé interpretace jsou rovnocenné a urcité bychom nasli dalsi varianty toho, jak
podat obdobnou informaci na zakald€ naSich odhadti. Abychom nehovorili stile o
Htendenci* mizeme klidné pouZit i volnéjsi spojeni ,,v priméru.

V prikladu 2.3 je dobré rozvést motivaci pro zdvéreCnou interpretaci vysledka od-
hadu parametru prvni vysvétlujici proménné. Nemlzeme totiz tvrdit, Ze ,,domy s vétsi

X7

rozlohou jsou mnohem hodnotnéjsi “, protozZe to neni nas pripad. Nékteré pe¢kné domy
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Tabulka 2.2: Regresni model pro data o cendach domu.

Proménna Koef. Sm. odch. t-stat. p-hodnota 95% int. spol.

Konstanta  -4009.55 3603.11 -1.11 0.27 [-11087.3;3068.25]
Rozloha 5.43 0.37 14.70 0.00 [4.70;6.15]
Pocet
loznic  2824.61 1214.81 2.33 0.02 [438.30;5210.93]
koupelen 17105.17  1734.43 9.86 0.00 [13698.12;20512.22]
pater  7634.90 1007.97 7.57 0.00 [5654.87;9614.92]

s malou rozlohou mohou mit vy$$i cenu neZ chudsi domy s velkou rozlohou. Miizeme
viak fict, Ze pri uvaZovdni domit s riiznou rozlohou, ale srovnatelnych, co do jinych
charakteristik, jsou domy s vyssi rozlohou v priiméru hodnotnéjsi neZ domy s rozlohou
mensi “. Dilezité je pii interpretaci zdiraznit ono ,,srovnatelné, co do jinych charakte-
ristik““. V ptipadé jednoduché regrese byla jedind vysvétlujici proménnd a tyto starosti
jsme tak nemuseli fesit. V piipadé jedoduché regrese jsme ohli konstatovat, Ze ,, 3 meri
vliv X na'Y “, v pfipadé vicendsobné regrese mizeme fict, Ze ,,3; méri viiv X; na 'Y,
pri neménnych ostatnich vysvétlujicich proménnych “.

V piikladu 2.3 je ukdzdna interpretace odhadu parametru prvni vysvéltujici pro-
meénné, Bl. Analogicky miiZeme interpretovat (na zakladé tabulky 2.2) i ostatni para-
metry. Protoze //6\2 = 2824.61, miZeme fict, Ze ,,pFi tivahdch o srovnatelnych domech
(napt. o rozloze 5000 c¢tverecnich stop, se dvéma koupelnami a dvéma podlazimi), bu-
dou domy se tremi loZnicemi mit tendenci byt o 2824.61 dolaru drazsi neZ domy se
dvéma loZnicemi “. Na zakladé B; = 17105.17 muzeme Fict, Ze ,, domy s extra koupel-
nou navic maji o 17105.17 dolarii vétsi cenu, ceteris paribus “. Odhad 34 = 7634.90
ndm napovida, Ze ,,pro srovnatelné domy ve vsech ostatnich aspektech znamend kaZdé
patro navic ndrist hodnoty domu o 7634.90 “.

Statistickd analyza vysledkt odhadu regresnich koeficientl je opét podobnad té pro
jednoduchou regresi. ProtoZe p-hodnoty pro vSechny vysvétlujici proménné (s vyjim-
kou uroviiové konstanty) jsou mensi nez 0.05, mtizeme fict, Ze , koeficienty (31, B2, B3
a B4 jsou statisticky vyznamné na 5% hladiné vyznamnosti “. Ekvivalentné samoziejmé
muzeme fict, Ze ,,zamitdme jednotlivé hypotézy, Ze tyto CtyFi parametry jsou nulové na
hladiné vyznamnosti 5 % . Jako dal§ priklad uvazujme 95% interval spolehlivosti pro
parametr 35, ktery je [438.2761;5210.932]. Tuto informaci miZeme prezentovat zpa-
sobem, ze ,,nds bodovy odhad Fikd, Ze margindlni vliv poctu loZnic na cenu domii je
2842.61 dolarii, coz je vSak jen nejlepsi odhad. Ve skute¢nosti ndm 95% interval spo-
lehlivosti naznacuje, Ze si miiZeme byt s touto pravdépodobnésti jisti, Ze tento mezni
viiv se pohybuje mezi 438.28 dolary a 5210.92 dolary “.

Test hypotézy o nulovosti koeficientu determinace vraci p-hodnotu mensi nez 0.05.
To znamend, Ze vSechny vysvétlujici proménné (i s troviiovou konstantou) maji spo-
le¢né statisticky vyznamnou vysvétlujici silu pro vysvétleni ceny domu. Variabilita v
rozloze domd, poctu loZnic, potu koupelen a poctu pater vysvétluje 54% variability v
cendch domt.
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2.3.4 Jaké vysvétlujici proménné zvolit?

V pripadé vicendsobné regrese vyvstava otdzka, jaké proménné bychom méli vybrat,
tedy ¢im se pfi jejich vybéru fidit? Na jedné stran¢ zde je snaha zahrnout co mozna
nejvice vysvétlujicich proménnych, které by napomohli vysvétlit chovéani zavisle pro-
ménné. Na druhé strané, zahrnuti irelevantnich proménnych (tzn. statisticky nevyznam-
nych) sniZuje statistickou vyznamnost i ostatnich vysvétlujicich proménnych. Z tohoto
pohledu bychom se méli naopak snaZit o zarazeni co mozna nejmensicho poctu vy-
sv€ltujicich proménnych. V empirické praxi musime tyto dva protichtidné pozadavky
uvést do souladu. K tomu ndm pomaha testovani hypotéz. Pokud ndm test statistické
vyznamnosti parametru iikd, Ze se jednd o nevyznamny parametr, méli bychom tuto
proménnou z nasi regrese vypustit.

Zacnéme tedy s diskuzi nad tim, pro¢ je dilezité neopomenout zahrnout dileZité
vysvétlujici proménné. Pro ilustraci se vrat'me k prikladu s cenami domu a odpovida-
jicimi charakteristikami t€chto domd. Provedli jsme regresi se ¢tyfmi vysvétlujicimi
proménnymi (viz tabulka 2.2). MidZeme tyto vysledky porovnat s vysledky jednoduché
regrese ceny domt (Y) na pocet loznic (X'). OLS odhady ndm davaji nasledujici odhad
regresni primky:

~

Y = 28773.43 + 13269.98X.

Protoze B = 13269.98, mizeme fict, Ze ,,mezni vliv poctu loZnic na cenu donmii je
13269.98 dolari “ poptipad€, ze ,,domy s dodatecnou loZnici maji tendenci stdt o
13269.98 dolarii vice “. Porovnejme si tyto vysledky s vysledky modelu vicendsobné
regrese. V piipadé jednoduché regrese jsme jednoduse opustili podminku ceteris pa-
ribus vyuZzivanou v intepretaci vysledku vicendsobné regrese, tedy ,, pokud uvaZujeme
porovnatelné domy (naprt. o rozloze 5000 ctverecnich stop, se dvéma koupelnami a
Jjednim patrem) ““.

V pripadé jednoduché regrese je koeficient u proménné ,,pocet loznic “ v modelu
jednoduché regrese vyrazné vyssi (v pfipadé modelu vicendsobné regrese byl odhad
32 = 2824.61). Cim je to zptisobeno? Pfedstavme si, e mame kamarada, ktery si
chce ve Windsdoru postavit pristavit dalsi loznici, a pozddd nds o radu, jak mu tato
investice zvys$i hodnotu domu. PouZili bychom pro zodpovézeni této otdzky vysledky
jednoduché nebo vicendsobné regrese?

Jednoduchy regresni model obsahuje data o cenach domu a poctu loZnic. MiZeme
z nich usuzovat, Ze domy s vét§im poctem loZnic jsou hodnotnéjsi (dim se tfemi loz-
nicemi je o 13269.98 dolarti drazsi nez dm se dvéma loZnicemi). To ale neznamena,
Ze pridani loZnice zvysi cenu domu o tuto ¢astku. Existuje zde totiZ celd fada dalSich
faktort, které ovliviiuji cenu domu. Tyto faktory mohou byt navzajem korelovany, tedy
napt. velké domy mohou mit v priméru vice loZnic, vice koupelen, vice pater a velkou
celkovou rozlohu. Pro prozkoumaéni této moZnosti neni od véci podivat se na kore-
lacni matici téchto vysvétlujicich proménnych. V pripadé modelu z tabulky 2.2 mame
celkem pét promeénnych (jednu zdvisle proménnou a Ctyfi vysvétlujici). Korelace nim
méif tésnost vztahu mezi dvéma proménnymi. Pro pét proménnych tedy miiZzeme mit
deset moZnych korelaci (cena a pocet loZnic, cena pocet koupelen, atd.). PfisluSnou
korelacni matici mame obsaZenou v tabulce 2.3.

Korelaci mezi odpovidajicimi si proménnymi najdeme na prdniku piislusného tad-
ku a sloupce (jednd se o symetrickou matici, proto ta prazdnd mista v horni ¢ésti, a
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Tabulka 2.3: Korela¢ni matice dat cen domu

Pocet
Cena Rozloha

loZznic  koupelen pater

Cena 1

Rozloha 0.54 1

Pocet loZnic 0.37 0.15 1

Pocet koupelen  0.52 0.19 0.37 1

Pocet pater 0.42 0.08 0.41 0.32 1

s jednickami na hlavni diagondle, nebot’ kazda proménna je perfektné korelovdna se
sebou samou). Hodnota 0.32 udava korelaci mezi poctem koupelen a poctem pater.

VSechny prvky korela¢ni matice jsou kladné, tudiZz kaZzdd proménna je pozitivné
korelovéna s ostatnimi (napf. korelace mezi poctem loZnic a poctem koupelen je 0.37,
coz znamend, Ze domy s veét§im poctem loZnic maji tendenci mit i vice koupelen). V
takovémto pripad€ nemtze jednoduchd regrese rozlisit vliv jednotlivych proménnych
na cenu domu. V piipadé jednoduché regrese tak zjisténi, Ze domy s v&tsim poctem loz-
nic stoji vice neznamend, Ze pfidani dalsi loZnice povede zvysi cenu domu. Kupujici si
mohou vice cenit koupelen nebo celkové rozlohy domu neZz loZnic. Pfedpokladejme, Ze
jsou to pravé koupelny, které kupujici dokazi ocenit. Domy s vétSim poctem koupelen
maji tendenci mit vice loZnic. Jednoduchy regresni model se podivad na cenu domi a
pocet loZnic a vidi, Ze ty domy, které maji vice loZnic, maji i vétsi cenu. Nedokdze
vsak objevit skutecnost, Ze je to praveé pocet koupelen, ktery zvysuje cenu domu. Po-
kud bychom nasemu kamaradovi poradili, Ze nova loZnice zvys$i v priméru cenu jeho
domu o 13269.98 dolard, byla by to zavadejici informace. V jednoduchém regresnim
modelu jsme tak zanedbali dileZité vysvétlujici proménno jako rozloha, pocet koupe-
len nebo pocet pater. Jednoducha regrese zkombinuje piispévek vSech téchto faktori
k vysvétleni ceny domu a pfifadi ho té jediné vysvétlujici proménné, které mize, tedy
poctu loznic. TudiZ je B obrovské.

Oproti tomu, vicendsobna regrese nam dokaze rozlisit piispévky jednotlivych vy-
svétlujicth proménych k vysvétleni zavisle proménné. Proto hovofime o vysvétlujicich
proménnych jako o kontrolnich ¢i ridicich proménnych, protoze jimi kontrolujeme (fi-
dime) dalsi mozné vlivy, které mohou pisobit na vysvétlovanou proménnou. Hodnota
32 = 2824.61 se zd4 byt vhodnéj$im méfitkem vlivu dodatecné loZnice na cenu domu.
Timto ddajem naSeho kamardda urcité neptivedeme do ptipadného nerozumného budo-
vysvétleni ceny domu je odpovidajici a neni zkreslen nepfitomnosti dalSich daleZitych
vysvétlujicich proménnych.

Tato problematika se tyk4 statistického problému zvaného zkresleni pri opomenuti
dileZité vysvétlujici proménné (omitted variable bias). Formalné se k nému vratime v
kapitole 4. Neformalné ale mizeme fict, Ze pokud opomeneme vysvétlujici proménné,
kterd by v regresi byt mély a tyto opomenuté proménné jsou korelovany s t€mi, které
v regresi zahrnuté jsou, potom odhady koeficientl téchto proménnych budou chybné.
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Predchozi piiklad jednoduché regrese se zahrnutim pouze poctu loZnic je toho krasnym
piikladem a vidime zde i velikost takovéhoto zkresleno (vice nez 10000 dolart).

Do regrese bychom méli zkouset zahrnout vSechny vysvétlujici proménné, které
by mohly ovliviiovat zdvisle proménnou. Ceny domi zavisi na fadé proménnych, které
nejsou obsazeny v dostupnych datech (napf. stav idzby daného domu, piijemnost sou-
sedli, ma-li dim dievénou podlahu, kvalita zahrady apod.). V praxi je nemozné zis-
kat data o vSech moZnych vysvétlujicich proménnych (napf. pfijemnosti sousedd).
Vzdycky zde bude urcité zkresleni pfi nezahrnuti dilezité vysvétlujici proménné. S
tim nic nenadélame, kromé toho, Ze budeme doufat, Ze tyto opomenuté proménné maji
minimaln{ vysvétlujici silu a nejsou korelovany s proménnymi, které do nasich analyz
zahrnujeme.

Timto jsme se ¢dste€né vypotadali s problémem zahrnuti co moZnd nejvice vysvét-
lujicich proménnych. Na druhé strané zde mdme poZadavek mit vysvétlujicich pro-
ménnych co nejméné. Lze totiZ ukazat, Ze zahrnuti irelevantnich proménnych vede ke
zkresleni presnosti odhadd u vSech koeficientt (i u téch, které irelevantni nejsou). Tato
nepresnost se projevi v Sirokych intervalech spolehlivosti a velkych p-hodnotach.

Jak tedy balancovat mezi vyhodou zahrnuti hodné proménnych (a vyporadani se
s problémem opomenuti dileZité proménné) a naklady spojenymi s mozZnosti zahrnuti
irelevantni proménné (tzn. snizeni presnosti odhadu)? Obvykly postup je ten, zacit s
co moZnd nejvetsim poctem vysvétlujicth proménnych a postupné vyhazovat ty pro-
ménné, které nejsou statisticky vyznamné a provést regresi s mens$im poctem promen-
nych. Vysledné regrese by mély obsahovat pokud moZno jen proménné se statisticky
vyznamnymi parametry (vyjimkou je troviiova konstanta, ktera je dtlezita pro korektn{
interpretaci koeficientu determinace, o cemz jeSté bude fec) piipadné proménnou (pro-
ménné), u kterych nds z povahy zkoumaného feSeného ekonomického problému za-
jim4, jestli je piislusny parametr statisticky vyznamny. Kvalitu jednotlivych modeld (z
hlediska souladu modelu s daty) pak miZeme porovnat pomoci koeficientu determi-
nace.

2.3.5 Multikolinearita

Multikolinearite je jeden z dalSich problému, kterého se je tfeba vyvarovat. Jedna se
o problém, ktery nastava v pripadé, kdy jsou nékteré nebo vSechny proménné velmi
silné navzdjem korelovany. V takovém piipadé ma regresni model problém urcit, kterd
z vysvétlujicich proménnych ovliviiuje zdvisle proménnou. Problém multikolinearity
se projevuje skrze nizké hodnoty ¢-statistik a vysoké p-hodnoty. Intervaly spolehlivosti
dotéenych parametri jsou velmi Siroké a dospivame obvykle k zavéru, Ze koeficienty
jsou nevyznamné a odpovidajici proménné by tak mély byt z regrese vyjmuty. V ex-
trémnim piipadé mizeme dojit k zdveru, Ze vSechny parametry jsou statisticky nevy-
znamné a koeficient determinace R? je pfitom vcelku vysoky a statisticky vyznamny.
To intuitivné znamend, Ze vSechny vysvétlujici proménné spolecné dostate¢né vysveét-
Iuji chovani zavisle proménné, nicméné problém multikolinearity regresi neumoziuje
rozhodnout, kterd z vysvétlujicich proménnych chovani zavisle proménné vlastné vy-
svétluje.

Pro feSeni problému nenadélame nic vice, nez Ze nékterou ze silné korelovanych
proménnych z regrese vypustime. V nékterych piipadech to nemusi byt samoziejmé



2.3 Regresni model vice vysvétlujicich proménnych 55

Zadouct, napt. v prikladu s cenami domu pocet loZnic a pocet koupelen je korelovan a
multikolinearita by tak mohla byt problém. Nicméné, zdravy rozum veli, Ze ob¢& pro-
ménné by mohly chovéni cen doma vysvétlit. Piiklad 2.4 ukazuje situaci, kdy problém
multikolinearity existuje a jak jej lze vyfeSit vypuSténim piisluSnych vysvétlujicich
proménnych.

Priklad 2.4. Vliv virokovych sazeb na sménny kurz

Predpokladejme, Ze nas zajimd analyza vlivu politiky stanoveni trokovych sazeb
na sménny kurz. Jeden ze zpisobd by byly volba sménného kurzu (napf. libry
vzhledem k dolaru) jako zavisle proménné a provedeni regrese na tirokovou miru.
Nicméné, k dispozici mame celou fadu drokovych mér, které 1ze jako vysvétlujici
proménné vyuZzit (zdleZi na sménném kurzu, ktery chceme sledovat, ale v dvahu
pfipadé obecné napt. kratkodobd tfimésicni tirokovd mira (PRIBOR, LIBOR, EU-
RIBOR), dlouhodoba ro¢n{ drokova mira, irokovad mira pokladni¢nich poukazek,
bankovni prime rate apod.). Tyto drokové miry jsou si, co do dynamiky svého
chovani, velmi podobné a budou tedy silné korelovany. Pokud bychom do regrese
zahrnuli vice neZ jednu z nich, narazime na problém s multikolinearitou. ProtoZe
vsak tyto drokové miry popisuji v zdsadé tentyz fenomén, mize ndm stacit pouZzit
jen jednu z nich, ¢imz se vyhneme problému multikolinearity, a to bez toho, aniz
by tim utrpéla nase snaha vysvétlit chovani sménného kurzu.

Je nezbytné duilezZité uvédomit si, Ze multikolinearita se tykd korelace mezi vy-
svétlujicimi proménnymi, a ne korelace mezi vysvétlujici a zavisle proménnou, kde je
korelace naopak pifimo Zadouci. Aby se jednalo o skutecny problém, musi se hodnoty
korelaénich koeficienti pohybovat v blizkosti extrémnich hodnot 1 nebo —1. Reknéme,
7e korelace nad 0.9 uZ by méla zvysit nasi pozornost pokud jde o volbu a vztah mezi
vysvétlujicimi proménnymi. V ptipadé cen domu se korelace mezi vysvétlujicimi pro-
ménnymi pohybuji v rozmezi hodnot 0.3 az 0.4. Tato mirna korelace k multikolinearité
nevede, nebot’ vSechny koeficienty jsou statisticky vyznamné rizné od nuly.

2.3.6 Vicenasobna regrese s umélymi proménnymi

V nasich prikladech byly pouZivané proménné kvantitativniho charakteru. Naklady
elektrarenskych spolecnosti, produkce elektfiny, ceny domd, jejich rozloha, pocet kou-
pelen, loZnic atd., to v§e mélo své mérné ednotky, poptipadé se jednalo o pocet néceho
(jednotky odpovidaly fakticky ,,poctu kusti®). Mnoha data, kterd ekonomové pouzivaji
maji kvalitativni charakter. v aplikacich ekonomie price jsou data ziskdvdna z dotaz-
nikovych Setfen{ a nékterd z otdzek mlze znit: ,,Jste ¢lenem odborové organizace? “.
Odpovéd’ mize byt ,.ano* nebo ,,ne”, tedy jedna se o kvalitativni odpovédi. Stejné
tak je mozno dotazovat se na pohlavi respondenta, kdy odpovéd’ ,,muZ‘ nebo ,,Zena*
je opét kvalitativniho razeni. Umélé proménné predstavuji zpisob, jak prevést kvalita-
tivni vysvétlujici proménné do podoby kvantitativni vysvétlujici proménné. Po tomto
prevodu jizZ lze standardné vyuZit model vicendsobné regrese. Formaln¢ je uméla pro-
ménnd takova proménnd, kterd nabyva pouze dvou hodnot, a to 0 nebo 1. Jako ilustrace
muze slouzit pfiklad 2.5.
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Priklad 2.5. Vysvétleni prodejnich cen domui (pokracovdni pfikladu 2.3)

Cenu domd jsme se v predchozich ¢astech prikladu snazili vysvétlit pomoci pro-
ménnych, které mély kvantitativni charakter (rozloha, pocet loznic atd.). Existuji
vsak faktory, které ovliviiuji cenu domu, nicméné nemaji piimo kvantitativni cha-
rakter. Prikladem muZe byt existence piijezdové cesty, vybaveni klimatizaci, pfi-
tomnost mistnosti pro zdbavu a relaxaci(recreation room), zabudovany sklep ¢i
centralni vytapéni. VSechny tyto proménné jsou kvalitativniho typu ,,ano/ne*, tedy
napf. ,,ano* pro pripad, kdy dim ma piijezdovou cestu a ,,ne“, pokud dim tuto
cestu nema.

Abychom tyto proménné mohli zakomponovat do nasi regresni analyzy, musime je
transformovat do podoby umélych proménnych, které nabyvaji hodnoty 1 (,,ano*)
nebo 0 (,,ne*). Pouzijme pro oznaceni téchto umélych (dummy) proménnych pis-
menko D. Pak miZeme zavést jejich nasledujici specifikaci:

e D; = 1 pokud méd dim piijezdovou cestu (jinak D; = 0).

e Dy = 1 pokud md dim mistnost pro zabavu a relaxaci (jinak Dy = 0).
e D3 = 1 pokud md dim sklep (jinak D3 = 0).

e D4 = 1 pokud md dim centrdlni vytdpéni (jinak D4 = 0).

e D5 = 1 pokud ma diim klimatizaci (jinak D5 = 0).

Stejné jako u ostatnich proménnych, mizeme proménnym dodat dal$i index ozna-
Cujici konkrétni pozorovani. Pokud tedy ma i-ty dam piijezdovou cestu, sklep a
centrdlni vytadpéni, ovSem nedisponuje klimatizaci a mistnsoti pro relaxaci, budou
ndmi definované umelé proménné prislusné tomuto pozorovani odpovidat hodno-
tdm Dy;—1, Daj—o, D3i=1, Dai=1 a D5;—0.

Diky takto definovanym umélym proménnym provedeme regresi standardnim zpa-
sobem a muzeme vyuzit veSkerou ndm zndmou teorii a intuici, jako by se jednalo
o ,,standardni* proménnou. Umélé proménné tedy s sebou neprinaseji zadné nové
statistické speciality a stdle zde budeme ziskavat OLS odhady parametrd jim pfi-
sluSnym, jejich konfiden¢ni intervaly apod. Nicméné¢, interpretace regresnich ko-
eficientd prislusnych umélym proménnym ma sva drobnd specifik, kterym se je
treba podrobnéji vénovat.

Pfedpokladejme jednoduchy regresni model s jedinou umélou proménnou, D:
Y:L' =a+ 5 D i + €iy

proi = 1,..., N pozorovédni. Odhadem metodou nejmensich Ctverctd ziskdme @ a 3 a
regresni pfimku vyrovnani miZzeme zapsat jako

Y, =a+ 3D,

ProtoZe D; nabyva hodnot 0 nebo 1, mohou vyrovnané hodnoty nabyvat hodnoty 571 =
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GneboY; = a+ (. Jako ukézka regrese s umélymi proménnymi mize slouzit priklad
s cenami domd, konkrétné 2.6 a 2.7.

Priklad 2.6. Vysvétleni prodejnich cen domui (pokracovani piikladu 2.5)
Provedeme-li regresi ceny domu, Y na umélou proménnou D, oznacujici, jestli
dim ma nebo nema klimatizaci, ziskdme s vyuzitim dat o cendch domu nasledujic{
odhad regresni primky:

~

Y; = 59884.85 + 25995.74D;.

Jak tyto vysledky interpretovat? Mizeme samoziejmé fict, Ze B je métitkem toho,
o kolik se ndm v priméru zméni zdvisle proménnd, pokud se vysvéltujici pro-
ménnd zméni o jednotku. Ovsem v pripadé umélé proménné ,,zména o jednotku*
odpovida v naSem piikladu zméné charakteristiky domu ,,bez klimatizace* na .8
klimatizaci*. Mzeme tedy fict, Ze domy s klimatizaci maji tendenci mit o 25996
dolard vétsi hodnotu néz domy bez klimatizace.

Podobné miZeme vysledky interpretovat tak, Ze v pfipad€ domi bez klimatizace je
D; = 0 atedy Y; = 59884.85. Nas model tedy ukazuje, Ze domy bez klimatizace
maji v priméru hodnotu 59885 dolard. V pfipadé domi s klimatizaci je D; = 1
a regresni model ndm fikd, Ze Y; = 59884.85 4 25995.74 = 85880.59. Domy
s klimatizaci tak v priméru stoji 85881 dolard. To je tedy dalsi atraktivni zptisob
prezentace naSich vysledku.

Poznamenejme, Ze pokud bychom spocéitali primérnou cenu domu s klimatizaci,
ziskali bychom ¢astku 85881 dolarti. Primérna cena domi bez klimatizace by byla
59885 dolarl. To odpovida vysledkiim ndmi specifikovaného regresniho modelu.
Predchozi model vSak muZe byt zatizen problémem zkresleni, diky vynechané
podstatné vysvétlujici proménné (tzv. omitted variable bias). Predchozi vysledky
bychom asi téZko mohli pouZit k tvrzeni, Ze ,,vybaveni domu klimatizaci zvysi
jeho cenu v priméru z 59885 dolart na 85881 dolarti*“. Klimatizace miZe stit ma-
ximalné nékolik tisic dolarg, a tak je pfedchozi tvrzeni velmi chabé. V praxi je
tieba vyzkouset rizné specifikace regresniho modelu, tedy zkouset zahrnout rizné
vysvétlujicich proménnych.

V praxi se samoziejmé setkdme s vyuZitim rdznych typu vysvétlujicich promén-

nych. Nejjednodussi z nich mtze byt ptipad s jednou umélou vysvéltujici proménnou
(D) a jednou standardni, neumélou, vysvétlujici proménnou (X):

Yi =a+ BiD; + 5o X; + €.

Interpretaci vysledkd takovéto regrese ukazuje priklad 2.8.

V ptikladu 2.8 fakticky odhadujeme dvé€ regresni piimky se stejnym sklonem, ale
s riznou uroviovou konstantou. To je zcela bézné v pfipadé modelu vicendsobné re-
grese, kde kombinujeme standardni i umélé vysvétlujici proménné. Umélé proménné
nam definuji rdzné kategorie pozorovani (napft. rizné skupiny domu) a tyto kategorie
maji v ramci svych regresnich rovnic rizné troviové konstanty. VSechny kategorie
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Priklad 2.7. Vysvétleni prodejnich cen domui (pokracovdni pfikladu 2.6)
Jak tedy interpretovat vysledky pri zahrnuti vice umélych proménnych? Prislusny
regresni model muZeme zapsat jako

Yi=a+ 1Dy + ...+ BrDyi + €,

pro ¢ = 1,..., N pozorovani. Odhad metodou nejmensich Ctvercli lze provést
standardnim zptisobem, stejné jako dalsi statistické analyzy Ci testy.
Predpokladejme priklad s cenami domu, kde madme dvé umélé proménné. Kon-
krétné, D; = 1 pokud dim ma4 pifjezdovou cestu (D; = 0 pokud tuto cestu nemd)
a Dy = 1, pokud ma dim mistnost pro zdbavu a relaxaci (D, = 0 pokud tuto
mistnost nemd). Tato klasifikace ndm rozdéli domy do Ctyt skupin, jak uvidime v
ramci interpretace odhadnutého regresniho modelu:

ffi = 47099.08 + 21159.91D;; + 16023.69D5; .

Pro rizné kombinace moznych hodnot umélych vysvétlujicich proménnych zis-
kdme vyrovnané hodnoty pro nasledujici Ctyfi kategorie domu (odhady parametra
jsou zaokrouhleny na celd ¢isla):

1. Domy s piijezdovou cestou a mistnosti pro zdbavu a relaxaci (D; = 1 a
Dy = 1) maji v priméru hodnotu Y; = 47099 + 21160 + 16024 = 84283
dolart.

2. Domy s piijezdovou cestou ale bez mistnosti pro zabavu a relaxaci (D = 1
a Dy = 0) maji v priméru hodnotu Y; = 47099 + 21160 = 68259 dolard.

3. Domy bez pifjezdové cesty ale s mistnosti pro zdbavu a relaxaci (D1 = 0 a
D5 = 0) maji v priméru hodnotu Y; = 47099 + 16024 = 63123 dolart.

4. Domy bez pifjezdové cesty a bez mistnosti pro zdbavu a relaxaci (D1 =0 a
D5 = 0) maji v praméru hodnotu Y; = 47099 dolart.

vSak maji stejné parametry sklonu, tedy pro vSecha pozorovani existuji stejny margi-
nalni vliv X na Y. Pokud bychom v ramci kategorii chtéli uvazovat i moznost riznych
marginalnich vlivi, potom je tieba vytvorfit novou vysvétlujici proménnou jako kombi-
naci umélé proménné a prisluSné neumélé proménné. Co tim mdme na mysli je nejlépe
predstavitelné na prikladu nasledujiciho regresniho modelu:

Y =a+ B1D; + BoX; + B32; + €,

kde D je uméld proménnd a X je naSe neuméld Ci standardni vysvétlujici proménnd.
Do rovnice jsme pfidali novou proménnou Z, kterou definujeme jako souin D a X,
tedy Z = DX.

Jak interpretovat vysledky odhadnutého modelu? Odpovéd’ je snadnd, pokud si
uvédomime, Ze Z; nabyva hodnoty 0 pro pozorovéni, kde D; = 0, nebo nabyva hod-
noty X; pro pozorovani, kde D; = 1. Stejné jako v pifikladu 2.8 budeme uvazovat dvé
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Priklad 2.8. Vysvétleni prodejnich cen domui (pokracovani piikladu 2.7)

Pokud provedeme regresi cen domt, Y, na umélou proménnou oznacujici vyba-
veni klimatizaci, D, a proménnou uddvajici rozlohu domu, X, ziskdme odhady:
a = 32693, Z?I = 20175 a B; = 5.638. Uméla proménna nabyva hodnot 0 nebo 1
a v predchozi casti piikladu (2.7) jsme si ukdzali, jak lze interpretovat vyrovnané
hodnoty pro odpovidajicim zptisobem rozdélené kategorie domd. V tomto piipadé
opet ziskavame regresni primky

Y, = @+ B + B2X; = 52868 + 5.638X,
pro D; = 1 (dim s klimatizaci) a
Y = 4+ 3 X; = 32693 + 5.638X;,

pro D; = 0 (dm bez klimatizace). Jinymi slovy, mdme dvé rizné regresni piimky
li$ici se v tom, jestli hovorime o domu s klimatizaci nebo bez ni. V ptikladu s jedi-
nou vysvétlujici umélou proménnou (2.6) jsme zkoumali situaci, kdy se primérna
cena lisila jen v zavislosti na tom, jestli dim ma nebo nema klimatizaci. V tomto
pripadé ale fikdme, Ze existuji odliSné regresni pfimky a do ceny domu ndm vstou-
pil i faktor jeho rozlohy. Rozdil mezi domy s klimatizaci a bez ni nenf jiz 26000
dolard, ale jen néco mélo pres 20000 dolart, coZ nam fika 51.

vyrovnané regresni pfimky pro jednotlivce (resp. pozorovani), kde D; = 0a D; = 1.
Jedna se o regresni pfimkKy, protoZe mame stdle jen jednu neumélou vysvétlujici pro-
ménnou:

e Pokud je D; = 0, potom }AQ =a+ @Xi,
e Pokud je D; = 0, potom }Aﬁ = (a + Bl) + (BQ + Bg) X;.

Jinymi slovy, mdme dvé odlisné regresni primky odpovidajici kategoriim pozorovani
¢i jednotlived, kdy D = 0 a D = 1, které maji odliSnou droviiovou konstantu i odliSny
sklon. DileZitou implikaci tedy je to, Ze margindlni vliv X na Y se lis{ v zdvislosti na
tom, jestli je D; = 0 nebo D; = 1. P&kna ilustrace je obsaZena v piikladu 2.9.

2.3.7 Co kdyz je vysvétlovana proménna uméla?

Doposud jsme uvazovali pfipady, kdy uméld proménnd byla na strané vysvétlujicich
proménnych. Mzeme se setkat i se situaci, kdy potfebujeme umélou proménnou na
strané vysvétlované proménné. Aplikaci je celd fada. Mtze nds zajimat analyza volby
dopravniho prostfedku na cestu do prace, tedy jestli to bude auto nebo hromadné do-
prava. To znamend, Ze pracujeme s daty z dotaznikovych Setfeni, kde se ptdme re-
spondentti na jejich zvyklosti ohledné volby dopravniho prostiedku, kdy potencidln{
vysvétlujici proménné miize byt vzdélenost z bydlisté do prace nebo doba jizdy, pri-
jem apod. Zavisle proménnd bude kvalitativniho charakteru, protoZe kazdy respondent
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Priklad 2.9. Vysvétleni prodejnich cen domui (pokracovdni pfikladu 2.8)

Pokud provedeme regresi cen domt, Y, na umélou proménnou oznacujici vyba-
veni klimatizaci, D, proménnou udavajici rozlohu domu, X, a novou proménnou
Z = DX, ziskdme odhady: @ = 35684, B; = 7613 a B2 = 5.02 a B3 = 2.25.
Margindlni vliv rozlohy domu je 7.27 dolarti pro domy s klimatizaci (tzn., Ze u
domu s klimatizaci ma kazda ¢tverecni stopa navic zvysi v pruméru cenu domu o
tuto ¢astku) a 5.02 dolard pro domy bez klimatizace. Odpovidajici p-hodnota pro
test statistické vyznamnosti parametru (5 je 0.02, tudiZ i tento margindlni vliv je
statisticky vyznamny. Toto zji§téni znamend, Ze rist rozlohy domu ma tendenci
vice zhodnocovat dim vybaveny klimatizaci nez dim bez klimatizace. Samotny
parametr (3; je statisticky nevyznamny (p-hodnota je 0.17), coZ znamen4, Ze stejné
velké domy s klimatizaci a bez ni se odliSuji jen v zavislosti na své rozloze a neni
zde pritomna 7Zddnd dodatecnd ,.fixni prémie‘ za toto vybaveni.

odpoveédél bud’ ,,ano, do prdce jezdim automobilem “ nebo ,,ne, do prdce nejezdim au-
tomobilem “, a na tomto zakladé se vytvori prislusnd uméla proménnd. Tento typ mo-
delt je obsahem kapitoly 6. Na tomto misté je ale dobré zdtliraznit, Ze i odhad metodou
nejmensich ¢tverct je mozny, i kdyZ tento odhad neni korektni, a jsou tak upfednost-
novéany jiné estimatory, zndmé jako probit a logit.

2.4 Shrnuti

Na zédklad¢ této kapitoly tedy jiZ vime, Ze:

& jednoducha regrese kvantifikuje vliv vysvétlujici proménné (X)) na zavisle pro-

ménnou (Y) prostiednictvnim regresni piimky ¥ = o + 5X;

odhad parametr metodou nejmensich Ctvercti (OLS) « a (3 je spociva ve volbé
takovych odhadd, které nam poskytnou piimku nejlépe vyrovnavajici pozorovani
v rdmci bodového grafu;

odhady metodou nejmensich étverci jsou oznacovany jako a a (3 a ziskdme je
minimalizaci sou¢tu ¢tvercu rezidui (SSR);

koeficienty jednoduché regrese mtizeme interpratvat jako mezni vlivy, tedy jako
méfitko toho, jak se zméni Y, kdyZ zménime X o jednotku;

koeficient determinace, R? ndm ik4, jako dobie vyrovnava regresni piimka po-
zorovand data;

interval spolehlivosti poskytuje intervalovy odhad pfislusného koeficient (napf.
interval pro parametr (3, v ramci kterého se miZeme spolahat na to, Ze v ném
skute¢né hodnota koeficientu 3 lezi);
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8 testovani hypotézy, § = 0, miZeme vyuZit k rozhodovan{ o tom, zdali piislu§na
vysvétlujici proménnd patii do regrese, tedy jestli skutecné vysvétluje chovan{
zavisle proménné;

8 test hypotézy, 3 = 0, se provadi porovnanim testové statistiky (tzn. napf. ¢-
statistiky) s kritickou hodnotou nebo s vyuzitim ptislusné p-hodnoty;

& pokud je p-hodnota testu hypotézy, 5 = 0, mensi nez 0.05, mizeme zamitnou
tuto hypotézu na hladiné vyznamnosti 5 %;

& model vicendsobné regrese ma vice neZ jednu vysvétlujici proménnou, nicméné
zakladni intuice tykajici se OLS odhadd, intervali spolehlivosti atd. je stejna
jako pro jednoduchy regresni model;

& v pripadé modelu vicendsobné regrese je interpretace regresnich koeficienti pod-
minéna podminkami ceteris paribus (napf. 3; méfi margindlni vliv vysvétlujici
proménné X; na zdvisle proménnou Y za podminky, Ze ostatni vysvéltujici pro-
ménné zdstdvaji konstantni);

& pokud v regresi opomeneme duileZitou vysvétlujici proménnou, mohou byt od-
hadnuté parametry zavadéjici (tento jev oznaCujeme jako zkresleni pfi opome-
nuti ddlezité vysvétlujici proménné), pficemz tento problém je horsi tim vice,
¢im silnéji jsou opomenuté proménné korelovany se zahrnutymi vysvéltujicimi
proménnymi;

& pokud jsou vysvétlujici proménné spolu silné korelovany, mohou byt odhady
koeficientu a statistické testy zavadéjici, coZ oznaCujeme jako problém multiko-
linearity;

& se v praxi Casto setkdvame s umélymi vysvétlujicimi proménnymi, které naby-
vajf hodnoty 0 nebo 1;

& zachdzeni s umélymi vysvétlujicimi proménnymi je stejné jako v pripadé neu-
mélych vysvétlujicich proménnych;

8 regrese zahrnujici pouze umélé vysvétlujici proménné implicitné tiidi pozoro-
véani do rtiznych skupin (napf. domy s klimatizaci a domy bez této vymoZenosti),
coz napomaha k interpretaci vysledkli odhadid prislusnych koeficientt;

8 regrese zahrnujici umélé i ne-umélé vysvétlujici proménné implicitné tiidi po-
zorovéni do rtiznych skupin a fikd ndm, Ze kazdd skupina ma regresni piimku s
riiznou droviovou konstantou (nicméné vSechny tyto regresni piimky maji stejny
sklon);

& regrese zahrnujici umélé, ne-umélé a vzdjemné propojené vysvétlujici proménné
(4j. sou¢in umélych a neumélych proménnych) ndm implicitné rozdéluje pozo-
rovani do riznych skupin a fikd ndm, Ze kazda skupina ma regresni pfimku s
odliSnou droviiovou konstantou i sklonem.
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Méli bychom tak jiz znat a umét vysvétlit obsah nasledujicich kli¢ovych pojmu:

#* jednoduchd regrese

#* vysvétlovand (zavisle) proménnd
% regresni koeficienty (parametry)
% regresni piimka

% metoda nejmensich Ctvercl

% regresni soucet ¢tvercl

% interval spolehlivosti parametru
% nulova a alternativni hypotéza
% hladina vyznamnosti

% t-statistika (z-test)

% F-statistika (F'-test)

% multikolinearita

% vicendsobna regrese
% vysvétlujici proménné
% odhad parametru

% soucet Ctvercl rezidui
% celkovy soucet Ctvercl
#% koeficient determinace
% testovani hypotéz

#% hladina spolehlivost

# kriticka hodnota

% p-hodnota

% koeficient determinace

% umélé proménné



Kapitola 3

Linearni regresni model jediné
vysvétlujici proménné

V této kapitole se dozvime:
i jaké zdkladnf statistické metody a techniky jsou vyuZivany v ekonometrii;
1= co je to estimator a co samotny odhad;

1= jak jsou formulovény (pro pfipad jednoduché regrese) klasické predpoklady, na
jejichz zékladé jsou odvozeny veskeré potiebné statistické vlastnosti OLS esti-
matoru a nasledné procedury testovani hypotéz a konstrukce intervalt spolehli-
vosti;

1= jaké jsou vlastnosti OLS estimdtoru;
> co ndm o OLS estimétoru fikd Gaussuv-Markovuv teorém:;
1 je to odhad metodou maximdalni vérohodnosti;

1= jak odvodit intervaly spolehlivosti pro parametr § a jak odvodit a interpretovat
test hypotézy, 7e 3 = 0, a to pfi zndmém rozptylu ndhodnych slozek, o2;

1 jak modifikovat interval spolehlivosti a test hypotézy o parametru pfi nezndmém
rozptylu nahodnych slozek, o2;

1= jak vyuZit asymptotickou teorii pro zkoumani vlastnosti estimatoru pro velikost
vzorku jdouci k nekonecnu, tedy N — oo;

3.1 Uvod

V predchozi kapitole byl zaveden model vicendsobné regrese s k vysvéltujicimi pro-
ménnymi, ktery si miZzeme zapsat jako

Yi=a+ 51X+ foXoi + ...+ B Xk + €,
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kde index ¢ oznacuje jednotlivd pozorovani, kdy ¢ = 1,..., N. Mame tedy celkem N
pozorovani. Tento model miZeme vyuzit k analyze vlivu vysvétlujicich proménnych,
Xi,..., X}, na zavisle proménnou, Y. V netechnickém tvodu do regrese byl zave-
den OLS estimator, zaloZeny na minimalizaci souctu ¢tverct reziudi. Zavedli jsme si
pojem intervall spolehlivost a testovani hypotéz, které jsou zaloZeny na fOLS estima-
toru. V této kapitole pfejdeme z neformalniho vykladu pfedchozi kapitoly k vykladu

formalnéjsimu.
V ekonometrii se neustile setkdvdme s pojmem nejistota. Nejsme si jisti tim, ja-
kych hodnot nabyvaji regresni koeficienty, o, 31, . . ., B; a musime je tudiZ odhadovat.

Jsme obklopeni nejistotou zda-li skutecné plati jednotlivé hypotézy, napi. 5; = 0, a
musime tedy odvodit techniky k jejich testovani. Nejistota se tyka i budoucich hodnoty
vysvétlované proménné, Y, a musime tedy odvodit techniky pro jejich predpoved’.
Teorie pravdépodobnosti ndm poskytuje rdmec, ve kterém se s nejistotou dokdZeme
vyporadat. O tom bude tato kapitola.

Abychom si ukdzali zdkladni principy v tom nejjednodus$im konceptu, budeme
pracovat s jednoduchym regresnim modelem bez troviiové konstanty

Y, = BX; + €.

Ziskané zavéry a intuice budou podobné tém, které plati i v pripadé modelu vicena-

Moevs

pokud nechceme pouzivat maticového zapisu.

3.2 Zaklady pravdépodobnosti v kontextu regresniho
modelu

Ekonometrové zacinaji svou prici predpokladem, Ze Y je ndhodnd veli¢ina. V tomto
uvaZzovani ndm model (napf. regresni model) poskytuje popis toho, jak pravdépodobné
jsou hodnoty zédvisle proménné. Predpoklddejme nas znamy priklad, kdy Y je cena
domu a X je jeho charakteristika (napf. jeho celkova rozloha). Predpokladejme, Ze
bychom znali X, ale neznali Y. Reknéme, Ze pro konkrétni diim je X = 5000 &tvered-
nich stop (coz je typickd hodnota v pozorovanych datech z naseho ptikladu). To neni
dostacujici informace pro pfesnou znalost ceny domu. Cena domu, Y je tak nejista.
Neni viak zcela nejistd. Dim s rozlohou X = 5000 by se mohl prodavat za zhruba
70000, 60000 nebo 50000 dolarti (coZ jsou obvyklé ceny v pozorovanych datech), ale
urCité se nebude proddvat za 1000 dolart nebo 1000000 dolarti. Ekonometii vyuZzivaji
teorie pravdépodobnosti k stanoveni toho, jaké hodnoty jsou pravdépodobné a jaké ne.

Funkce hustoty pravdépodobnosti (probability density function — p.d.f.) nam shr-
nuje informace o tom, co vime o ndhodné veli¢iné. Obrazek 3.1 je piikladem funkce
hustoty pravdépodobnosti pro Y z naseho pifikladu cen domi. Shrnuje ndm interval
pravdépodobnych hodnot cen domi, Y, které by mohly odpovidat domtim s rozlohou
X = 5000. Obrizek 3.1 odpovidd normélnimu rozdéleni. To je jedno z nejb&znégj-
Sich rozdéleni v ekonometrii. Jedna se o zvonovou kiivku, kdy nejpravdépodobnéjsi
hodnoty odpovidaji hodnotam pfislusejicim jejimu vrcholu. Nabyva tedy nejvyssich
hodnot pro nejpravdépodobnéjsi cen domd, coz jsou hodnoty kolem 50000, 60000 a
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70000 dolart. Nejniz§ich hodnot nabyva pro mdlo pravdépodobné ceny domd, coz je
napf. 1000 dolard nebo 200000 dolarii. Pfesny tvar normélniho rozdéleni zavisi na
stfedni hodnoté a rozptylu. Oznaceni ndhodné veli¢iny, jejiZ rozdéleni odpovida funkci
norméln{ hustoty pravdépodonbosti se stiedni hodnotou 1 a rozptylem o2 je

YNN(M,UQ).

0.016,
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Obrazek 3.1: Funkce normdln{ hustoty pravdépodobnosti ceny domu o rozloze 5000
Ctverecnich stop.

Obrdzek 3.1 byl vykreslen na zakladé hodnot ;1 = 61.153 (tzn. stiedni nebo pri-
mérna hodnota domu o rozloze 5000 &tverecnich stop je 61153 dolard) a o = 683.812
(coZ je charakteristika rozptylu cen domu s rozlohou 5000 ¢tverecnich stop). Tyto hod-
noty byly ziskdny na zdkladé pfislusné jednoduché regrese ¥ na X (bez troviiové
konstanty).

Oblast pod kiivkou hustoty pravdépodobnosti odpovida pravdépodobnosti reali-
zace ndhodné veli¢iny v dané oblasti. To ndm ilustruje obrazek 3.2, ktery je témér
identicky s obrazkem 3.1. Vybarvend oblast (jeji plocha) mezi hodnotami 60 a 100 vy-
jadfuje pravdépodobnost, Ze diim ma hodnotu mezi 60000 dolary a 100000 dolary. V
naSem piikladu tato pravdépodobnost odpovidd hodnoté 45 %, coZ miZeme psat jako
Pr(60 <Y < 100) = 0.45. Tento ddaj snadno ziskdme vypoctem za pouZiti stat-
stickych tabulek ¢i s vyuZitim vhodného ekonometrického software. Z definice hustoty
pravdépodobnosti ma plocha celé oblasti pod kiivkou funkce hustoty pravdépodobnosti
hodnotu 1. Logicky, obsah kazdé jiné oblasti pod touto kfivkou bude mensi nez 1. Prav-
dépodobnost se musi nachdzet mezi hodnotami 0 a 1. Nemtizeme mit pravdépodobnost
realizace n&jakého jevu 120 % nebo —6 %.

Na chvili odbo¢me a popisme si, jak vyuZit statistickych tabulek normalniho rozdé-
leni. Tabulka standardizovaného normdlniho rozdéleni je vétSinou dostupnd pro stan-
dardizované normdini rozdéleni, N (0, 1). To je zcela dostaCujici pro analyzu obecného
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Obrazek 3.2: Funkce normdln{ hustoty pravdépodobnosti ceny domu o rozloze 5000
ctvereCnich stop a ukdzka vybrané oblasti pravdépodobnosti.

normalniho rozdéleni, N (u, 02), tedy pro libovolnou stiedni hodnotu 4 a rozptyl o2.
Piedpoklddejme ndhodnou veli¢inu Y ~ N (u, 0?) a déle uvazujme novou nidhodnou
veli¢inu
Y —
z7=2"F
o

PtotoZe p a 02 jsou postupné stfedni hodnotou a rozptylem veli¢iny Y, miizeme psat
E(Y) = pawvar(Y) = o2 Jakd je stiedni hodnota a rozptyl ndhodné veli¢iny Z?
Uvédomme si, 7e 1 a 0% nejsou nahodné veliciny, tudi? z vlastnosti stiedni hodnoty
(viz ptiloha B) lze psét:

) - (V) - B0

_ENV)—p _p—p

g g

0.

Podobné z vlastnosti pro rozptyl ndhodné veliCiny vyplyva:

y_u> war(Y — p)

o o2

var(Z) = var (

~wvar(Y) o .

T2 g2
Néhodn4 veli¢ina Z tedy pochdzi ze standardizovaného normélniho rozdéleni, N (0, 1).
Nahodna vlei¢ina Z se oznacuje rovnéz jako Z-skor. Konstrukce Z odpovida standar-
dizaci ndhodné veliciny Y.



3.3 Klasické predpoklady regresniho modelu 67

Jako priklad pouziti Z-skoru predpokladejme barevnou oblast funkce normalni hus-
toty pravdépodobnosti z obrazku 3.2. Bylo feceno, ze Y ~ N(61.153,683.812). Ba-
revnd plocha odpovidd pravdépodobnosti text Pr(60 < Y < 100) a pravé tuto prav-
dépodobnost chceme spocitat. ProtoZe nemame k dispozici statistické tabulky pro nor-
madlni rozdéleni N(61.153,683.812), musime problém pievést do podoby zahrnujici
néas zndmy Z-skdr, ¢imZ muzeme vyuzit tabulky standardizovaného normalniho rozdé-
leni. Samoziejmé s vyuzitim ekonometrického ¢i statistického software tento problém
obvykle feSit nemusime a program jej vyfesi za nds. Transformaci provedeme velmi
snadno:

— Y — 100 —
Pr(60§Y§100):Pr(60 p Yop 100 “)

o - o - o

_pr (60—61.153 Y —61.153 100—61.153)

< <
V683812 ~ /683812 ~  /683.812
= Pr(—0.04 < Z < 1.49).

Problém tak byl transformovan do podoby zahrnujici standardizované normdlni roz-
déleni a k vypoctu pfislusné pravdépodobnosti snadno vyuzijeme statistické tabulky,
abychom ziskali Pr(—0.04 < Z < 1.49) = 0.45. Pokud to neni zfejmé, pozname-
nejme, Ze oblast pod kiivkou hustoty pravdépodobnosti mtizeme rozdélit na dvé Casti,
tedy Pr(—0.04 < Z <1.49) = Pr(—0.04 < Z <0) + Pr(0 < Z < 1.49). Tabulky
distribu¢ni funkce normdlniho rozdélenindm piimo fikaji, Ze Pr(0 < Z < 1.49) =
0.4319. Protoze je normélni rozdéleni symetrické, musi platit Pr (—0.04 < Z < 0) =
Pr(0 < Z < 0.04), coz podle tabulek odpovidd hodnoté 0.0160. Soucet obou pravdé-
podobnosti ddva hodnotu 0.4479, cozZ jsme zaokrouhlili na hodnotu 0.45. Tento postup
odpovid4 tabulkdm z Koopovy ucebnice [17].

Nasim cilem je odvozeni vlastnosti OLS estimdtoru, intervalti spolehlivosti a testo-
vani hypotéz. Doposud jsme predpokladali, Ze vysvétlovand proménnd Y je ndhodna
veli¢ina pochazejici z normdlniho rozdéleni. Na tomto zdklad€ jsme si zavedli funkci
hustoty pravdépodobnosti, kterou Ize vyuZit k vyjadieni nejistoty spojené s hodno-
tami Y (napf. s jakou pravdépodobnosti budou hodnoty Y leZet v néjakém intervalu).
ProtoZe budeme hojné vyuZivat opritorti ocekdvané hodnoty a rozptylu, je dobré si v

s

pripadé obtizi zopakovat zdklady pravdépodobnosti a statistiky uvedené v priloze B.

3.3 Klasické predpoklady regresniho modelu

Doposud jsme si nic nefekli o odhadu koeficientu 3, intervalech spolehlivosti a ani
o testovani hypotéz. K tomu si ale musime uvést predpoklady, které formalné definuji
normdlni linedrn{ regresni model. Tyto pfedpoklady se oznacuji jako tzv. klasické pred-
poklady a jsou vychodiskem pro studium regresniho modelu. Pfipoménime si, Ze mame
k dispozici N pozorovani zavisle proménné, Y7, Ys, ..., Y. Jazykem pravdépodob-
nosti je kazdé toto pozorovan{ realizaci ndhodné veliCiny. MnoZina predpokladd, které
zcela definuji funkci hustoty pravdépodobnosti pro vSechna tato pozorovani ndm defi-
nuji piislusny model. Klasické predpoklady definuji normaln{ linedrn{ regresni model.
Klasické predpoklady pro kazdé z7 = 1, ..., N pozorovani jsou:
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2. var(Y;) = o,
3. cou(Y;,Y;) =0proi # j.
4. Y; ma normalni rozdéleni.
5. X, je pevné dano, neni to tedy ndhodn4 veli¢ina.
Kompaktni vyjadieni téchto predpokladi je
Y; ~ N(8Xi,0%),

proi=1,..., N pfi¢emz Y;, Y; jsou vzdjemné nekorelovany pro i # j.

V kapitole 2 jsme popisovali regresni model jako vyrovnani bodového grafu pozo-
rovani pfimkou. Klasické pfedpoklady tuto neformdlni intuici formalizuji a je dobré si
kazdy z predpokladi rozebrat.

Prvni predpoklad, E(Y;) = 5X;, odpovida pfedpokladiim linearity modelu. Pozna-
menejme, Ze zatim pracujeme s nejjednodussi variantou modelu s jedinou vysvétlujici
proménnou a bez troviiové konstanty. V modelu vicendsobné regrese je tento predpo-
klad nahrazen vyrazem E(Y;) = a+ 81 X1; + B2 Xo; + . . . + B Xpi. Oekdvime tedy,
7e Y; lezi na regresni piimce.” Samoziejmé, pohledem na skute¢nd data bude spise ne-
obvyklé, Ze by Y; lezelo pfimo na regresni piimce, nicméné nas predpoklad nam fika,
Ze v praméru tomu tak bude. Nékterd pozorovani budou leZet nad pfimkou, néktera nad
ni, v priméru vsak regresni piimku tvofit budou.

Druhy ptedpoklad je ten, Ze vSechna pozorovani maji stejny rozptyl. V kapitole 5
tento predpoklad uvolnime. Nicméné, na prikladu si ilustrujme, kdy by tento predpo-
klad mohl byt narusen. Prepdokladejme nas piiklad s cenami domt, kdy vysvétlujici
proménnad je celkova rozloha domu. V naSich datech mame velké domy (s velkou roz-
lohou a pozemkem okolo) a malé domy. Predpokladejme, Ze malé domy si jsou velmi
podobné (jedna se napiiklad o malé bungalovy s podobnou specifikaci). V takovémto
pripadé budou mit malé domy podobnou cenu. Pokud by se prodalo nékolik deitek
téchto dom, kupujici by rychle zjistil, Ze jejich cena je pfiblizné napt. 30000 dolart a
nebyl by ochoten zaplatit o mnoho vice, stejn€ jako prodavajici by nebyl ochoten prodat
za cenu vyrazné niz§i. Variabilita cen malych domi (var(Y)) tak bude pro malé domy
mald. Predpoklddejme déle, Ze velké domy budou mnohem diverzifikovanéjsi. Ceny
velkych domu se budou od sebe mnohem vice liCit, jejich variabilita tak bude velka.
Tento ptiklad by odpovidal situaci, kdy je predpoklad o shodném rozptylu naruSen. Va-
riabilita pro Y; nebude stejnd, bude se liSit pro malé a velké domy. Tento predpokald je
nazyvan predpokladem o homoskedasticité, tedy konstantnim rozptylu. Jeho porusen{
odpovida situaci, kdy nastava pripad tzv. heteroskedasticity, tedy rozdilného rozptylu.

7V pifpadé vicerovnicového modelu se jednd o regresni rovinu pro dvé vysvétlujici proménné, &i jisty
druh regresni nadroviny pro pfipad vice neZ dvou vysvétlujicich proménnych, coz ale neni snadné si vizudlné
predstavit. Kazdopadné pfi zafixovani ostatnich vysvétlujicich proménnych se pfi zobrazeni Y vzhledem k
jedné z vysvétlujicich proménnych o regresni pfimku jednat bude.
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Treti predpoklad znamend vzdjemnou nekorelovanost pozorovani. Pfipomenme si,

v

7e
cov(Y;,Y;)

corr(Y;,Y;) = ,
var(Y;)var(Y;)

a tedy cou(Y;,Y;) = 0 znamend, Ze corr(Y;,Y;) = 0. Tento pfedpoklad je vétSinou
splnén pro priifezové data.® Pfedpoklddejme napt. data z dotaznikovych Setieni (napf.
Setfeni pracovnikd a jejich charakteristiky). Dotaznikova Setfeni obvykle nahodné zvol{
pracovniky, kterym budou poloZeny otazky. Ndhodny vybér by mél zajistit nekorelo-
vanost jejich odpovédi. V pripadé casovych fad uvidime, Ze tento predpoklad nebyva
splné. Napf. pfi analyze miry nezaméstnanosti se setkdvdme se skuteCnosti, Ze eko-
nomicka aktivita (hospoddfsky cyklus) se vyviji nahoru a dold relativné pozvolné a
s urcitou setrvacnosti. To znamend, Ze mira nezaméstnanosti roku 1996 bude obvykle
korelovdna s mirou nezaméstnanosti roku 1997. Pokud byl rok 1996 rokem nizké neza-
méstnanosti, bude na tom obvykle i rok 1997 podobné (vyraznéjsi je tato argumentace
u Ctvrtletnich dat, tedy u sousedicich Ctvrtleti). Nezaméstnanost tak mize byt korelo-
vdna v Case, hovoiime tak o autokorelaci. V kapitole 5 si ukdZeme, jak se vypotadat s
uvolnénim tohoto predpokladu.

Ctvrty piedpoklad ¥ikd, 7e Y pochazi z normdlniho rozdéleni. Najit motivaci pro
tento predpoklad neni snadné, je tfeba se spokojit s tim, Ze predpoklad normality je
pti empirické aplikaci obvykle (ale ne vZdy) rozumny. V piiloze B a v pfilohdch k
nékterym jednotlivym kapitoldm je vysvétleno, jak lze vyuZit v nékterych modelech
asymptotickou teorii pro opusténi pfedpokladu o normalité.

Posledni predpoklad je ten, Ze vysvétlujici proménna je pevné dand a nejednd se
tedy o ndhodnou veli¢inu. V experimentalnich védach se jednd o rozumny predpo-
klad. Nechd se probehnout néjaky experiment pii zvolenych hodnotach vysvétlujicich
proménnych, a po té se pozoruji jeho vysledky. ProtoZe jsou hodnoty vysvétlujicich
proménnych vybrany, X neni ndhodnd veli¢ina. Ekonomicky vyzkum obvykle nen{
experimentalni védou a tento predpoklad tak nemusi byt v uréitém kontextu rozumny.
Piiloha 2: Vyuziti asymptotické teorie v jednoduchém regresnim modelu ukazuje, jak
vyuzit asymptotitcké teorie k nahrazeni tohoto pfedpokladu pfedpokladem, ze X; je
ndhodnd veli¢ina nekorelovand s chybovou sloZkou regrese. Za tohoto predpokladu
budou vSechny odvozené vysledky OLS odhadu z této kapitoly stéle platit. Pokud vSak
X, je ndhodna veli¢ina korelovand s chybovym clenem, OLS vysledky jiZ platit nebu-
dou. V kapitole 5 je tento piipad diskutovan a je ukazano pro¢ by mél byt misto OLS
estimdtoru vyuZit estimator instrumentalnich proménnych.

Klasické predpoklady jsme v naSem piipadé prezentovali v kontextu toho, jaké
vlastnosti poZadujeme od Y;. V ekonoemtrii je vSak obvykly zplisob uvazovani pred-
pokladi v kontextu chyby regrese, tedy ndhodnych sloZek. Ekvivalentné tak miZeme s
vyuZzitim vlastnosti operatoru stfedni hodnoty, ocekavani a kovariance vyjadfit klasické
predpoklady jako:

1. E(e;) = 0.

2. var(e;) = E(e2) = 0. Konstantni rozptyl chyb (homoskedasticita).

K2

8Existuje viak literatura, vénovana problému korelovanosti préfezovych dat, kdy se hovoii o prostorové
korelaci spatial correlation.
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3. cov(e;, €5) = 0 pro ¢ # j. Ndhodné slozky jsou nekorelovany.
4. €; je normalné rozdélené.
5. X, je pevné ddno, neni to tedy ndhodn4 veli€ina.

Vysledek var(e;) = E(e?) vyplyvad ze samotné definice rozptylu, var(e;) =
E(e2) - [E (e,)]°, a ze skutetnosti, e stfedni hodnota nahodné slozky je nulovi (tj.
E(e;) = 0). Intuice t&chto predpokaldd je podobnd té, kterd byla diskutovéna vyse.
Napt. u prvniho piedpokladu uvazujeme linedrni model, kdy pifimka vyrovnani nepro-
chézi logicky vSemi body bodového grafu. Nekterd rezidua jsou tak kladnd, jind za-
porn4, ale v priméru je jejich stfedni hodnota nulova. Pfedpoklad dvé odpovida tomu,
Ze rezidua budou mit stejny rozptyl bez ohledu na hodnotu vysvétlujici proménné X .
Treti predpoklad fikd, Ze pfipadna chyba, kterd nastane napf. pii vyplilovani jednoho
dotazniku v rdmci vybérového Setfeni nijak neovlivni pfipadnou chybu v pfipadé jiného
dotazniku. Ctvrty pfedpoklad, pfedpoklad normality, nemd ziejmou intuici, nicméné jej
1ze obejit s vyuZitim asymptotické teorie. Podobné je na tom i ptedpoklad paty.

3.4 Vlastnosti OLS estimatoru pro parametr 3

V kapitole 2 jsme si zavedli estimator metody nejmensich Ctvercd jako takovy, jehoZ
vysledkem je nejlepsi regresni pfimka vyrovnani bodového grafu pozorovani. V rdmci
jednoduchého regresniho modelu bez droviiové konstanty

Y = 08X+ ¢

ziskdme OLS estimdtor minimalizaci souctu ¢tvercud rezidui
N
SSR = E ?f
i=1

Nalezeni piislusného vzorce je velmi snadné, nebot’ se jednd o jednoduchy minimali-
zacni problém. ReSeni je
N
B _ Zi:l XZY;
TSN y2
> iz Xi

Z definice ma OLS jednu velmi péknou vlastnost: ddvd ndm regresni ptimku vyrovnani,
ktera nejlépe vyrovnava data ve smyslu co mozna nejmensiho souctu ¢verct rezidui.
Ma vSak i jiné atraktivni vlastnosti. Abychom si je ukazali a nasledné diskutovali vy-
sledky pokud jde o konstukci intervaltl spolehlivosti a testovani hypotéz, musime si
odvodit rozd€leni OLS estimétoru.

Je tfeba si uvédomit, Ze (§ je ndhodnd veliina. Vzorec tohoto estimatoru zavisi na
Y, proi = 1,..., N, coz jsou v§echno normdlni ndhodné veliCiny. Klasické predpo-
klady navic fikaji, Ze X; pros = 1,..., N jsou nendhodné veliCiny. Vztah pro B tak
naznacuje, Ze se jednd o linedrni funkci normalnich nahodnych veli¢in (diky linearité
vysledného vztahu hovofime o linedrnim estimatoru). Zaklady pravdépodobnosti a sta-
tistiky ndm fikaji, Ze vysledkem linedrni kombinace normélnich ndhodnych veli¢in je
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opét normalni ndhodna velicina. Z toho samozfejmé vyplyva, Ze B je ndhodna veli¢ina
odpovidajici normalnimu rozdéleni. Normélni ndhodné veli€iny jsou jednoznacné ur-
¢eny svou stiedni hodnotou a rozptylem. Zname-li tyto charakteristitky, jsme schopni
plné popsat pravdépodobnostni rozdéleni OLS estimatoru. Pro€ je dobré toto rozdéleni
zndt? Odpovéd’ je snadnd, budeme diky nému schopniodvoditintervaly spolehlivosti a
postupy testovani hypotéz odpovidajici tém z kapitoly 2.

Pred samotny odvozenim stfedni hodnoty a rozptylu B si nejprve odvodime alterna-
tivni vyjadreni OLS estimatoru, které vyuzijeme v nékterych dalsich odvozenich. Tuto
rovnici oznac¢ime jako (*). Ve vztahu pro B nahradime Y; odpovidajicim vyrazem na
pravé strané regresntho modelu, tedy vyrazem X, 5+ ¢; a jednotlivé ¢leny uspofddame,
¢imz ziskdvdme vztah

S XX Y Xi(XiB+e)
p= 2 = 2 (%)
2 X 2 X
=4+ 22::))((;1

Tento vzorec nam fikd, Ze estimator B muiZeme zapsat jako soucet skute¢né hodnoty
odhadovaného parametru, 3, a ¢ast zahrnujici chybové ¢leny a hodnoty vysvétlujici
proménné. Tento vyraz zahrnuje nezndmé chyby, tudiZ se nejednd o vyraz vhodny k
praktickému vycisleni OLS odhadu, nicméné jedna se o uzitecny vyraz pro fadu teore-
tickych odvozeni.

Vlastnost 1:  Stfedni hodnota OLS estimatoru je 3:
E(3) =5
Diikaz:

#0100 B58) -+ (25)

0+ s (Y Xie) = B+ s Xk
- 3.

Diikaz vyuziva rovnici (¥), vlastnosti operatoru stfedni hodnoty a prvni z klasic-
kych predpokladd o nulové stfedni hodnoté ndhodné slozky. Pfi odvozeni je tfeba ne-
zapomenout na to, Ze § a X; jsou nendhodné veliCiny a lze je tak brat v odvozeni jako
konstanty.

Vlastnost 1 je velmi atraktivni. Jakykoliv estimator nabiz{ jen odhad koeficientu 3.
NemiiZzeme tak oekdva, Ze B bude presné roven parametru 3. Tato vlastnost nam fik4,
Ze OLS odhad bude v priméru roven skute¢né hodnoté 5. Nékdy bude OLS odhad
vy$§i, nékdy nizsi, ale v priméru to bude ten spravny odhad.

Vlastnost 1 ndm umoziiuje zavést dilezity koncept zvany nevychylenost resp. ne-
strannost. Reknem, Ze estimtor je nestranny nebo nevychyleny (unbiased), pokud je
jeho stredni (oCekdvand) hodnota rovna tomu co jim odhadujeme. ProtoZe je v naSem
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pripadé E(B) = (3, miZeme fict, Ze B je nestranny (nevychyleny) estimator koefi-
cientu [ (jeho konkrétni hodnota je pak nestranny ¢i nevychyleny odhad). Nestran-
nost je velmi zadouci vlastnost a ekonometfi se snazi hledat estimatory, které jsou ne-
vychylené. Opakem nestranného estimatoru je vychyleny estimdtor, jehoZ ocekdvana
(stfedn{) hodnota neni rovna sktute¢né hodnoté toho, co odhadujeme.

Vlastnost 2: Rozptyl OLS estimétoru je pii splnén{ klasickych pfedpokladi roven

var (3) = ZX
Dikaz:

var () = var (5+ 245 ) = var (355

| \
/N 7N
™M ™
i
\_/wv
5
x U
Il 7>f
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N
N Y
N
>§}H
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]
>
@l\)
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Dukaz vyuziva rovnici (*), vlastnosti operatoru rozptylu a druhy z klasickych pred-
poklad@i o konstantnim rozptylu ndhodné slozky, ktery je roven o2. Pfi odvozeni je
opét tfeba nezapomenout na to, Ze § a X; jsou nendhodné veliCiny a lze je tak brat
v odvozeni jako konstanty (pokud by byla vysvétlujici proménnd ndhodnou veli¢inou,
musf platit pfedpoklad, Ze je nekorelovand s ndhodnou slozkou, tedy E(X;e;) = 0 pro
vSechna 7). N

Vlastnost 2 ndm kvantifikuje variabilitu ndhodné veli¢iny, 3. Je vcelku dobré, po-
kud maji nestranné estimdtory malou variabilitu. Zminili jsme se, Ze B je odhad sku-
tené hodnoty parametru 3, nékdy je nizsi, n€kdy vyssi, ale v priméru nabyva té
spravné hodnoty. Intuitivné je urcité lepsi mit odhady, které jsou jen o néco malo vySsi
nebo nizsi, neZ odhady, které které jsou mnohem vyssi nebo mnohem nizsi. Estimétor s
malym rozptylem bude mit pravé prvné zminénou vlastnost (tzn. byva jen o néco mélo
vysSi nebo niZsi).

Ekonometrické programy ndm vedle OLS odhadu vrati i jeho smérodatnou od-

-~

chylku. Tyto smérodatné odchylky jsou rovny 1/ var((3). Je potieba zdiraznit, Ze pro
feSeni ekonometrickych problému je mozno vyuzit rizné druhy estimdtord. Lze uka-
zat, Ze pro jednoduchy linedrni regresni model bez Urovilové konstanty je nestranny
estimator rovnéz:

za predpokladu, Ze Zfil X; # 0. Pro¢ tedy radéji pouzit OLS estimdtor neZ tento
uvedeny? Lze ukdzat, Ze tento estimator ma vetsi variabilitu neZ B . Pokud tedy volime
mezi dvéma nestrannymi estimatory, je dobré zvolit ten, ktery ma nizsi rozptyl. Hovo-
fime tak o situaci, kdy jeden estimdtor je vydatny (efficient) oproti jinému estimatoru,
pokud mé mensi rozptyl.
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Vlastnost 3: Pfi splnéni klasickych predpokladi odpovida rozdéleni OLS estimé-

toru: 5
~ o
3o (5%

Tato vlastnost vyplyva z vlastnosti nestrannosti a vydatnosti OLS estimatoru a ze
zavéru o normalitée E Tato vlastnost je dilezitd zejména pro odvozeni intervall spo-
lehlivosti a testovani hypotéz.

Obrazek 3.3 je piikladem funkce hustoty pravdépodobnosti pro B Funkce hus-
toty pravdépodobnosti je zpodobnénim nejistoty spojené s ndhodnou veli¢inou. Oblast,
kde je funkce hustoty nejvyssi odpovidd nejpravdépodobnéjsim hodnotdm realizace
ndhodné proménné. Obrazek 3.3 je vykreslen na zdkladé predpokladu, Ze B ~ N(2,1)
a je zde patrné, Ze vrchol funkce hustoty je v hodboté stfedni hodnoty ndhodné veliciny,
coz odpovidd hodnoté 3 = 2. Je tedy velmi pravdépodobné, Ze odhad, B, bude v okoli
své skuteéné hodnoty. Vime vSak, Ze plocha pod kiivkou vyjadiuje pravdépodobnost
spojenou s riznymi intervaly realizace. Slusnou pravdépodobnost tak md i hodnota
odhadu blizko 1 nebo 3. Ze statistickych tabulek normélniho rozdéleni miiZeme spoci-
tat, Ze Pr(1.0 < B < 3.0) = 0.68. Existuje tedy 68% pravdépodobnost, Ze 7 bude v
okoli své skutecné hodnoty, 3 = 2, kdy toto okoli odpovida odchylce +1. Stejné tak je
Pr(0 < ,73’\ < 1) = 0.14, tedy je 14% Sance, Ze Bbude leZet v intervalu 0 aZ 1.
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Obrazek 3.3: Funkce hustoty pravdépodobnosti OLS estimétoru.

Pro ilustraci vydatnosti a role rozptylu pfi rozhodovani mezi dvéma estimatory
pfedpoklddejme, Ze E jez N(2,1) astejné tak pfedpoklddejme dalsi nevychyleny esti-
mator 3 ~ N(2,4), Jednd se o nestranny estimétor, protoze E(3) = 2, coZ je v tomto
piikladu skute¢nd hodnota parametru (. Tento dal$i estiméator vSak ma veEtsi rozptyl

nez OLS estimdtor, protoZe var(/3) = 4. Funkce hustot pravdépodobnosti pro oba es-

timétory jsou vykresleny v obrdzku 3.4. ProtoZze plati, Ze var(8) > var(ﬁ), je funkce
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hustoty nového estimatoru vice rozptylend. Tento novy estimator tak s mnohem vets{
pravdépodobnosti poskytne odhad, ktery bude mnohem vice vzdalen od skute¢né hod-
noty, 3 = 2. Pro OLS estimator dostaneme jen s malou pravdpéodobnosti zaporny
odhad, protoze Pr(ﬁ < 0) = 0.02. S novym estimétorem je Pr(ﬂ~ < 0) = 0.16, a

Vv

existuje tak mnohem vétsi Sance, Ze ziskdme zdpornou hodnotu odhadu parametru.
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Obrazek 3.4: Funkce hustot pravdépodobnosti OLS estimdtoru a méné vydatného estimdtoru.

Doposud jsme si ukdzali, Ze OLS estimdtor je nestranny a mé urcity rozptyl. Ne-
strannost (nevychylenost) jsme si definovali jako Zadouci vlastnost, naopak vysoky
rozptyl jako vlastnost méné Zadouci. Volba mezi nevychylenymi estimatory probiha
pravé na zdkladé co nejmensiho rozptylu. To ale neni zase tak jednoduché. Nékdy
mizZe byt obtiZzné dokazat, Ze je estimator nevychyleny a i kdyz to dokdZeme, mizZe
byt zcela nemoZné naléztestimator, ktery bude mit nejmensi moZnou variabilitu oproti
konkuren¢nim estimatorim. V regresnim model, pfi splnéni klasickych predpokladi je
vSak nalezeni takovéhoto estimatoru velmi snadné, a to diky nésledujicimu teorému.

Vlastnost 4:  Gaussiiv-Markoviiv teorém.

V regresnim modelu pfi splnéni klasickych piedpokladi je estimator metody nej-
mensich ¢tvercl nejlepsi, linedrni a nevychyleny estimator. Setkdvame se tak s ozna-
¢enim, Zze OLS estimator je BLUE (Best Linear Unbiased Estimator), tedy nejlepsi
(nejmensi variabilita), linedrni (je linedrni funkci pozorovani zavisle proménné) a ne-
stranny (nevychyleny) estimdtor. Pfiloha 1: Dikaz Gaussova-Markovova teorému na-
bizi dikaz tohoto teorému. Dikaz teorémd nevyuZziva z péti klasickych predpokladi
predpoklad o normalité. OLS estimator je tedy BLUE i v pfipadé, kdy ndhodné slozky
nemaji normalni rozdéleni.

7d4 se, Ze jsme si predstavili dostatek argumentu, pro¢ je OLS estimdator dobry esti-
mator (pfi splnéni klasickych predpokladi). Je to estimator, ktery minimalizuje soucet
Ctverct rezidui, je nestranny, a ma nejmensi mozny rozptyl oproti jinym linearnim,
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nestrannym estimatorim. UkaZeme si jeSt€ jeden argument pro jeho vyuZivani, ktery
ndm umozni zavést dal$i mimoradné dilezity koncept ekonometrie, kterym je odhad
metodou maximdlni vérohodnost (maximum likelihood estimation).

Klasické predpoklady ndm fikaji, e Y; je z normdlniho rozd&leni, N (3X;,o2).
Problémem odhadu je uréeni pravdépodobnych hodnot 3 a o2. Volba 3 ovliviiuje
sttedni hodnotu normélniho rozdéleni. Na obrazku 3.1 bylo vykresleno normaln{ rozdé-
leln{ pro cenu domu (Y’) s rozlohou 5000 ¢tverecnich stop. Obrazek jsme interpretovali
tak, Ze se jednalo o vyjadreni neurcitosti spojené s cenou takovéhoto domu. Cena domu
byla nepravdépodobnéji pfiblizné 60000 dolarlG(stfedni hodnota byla 61153 dolari),
nicméné notnd ddvka pravdépodobnosti byla spojena s cenami smérem k 100000 nebo
20000 dolart. Jak tedy miZeme védét, Ze se jednd o rozumné shrnuti nejistoty spojené s
cenou takového domu? Odpoveéd’ je snadnd, staci se podivat na skutecné prodejni ceny
domi s rozlohou priblizné 5000 ¢tverecnich stop. V naSich datech se vétSina téchto
domt prodévala za 60000 dolari, nicméné nékteré se prodaly draze, nékteré levnéji.
Obrazek 3.1 tak byl vcelku rozumny, nebot’ rozdéleni ndhodné veliCiny Y (cena domu
s rozlohou 5000 ctverecnich stop) koncentruje vétSinu své pravdépodobnosti do ob-
lasti skute¢né realizace pozorovanych hodnot Y.° Myslenka, Ze specifikovana funkce
hustoty pravdépodobnosti pro Y by méla byt v souladu s tim, co pozorujeme, stoji v
pozadi odhadti metodou maximélni vérohodnosti.
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Obrazek 3.5: Tfi rizné funkce normdlni hustoty pravdépodobnosti domu o rozloze 5000
Ctverecnich stop.

Jiny zptisob motivace zavedeni maximélné vérohodného odhadu je zobrazen na
obrézku 3.5. ProtoZe Y; je z N(8X;,0?), riizné hodnoty 3 spolu pfinaseji rizna roz-
déleni pro Y. Obrazek 3.5 zndzorfiuje tfi funkce hustot normalniho rozdéleni pro rtizné

9V teorii pravdépodobnosti pracujeme s nahodnymi veli¢inami, tj. napf. nafe Y, tak i s realizaci této
ndhodné veli¢iny, coZ odpovidd nasim pozorovanym hodnotdm Y. Pro jednoduchost budeme pouZivat stejné
znaceni pro ndhodnou veli¢inu i realizaci, nebot’ z kontextu je patrné, jestli hovofime o ndahodné veli¢iné
nebo jeji realizaci.
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volby (3 a X; = 5000. Tyto hustoty byly generovany pro 5 = —0.010, 0.012 a 0.040.
Kterou z nich tedy brat jako odhad skutecné hodnoty 3? Kterd z hustot tak nejlépe
reprezentuje nejistotu spojenou s cenou domu o rozloze 5000 ¢tvere¢nich stop? Prvni
funkce hustoty (pro 5 = —0.010) ma koncentrovanou vétSinu své pravdépodobnosti
do oblasti zapornych cen domti (stfedni hodnota rozdéleni je —50000 dolari). To je
zfejmé nesmyslny zaveér. Treti funkce hustoty pravdépodobnosti (pro 8 = 0.040) jiZ
tak nesmyslna neni, nicméné vétSina pravdépodobnsoti je soustiedéna do oblasti velmi
vysokych cend domu (stfedni hodnota je v tomto pifpadé 200000). Rikd nam, Ze je
takika jisté, ze cena domu bude vétsi nez 150000 dolart, coZ je v rozporu s tim, co po-
zorujeme v datech. Druhd funkce hustoty pravdépodobnosti (pro § = 0.012) je stejna
jako ta z obrazku 3.1 a jiZ jsme hovorili o tom, Ze se jednd o rozumny zavér, ktery
koresponduje s nasim pozorovanim. Pokud tedy mame na vybér z té€chto tif moZnost{
hodnot 3, je hodnota 0.012 nejveérohodnéjsi. Hodnota 8 = 0.012 by tak méla byt
zvolena jako odhad. To je prave to, co d€ld estimator metody maximdlni vérohodnosi.
,,Podiva se* na vS§echny mozné hodnoty pro parametr 3 a vybere tu hodnotu, kterd vede
k nejpravdépodobnéjsimu (nejvérohodnéjsimu) rozdéleni zavisle proménné.

Formalné v sobé odhad metodou maximalni vérohodnosti obsahuje maximalizace
vérohodnostni funkce (likelihood function). Vérohodnostni funkce je funkce sdruzené
hustoty pravdépodobnosti pro vSechna pozorovani. Pfi platnosti klasickych predpo-
kladd mame k dispozici Y1, ..., Yy, které jsou vSechny normdlni ndhodné veliciny,
kazda se stfedni hodnotou 3X; a rozptylem o2, pfi¢em? jsou viechny navzijem neko-
relované. Oznacime si funkci hustoty pravdépodobnosti kazdé ndhodné veliciny jako
p(Yi| X, B), kdy zahrnuti X;, 5 jasné fikd, Ze tato funkce hustoty zdvisi (je podmi-
néna) hodnotami vysvétlujici proménné a koeficientem (. SdruZend hustota pravdépo-
dobnosti vSech pozorovani miize byt zapsana jako

N

i=1

Tento vysledek vyplyva ze skutecnosti, Ze funkce sdruZené hustoty pravdépodobnosti
je prostym soucinem jednotlivych dil¢ich hustot pravdépodobnosti, pokud jsou ndhod-
néveli¢iny navzdjem nezdvislé. Klasicky predpoklad o vzdjemné nekorelovanosti na-
hodnych veli¢in znamend pro normalni ndhodné veliCiny, Ze jsou rovnéZ i nezavisle
(nezdvislost je definovéana v pfiloze B). Jakmile do funkce sdruZené hustoty pravdé-
pdobnosti p (Y7, ...,Yx) dosadime pozorovand data (napf. pozorované ceny domi
a hodnoty jejich rozlohy pro 546 domt z naSeho prikladu), ziskdme vérohodnostni
funkci, kterou oznacime jako L((3). Tuto funkci jsme zapsali jako funkci parametru 3,
abychom jasné zduraznili, Ze zavisi na parametru /3, ktery chceme odhadnout.

Odhad metodou maximaln{ vérohodnosti zahrnuje nalezeni takové hodnoty 3, kterad
maximalizuje vérohodnostni funkci L(/3). MySlenka stojici v pozadi principu maxi-
maélni vérohodnosti je vyuZitelna s celou fadou modeld, nejen regresnich modeld. V
pripadé lindrniho regresniho modelu je odvozeni pfislusného estimatoru snadné.

Vlastnost 5: Estimator metody maximalni vérohodnosti (ML estimdtor) parametru
0 je identicky jako OLS estimator pfi splnéni klasickych pfedpokladu.
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Dukaz: VyuZitim vztahu pro funkci normdln{ hustoty pravdépodobnosti (viz pfi-
loha B) ziskdvame

PGIX8) = <= o | 513 (%~ 5X0)

Vérohodnostni funkce je soucin této funkce hustoty pro kazdé pozorovani. S vyuzitim
vlastnosti exponencidlni funkce dostdvame

Hm b |5z (i - XY

— 1 1 al Y X 2

Ukolem je je nelézt hodnotu 3, kterd maximalizuje vérohodnostni funkci. To miZe vy-
padat slozité, ale da se pouzit jednoduchy ,trik*. Misto vérohodnostni funkce budeme
pracovat s (pfirozenym) logaritmem této vérohodnostni funkce. Pro vétsinu modelt se
tim prace vyrazné zjednodussi. Maximu logaritmu vérohodnostni funkce bude stejné
jako maximum vérohodnostni funkce nelogaritmované.'” V tomto piipadé je logarit-
mus vérohodnostn{ funkce, ktery oznac¢ime jako I(3), nasledujici:

[(B) = In[L(B)]

1 N
zln{w [ Z:Y BX;) H
1
=In {(2#02 } 252 Z

S vyuZitim diferencidlniho po¢tu nalezneme hodnotu (3, kterd maximalizuje {(/3).
Ale i bez toho se miiZeme v naSem piipad¢ obejit. Podivame-li se na vyraz pro [((),
vidime, Ze 3 se vyskytuje pouze v &lenu Zivzl (Y; — 8X;)?. Vzhledem k zdpornému
Clenu, kterym jej ndsobime (tj. f202), musime pro maximalizaci {() minimalizovat
¢len Zivzl (Y; — BX;)°. Ale tento Elen nenf nic jiného, neZ soucet &tverci nahodnych
chyb z kapitoly 2, ktery piejde do souctu ¢tvercti rezidui (S'S R), nahradime-li parametr
(3 jeho odhadem. Vysledkem minimalizace tohoto vyrazu je OLS estimdtor. Tim padem
ale fikdme, Ze i estimator metody maximalni vérohodnosti musi minimalizovat soucet
¢tvercl chyb. TudiZ oba estimatory musi byt totozné. Plati tedy, Ze pro linedrni regresn{
model a pfi splnéni klasickych ptedpokladi je ML estimator roven OLS estimétoru. To
je dalsi divod pro tvrzeni, Ze OLS estimator je dobry estimdtor koeficinetu (3.

3.5 Odvozeni intervalu spolehlivosti pro parametr (3

Intervaly spolehlivosti napomahaji zopovédét otazku presnosti OLS odhadu. Intervaly
spolehlivosti poskytuji odhady intervalu, ve kterych s danou pravdépodobnosti leZi sku-

10To vyplyva s obecného matematického pravidla, Ze hodnota x, kterd maximalizuje funkci f () je stejnd
jako hodnota, kterd maximalizuje funkei g [f(z)], kde g[-] je rostouci funkce.
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te¢nd hodnota parametru 3. V kapitole 2 bylo ukazano jak tyto intervaly prakticky in-
terpretovat. Na tomto misté se zaméfime na jejich odvzoeni. V prvnim kroku budeme
predpoklddat, Ze rozptyl chyb, o2, je zndm. Uvolnéni tohoto predpokladu bude obsa-
hem ¢asti 3.7. Postup konstrukce intervalu spolehlivost je vcelku jasny. Nejprve je tieba
znat pravdépodobnostni rozdéleni odhadu parametru, B To z4visi na skute¢né hodnoté
3. Na tomto zdkladé se ¢len (3 osamostatni mezi dvé nerovnostni znaménka ohranicu-
jici kraje intervalu spolehlisovsti. Tento postup je obecny a tyka se jakéhokoli modelu
i parametru.

Odvozeni zacind vyuZitim vlastnosti, Ze ndhodna veli¢ina B ma normalni rozdéleni
se stfedni hodnotou [ a specifickou hodnotou rozptylu. Na tomto zdklad€ je konstruo-
van Z-skor (viz Cast 3.2):

_B-B@) _B-8
J r@) e

Nahodnd veli¢ina Z odpovidéd standardizaci ndhodné veliCiny B, md tedy nulvoou
sttedn{ hodnotu a jednotkovy rozptyl, Z ~ N(0,1). Na tomto zdkladé staci vyuZit
tabulky pro standardizované normalni rozdéleni, pro stanoveni piislusného tvrzeni o
pravdépodobnosti realizace této ndhodné veliiny, napf.

Pr[—1.96 < Z < 1.96] = 0.95.

Tento konfidendni interval je konstruovan s pravdépodobnosti 95 % a jednd se tedy o
95% interval spolehlivosti. Pro jeho konstrukci sta¢i osamostatnit parametr 3:

3-8

0-2

_Prl 196,/Zz2§ 5172]
. o2 R o2
— Pr lﬁ—1.96,/2%22 <ﬁ<ﬁ+1.96,/zx?]

= 0.95.

Pr{—196 < — <196

Q)

Poznamenejme opét, Ze 3 je ndhodna veli¢ina, nicméné (3 je dle klasické ekono-
metrické interpretace nendhodnd veli¢ina.!! Pfedchozi rovnici tak nelze interpretovat
jako pravdépodobnosti vypovéd’ o parametru 8 a nenazyvame tudiZ tento interval jako
»pravdépodobnostni interval, ale jako ,,interval spolehlivosti®.

Mime tedy odvozen 95% interval spolehlivosti pro 3 pii splnéni klasickych pied-
pokladii a predpokladu, 7e zndme o2 v podobg

o2 R o2
ﬁ-196,/zx2 _ﬁ§ﬁ+196,/zx

Jen pro zajimavost, v souasnosti dochdzi k rozmachu Bayesidnska ekonometrie, kterd oproti klasické
ekonometrii chdpe 3 jako nahodnou veli¢inu.
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Alternativni zpGsob vyjadfeni je

B+1.96

>

R [ 62 [ 52
lﬂ—l.% Tﬁ’ﬂ+1'g6 Zﬂff]

Hodnota 95 % je oznaCovdna jako hladina spolehlivosti (cofidence level). Konstrukci
pfi jinych hladinach spolehlivosti provedene analogicky se stanovenim jinych hodnot
pravdépodobnosti (napt. 90 %) a tedy i jinych Eisel ze statistickych tabulek. Odvozeni
90% intervalu spolehlivosti probihd stejnym zptsobem, tedy konstrukci Z-skéru, kdy s
vyuzitim statistickych tabulek miaZzeme psét Pr[—1.64 < Z < 1.64] = 0.95.. Vysled-
kem bude stejny vzorec s rozdilem, Ze ,,1.96* bude nahrazeno hodnotou ,,1.64*.

Pro praktické vyuZiti je tento vztah pro interval spolehlivosti obtiZzné pouZitelny,
protoZe obvykle nezname rozptyl chyb, o2. Ukdzeme si viak, jak jej 1ze nahradit pii-
slusnym odhadem a jak se zméni vysledna podoba doposud odvozenych vztahl. Nej-
prve se ale vénujme testovani hypotézo parametru (3.

nebo

3.6 Testovani hypotéz o parametru 3

1 v tomto piipadé budeme nejprve predpoklddat, Ze zndme hodnotu rozptylu chyb, 2.
Vétsina ekonometrickych prgrami ndm vrati informaci tykajici se testu hpotézy, ze
6 = 0 a tomuto problému jsme se vénovali neformdlné jiz v kapitole 2. V této Casti se
zaméfime na formalni podrobnosti.

Abychom si ukdzali, Ze postup testovani hypotéz je moZno uplatnit v jakémkoli
modelu, uvedeme si zde obecné kroky v jakémkoli testu hypotézy s konkrétnim odvo-

zenim pro testovani hypotéz o parametru 3.

Krok 1. Specifikace nulové hypotézy, H a alternativni hypotézy H;.

Hypotézy zahrnujici parametr (3 1ze zapsat jako Hy : 3 = (o, kdy By je
znamo (obvykle 5y = 0). Alternativni hypotéza je obvykle Hy : 5 # [,
ale je moZno uvazovati jednostrannou alternativu, coZ se projevi pouze v
jiné kritické hodnotg.
Krok 2. Specifikace testové statistiky.
Pro hypotézu z predchoziho kroku je obvykl4 testova statistika
z7=5=0

o2

X X7

Krok 3. Nalezen{ rozdé€leni testové statistiky za predpokladu, ze Hy plati.
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Pii diskuzi v rdmci odvozeni intervalu spolehlivosti jsme dosli k zavéru,
ze

B - o

VX
Krok 4. Volba hladiny vyznamnosti.

Obvykla volba je 5 % (tj. 0.05).

7 =

~ N(0,1).

Krok 5. Na zakladé kroku 3 a 4 ziskame kritickou hodnotu.

Protoze je Z z N(0,1) aPr[—1.96 < Z < 1.96] = 0.95, je kritickd hod-
nota praveé 1.96. Poznamenejme, Ze stanoveni pravdépodobnosti 0.95 pro
kritickou hodnotu odpovid4 jedna minus hladina vyznamnosti. ProtoZe se
jednd o oboustranny test hypotézy (stejn€ jako oboustranny interval spo-
lehlivosti), kritickd hodnota odpovidd 97.5% (0.975) kvantilu standardizo-
vaného normélniho rozdéleni, coz je 1 — 0.05/2. P¥i oboustranném testu
musi pravdépodobnost realizace v intervalu mezi obéma kritickymi hod-
notami d4t hodnotu 95 %, coZ znamen4, Ze oblast nad kritickou hodnotou
odpovidé 2.5% pravdépodobnosti (a stejné tak i pod minus kritickou hod-
notou), coz dohromady déva 5 %.

Krok 6. Spocitame testovou statistiku z kroku 2 a porovname ji s kritickou hodno-
tou z kroku 5. Zamitdme H, (ve prospéch alternativni hypotézy), pokud
absolutni hodnota testové statistiky je vétsi neZ kritickd hodnota (v opac-
ném piipadé Hy nezamitdme).

V naSem piipadé zamitdme Hy, pokud |Z| > 1.96.

Struéné feceno, Hy nezamitame v piipadé€, kdy vypoctena hodnota testové statis-
tiky je konzistentni stim, co by mélo byt, pokud je Hj plati. Formalné tedy odvozujeme
rozdéleni testové statistiky za predpokladu platnosti Hy. Diky tomu miZeme stanovit
pravdépodobnost Pr [—1.96 < Z < 1.96] = 0.95. Jinymi slovy, pokud je H pravdivd,
muzeme si byt s 95% pravdépodobnosti jisti, Ze Z bude leZet mezi —1.96 a 1.96. Po-
kud ndmi spoctena hodnota Z v tomto intervalu nelezi, bereme to za jako dikaz v
neprospéch H a zamitame hypotézu, Ze 3 = fy.

3.7 Modifikace p¥i neznamém rozptylu chyb o>

V praktickych aplikaci velmi zfidka zndme hodnotu o2, a vznikd ndm otdzka, co délat,
kdyzZ je rozptyl ndhodnych sloZek nezndmy. Odpovéd’ je vcelku jasnd, nahradime tento
rozptyl jeho odhadem. Pokud to udélame, zméni se ndm rozdéleni testové statistiky.
Obvykly estimator pro o2 je vyb&rovy rozptyl, s2. Pfipomefime si, Ze OLS rezidua
jsou definovéna jako
@ =Yi-BX,.

OLS estimdtor o2 je ddn jako

. xa
N-1
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Lze ukazat, Ze se jednd o nestranny estimator a tedy

E (52) =2
Formdlni dikaz je trochu naro¢néjsi a nebudeme ho uvadét, nicméné intuice obtizna
neni. V rami klasickych predpokladd jsme piedpokladali E (e?) = o2, coz naznacuje,
7e €2 by mohl byt dobry estimétor pro 0. ProtoZze mdme N riznych chyb, pro¢ je
vSechny v ramci estimatoru nevyuzit? To ndm naznacuje pouzit aritmeticky primeér
¢tvercti chyb jakozto estimétoru pro o

e
=

BohuZel, ¢; nejsou pfimo pozorovatelné. Nicméné€, miZeme nahradit tyto chyby regrese
prisluSnymi rezidui, a ziskat estimétor v podobé

)
=

Ve skuteCnosti 1ze ukdzat, Ze toto je estimdtor 2 metodou maximdlni vérohodnosti.
Nevychyleny OLS estimator je velmi podobny, jen N je nahrazeno N —1, coZ zajist' uje
nestrannost estimatoru s2. V rdmci modelu vicendsobné regrese se vzorec pro s2 jesté
upravi. Pokud model obsahuje k vysvétlujicich proménnych a droviiovou konstantu,

potom
> Gi ~ SSR
" T N-k-1 N-k-1

V ramci odvozeni intervall spolehlivosti pro 3 pfi nezndmém rozptylu o staci
nahradit o2 jeho odhadem s2. Dalsi odvozeni se nijak nezméni, pouze rozdélenf esti-
matoru jiZ nenf naddle normdlni. Zméni se na Studentovo ¢-rozdéleni. Toto rozdéleni je
vysvétleno v piiloze B. Je velmi podobné normalnimu rozdéleni. Podobné jako u nor-
malniho rozdéleni, pfi konstrukci Z-skoru ma vysledna veli¢ina nulovou stfedni hod-
notu a jednotkovy rozptyl. Rozdilem oproti normalnimu rozdéleni je to, Ze statistické
tabulky Studentova t-rozdléni zaviseji na tzv. stupnich volnosti (degrees of freedom).
Pro naSe potieby staci zndt to, Ze je to snadno spocitatelnd veliCina, kterd ndm fekne na
jaky tadek tabuelk se pdoivat(respektive, co zadat to piislusné funkce v ekonometric-
kém programu).

Prvnim krokem v odvozenf intervalu spolehlivosti bylo tvrzeni, Ze

o2
Tx?
Po nahrazeni o2 vyrazem s ziskdvime
7 ~ tN -1,
VX7

kde ¢ _1 je Studentovo t-rozdéleni s N — 1 stupni volnosti.

2

Z = ~ N(0,1).

7 =
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Jako piiklad predpoklddejme, 7e N = 22. Pokud bychom znali o2, vyuZili bychom
tabulek k nalezeni Pr[—1.96 < Z < 1.96] = 0.95, z nichZ odvodime onterval spoleh-

livosti:
+1.964 =
’ >

S nezndmy rozptylem, o2, nahrazenym s2 je tieba nalézt piislusny kvantil Studentova
rozdeleni s 21 stupni volnosti (opét, pro oboustranny interval spolehlivosti hleddme
97.5% kvantil). Diky tomu, miZeme psdt Pr[—2.08 < Z < 2.08] = 0.95, z CehoZ

odvodime interval spolehlivosti
+2.084 =—-
15 oF

Analogicky fe§ime problém testovani hypotéz. Kritické hodnoty vSak musime hle-
dat v tabulkdch Studentova t-rozd&leni. Pfi znamém o platilo

3~ B

Pfi nezndmém rozptylu pouZijeme testovou statistiku

7 =

~ N(0,1).

Bt _,
= ~In-1,
VX7
kde tx_1 je Studentovo t-rozdéleni s N — 1 stupni volnosti. V kapitole 2 jsme tuto
statistiku nazyvali ¢-statistikou (pravé z divodu, Ze ma Studentovo ¢-rozdéleni).

V nasem piikladu tedy mame N = 22. Pfi zndimém o%jsme s pouZitim tabulek
nasli Pr[—1.96 < Z < 1.96] = 0.95, diky ¢emuZ médme kritickou hodnot 1.96, coZ
vyuZijeme v testovani hypotézy na hladiné vyznamnosti 5 %. Pfi nezndmém rozptylu,
o2, pouzijeme s? a z tabulek Studentova t-rozdéleni s 21 stupni volnosti zjistime, Ze
Pr[—2.08 <t < 2.08] = 0.95, tedy kritickd hodnota je 2.08.

Timto jsme dokoncili vyklad ohledné testovani hypotézy Hy : [ = [y. VéEtSina
relevantnich pocitacovych programi prezentuje v rdmci testovani hypotéz kromé hod-
not testovych statistik i p-hodnoty. Obdrzime tedy i p-hodnotu pro Hy : § = 0. Diky
tomu nemusime hledat kritické hodnoty ve statistickych tabulkach. Pfipomefime si, Ze
p-hodnota je rovna nejmensi hladiné vyznamnosti pfi které miZeme zamitnout Hy. Po-
kud pracujeme s 5 % hladinou vyznamnosti, miZeme zamitnout H v ptipadé, kdy je
p-hodnota mensi nez 0.05.

t:

3.8 Shrnuti
Na zdklad¢ této kapitoly (a ndsedujicich piiloh) tedy jiz vime:

& jaké zakladni statistické metody a techniky jsou vyuzivany v ekonometrii;
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& jak ekonometii formuluji pravdépodobnostni predpoklady o tom, jak jsou gene-
rovana data;

& 7Ze estimator je funk¢ni predpis pro odhad napf. neznamych parametri modelu, a
to na zdkladé pozorovanych dat;

& vyznamnymi nastroji jsou operatory ocekavané hodnoty a rozptylu, bez kterych
se fakticky pri odvozovani poZadovanych vlastnosti neobejdeme;

& Ze pro pripad jednoduchého regresniho modelu bez Groviiové konstanty je mozno
odvodit vcelku piehlednym zptisobem dielzité zavéry bez pouziti maticové al-
gebry (vysledky pro model vicendsobné regrese jsou intuitivné podobné, ale pii-
slu$nd odvozeni jsou bez maticové algebry dosti ndrocné a neprehledné);

& jakym zplsobem je vyuzivano normdlni rozdé€leni (charakterizované stfedni hod-
notou a rozptylem) v kontextu jednoduchého regresniho modelu;

& jak jsou formulovany (pro pripad jednoduché regrese) klasické predpoklady, na
jejichZ zdkladé jsou odvozeny veskeré potiebné statistické vlastnosti OLS esti-
matoru a nasledné procedury testovani hypotéz a konstrukce intervalii spolehli-
vosti;

& jaké jsou vlastnosti OLS estimdtoru, coZ zahrnuje i dikaz toho, Ze se jednd o ne-
stranny estimator, kdy jeho pravdépodobnostni rozdéleni odpovida normalnimu

rozdéleni, tzn. B ~ N (ﬁ, 2‘77)2(2}

& Ze nam Gaussiv-Markovuv teorém fikd, Ze OLS je pfi splnénf klasickych pred-
pokladd BLUE (nejlepsi, linedrni, nestranny estimator);

& Ze existuje i odhad metodou maximalni vérohodnosti a Ze 1ze dokazat, Ze esti-
mator metody maximalni vérohodnosti parametru 3 zcela odpovida OLS estima-
toru;

& jak odvodit interval spolehlivosti pro parametr (3 za predpokladu znamého roz-
ptylu ndhodnych slozek, o2;

& jak odvodit a interpretovat test hypotézy, ze 5 = 0 pfi zndmém rozptylu ndhod-
nych slozek, 0?;

¥ jak vypada OLS estimator pro rozptyl nahodnych slozek, o2;

& jak modifikovat interval spolehlivosti a test hypotézy pfi nezndmém rozptylu na-
hodnych slozek, o2;

& ze pro regresni model existuje néco jako asymptoticka teorie, kterou miizeme vy-
uZzit pro zkoumadni vlastnosti estimatoru pro velikost vzorku jdouci k nekone¢nu,
tedy N — oo;

& asymptotickou teorii Ize vyuzit k uvolnéni pfedpokladu o normélnim rozdéleni
nahodnych sloZek a o nendhodném charakteru vysvétlujici proménné;
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& ze za predpokladu nekorelovanosti vysvétlujici proménné s ndhodnoou chybou
(slozkou), je odhad parametru, B asymptoticky normdlni a tudiZ i veSkeré dopo-
sud odvozené intervaly spolehlivosti a postupy testovani hypotéz zistavaji apro-
ximativné v platnosti.

Méli bychom tak jiz znit a umét vysvétlit obsah ndsledujicich kli¢ovych pojmu:

% estimator % odhad

% klasické predpoklady % homoskedasticita

% heteroskedasticita % autokorelace ndhodnych slozek
% nestrannost estimatoru % vydatnost estimatoru

% linearita estimatoru % maximalné vérohodny odhad

% Gaussuv-Markovav teorém % asymptotickd teorie

% konzistentni estimator % asymptotickd normalita

Priloha 1: Dukaz Gaussova-Markovova teorému

Predpoklddejme, Ze pracujeme s jednoduchym regresnim modelem bez tiroviiové kon-
stanty a jsou splnény klasické pfedpoklady. Chceme najit estimator s minimdlnim roz-
ptylem mezi skupinou vSech estimétort, které jsou nestranné (nevychylené) a linedrn{
v zdvisle proménné. Oznacme linedrni a nestranny estimator jako 3*. ProtoZe se jednd
o linedrn{ estimdtor v zavisle proménné, musi mit podobu

B =caY1+...+cenYn
pro konstanty ¢y, ..., cy. ProtoZe je 8* nevychyleny, musi platit £ (5*) = 3. S vyu-

Zitim vlastnosti operatoru stfedni hodnoty a prvniho a patého klasického predpokladu
1ze odvodit

E(ﬁ*) = E(c1Y1 +... +CNYN)
= ClE(Yl) +...+cnFE (YN)
=c1 X1+ ...+ enBXN

N
= ﬁ Z CiXi~
=1

Podivame-li se na tento vyraz, musi pro nestranny estimator 5* platit vazl X = 1.
Rozptyl §* 1ze vypoditat s vyZitim vlastnosti operatoru rozptylu a druhého a tietiho
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z klasickych ptedpoklada:

var (6%) =var (a1Y1+ ...+ enYn)

civar (Y1) + ... + cavar (Yy)
2

0302—1—...—1—0?\,0
N

=02 Zcf
i=1

Vyuzitim téchto vyrazid je otdzka nalezeni{ linedrniho nestranného estimator s mini-

malni rozptyle vcelku jasny problém diferencidlniho poctu. Chceme nalézt koeficienty

2 s . 2 N 2 v N .
€1, ..., cn, které budou minimalizovat 0® ) ;" | ¢; pfi omezeni ) ;" , ¢; X; = 1. Jednd
se tedy o problém minimalizace s omezenim, ktery lze feSit standardnim zptisobem

(napf. s vyuZitim metody Lagrangeovych multiplikatori). Resenim je

X
Cj = N 37
2= X
pro j =1,..., N. Dosazenim do vyrazu pro 3* ziskdme

B =caY1+...+cnYn

Xy XnYy

—ZXE-‘F...-F ZXE
XiYi 5

ISEA

- XX?

Jinymi slovy, linedrni, nestranny estimdtor s minimalnim rozptylem je estimdtor me-
tody nejmensich Ctverci.

Priloha 2: Vyuziti asymptotické teorie v jednoduchém
regresnim modelu

Jednim z klasickych predpokladu je, Ze Y; (nebo ekvivalentné ;) je normdlné rozdeé-
lend ndhodnad veli¢ina. V této priloze si ukdZeme, jak 1ze vyuZzit asymptotickou teorii
pro uvolnéni tohoto pfedpokladu. Formalné provedeme veskerd odvozeni bez predpo-
kladu normality ndhodnych chyb. Pfesnéji, nebudeme vyuZivat Zddné predpoklady po-
kud jde o funkci hustoty pravdépodobnosti chyb regresniho modelu. V empirické praxi
zfidka kdy vime, jestli jsou ndhodné chyby nahodné rozdéleny. MoZnost abstrahovat
od tohoto ptedpokladu je tak vcelku dilezita. Vyuzijeme asymptotické metody, které
jsou zaloZeny na tom, co se stane, kdyz se velikost vzorku bude bliZit nekone¢nu. Za-
kladn{ definice jsou obsahem pfilohy B. UkdZeme si, Ze OLS estimdtor je konzistentni a
asymptoticky normdlni. Pfipomenme si, Ze naSe odvozeni intervall spolehlivosti a tes-
tovén{ hypotéz za&inalo konstatovdnim, Ze 3 ~ N (8, Z"—;z) V této piiloze dojdeme
ke stejnym zavériim, aZ na to, Ze budou platit aproximativné. MiZeme tak téchto zavéra
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vyuZzit k aproximativnimu odvozen{ intervalt spolehlivosti a testi hypotéz, a to v analo-
gickém duchu, jak tomu bylo v této kapitole. Ackoli tedy nepfedpokladdme normalitu
ndhodnych slozek, dospéjeme k identickym intervalim spolehlivosti a postuptim testo-
véani hypotéz. MiZeme tedy fict, Ze predpoklad normality nehraje Zddnou roli. Ovsem
pozor, vysledky platf jen asymptoticky, tedy pro N — oo. V praxi samozifejmé nebu-
deme mit nekonec¢nou velikost vzorku, budeme mit N = 50, 100 nebo 1000. Z tohoto
divodu musi byt veSkeré zavéry brany aproximativné (¢im vyssi velikost vzorku, tim
samoziejme roste i presnost vysledki).

Asymptoticka teorie ndm umoziiuje uvolnit i dalsi z klasickcyh predpokladd, a to
ten, Ze X; je nendhodnd veliCina. V této ptiloze budeme predpokladat, Ze X; je nezd-
visle a identicky rozdélend ndhodna veliCina independent and identically distributed —
i.i.d., kterd je nezavisla na nahodnych sloZkach. Stfedni hodnotu X; oznacime jako px
arozptyl X; jako 0% . Viechny ostatni klasické pfedpoklady stdle plati.

V této kapitole jsme pracovali s OLS estimatorem v podobé

.Y XY
XX

a odvodili jsme si jiny zplsob jeho vyjadieni v podobé

ZXiEi
YXE

Tento vyraz vyuzijeme v v nasledujicim odvozeni.

B=p+

Vlastnost 1: B je konzistentni estimator parametru .
Duikaz:

> Xi€;
plim (,6’) = plim (,6' + %:Xz; )
Xi€; ) )
= G+ plim (ZX:: Xi; ) dle Slutského teorému
1 3 Xiei
= ﬁ + p]im <N”>
N AT
lim L XiGi
=03+ P - (Nl by 5 ) dle Slutského teorému.
plim (& > X?)
Nyni l1ze vyuzit zdkon velkych Cisel (viz priloha B) k vyhodnocen{ limity v pravdépo-
dobnosti plim (3 Y Xje;). Zdkladni myslenku zakona velkych &isel 1ze shrnout do
tvrzeni, ze ,,priumér konverguje ke stfedni hodnoté “. Vyraz podobny % > X;€; odpo-
vida priméru. Lze ukdzat, Ze podminky pouziti zdkona velkych Cisel jsou pro promén-
nou X;e; splnény. Plati, Ze

. 1
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coz vyplyvé z predpokladu o nezdavislosti chyby regrese a vysvétlujici proménné. Pro-
toze nula délend kladnym cislem zistava nulou (% 3 X? je kladné protoZe soudet
¢verct je vzdy nezdporny, pokud je v souctu alespoii jedna nenulovd hodnota). Dikaz
1ze zakoncit zavérem, Ze plim(ﬁ) = (. Pro tplnost si ale odvod’'me vyraz ve jmenova-
teli. Mizeme vyuzit zdkon velkych &isel pro tvrzeni, Ze plim (3 Y. X?) = E(X?).Z
definice rozptylu, var(X;) = E(X2) — [E(X;)]%, mizeme psit E(X2) = var(X;) +
[B(X)* = 0% + . Tedy

plim (3) = 8+ ~ 0,

0
ok + 1k

¢imz je dokdzdna konzistence OLS estimatoru.

Vlastnost 2: OLS estimétor je asymptoticky normdlni. Pro N — oo plati

W(B—ﬁ)wN(O ”2).

' 3 2
ox + ik

Diuikaz:
Rovnice (*) miZe byt pfepsana jako

i > Xie ¥ 2 Xi€i

VO INTE SN
Citatel i jmenovatel jsme piendsobili zZlomkem %, coZ samoziejmé nijak cely vyraz
nezméni. Citatel a jmenovatel je v§ak diky tomu piepsdan do podoby primérti a mizeme

tak vyuZit nastroje asymptotické teorie. Centraln{ limitni vétu (viz pfiloha B) 1ze vyuZit
pro tvrzeni, Ze Citatel vyrazu je asymptoticky normdlni. Tzn., Ze pro N — oo,

1
\/NN ZXZ‘Q ~ N (O,UCLT‘(XZ‘Q)) .

Vyuzitim definice rozptylu, vlastnosti operatoru stiedni hodnoty (stdle pfedpokladdme,
7e X; a€; jsou nezdvislé), skutecnosti, Ze ndhodné chyby maji nulovou stfedni hodnotu,
a s vyuzitim predchoziho odvozeni E(X?) = 0% + u% dostdvdme
var(Xie;) = E(X2e?) — [E(X;e))
= E(X})B(e}) - [B(X)E(e)]
= (0% + 1#%)0” =[x 0]
= (

0% +uk)o’,

Ukézali jsme si rovnéz, Ze

. 1
pin (3 2 = (0% + i)
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S vyuZitim Cramerova teorému miZeme zkombinovat vysledky centrdlni limitni véty

1
s vyrazy pro var (X;e;) a plim (N > XZ?), ¢imz dostdvame

S (o i)
VRG- = 8 (0 )

Vzijemnym vykrdcenim ¢lend v ¢ésti rozptylu normalniho rozdéleni dostavame

VG- %N (0 )

a vlastnost 2 je dokdzéana.

Vyuziti asymptotickych vysledku v praxi

Vlastnost 2 ndm fikd, Ze pro N — oo konverguje v N (B — ) k normdlnimu rozdé-
leni. Pokud je N velké, budou tyto vysledky platit aproximativné. VyuZitim vlastnosti
operatort stiedni hodnoty a rozptylu, miZeme vztah z vlastnosti 2 pfevést do aproxi-

mativni podoby:
BN <ﬂ o )
"Nk +1k)/)

Problém je, Ze v praxi vyraz (0% + % ) nezndme. Vime ale, Ze (& > X?) = 0% +4%.
Z tohoto diivodu je (4 Y~ X?) konzistentn{ estimdtor pro 0% + yi% . Dosazenfm tohoto
estimatoru ziskdme aproximativni vysledek

~ N = |-

i (0:5%5)

To je ale vysledek, z kterého jsme vychazeli pfi odvozozovani intervalt spolehlivosti a
testt hypotéz pri splnéni klasickych predpokladii! VSechny vysledky z velé této kapi-
toly tak plati (aproximativné) i v tomto pripadé a nemusime zde tato odvozeni opako-
vat. Misto toho si zopakujme hlavni zdvéry: pokud uvolnime pfedpoklad o normalité
ndhodnych sloZek, ziskdme identické intervaly spolehlivosti i testy hypotéz, které byly

odvozeny pii splnéni vSech klasickych ptedpokladi (v tomto pfipadé ale vysledky plati
aproximativné).



Kapitola 4

Linearni regresni model vice
vysvétlujicich proménnych

V této kapitole se dozvime:

iz dal$i podrobnosti tykajici se problému zkreslen{ pfi nezahrnuti dileZité vysvét-
lujici proménné ¢i multikolinearity, zejména s ohledem na formaln&jsi dikaz
disledku opomenuti téchto problém;

5 jak modifikovat koeficient determinace, R2, do podoby korigovaného koeficientu
determinace, ktery zohlediiuje pocet pouzitych vysvétlujicich proménnych;

1= 7e existuji dalsi postupy testovani hypotéz, specidlné vhodné pro model vicena-
sobné regrese;

i jak testovat hypotézy zahrnujici kombinaci vice regresnich koeficienti;

= 7e jeden z testll zahrnuje vyuziti F'-statistiky a je uréen pravé pro testovani vice-
ndsobnych hypotéz o regresnich koeficientech;

1= 7e existuji testy zaloZené na vérohodnostnim poméru, které je mozno aplikovat
mnohem §ifeji, neZ jen na test hypotéz zahrnujici kombinaci regresnich parame-
trd (na tomto miste si je ale ukdZeme v kontextu regresniho modelu);

i pa ¢em je zaloZen test vérohodnostniho poméru, Wladuiv test a test Lagrangeo-
vych multiplikatord;

1= jak volit odpovidajici funkEni podobu regresniho modelu;
1= 7e nelinedrni vztahy mezi proménnymi lze modelovat v kontextu standardnf li-

nedrni regrese, a to vhodnou nelinedrni transformaci ptivodnich vysvétlujicich
proménnych.
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4.1 Uvod

V kapitole 2 jsme si zavedli model vicendsobné regrese s k vysvétlujicimi proménnymi
v podobég
Yi=a+ X1+ BeXoi+ ...+ BeXki + €,

kde 7 je index oznacujici jednotliva pozorovani, kdy ¢ = 1,..., N. V kapitole 2 jsme
se zaméfili na interpretaci vysledki, které ndim davaji ekonometrické pocitacové pro-
gramy. Probrali jsme interpretaci regresnichkoeficientd, intervald spolehlivost, postup

(2

testovani hypotéz a koeficient determinace, RR?, jakoZto méfitko kvality vyrovnéni.

My, Vv,

V této kapitole se zaméiime na rigor6zné&jsi vyklad témat diskutovanych v kapitole
2. Dlivod je ten, Ze formdlni pfistup umoziuje detailnéjsi proniknuti do dané problema-
tiky a je také mozné zabyvat se problémy, které bez vyuziti matematiky pokryt nelze.
Konkrétné pljde o problematiku multikolinearity a zkresleni pfi nezahrnut{ podstatné
vysvétlujici proménné. V modelu vicendsobné regrese se ndm nabizi §ir$i paleta moz-
nosti testovani hypotéz. PopiSeme si dva pfistupy k testovani hypotéz. Prvni z nich
zahrnuje F'-statistiku a jeuZiteny pfi testovani vicenasobnych hypotéz oregresnich ko-
eficientech. Druhy pfistup je zaloZen na testu vérohodnostnich poméra a lze jej vyuzit
rovnéZ pro test vicendsobnych hypotéz o regresnich koeficientech, nicméné moZznosti
jeho vyuZit{ jsou mnohem §irsi (je aplikovatelny i v jinych typech modoeld, nez je li-
nedrni regresni model). V této kapitole se kratce zminime i o problému volby vhodné
funk¢ni formy regrese.

4.2 Model vicenasobné regrese — zakladni vysledky

V kapitole 3 byly odvozeny teoretické vysledky na zakladé splnéni klasickych piedpo-
klada. Tyto predpoklady jsou v zasadé€ totozné i v piipad€ modelu vicendsobné regrese

Yi=a+ X1+ BeXoi+ ...+ BpXki + €.
Klasické predpoklady jsou nasledujici:
1. E (¢;) = 0. Nulov4 stfedni hodnota ndhodnych sloZek.

2. var () = F (ef) = o2, Konstantni rozptyl nahodnych slozek (homoskedasti-
cita).

3. cov (&;,€;) = 0proi # j. €; ae; jsou vzdjemné nekorelované.
4. ¢; ma normalni rozdéleni.
5. Xi4,- .., Xgi jsou pevné dand, jednd se o nendhodné velicina.

Vlastnosti OLS estimdtoru jsou stejné jako v piipadé jednoduché regrese. OLS esti-
mator je nestranny a intervaly spolehlivosti a testy hypotéz jsou odvozovany podobné.
Gausstv-Markoviv teorém stéle fikd, Ze pfi splnéni klasickych predpokladi je OLS
estimator nejlepsi linedrni nevychyleny estimator. Vysledné vzorce jsou bez pouZiti
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interpretace se vSak neméni.
Pro ilustraci uvaZujme model s troviiovou konstantou a dvéma vysvétlujicimi pro-
ménnymi
Y = a+ Bi1X + foXoi + €.

OLS estimétor ziskdme minimalizaci souctu ¢tverci rezidui. Vysledkem je

3, = (O wiyi) (X 23) — (O woiys) O w1 Yo w24)
(Ca2) (S ad) — (Crura)’ ’

By = (Ca2uyi) (D ats) — (Cwrys) (Ca X a2)
(a3 (S a3) — (X wiwa)’ ’

Y - B\lyl - B2Y27

a

kde proménné s carou nahote oznacuji pfislusné vybérové stfedni hodnoty (napt. Xo =

%) a malymi pismeny jsou oznacovany odchylky od odpovidajicich praméra, tedy

Yi = Y; 7?7
r1; = X1; — X1,
To; = Xo; — Xo.

Uz jen pro dvé vysvéltujici proménné jsou vzorce bez pouZiti maticového vyjadien{
poné€kud komplikované. NIcméné, interpretace koeficienti zistava jednoduchd, tzn.
B; vyjadiuje mezni viiv j-té vysvétlujici proménné na 'Y, pFi neménnych ostatnich vy-
svétlujicich proménnych. Intervaly spolehlivost a postupy testovani hypotéz rovnéz zt-
stdvaji nezménény, povze prislusné vzorce maji drobné odlisnosti. Jejich interpretace

vSak zlistdvd zachovédna. Lze ukdzat, Ze OLS estimdtor je nestranny (tj. I (@) = B

pro j = 1,2,3), atd. Z téchto diivodu se k prislusnym odvozenim nebudeme vracet.
Pokud jde o ony drobné odli$nosti. Nestranny estimdtor pro rozptyl ndhodnych
sloZek, o2, je
2 26

§° =

N-—k-1

kde R R

=Y, —a—hXu—...— —OkXki
jsou OLS rezidua.
V piipadé k = 2 muzeme rozptyl OLS odhadid zapsat jako
2
~ o
vr () = =y
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kde r je (vybérovy) koeficient korelace mezi X; a Xo. V praxi ve vét§iné ptipadi
nahrazujeme o2 piisluinym odhadem. Rozptyl odhadu parametrii vyuZivame pfi kon-
strukci intervalil spolehlivosti a v rdmc itestovanihypotéz. Jako piiklad si uvedeme po-
stup vyuZiti ¢-testu pro testovani hypotézy o = 0 pro pifpad k = 2. V pfipadg, Ze o2
zname, jsou kroky nésledujici:
Krok 1. Specifikace nulové hypotézy Hj a alternativni hypotézy H;.
V nasem piikladu je Hy : o = 0a Hy : B2 # 0.

Krok 2. Specifikace testové statistiky.

Pro hypotézu z kroku 1 je obvyklou testovou statistikou
Bo—B2  fo—fo

Jor (@) Ve

Krok 3. Specifikace rozdé€leni testové statistiky za predpokladu platnosti nulové
hypotézy.

S vyuZzitim odvozeni analogickych tém z kapitoly 3

B2
o2

-y a3,

Z = ~ N(0,1).

Krok 4. Volba hladiny vyznamnosti.
Provedeme obvyklou volbu 5 % (0.05).

Krok 5. Vyuzitim krokt 3 a 4 ziskame kritickou hodnotu.

Protoze Z odpovidd N(0,1) a Pr[—1.96 < Z < 1.96] = 0.95, je kritickd
hodnota 1.96. Hladina spolehlivosti je v tomto piipadé 0.95, coZ je 1 minus
ndmi zvolend hladina vyznamnosti 0.05.

Krok 6. Vypocet testové statistiky z kroku 2 a jeji porovndni s kritickou hodno-
tou z kroku 5. Hy zamitdme v piipadé, kdy je absolutni hodnota testové
statistiky vetsi nez kritickd hodnota (v opa¢ném pripadé nezamitime).

V nasem piikladu zamitdme Hy pokud |Z] > 1.96.

V piipadé, Ze je rozptyl, 02, neznamy, nahrazujeme jej jeho odhadem, s2. V takové
pripad€ ma testova statistika Studentovo ¢-rozdéleni. Rovnice z kroku 3, tedy je
B2
l= —————= ~tNn—k-1,

o2

-y

kde tny_x—1 je Studentovo t-rozdéleni s N — k — 1 stupni volnosti. Veskeré kroky
odvozeni jsou tedy identické jako v pripadé jednoduché regrese.
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V kapitole 2 bylo uvedeno oblibené méfitko kvality modelu s hlediska jeho souladu
s daty v podobé& koeficientu determinace, R2. V pfipadé vicendsobné regrese je jeho

definice stejna:
SSR NG

JEEER T

a lze jej interpretovat jako podil variability zdvisle proménné, které je vysvétlena (va-
riabilitou ¢i chovanim) vysvétlujicich proménnych.

S pouzitim koeficientu determinace v modelu vicendsobné regrese vznikd néko-
lik problémd, které si vyZaduji zavedeni jeho modifikované verze. Tato modifikovana

R?=1

verze se nazyva korigovany koeficient determinace a oznacuje se jako RQ. Problémem
koeficientu determinace je to, Ze s pridanim dals{ vysvétlujici proménné do modelu
vzdy zvysi (resp. nikdy nesnizi) jeho hodnotu, a to i v piipadé nevyznamnosti této nové
vysvétlujici proménné (respektive piislusného koeficientu). Pro¢ tomu tak je? Koefici-
ent determinace méfi kvalitu vyrovndni. S pfidanimdalsi vysvétlujici proménné tak ne-
existuje moZnost, Ze by nové vyrovnani mohlo byt hor$i neZ vyrovnéni pfed pfiddnim
této proménné. V regresi muze byt v extrémnim piipadé koeficient nové ptridané pro-
ménné nulovy, ¢imZ zistane puvodni koeficient determinace nezménén. Obecné tedy
dochazi po pridani nové vysvétlujici proménné vzdy k lepsimu (nebo nejhife stejnému)
vyrovnani nez pred jejim pfiddnim. Formaln€, metoda nejmensich Ctverct hledd hod-
noty koeficientd, které vedou k minimalizaci souétu ¢tvercd rezidui, S'SR. Priddnim
nové vysvetlujici proménné dostava metoda OLS novou dimenzi v rdmci které miize
déle minimalizovat SS R, coZ znamend, 7e SSR se snizi a R2 vzroste.

Jednim ze zptisobt, jak rozhodnout, kterd vysvétlujici proménnd by méla byt za-
hrnuta v regresi, je vyuziti postupu testovani hypotéz. Diky nému z regrese vylouc¢ime
nevyznamné proménné a zahrneme proménné, u kterych je prisluSny parametr statis-
ticky vyznamny. Bylo by ldkavé vyuZit k tomuto rozhodovéni i koeficient determinace,
R?, a zahrnout tak ty proménné, které zvysujf jeho hodnotu a tim padem ikvalitu vy-
rovndni dat modelem. Pfedchozi odstavec ndm vSak napovédél, Ze toto neni dobré stra-

tegie, nebot’ bychom timto zahrnuli do regrese i proménné bez statisticky vyznamného

vlivu na chovéni vysvétlované veli¢iny. Korigovany koeficient determinace, RQ viak
timto nedostatkem netrpi a miZzeme ho mnohdy k feSeni problému zahrnuti té ¢i oné
vysvéltujici proménné vyuZzit. Korigovany koeficient determinace s pridanim dals{ vy-
svéltujici proménné vZdy nevzroste. Pokud ale vzroste, znamena to, Ze si miZeme byt
témer jisti, Ze tato vysvétlujici proménné by méla byt v reresi pfitomnd. Pokud mame
dva regresni modely se stejnouzdvisle proménnou, ale s odliSnymi vysvétlujicimi pro-

vy

NI -2 . “r
ménnymi, potom model s vy$si hodnotou R je ten lepsi.
. . . . =2 . L.
Korigovany koeficient determinace, R, je definovan jako

) SSR 52

R=1-2+1_q_ .
TSS —\ 2
N-1 Nl—IZ(Yi_Y)

. v 2 . , , v 2 1 \2 .
Poznamenejme, Ze s* je odhad rozptylu nahodnych slozek, 0%, a 57— > (Yi — Y) je
vybérovy rozptyl. Korigovany koeficient determinace tak zahrnuje ¢ést, kterd méii veli-
kost rozptylu ndhdonych sloZek relativné k variabilité vysvétlované proménné. M4 tedy
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podobnou motivace, kterd stoji v pozadi definice koeficientu determinace, R2. Nelze
jej vsak interpretovat jednoduse tak, Ze odpovida podilu variability z4visle proménné,
kterou 1ze vysvétlit chovanim vysvétlujicich proménnych. Lze ukazat, Ze s priddnim
nové vysvétlujici proménné nemusi vzrist a lze jej tak vyuZit pro tcely volby mezi
riznymi modely.

Abychom si shrnuli dosavadni poznatky, mdme k dispozici dvé méfitka kvality vy-
rovnént, které se obvykle v praxi vyuZivaji, koeficient determinace (12) a jeho korigo-
vanou variantu (§2). Koeficient fdeterminace ma zcela zfejmou interpretaci v podobé
méfitka miry variability zavisle proménné, kterd je vysvétlena chovanim vysvétlujicich
proménnych. Nelze jej v§ak vyuZit k rozhodnuti, ktery z , konkuren¢nich* modeld vy-
brat. Korigovany koeficient determinace nema tak péknou a jednoznacnou interprataci,
nicméné jej lze vyuzit k rozhodovani o tom, ktery z modelt (vysvétlujicich chovan{
stejné veliciny) je lepsi.

4.3 Otazky volby vysvétlujicich proménnych

V kapitole 2 jsme se zabyvali otdzkou jaké vysvétlujici proménné zahrnout nebo ne-
zahrnout do naSehoregresniho modelu. Na jedné stran¢ zde byla snaha zahrnout co
mozné nejvice vysvétlujicich proménnych, ktery by byly schopnyvysvétlit chovan{
zavisle proménné, na druhé strané stdla skutecnost, Ze zahrnuti pnerelevantnich pro-
ménnych (tedy téch bez sily vysvétlit chovani zdvisle proménné) vede k méné pres-
nym vysledkim odhadu. Tento druhy pozadavek vedl k zavéru o zahrnuti co mozna
nejmens$iho poctu proménnych. V naSem rozhodovéni vSak s dspéchem vyuZivdme po-
stupy testovani hypotéz, které ndim pomohou zodpovédet otazku, kterd z vysvétlujicich
proménnych je ¢i neni statisticky vyznamné (prostfednictvim statistické vyznamnosti
nebo nevyznamnosti odpovidajiciho regresniho koeficientu).

V této Casti se zaméfime na formalnéjsi diskuzi problému zkreslen{ pfi nezahrnuti
dilezité vysvétlujici proménné a pii zahrnuti irelevantnivysvétlujici proménné. BliZesi
rozebereme i problematiku multikolinearity vysvétlujicich proménnych.

4.3.1 Problém nezahrnuti relevantni vysvétlujicich proménnych

abychom si ukdzali, co se stane, pokud opomeneme zahrnout relevantni vysvétlujici
proménnou, budeme predpokladat, Ze skute¢ny model ma podobu regresniho modelu s
dvéma vysvétlujicimi proménnymi:

Yi=a+ X1+ B2Xoi + €,
pri¢emz uvazujeme splnéni klasickych pfedpokladi. Vysledky z pfedchozi Césti kapi-
toly ukazovaly, Ze spravny OLS odhad parametru 3, je

O wuyi) (O a3;) — (O waiys) (O w1i Y w2:)
(X 2?) (X 23) — (Cowiwa:)

kdy malymi pismenky oznacené proménné jsou odpovidajici odchylky od praméru.

)

)
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Predpokladejme, Ze jsme chybné opoméli zaradit do regrese druhou vysvéltujici
proménnou a pracovali jsme tak s modelem

Yi=a+ 01Xy + e

Jednoduchym rozsifenim odvozeni z kapitoly 3 Ize ukazat, Ze OLS odhad parametru

B je >

3 T1iYi

b=

2Ty
a tento estimator parametru 3; oznac¢ime jako Bl, abychom si ho odliSili od spradvného
OLS estimatoru, (3;. Je zfejmé, Ze oba estimatory se od sebe odliSuji, coz uz je varov-
nym signdlem, Ze opomenutim dileZité vysvétlujici proménné déldme néco Spatné. Ve
skuteCnosti je 31 vychyleny estimdtor (nenf jiZ tedy nestranny).
Abychom si tuto skute¢nost ukdzali, pouzijeme nékolik pomocnych vypocti. Nej-

prve poznamenejme, ze

v — XY _ Sla+ 51Xy + 02X + €)
N N
=a+ X1+ X +E

Tuto rovnici mizeme vyuzit k vyjadien{

vy =Y, -Y
= (a+ 1 X1 + B2 Xoi + &) — (a+ S X1 + foaX2 + )
= B1w1; + Poxai + (6, — €).

Tento vyraz pro y; miZeme dosadit do vztahu pro 3

B = Yo w1 (B121i + Bowo; + € — €)
_ B Yzt n B2 1T n > (e, —€)
B2 15T . > z1i (6 — €)

Tvrzeni o vychylenosti estimdtoru, 3; snadno ukdzeme vyuzitim operatoru stfedni hod-
noty pro obé strany rovnice, tedy

=061 ++

~ L1924 T € — €
B(5) =k (o P - S0
> T >
B2 Z T14L24
> x%z ’
kdy odvozeni vyuZziva vlastnosti operdtoru stfedni hodnoty, kdy stfedni hodnota kon-
stanty je konstanta (z klasickych predpokladi vyplyva nendhodnost vysvétlujicich pro-

=061+

meénnych), a stfedni hodnota ndhodnych sloZek je nulova. Plati tedy, ze F (ﬁl) #+ By
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a pokud tedy nezhrneme do regrese relevantni vysvétlujici proménnou, dostaneme vy-
chyleny odhad koeficientu zahrnuté vysvétlujici proménné. Tuto skutecnost oznacu-
jeme jako zkresleni pri nezahrnuti relevantnich vysvétlujicich proménnych (omitted va-
riables bias).

Z predchoziho vyrazu vidime, Ze toto zkresleni nenastava v pripadé, kdy je G2 = 0

> xiiTa, PR , . ., " . .

nebo ﬁ Prvni pfipad nds moc nemusi zajimat, protoZe pokud je 3 = 0, potom
X5 neni obsaZena ve skuteCné regresni rovnici a tudiz Zadnd duleZita vysvétlujici pro-

ménné nebyla opomenuta. Druhy pripad je zajimavéjsi. Vyraz ZZI Lil2i je tizce spojen

s korelaci mezi X; a X5, kterou oznac¢ime jako r. Pokud se podlvame na vyraz pro
korelaci z kapitoly 1, miizeme vidét, 7e sz Lir2i = ( pokud je r = 0. Zkresleni pfi
nezahrnuti dileZité proménné tedy nenastdva v pripadé, pokud je nezahrnutd vysveét-
lujici proménnd nekorelovédna se zahrnutou vysvétlujici proménnou. Tento zavér jsme
vyslovili jiz v kapitole 2, ale na tomto misté jsme si to formalné dokazali.

Poznamenejme jestg, Ze ZZ Ll2i > () pokudjer > 0 a zg“;” < 0 pokud
je r < 0. Na tomto zdkladé muzeme hovorit o sméru zkresleni. Pokud je B2 > 0,
muizeme Fict, Ze ,,pokud je opomenutd vysvétlujici proménnd pozitivné korelovdna se
zahrnutou vysvétlujici proménnou, bude odhad koeficientu zahrnuté proménné zkreslen
smérem nahoru “. Pokud je B3 < 0, potom lze fict, Ze ,,pokud je opomenutd vysvétiu-
Jjici proménnd pozitivné korelovdna se zahrnutou vysvétlujici proménnou, bude odhad
koeficientu zahrnuté proménné zkreslen smérem dolit “.

Protoze ale skuteCnou hodnotu (5 nezniame, musime byt s timto typem tvrzeni
opatrni. Nicméné, tyto poznatky s dspéchem vyuZijeme pfi interpretaci empirickych
vysledkl. Predpoklddejme priklad s cenami domu, kdy zavisle proménnd byla cena
domu a vysvétlujici proménné byly piislusné charakteristiky domu vcetné jeho cel-
kové rozlohy. Mezi duileZité charakteristiky domu urcité patii jeho umisténi. Necht’
X, = rozloha domu a X, = atraktivita polohy. Pfedpoklddejme, Ze nemame data o
X5 (cozZ je v empirickych studiich tohoto typu bézné). V tomto piipadé pravdépodobné
nastane problém zkresleni pfi nezahrnuti relevantni proménné, a to diky nepfitomnosti
atraktivity polohy“, kterd urcité je dileZita pro urCeni ceny domu. Pfedpokladejme,
Ze jeji vliv na cenu domu je pozitivni (32 > 0). Budeme rovnéZz predpoklddat, Ze
atraktivita polohy je pozitivné svdzana s rozlohou domu (atraktivni poloha je spjata s

velkymi domy na velkych pozemcich) a tedy 25 Lir2i > (). Této skuteCnosti miZzeme

vyuZzit k tvrzeni, Ze parametr u X; bude vychylen (Zkreslen) smérem nahoru. Je tieba

aale znovu upozornit, Ze argumenty o sméru zkresleni zavisi na korektnosti analyzy
ohledné predpoklddaného znaménka skutecné hodnoty parametru a na korelaci neza-
hrnuté proménné s proménnou (proménnymi) v regresi zahrnutymi.

4.3.2 Zahrnuti irelevantnich vysvétlujicich proménnych

Predpoklddejme nyni opacnou situaci, kdy skutecny model bude mit podobu

Yi=a+ 5iXu+e.
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Budeme opét predpokladat platnost klasickych predpokladi. Na§ model v§ak budeme
nyni chybné specifikovat s irelevantni proménnou v podobé

Yi=a+ B1 X1 + B2 X2 + €.
Vyuzijeme tedy estimator

5 = (O @is) (X a3;) — (O wasys) (O 214 Y x24)
(X 23) (T ad) — (C w1iw2:)?

misto korektniho estimdtoru
B _ > T1iYi
1= 9 -
>
Gausstv-Markovilv teorém nam iikd, Ze 3; je nejlepsi linearni nestranny estimdtor.

Ma tedy mens$i variabilitu neZ jakykoli jiny nestranny estimator. Pokud tedy ukdZeme,
Ze (1 je nestranny, potom s odkazem na Gausstuv-Markoviv teorém miZeme fict, Ze

var <,§1) > var (Bl), coz dokazuje, Ze zahrnuti irelevantni vysvétlujici proménné
vede k méné presnym odhadim. R
Je tedy dulezité dokdzat nestrannost (3;. Stejné jako v predchozi ¢asti si vyjadiime
Y, tnetokrat vsak jako
Yi = P11 + (€ —€).

Tento vyraz dosadime do vztahu pro (31, ¢imz dostaneme

By = (O z1i [Brz1; + (6 — ©)]) (Z x%z) = O o [Brz1i + (6 — ©)]) O w1iw94)
(Cat) Ca3) — (2 xliwzi)2
B [(at) (Ta) — (Canwa)?]
() (ad) — (Sanws)’
(w1 (e =€) (X 23;) — (X wai (€ — €) (X w1522:)
(> 211 (6 —©) (E 1‘31) — (Do w2i (6 =€) (D w14m24)

Aplikaci operdtoru stfedni hodnoty na obé€ strany této rovnice ziskdme

+

=0+

= (@i (e =€) (X a3;) — (X wai (6 — ) (X qum)]
E(p)=FE |5 2
() = |+ (S (S 3 — (S wrern)
=/ +E (X216 =€) (Z23;) — (Cwai (e —9) (2 ﬂﬁlixm’)]
(X a2) (Cad) — (Coura)’
= A1,

kdy posledni vyraz lze odvodit s vyuzitim skute¢nosti, Ze stfedni hodnota ndhodnych
sloZzek je nulovd a vysvétlujici proménné jsou brany jako fixni, nendhodné veliiny.



98 Linearni regresni model vice vysvétlujicich proménnych

Zahrnut{ irelevantni proménné tedy nezpisobi vychylenost OLS odhadu, nicméné na
zakladé Gaussova-Markovova teorému budou vysledné odhady méné presné, nez by
mohly byt. OLS estimator tak ztraci na své vydatnosti.

Zavérem predchozi ¢asti bylo poselstvi, Ze bychom se méli snaZit do regrese za-
hrnout vSechny ty vysvétlujici proménné, které mohou ovlivilovat chovani vysvétlo-
vané proménné. Zavér této Casti je, Ze bychom nemél v regresi nechdvat irelevantni-
proménné, nebot’ to sniZuje presnost odhadii vSech koeficientu (tedy i téch, které jsou
relevantni). V praxi tedy zacindme s co moZna nejvétsim poctem vysvétlujicich pro-
ménnych a na zdkladé prislusného testovani hypotéz o statistické vyznamnosti para-
mettrti postupné vyfazujeme ty proménné, které jsou irelevantni, tedy ty, které nemaji
patfi¢nou vysvétlujici silu pro vysvétleni chovani zdvisle proménné veli¢iny. Samo-
zfejmé&, v rdmci postupného vyfazovéani opakujeme piislusny odhad a testy hypotéz o
statistické vyznamnosti parametrt.

4.3.3 Multikolinearita

Poslednim problémem volby vysvétlujicich proménnych je multikolinearita. Intuitivné
o ni byla zminka v kapitole 2. Multikolinearita nastdva v pfipadé, kdy jsou vysvét-
lujici proménné navzdjem silné korelovany. Volné feceno, pokud jsou dvé proménné
silné korelovany, nesou v sobé zhruba tutéz informaci. OLS estimdtor tak ma problém
v odhadu dvou oddélenych meznich vlivl pro dvé takto silné korelované proménné.
Piislusné jednotlivé koeficienty jsou tak nepfesné odhadnuty, a to dokonce i v piipadé,
kdy obé vysvétlujici proménné mohou mit spole¢né velkou vysvétlujici silu. Obvyklym
feSenim problému multikolinearity je vypusténi jedné z vyscoe korelovanych vysvét-
lujicich proménnych. V této Casti si tedy ukdZeme dal$i technické detaily tykajici se
problémumultikolinearity.

V ¢&asti 4.2 byly ukdzdny vztahy pro rozptyly OLS estimdtord v modelu vicena-
sobné regrese se dvéma vysvétlujicimi proménnymi:

2

wr (B) = Ty
. 2
var (62) = (17757%.

Tyto vztahy vstupuji do odvozeni intervald spolehlivosti a do postupi testovani hy-
potéz. VSimnéme si, Ze zde vystupuje korelacni koeficient, r. V extrémnim pripadé
perfektni multikolinearity (» = 1 nebo r = —1) tak tyto rozptyly nejsme schopni
vypocitat (vyZadovalo by to déleni nulou). Ve skute¢nosti by nebylo moZno v tomto
pripadé vypoditat ani odhady pfislusnych parametrl, nebot’ i zde by nastal piipad dé-
leni nulou, a v prislusném ekonometrické programu bychom obdrzeli chybové hldSeni.

Jen ziidka se setkdvame s piipadem perfektni multikolinearity. Casté&jii je piipad
vysoké (ale ne dokonalé) vzdjemné korelace vysétlujicich proménnych. Koeficient ko-
relace, r je tak blizky hodnotdm 1 nebo —1. V tomto piipadé je vyraz (1 — r2) blizky
nule a rozptyly odhadd parametrt jsou tak obrovské. V piipadé modelu vicendsobné
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regrese ziskdvdme podobné vztahy tykajici se odvozeni intervald spolehlivosti i testo-
véani hypotéz o statistické vyznamnosti parametri jako v pfipadé jednoduché regrese.
Napiiklad ¢-statistika pro test Hy : B2 = 0 je

B
var (82)

Podivame-li se na tento vyraz, ukazuje se, Ze v piipade silné multikolinearity jsou

t=

rozptyly odhadd parametrt (B} a B;) veliké, tim padem t¢-statistiky budou malé a in-
tervaly spolehlivosti Siroké. Formdlné jsme si tak ukdzali, Ze multikolinearita vede k
nepfesnym odhadiim rozptylti odhadii parametrt a testy statistické vyznamnosti ndm v
téchto pripadech budou ukazovat na nevyznamnost parametrii 31 a [3s.

Multikolinearita v8ak nebude mit vliv na koeficient determinace, R? a tim padem i
na kvalitu vyrovnani. Vztah pro R? je

szl—@fl— (N —k—1)s?
TSS TSS '
Korelace mezi dvéma vysvétlujicimi proménnymi do tohoto vztahu nevstupuje. Re-
grese tak miiZze dobfe vystihnout chovani dat (s? tak miiZe byt relativné malé, vzhledem
k celkové variabilité vysvétlované proménné) i v pripadé pritomnosti multikolinearity.
Dusledkem multikolinearity tedy je to, Ze nékteré nebo dokonce vSechny vysvét-
lujici proménné budou nevyznamné, ackoli model bude dobie vysvétlovat chovéni vy-
svétlované proménné (koeficient determinace bude vysoky). Tyto zavér plati i pro mo-
del s vice nez dvéma vysvétlujicimi proménnymi. Existuji sofistikované metody pro
testovan{ pritomnosti multikolinearity, nicméné v praxi je zcela dostacujici a adekvatn{
metoda prozkoumdani korelaéni matice vysvétlujicich proménnach. Pokud je korelace
mezi dvéma nasimi vysvétlujicimi proménnymi pfili§ vysokd, mdme zde problém mul-
tikolinearity. Co je ale mySleno ,,pfili§ vysokou‘ korelaci? Neexistuje néjaké pevné
pravidlo, nicméné dobrym voditkem miZe byt to, Ze pokud zjistime korelaci |r| > 0.9
pro n&jaké dvé vysvétlujici proménné, mame zde co do &inéni s multikolinearitou. Re-
Seni pak obvykle spociva ve vypusténi jedné z promennych, které ji zpisobuji.

4.4 Testovani hypotéz v modelu vicenasobné regrese
V této Casti se vratime k obecnému modelu vicendsobné regrese v podobé
Yi=a+ 051 X1+ f2Xoi + ...+ Bk Xki + €

Stéle predpokladiame, Ze jsou splnény klasické predpoklady. Jak jsme vidéli, testovani
statistické vyznamnosti jednoho parametru (tedy testovani toho, jestli jedna vysvétlu-
jici proménnd mé dostatecnou vysvétlujici silu) provddime pomoci ¢-testu hypotézy
Hy : B; = 0 (kde 8, oznacuje néktery z koeficientli). V fadé situaci nds vSak miize
zajimat test hypotézy, ktery zahrnuje vice nez jeden parametr. Zde si ukdzeme dva pfi-
stupy. Prvni piisutp, pomoci F'-testd, je vhodny pro test hypotéz zahrnujici jakykoliv
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pocet linedrnich kombinaci regresnich koeficientti. Druhy pfistup, ktery vyuZiva testy
vérohodnostnich poméri, muze délat totéz, nicméné, 1ze jej vyuzit i pro testy nelinedr-
nich omezeni, a to i v rdmci jinych neZ regresnich modeld.

4.4.1 ['-testy

V kapitole 2 byl ukédzan test hypotézy o nulové hodnoté koeficientu determinace, R? =
0, pro ovéfeni toho, jestli vysvétlujici proménné spolecné statisticky vyznamné vysveét-
luji chovani zdvisle proméné. Tento test je ekvivalentni testu hypotézy

Hoﬂliiﬂk:()

Tato hypotéza zahrnuje fadu omezeni (tzn. 51 = 0, 52 = 0, B3 = 0 az B = 0.), spadd
tedy do kontextu diskutovaném v této Casti. Je tieba zddraznit, Ze testovani hypotézy
Hy : 81 = ... = B = 0 neni totéz co testovani k samostatnych hypotéz H, : 5, = 0,
HoiﬂgioaiHolﬁkio.

V kapitole 2 byla zavedena F'-statistika pro testovani této hypotézy. Pro model vi-
cendsobné regrese s k vysvétlujicimi proménnymi a droviiovou konstantou ma podobu

R?* N—-k-1

F =
1-— R? k

V rdmci testovani pracujeme s rozdélenim testové statistiky za pfedpokladu, Ze je nu-
lové hypotéza pravdivd. Na tomto zdkladé ziskdme kritickou hodnotu testu z odpovi-
dajiciho rozdéleni. V tomto pfipadé ma F'-statistika rozdéleni Fj, n_j—1. Statistické
tabulky F'-rozdéleni jsou soucdsti vétSiny statistickych a ekonometrickych ucebnic a
Ize tak s nimi snadno pracovat. Podobné 1ze kritické hodnoty ziskat i v rdmci eko-
nometrickych ¢i statistickych programu. Tyto programy obvykle poskytuji p-hodnoty
prislusnych statistickych testd. Pokud je tato hodnota mensi neZ ndmi stanovend hladi-
navyznamnosti (obvykle 0.05), zamitdme nulovou hypotézu, Hy, na odpovidajici hla-
din& vyznamnosti (obvykle 5 %).

Toto je ptiklad F-testu. Formdlné 1ze F'-testy vyuzit k testovani jakékoliv hypo-
tézy, kterou lze zapsat jako linedrni kombinaci regresnich koeficientt. Pro ilustraci si
uvedeme piiklad modelu vicendsobné regrese se tfemi vysvétlujicimi proménnymi. Pa-
vodni regresni model budeme oznacovat jako neomezeny model (unrestricted model).
Regresni model se zahrnutim restrikci vyplyvajicich z formulované hypotézy pak ozna-
¢ime jako omezeny model (restricted model). Neomezeny model je tak v naSem pripadé
model

Yi=a+ 651Xy + B2Xoi + B3 X3 + €.

Prikladem hypotézy, kterou miiZzeme testovat s vyuzitim F'-testu je
Hy: 1 =p2=0.

Tato hypotéza v sobé obsahuje dvé omezeni, konkrétné 31 = 0 a By = 0, coZ jsou
linedrn{ funkce regresnich parametrt. Jakoukoliv linedrn{ funkci regresnich koeficienti
Ize zapsat jako a1 + bP2 + ¢fBs = d pro néjaké konstanty a, b, ¢ a d. Nulové omezen{
typu B2 = 0 je linearni funkce, kdya =c=d=0ab=1.
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Vysledny omezeny model md podobu
Yi = a+ 33Xz + €.
F'-testy lze vyuzit k testovani mnohem obecnéjSich hypotéz, jako napf.
Ho:61=0, [2+p83=1
Druhé z omezeni Ize zapsat jako B2 = 1 — 3. Omezeny model tak bude mit podobu
Yi — Xoi = a+ B3 (X3 — Xo;) + €.

Tento omezeny model je jednoduchy regresni model se zdvisle proménnou Y — X,
tiroviiovou konstantou a vysvétlujici proménnou (X3; — Xo;).

Obecné lze pro jakoukoli mnoZinu linedrnich omezeni kladenych na neomezenh
model implementovat do nového omezeného modelu, ktery bude stale linedrn{ regresni
model, ovS§em s jinou zdvisle proménnou a (nebo) jinymi vysvétlujicimi proménnymi.
Pro testovan{ té€chto hypotéz 1ze pouzit nasledujici testovou statistiku:

P (SSRr — SSRur) /4
SSRun/ (N —k—1)’

kde SSR je ndm dobrfe znamy soucet ¢tverct rezidui, kdy doln{ index UR a R rozli-
Suji mezi souétem Ctverct rezidui ,,neomezeného (unrestricted)* a ,,omezeného (rest-
ricted)“ regresntho modelu. Pocet testovanych omezeni je q (napt. ¢ = 2 v prikladu
vyse). Protoze plati, Ze SSRr > SSRyr, je statistika F' kladna (model s méné ome-
zenimi muze vzdy dosdhnout nizsiho souctu ¢tvercd rezidui, SSR). Velké hodnoty F
naznacuji, Ze Hy neni korektni. Pro specifikaci toho, co myslime ,,velkou* hodnotou
F pro zamitnuti hypotézy H, musime specifikovat pravdépodobnostni rozdé€leni této
statistiky a na tomto zdkladé pak zjistit kritickou hodnotu. Postup je tedy identicky
s jakymkoliv jinym testem hypotéz. SPocitdme testovou statistiku (v naSem piipadé
F') a porovndme ji s odpovidajici kritickou hodnotou. Pokud je F' vétsi nez kriticka
hodnota, zamitdme H, (v opacném ptipadé Hy nezamitdme). Lze odvodit, Ze F' ma
Fischerovo-Snedecerovo rozdéleni, F; _—1. Jinymi slovy, kritické hodnoty ziskdme
z F-rozdéleni s ¢ stupni volnost v Citateli a N — k — 1 stupni volnosti ve jmenovateli.
V praxi pak obvykle vyuZijeme p-hodnotu poskytovanou ekonometrickymi programo-
vymi balicky.

F-statistika je nékdy zapisovdna pomoci koeficientdi determinace, R?, neomeze-
ného a omezeného modelu:

(RIQJR - R%«z) /q

RO oy ey

Tento vyraz lze vSak korektné pouZzit jen v pripadé, kdy jsou zavisle proménné neome-
zeného a omezeného modelu stejné. To znamend, Ze toto vyjadreni F'-statistiky nelze
vyuzit napf. v pripadé€ testovani omezeni 51 = 0, G2 + B3 = 1.
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4.4.2 Testy vérohodnostnich poméru

Myslenku maximélné vérohodného odhadu jsme si zavedli v rdmci diskuze nad tim,
pro¢ je OLS estimdtor dobry estimator. Pfistup s vyuZitim maximdlni vérohodnosti
lze pouZit i v rdmci testovani hypotéz. Test vérohodnostniho poméru (likelihood ratio
test) je ponékud komplikovangjsi nez F'-test nebo ¢-test, ma vSak jednu velkou vyhodu.
Testy vérohodnostniho poméru 1ze vyuzit v fadé jinych situacich neZ jen pro testovan{
omezeni kladenych na regresni koeficienty. To je rozdil oproti F-testim. Stejné tak je
Ize vyuzit i mimo rdmec regresnich modelti. V této Casti se vSak zaméfime na jeho
aplikaci pro model vicendsobné regrese.

V kapitole 3 byla odvozena vérohodnostni funkce jednoduchého regresnitho mo-
delu. Tuto funkci 1ze samoziejmé zobecnit i pro piipad vicendsobné regrese do podoby:

L(O‘7ﬂla"'aﬂk7a2)

N
1 1 )
—J]—=exp |- Vi —a =B X1 — ... — X
iy V2mo? p[ 2‘72( i +Xas)
1 1 &
e |5 > (Yi—a—BiXy— ... — B Xp)’
(27r02)% exp 202 1:1( a— Xy B Xi)

Analogickym zptisobem jako v kapitole 3 lze ukdzat, Ze estimator regresnich koefici-
entll metodou maximdlni vérohodnosti (Maximum Likelihood Estimator — MLE) odpo-
vid4 estimdtoru metodou nejmensich ¢tverci (tyto odhady oznacime postupné jako @,
B1...., Br) a MLE pro rozptyl o2 je

. N 2
> (Yi —a— X, .. ,ﬂk-Xk-i)
N

52 =

_X®

==
Vsimnéme si, Ze odhad rozptylu ndhodnych sloZek jiZ neni nestranny (pro konecny
pocet pozorovdni). Opét budeme rozliSovatmezi omezenym a neomezenym modelem.
Pro zjednodusen{ znacen{ budeme pouzivat horn{ index U pro oznaceni odhadii neo-
mezeného modelu a R pro oznacen{ odhadi omezeného modelu. V tomto piipade je

L (aU7Bg7"'7Bg782U)
hodnota vérohodnostn{ funkce vyhodnocend v neomezenych maximélné vérohodnych
(ML) odhadech.

Predpokladejme, Ze testované hypotézy zahnruji omezeni regresnich koeficientti. V
predchozi ¢asti jsme vidéli, Ze pokud pracujeme s linedrnimi omezenimi koeficientt,
miZeme omezeny model pfepsat do podoby nového regresniho modelt s odlisnou
vysvétlovanou proménnou a (nebo) odliSnymi vysvétlujicimi proménnymi. Aplikace
metody nejmensich Ctvercl na tento novy regresni model nam poskytne maximalné

vérohodné odhady parametrli tohoto omezeného modelu. Vérohodnostni funkce vy-
hodnocend v odhadech omezeného modelu metodou maximdlni vérohodnosti je

~R AR AR ~2R
L(a SO0 8,0 )
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Pro ilustraci pfedpokladejme regresni model se tfemi vysvéltujicimi proménnymi
a predpokladejme déle, Ze chceme testovat hypotézu

Ho:61 =0, B2+833=1

s ¥z

V predchozi ¢asti jsme si ukdzali, Ze zohlednénim omezen{ z nulové hypotézy ziskdme
omezeny model v podobé

Yi — Xoi = a+ 3 (X3 — Xo;) + €.

OLS odhady tohoto jednoduchého regresniho modelu ndm vrati hodnoty af a 53 Jaké
_]SOU ale hodnoty Bl a 65‘7 K jejich vypoctu vyuzijeme omezeni plynouci z Hy, tedy
ﬂl a ﬁz =1- 53 Za predpokladu linedrnich omezeni koeficientd mize ziskat ML
odhady omezeného modelu diky pouZziti metody nejmensich ¢tvercd pro odpovidajici
transformovany model. Testy vérohodnostnitho poméru mtizeme aplikovat i pro hypo-
tézy zahrnujici nelinedrni restrikce, jako napt. Hy : (31 = f33,, 33 = =, nebo zcela
obecné Hy : g(B1,...,0k) = 0, kde g(-) je mnoZina az k nehnearmch funkCL S ne-
linedrnimi omezenimi koeficient vSak regresni model neni nadale linedrni. Techniky
odhadu nelinedrniho regresniho modelu budou kréitce diskutovany v ndsledujici ¢asti
této kapitoly. Nicméné, ekonometrické programy umoziuji provést odhady nelinear-
nich regresnich model veelku snadnym zptisobem.

Nyni jiz vime, jak ziskat ML odhady omezeného a neomezeného modelu. K tes-
tovani nulové hypotézy zahrnujici lienarni restrikce regresnich koeficientt tedy potie-
bujeme zvolit testovou statistiku jeji rozdéleni za predpokladu spravnosti této nulové
hypotézy. Na tomto zakladé je pak odvozena kritickd hodnota ¢i p-hodnota daného
testu. Vérohodnostni pomér (likelihoo ratio) je definovan jako

L (aR, BR. ... ,5,13,623)

A= _ _ .
L(&U,ﬂ{f,...,ﬁg,aﬂf)

Prislu$nd testovd statistika je —21n(\). Rozdé€leni této statistiky je aproximativné chi-
kvadrat , x2:
—2In(A) ~ X2,

kde g je pocet omezeni obsazenych v Hjy. O aproximativnim rozdéleni hovorime z
toho diivodu, Ze toto rozdé€leni je piesné jen pro nekonecnou velikost vzorku (pozoro-
vani). Pfistup s vyuZitim vérohodnostniho poméru je velmi obecny a lze jej pouZit v
jakékoli tfidé modeld (tedy nejen v rdmci regresnich modeld). Statistika —2 In(\) mé
totiz aproximativné chi-kvadrat rozdéleni v jakémkoliv pripadé, kdy testujeme hypo-
tézy omezujici néjakym zptisobem nas model. V 4.6 této kapitoly jsou uvedeny dals{
dva testy vyuil’vajl’cf vérohodnostm’ch pomérﬁ konkrétné WaldzZv test a test Lagran—
nami diskutovaného testu vérohodnostniho poméru.

Nebudeme fesit diikaz toho, pro¢ ma —21In A aproximativné y?-rozdéleni. Zamé-
fime se vSak na intuitivni vysvétleni toho, pro¢ je tento test rozumny a jak ho lze
vyuzit v praxi. Zakladni mySlenka testovani zaloZzeném na vérohodnostnim pomeéru
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je ta, Ze zavedeni restrikci vede k niz$i hodnoté vérohodnostni funkce. Odhad me-
todou maximalni vérohodnosti zahrnuje maximalizaci funkce. Z matematického hle-
diska jsme schopni nalézt vyssi (nebo alesponi stejnou) hodnotu maxima v piipadé,
kdy miZeme hledat maximum na mnoZziné v§ech moZnych hodnot pfislusnych para-
metrd, neZ v piipadé, kdy si jejich hodnoty omezime. Z tohoto diivodu bude vzdy platit
L a&ﬁﬁ,...,ﬁ,ﬁ,ﬁﬂ < L(aU,B{f,...,Bg,c??U) atedy 0 < A < 1. Pokud je
vSak nulova hypotéza, Hy, pravdivd, méla by nastat situace, Ze A bude velmi blizko 1
a tedy testovd statistika —2 In(\) by méla byt mald. Na druhé strané, pokud jsou ome-
zeni nekorektni, vede jejich zavedeni k razantnimu sniZeni vérohodnostni funkce a A
by méla byt velmi mald a statistika —2 In(\) bude naopak velkd. Jako v pfipadé kazdé
testové statistika ndm kritickd hodnota rozhodne o tom, jaké hodnoty testové statis-
tiky je mozno poklddat za ,,dostate¢né velké* k zamitnuti nulové hypotézy. V naSem
pfipadé hleddme kritické hodnoty v tabulkéch pro rozdéleni 2.

0.35 ‘
L(p=MLE)

03- 7 B
&

021 ™

0.15 / \

01 / i
L(p=-2)
v

005~ 7 B
& MLE
! ¥ | 1
c}6 -4 -2 2 4 6

w0

Obrazek 4.1: Vérohodnostni funkce.

Predchozi odstavec si miizeme ilustrovat na ptikladu jednoduchého regresniho mo-
delu se zndmym rozptylem, bez uroviiové konstanty a jedinym koeficientem, (3. Neo-
mezend vérohodnostni funkce je tak L (3). Pfedpoklddejme test hypotézy Hy : 5 = 0.
Za platnosti této hypotézy je omezend v€rohodnostni funkce L (3 = 0). Obrézek 4.1
ukazuje priklad této vérohodnostni funkce (jedna se o vérohodnostni funkci odpovi-
dajici funkci normdlni hustoty pravdépodobnosti se stfedni hodnotou 1 a rozptylem
2, nicméné pro nasi ilustraci to nemd zZadny vyznam). ML odhad je hodnota parame-
tru (3 ktera prinasi nejvyssi hodnotu vérohodnostni funkce. LeZi tedy vrcholem kiivky
a je oznacen jako M LE. Hodnota vérohodnostni funkce v tomto bodé€ je oznaCena
jako L (8 = MLE). Z definice se jednd o nejvyS$si hodnotu, jakou mize vérohod-
nostni funkce nabyt. V bod¢ 8 = 0 je jeji hodnota nizs§i. Na obrdzku je oznacen jako
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L (6 = 0). Vérohodnostni pomér je

W _L(B=0)
L(3=MLE)

I kdyby byla skute¢nd hodnota parametru (3 nulovd, nemiZeme ocekavat, Ze MLE bude
presné nulovy, protoZe odhad téméf nikdy nebude to co skute¢nd (nezndmd) hodnota
parametru. V takovém piipadé nam nestaci pro zamitnuti hypotézy Hy : 3 = 0 zjisténi,
7e ML odhad je nenulovy. V tomto pfipdé je A = 0.773 a testov4 statistika —21In(\) =
0.515. ProtozZe v rdmci Hy uvaZujeme jedno omezeni, musime hledat kritickou hodnotu
naSeho testu v rozdéleni x?, tedy s jednim stupném volnosti. PouZijeme-li 5% hladinu
vyznamnosti, kritickd hodnota je 3.84 (uvaZujeme v tomto piipade jednostranny test a
tudiZ hodnota 3.84 odpovidd 95% kvantilu daného rozdéleni). ProtoZe testovad hodnota
je mensi nez kritickd, 0.515 < 3.84, nezamitame nulovou hypotézu, Ze 3 = 0.

Predpokladejme nyni hypotézu Hy : § = —2. V tomto piipadé je vérohodnostni
funkce omezeného modelu L (3 = —2) a toto znaleni je i na obrdzku 4.1. Hodnota
vérohodnostni funkce je zde mnohem niZs$i nez hodnot v MLE. V tomto pfipadé je
vérohodnostni pomér

L(B=-2) 0031

= = — 0.110.
A= LB =MLE) 0282 OO

Testovd statistika je —2In(\) = 4.416. ProtoZe je na hladiné vyznamnosti 5 % kritickd
hodnota rovna 3.84, miZzeme zamitnout nulovou hypotézu, ze § = —2.

Pfi vypoctu vérohodnostniho poméru vZdy piimo vyhodnocujeme vérohodnostni
funkci v ML odhadech pro neomezeny a omezeny model. Pro pfipad modelu vicena-
sobné regrese 1ze vérohodnostni pomér zapsat v jednodussi podobé. Obecné lze véro-
hodnostni funkci modelu vicendsobné regrese vyhodnocenou v ML odhadech omezené
nebo neomezené varianty zapsat v podobé

L (aﬁl,...ﬁk,az)

= 1 ! NE (Y a BX BX )2
= ———exp | ——= L — O — i— e — B Xk .
(27T82)% P 20° i=1 . e

Pokud vSak vyuZijeme vyraz pro ML odhad rozptylu, o2, vidime, Ze se ndm cely Clen
v hranatych zdvorkach zredukuje na konstantu —%. PfisluSnd mocnina se nam tak v
kaZzdém vérohodnostnim pomeéru vykrati (bude vZdy stejnd), podobné to je i s dalSim

konstantnim &lenem, —-. Jedind &4st vérohodnostni funkce, kterd je v ramci vypo-

2m) 2
¢tu vérohodnostniho poméru jedinecna a dileZita je

L<a,§1a"'73k782)0( N
(82)7

1
N
2

> (SSR)
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kde samoziejmé
SSR=> "¢

je soucet Ctverct rezidui. Symbol o Cteme jako ,,je proporciondlni “. Pokud déle bu-
deme pomoci hornich indext rozliSovat neomezeny (U) a omezeny model (R) miZzeme
vérohodnostni pomér zapsat jako:

1
\_ (SSRR)T _ (SSRU\F
-1 ~\SsrE
(SSRU)*

Veérohodnostni pomér tak 1ze spocitat s vyuZitim souctu Ctverci rezidui neomezeného a
omezeného regresniho modelu. ProtoZe jiz vime, jak vyuZit metodu nejmensich ¢tverct
k odhadu omezeného a neomezeného regresniho modelu, snadno tak ziskdme i pfi-
slusné soucty ctvercu rezidui. Je rovnéz ziejmé, jak jednoduchy je v tomto pripadé
vypocet v rdmci ekonometrickych programt.

4.5 Volba funkcéni podoby modelu vicenasobné regrese

4.5.1 Nelinearita v regresi

Doposud jsme pracovali s linedrni podobou modelu vicendsobné regrese:
Yi=a+ 81X+ ..+ B Xpi + €.

Nékdy je vsak zZaddouci uvazovat o vztahu mezi vysvétlovanou proménnou a vysvétlu-
jicimi proménnymi v nelinedrni podobé, tedy

)/; :f(Xlia---7in7a3517"'aﬁk)+6i7

kde f(-) je néjak4 nelinedrni funkce vysvétlujicich proménnych a parametrd. Pro ozna-
Ceni parametrii pouZijeme stejna fecka pismena jako doposud. V tomto piipadé vSak
jejich interpretace mizZe byt jind neZ v ramci linedrniho regresniho modelu a nemus{
tak oznaCovat droviiovou konstantu ¢i sklony (mezni vlivy).

K odhadu nelinedrnich regresnich modelt se vyuZiva metoda maximalni vérohod-
nosti. Pokud budeme predpokléddat, Ze rezidua spliuji klasické predpoklady, mtizeme
vérohodnostni funkci psit ve tvaru

N

1 1 )

L(aBryee i) = [[ == b | —5=5 (Vi = f (K11 Xy, B .
(o, B Br) 1S o P[ 202( (X1 ki O, 1 Br))

Maximalné vérohodné estimatory obdrzime maximalizaci této funkce. Oproti line-
arnimu regresnimu modelu vSak tyto estimdtory nelze obecné ziskat v algebraickém
vyjadfeni. To znamen4, Ze po vyjddfeni prvnich parcidlnich derivaci, jeji/czl poloi/e\nim
rovnym nule a feSenim neziskdme snadno vyhodnotitelné feseni pro a, 51, ..., k. V
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tomto piipadé se vyuziva k nalezeni pfislusnych odhadi numerickych optimalizacnich
algoritml. VétSina ekonometrickych balicki vSak odhad nelinedrnich regresnich mo-
delti zvladne.

V tadé piipadi dokdZeme nelinedrni funkci transformovat na linedrn{ a vyuzit tak
techniky linedrni regrese. Jedinou podminkou tak je, aby regresni funkcebyla linedrn{
v parametrech (nikoli ve vysvétlujicich proménnych). Jako piiklad si uved’'me& Cobb-
Douglasovu produkéni funkci, kterd vyjadiuje zavislost vystupu, Y, na zapojeni riz-
nych vstupt, X7, ..., Xk, a to ndsledovné:

Y=o XD x5 xPx
Pokud zlogaritmujeme ob¢ strany rovnice, ziskdme
IH(Y;) :Oé+ﬁlhl(X11)++6kln(Xkl),

kde @ = In(ay). Pfiddnim ndhodné slozky ziskdme linedrni regresni model, pouze
vysvétlovand proménni je In (V') a vysvétlujici proménné jsou In (X;),...,In (Xg).
MiZeme tak snadno provést regresi logaritmu vysvétlované na logaritmy vysvéltujicich
proménnych a vyuzit vSechny doposud diskutované zavéry modelu vicenasobné re-
grese. Pokud ndhodné slozky spliiuji klasické predpoklady, fika ndm Gausstiv-Marko-
viv teorém, Ze OLS estimator je BLUE, intervaly spolehlivosti 1ze konstruovat stan-
dardnim zplsobem vyuZitim dfive prezentovanych vztaht a stejné tak je mozno pro-
vadet testovani hypotéz. Tato regrese je Casto nazyvana jako log-linedrni, nebot’ je
linearni v logaritmech proménnych.

Jeden z divodd, pro¢ pouzivdme logaritmy proménnych je to, Ze zde existuje jed-
noduchd interpretace regresnich koeficientd. Pfipomenme si, Ze regresni koeficienty
linedrniho regresniho modelu miiZeme interpretovat zpsobem ,,jestliZe se X; zvysi o
Jjednotku, potom'Y md tendenci zvysit se o 3; jednotek (za predpokladu, Ze se hodnoty
ostatnich vysvétlujicich proménnych se neméni) “. Interpretace regresnich koeficient
probihala v jednotkdch odpovidajicich jednotkdm vysvétlované a vysvétlujicich pro-
ménnych (napf. dolary, tuny apod.). Pokud vsak jak zavisle proménn4, tak i j-ta vy-
svétlujici proménna je vyjadrena v logaritmech, nehraji zde jednotky Zadnou roli. Pfi-
slusné koeficienty jsou interpretovany jako elasticity, tedy jestliZe se X; zvysi o jedno
procento, potom md Y tendenci zvySit se o (3; procent (za predpokladu, Ze se hodnoty
ostatnich vysvétlujicich proménnych neméni) “. Misto o zménéch jednotek hovoiime o
procentni zméné.

Logaritmovani proménnych je obvykly zpisob jejich transformace, nicméné je si
zde tfeba dévat pozor, protoZe logaritmus nuly a zdpornych ¢isel neni definova. Tomu
se je tfeba vyvarovat. Neni vSak problém, pokud jedna ¢ast proménnych bude v rovnici
uvadéna v logaritmech a jind ¢ast ne. Napriklad v ekonomii prace je obvyklé pracovat s
modelem, kde zdvisle proménna je logaritmus mzdy kazdého jednotlivce a vysvétlujici
proménné jsou pocet let vzdélani (X;) a pocet let pracovnich zkuSenosti (X5) téchto
jednotlivei:

In(Y;) = a+ 81 X1 + B2 Xoi + €.

ProtoZe je zavisle proménnd vyjadrena v logaritmech jedna se na prvni pohled o neli-
nedrni regresi. Linedrni regrese je to vSak po transformaci proménnych a mame zde nas
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linearni regresni model. V piipad¢, kdy je zdvisle proménnd vyjadfena v logaritmu a
vysvétlujici proménnd (¢i prom&nné) nejsou, mizeme piislusné koeficienty (napt. 31)
interpretovat zptusobem, ,jestliZe se X, zvysi o jednotku, zvysi se zdvisle proménnd
o 31 procent (za predpokladu, Ze se hodnoty ostatnich vysvétlujicich proménnych ne-
méni) “.

Pokud si tento piiklad déle roz§ifime, miZeme uvazovat situaci, kdy pracovni zku-
Senost nemd na mzdu linedrn{ vliv. MiZeme tak pfedpoklddat, Ze novy pracovnici se
v zaméstnani stéle a stdle zlepsuji, coZ se promitd i do jejich (vyssi) mzdy. V urcitém
okamzZiku jiz ale pracovnici zvladaji svou préci natolikdobfe, Ze dodate¢ny rok za-
méstnani jiZ nezvysuje jejich produktivitu a rist jejich mzdy se tak miiZe zpomalovat
¢i zastavit. Jednoduchyym zpisobem jak toto chovani v regresnim modelu zohlednit
je zadefinovat novou vysvétlujici proménnou odpovidajici druhé mocniné zkuSenosti,
tedy

I (Y;) = a+ B X1 + BaXoi + B X3 + €i

PfestoZe je vysvétlovand proménnd a jedna z vysvétlujicich proménnych nelinedrni
transformace ptvodnich dat (logaritmicka a kvadratickd), stdle se jednd o regresi line-
arni ve zavisle proménné i vysvétlujicich proménnych a miZzeme tak vyuzivat v§echny
doposud diskutované techniky spojené s odhadem takovéhoto modelu.

Dalsi typ nelinedrn{ transformace dovoluje vyuZit i vztah mezi vysvétlujicimi pro-
ménnymi. UvaZujme model se dvéma vysvéltujicimi proménnymi

Yi=a+ 51Xy + B2Xoi + €.
Uvazujme, co se stane, pokud bychom dodali tieti vysvétlujici proménnou X7 Xo:
Yi=a+ 5 X1+ faXoi + B3X1:X2i + €.

Opét zde mame linedrni regresni model se tfemi vysvétlujicimi proménnymi. Zajimava
je vsak otazka intepretace parametrd. Jaky je mezni vliv X7 na Y, za predpokladu
nemeénnosti ostatnich vysvétlujicich proménnych? V piivodnim modelu by tento mezn{
vliv vyjadfoval parametr (3;. Po dodani tfetiho ¢lenu vzdjemného propojeni obou dvou
proménnych v§ak mtizeme model pfepsat do podoby

Yi=oa+ 61+ B3 X2 X1i + B2 Xai + €.

Mezni vliv X7 na Y je tedy [31 + S5X2;]. Mezni vliv jiZ neni konstantni a lis{ se
v zavislosti na hodnoté X5. Podobné miizeme ziskat mezni vliv X5 na Y, coz je
[B2 + B3X1;]. Obvykle je tento mezni vliv (¢i margindlni efekt) vyhodnocovén a pre-
zentovan v priméru pozorovanych dat, tedy napf. [51 + ﬂgYQi] .

Pro ilustraci, pro¢ mtize byt zkoumani takovéto interakce mezi vysvétlujicimi pro-
ménnymi zajimavé, predpoklddejme piiklad vlivu vzdélani na mzdu. Provedeme tedy
regresi s ndsledujicimi proménnymi:

e Y = logaritmus mzdy;
e X, = pocet let vzdélani;

e X, = skdre pfi testu inteligence.
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V regresi bez ¢lenu kombinujiciho obé vysvétlujici proménné je mezni vliv X; na
Y roven (31 a tento parametr je oznaCovan jako ,,vynosy ze vzdélani (the return to
schooling)“. Pfi tomto odhadu by byly vynosy ze vzdélani pro vSechny stejné. Pokud
vSak do modelu doddme novou proménnou odpovidajici soucinu vysvétlujicich pro-
ménnych, budou vynosy ze vzdéldni rovny [3; + (3 X2;]. Tento model ndm tak umoz-
nuje analyzovat, jestli se vynosy ze vzdélani li§i pro rizné skupiny lidi, konkrétné v
nasem piipadé, jestli inteligentni studenti maji vétsi uZitek ze vzdélani nez studenti
méné inteligentni. V regresi bez ¢lenu vzajemného oviviiovani bychom tuto hypotézu
nebyli schopni testovat. V regresi s timto ¢lenem pak bude stacit sledovat statistickou
vyznamnost parametru 3.

4.5.2 Jak rozhodnout o podobé nelinearni zavislosti?

Vznik4 ndm otdzka jak rozhodnout, kterd ptipadnd forma nelinearity je nejvhodné&;jsi.
Velkou roli uréité hraje ekonomicka teorie, kterd nim poskytne ekonomicky model, na-
jehoz zakladé pak vytvofime odpovidajici model ekonometricky (tedy model pro prak-
tickou ekonometrickou analyzu). Pokud ale ekonomicka teorie neni v tomto ohledu
jednoznaéna, nabizi se fada moZnosti, jak mezi riznymi specifikacemi modelu rozhod-
nout.

Zékladni problematika volby konkrétnid nelinedrni podoby vztahu mezi vysvét-
lovanou a vysvétlujicimi proménnymi je obdobna problematice volby vysvétlujicich
proménnych diskutovanych jiz diive v této kapitole. Pfedpokladejme, Ze nds zajima,
ktery z nasledujicich dvou modeld je korektnéjsi:

Y =a+ i Xy +e,
Y =a+ B1X1 + foXoi + €.

V tomto piipadé s tspéchem vyuZijeme ¢-testo pro testovani hypotézy Hy : B2 = 0.
Pokud je na tomto zdkladé s statisticky nevyznamny, dame piednost prvni regrese.
Alternativné miizeme provést obé regrese a porovna korigované koeficienty determi-

(v

nace, R®. Model s vys$i hodnotou bude nasim favoritem. Tento postup je uplatnitelny
bez ohledu na to, jakou podobu mé Xo, tedy bezohledu na to, jestli Xo = X? nebo
X2 =1In(X7) nebo Xy = Xil nebo jind linedrni funkce X .

Piedpoklddejme, Ze v predchozim pifpadé zhrnuje korektni model &len Xo = X7
(jedna se tedy o regresni kiivku paraboly, tedy polynomu druhého stupné), ale my jej
oponeme a provedem regresi bez tohoto Cleny, tedy pouze s X;. V takovém piipadé
opomijime duleZitou vysvétlujici proménnou a dostaneme se tak do situace zkreslen{
pii opomenuti relevantni vysvétlujici proménné. Dal$im problémeme miZe byt i pro-
blém multikolinearity, nebot” X; muze byt silné korelovana s nelinearni funkci X;.
Obecné je zde nejlepsi radou zkouset rizné regrese s riznymi nelinedrnimi transforma-
cemi vysvétlujicich proménnych vyuZit testovani hypotéz o statistické vyznamnosti pa-
rametri nebo korigovanych koeficientli determinace k rozhodovani o nejlepsi funken{
podobé.

Je tfeba zdtraznit, Ze korigovany koeficient determinace je mozné pro rozhodovan{
mezi jednotlivymi modely pouZit jen v piipadé transformaci vysvétlujicich promén-
nych. Modely tak maji nalevé stran€ stejnou vysvétlovanou proménnou. Nelze jej po-
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uzit pro pfipad riznych transformaci zavisle proménné. Pfipometime si, Ze vztahy pro
R? a R zdviseji na ¢lenu, ktery odpovidd rozptylu vysvétlované veli¢iny, tedy var (Y')
(tzn. ﬁ > (Yi — 7) 2 je odhad tohoto rozptylu). Pfi rozhodovani mezi dvéma regre-
semi s odliSnymi vysvétlovanymi proménnymi jsou i rozptyly zavisle proménné zcela
odli$né a nesrovnatelné. Pouziti korigovaného koeficientu determinace tedy vyZaduje
aplikaci na modely se stejnou z4visle proménnou, Y.

Jako ptiklad uvazujme situaci, kdy chceme rozhodnout mezi dvéma nasledujicimi
modely:

Yi=a+ 51Xy + 6,
In (K) =+ 51X1i + €;.

V tomto piipadé nam korigovany koeficient determinace, R, v nasem rozhodovan{
nepomtze. Jind situace by byla, pokud bychom volili mezi

Yi=a+ 81X + e,
Yi = a+ f1In (X14) + €.

V tomto piipadé bude vyuZiti korigovaného koeficientu determinace k rozhodnuti o
tom, jestli vysvétlujici proménnou brat nebo nebrat v logaritmu, dobrym postupem.
Alternativni postup mtze byt i prace s regresnim modelem

Yi=oa+ 01X + foIn (X15) + €.

S vyuzitim t-testu pak rozhodneme o tom, jestli jsou 3; a (nebo) o statisticky vy-
znamné. Tento postup vSak miZe vést k problému multikolinearity, nebot’ X; a In(X;)
byvaji Casto silné korelovany.

Diskuze nad otdzkou, jak rozhodnout mezi modely s rtizné transformovanymi vy-
svétlovanymi proménnymi neni aZ tak jednoduchd a vyZaduje statistické metody nad
ramec znalosti potfebnych doposud. Existuje vsak jeden specidlni a diilezity piipad, pro
ktery vyplati ukdzat prislusny test. Tento test 1ze pouZit pro zodpovézeni otazky, jestli
pouzit linedrni nebo log-linedrni regresi. Modely, mezi kterymi rozhodujeme, jsou:

Yi=a+ 08X+ ...+ 50Xy + 6,
ln(YZ) :a—&-ﬂlln(XU)—|—...—|—ﬁkln(X;“-)—|—ei.

Prvni model budeme oznacovat jako linedrni regresi a druhy jako log-linedrni regresi.
Ve druhé regresi ani nezdleZi na tom, jestli jsou vSechny nebo jen ¢4st vysvétlujicich
proménnych vyjadiena v podobé€ logaritmt. Dulezité je, Ze v prvni regresi je zavisle
proménné nelogaritmovand a ve druhé naopak logaritmovana je.

Problémem zde je to, Ze obé vysvétlované promeénné nejsou piimo srovnatelné.
MiZeme ale pouZit novou proménnou

Y;
Y= ?17

kde Y je geometricky primér nelogaritmované zavisle proménné (tzn. Y = Y1-Ys-
cees YN)%). Lze ukézat, Ze v tomto piipadé miZeme v regresich pouZit tuto novou
proménnou a jeji logaritmus, diky kterym jiz obé zavisle proménné srovnatelné budou.
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Nejprve tedy provedeme linedrni a log-linedrn{ regresi s pouZitim Y * respektive
In (Y*) jakoZto zdvisle proménnych. Necht' ddle SSRy;n a SSRLoc jsou soulty
Ctverct rezidui t€chto dvou modell (dolni indexy hovori veelku jasnég, pro ktery z mo-
deld je ten ¢i onen soucet Ctvercl urcen). Predpokladejme, Zze SSRr1, > SSRroc
(tj. linearni regrese ma vétsi soucet Ctvercl). Testova statistika pro test hypotézy, Ze
linearni a log-linedrn{ regrese vyrovnavaji data stejné je

_ 1 SSRrIN
LL1 = ﬁhl <SSRL/OC:) .

Jako v pfipadé jakékoli testové statistiky je potfeba odvodit jeji rozdéleni za predpo-
kladu platnosti nulové hypotézy, ¢imz nédsledné jsme schopni ziskat kritické hodnoty. V
tomto piipadé plati, Ze timto rozdl&éenim je x?. S vyuZitim statistickych tabulek pro chi-
kvadrdt rozd&lenf plati, Ze kritickd hodnota na hladiné vyznamnosti 5 % je (pro pfipad
jedno stranného testu) 3.841. V praxi tedy spocitdme L L, a pokud je tato hodnota vetsi
nez 3.841, zamitdme hypotézu, Ze neexistuje rozdil mezi linedrn{ a log-linedrn{ regres{
a preferujeme v tomto pripadé log-linearni variantu. Pokud je LL; mensi nez 3.841,
nejsme schopni zamitnout nulovou hypotézu a miZeme tedy pracovat s kteroukoli z
obou regresi.
Pokud by platilo, ze SSRyog > SSRy N, ma testova statistika podobu

1 SSRroa
LlLy= —In|———1.
27 on " (SSRL1N>

Tato testové statistika ma rovnéZ x? rozdélenf a pro test na hladiné vyznamnosti 5 %
bychom spocitali LLs a v pfipadé, Ze by jeji hodnota byla vét$i nez 3.841, zamitli
bychom hypotézu, Ze neni rozdil mezi obéma regresemi a preferovali bychom v tomto
ptipadé model s linedrni specifikaci. Na druhé strané, pokud by hodnota LL, byla
mensi nez 3.841, nemizeme zamitnou hypotézu o rozdilu mezi obéma regresemi a
mohli bychom tak s nimi zcela rovnocené pracovat.

4.6 Shrnuti

Tato kapitola z velké ¢asti rozsitila poznatky z kapitoly 2 ve vice formalnéjSim duchu.
Na zdkladé této kapitoly (vCetné ptiloh) tedy jiZ vime:

& ze problém zkresleni pfi nezahrnuti dilezité vysvétlujici proménné vede ke snaze
o zahrnuti co moZnd nejvice vhodnych vysvéltujicich proménnych do regrese;

& Ze problém zahrnuti irelevantnich vysvétlujicich proménnych naopak zdlraziuje
nutnost vytadit v§echny irelevantni vysvétlujici proménné;

& Ze k rozhodovani o tom, které proménné zaradit a které ne ndim napomahaji po-
stupy testovani hypotéz (napf. standardni test statistické vyznamnosti parame-
tru);

& Ze F-testy jsou uzite¢né pro testovani hypotéz zahrnujici kombinace vice regres-
nich koeficient(;
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& Ze testy zaloZené na vérohodnostnim poméru lze rovnéZz dspésné vyuZzit k testo-
véani hypotéz o kombinaci vice regresnich koeficientti, nicméné jejich pouziti je
mnohem §irsi;

& Ze mezi testy zaloZené na vérohodnostnim poméru patii Waldiv test a test La-
grangeovych multiplikdtord (jejichZ pouziti se 1is{ v zavislsoti na tom, jestli je
snadnéj$i odhadnout omezeny nebo neomezeny model);

& jak vybrat vhodnou funk¢éni podobu regresniho modelu;

& 7e fada nelinedrnich vztahti mezi vysvétlovanou a vysvétlujicimi proménnymi
Ize zapsat v podobé standardniho modelu vicendsobné regrese zahrnujici neline-
arn{ transformace proménnych;

& veskeré predchozi odvozeni (vztahuici se k testovani hypotéz a ke skuteCnosti,
Ze OLS je BLUE) plati i pro proménné regresniho modelu, které jsou nelinedrni
transformaci pvodnich proménnych;

& Ze v praxi experimentujeme s ruzné specifikovanymi regresemi, zahrnujicimi
rizné nelinedrn{ transformace proménnych a na zakladé testd hypotéz nebo kori-

. . . =2 » .
govaného koeficientu determinace, ? , pak dokdZem rozhodnout o tom nejvhod-
néjsim;

& 7Ze je tfeba dat si pozor v rdmci vybéru mezi riznymi linedrnimi transformacemi
zavisle proménné, kdy byl ukazan pripad testovani toho, jestli pouzit logaritmo-

vanou nebo nelogaritmovanou zdvisle proménnou.

Méli bychom tak jiz znat a umét vysvétlit obsah nasledujicich kli¢ovych pojmu:

. . . . =2 . .
% Korigovany koeficient determinace, R~ % F-test pro omezeni koeficient

% Omezeny model % Neomezeny model

% Nelinearita v regresi % Log-linearni model

% Linearizace modelu % Test vérohodnostniho poméru

% Waldiv test % Test Lagrangeovych multiplikatord

Piiloha: Walduv test a test Lagrangeovych multiplika-
toru

Test vérohdnostniho poméru je velmi mocny a uZite€ny ndstroj. Existuji vSak dals{
dva obvykle pouZivané test: Waldiv test a test Lagrangeovych multiplikatort. K jejich
dukladnému vysvétlenije potieba ponékud rozsitenéjsi statistické teorie a matematika
(zejména maticova algebra). OvSem fada ekonoemtrickych balicku tyto testy obsahuje
a podobné je mozné, Ze se s nimi setkame pfi studiu odbornych ¢lankda publikaci,
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které je rovnéZ vyuzivaji. V této pfiloze si tedy nazna¢ime alespon zédkladni intuici s
nimi spojenou a krétce si je popiSeme, abychom byli schopniporozumét vystupu, ktery
nam muze nabidnout ekonometricky software (pfipadné rtizné odborné préce).

Urcitou nevyhodou testu vérohodnostniho pomeéru je potfeba odhadu jak omeze-
ného, tak i neomezeného modelu. Obvykle se jednd o zanedbatelnou nevyhodu, napt. v
pripad¢ linedrnich omezeni, kdy je omezeny model mozné snadno pfepsat do podoby
nového regresniho modelu, ktery je snadné odhadnout. V pripadé nelinearnich restrikc{
v§ak mutiZe byt odhad omezeného modelu obtizny. Oproti tomu existuji i pripady, kdy je
situace opacnd. Je obtizné odhadnout neomezenou variantu modelu, ale model s ome-
zenimi jiZz problém odhadnout neni. Vyhodou Waldova testu je ta, Ze vyZaduje odhad
pouze neomezeného modelu, vyhoda testu Lagrangeovych multiplikdtori je naopak
potieba odhadu pouze omezeného modelu. Abychom se vyhnuli pouziti maticové al-
gebry a sofistikovanéjsich statistickych metod, budeme si pouziti téchto testd ilustrovat
na jednoduchych pripadech.

Waldiv test si ukdaZeme na piipadu modelu vicendsobné regrese s jedinym omeze-
nim koeficientl, odpovidajicich hypotéze Hy : g(«, 51, B2, - .-, 8k) = ¢ pro néjakou
funkci g (+) a néjakou konstantu c¢. Rozsifeni na piipad vice omezeni je konceptudlné
podobné, nicméné matematicky obtiznéjsi. Odhad neomezeného regresniho modelu
poskytuje ML odhady oY, E{J e Bg Myslenka Waldova testu je takova, Ze v pfi-
padé spravnosti hypotézy Hy by mély byt odhady v blizkosti hodnot spliiujicich ome-
zeni. M&lo by tedy platit, 7e g(@, BV, ..., BY) nebude piili§ vzdalené od hodnoty c.
Waldova testov statistika m&i to, jestli je rozdil g(@V, 3V, ..., V) — ¢ dostatecnd
maly. Podobné jako u ¢-statistiky je zde vyraz ,,dostate¢né maly* bran relativné k ne-
jistoté spojené s estimatorem, kterd je vyjddfena skrze jeho rozptyl (i smérodatnou
odchylku). Waldova statistika je

{g(aU,B{J,...,BkU)—cr
var {g(&U,B{J,...,Bg)} .

v M

Vysvétlili jsme si, jak spocitat vyraz v Citateli. Vyraz ve jmenovateli je obtiZnéjsi. Roz-
ptyl, var[g(@’,BY, ... ,3,2])], je rozptyl funkee g(a!, Y, ... 73,2]) (nebo jeho od-
had). V jednoduchych piipadech ziskat tento rozptyl neni obtizné. Predpokladejme, Ze
g@v, By, ..., 3,2]) = BV + BY. S vyuzitim vlastnost{ operétoru rozptylu, plati

var <B{J + Bg) = var (B{J) + var (Bg) + 2cov (B?,Bg) .

Rozptyl a kovarianci OLS odhadii ndm béZné spoditaji ekonometrické programy a lze
je tedy snadno ziskat. Pro model vicendsobné regrese se dvéma vysvétlujicimi pro-
ménnymi jsou vztahy pro var(3Y) a var (Bg ) prezentovany v dvodu této kapitoly.
Pro pfipad nelinearnich restrikci kladenych na koeficienty vyZaduje ziskani rozptylu
var[g(@Y, B{f e Bg )] komplikovangjii statistické metody. Pro naSe potfeby ndm ale
staci, Ze tento rozptyl jsou schopné spocitat prislusné ekonometrické balicky.

Jako v pripadé jakéhokoli jiného statistického testu je tfeba odvodit rozdéleni pfi-
slusné statistiky za predpokaldu platnosti Hy, na jejimz zaklad¢ se ziskaji odpovidajici



114 Priloha: Walduv test a LM test

kritické hodnoty Ci p-hodnoty. stejné jako v pripadé testu vérohodnostniho poméru je
rozdéleni Waldovy statistiky aproximativné (tedy asymptoticky) chi-kvadrat

W~ X2,

kde g je pocet omezen{ v ramci nulové hypotézy, Hy (v nasem piiklade je ¢ = 1).

Test Lagrangeovych multiplikatort si budeme ilustrovat pro pfipad, kdy je neome-
zeny model jednoduchy regresni model s jedinym koeficientem, 3, pficemz omezeny
model je definovan v rdmci hypotézy Hy : 0 = c. Test Lagrangeovych multiplika-
torti zahrnuje odhad pouze omezeného modelu. V nasem prikladu je to jednoduché,
nebot’ plati ﬁR = c. Motivace testu je takovd, Ze v pripadé€ platnosti Hy by maximalné
vérohodny odhad omezeného modelu nemél byt pfilis vzddlen od ML odhadu neome-
zeného modelu (v naSem piikaldu by tedy ¢ nemélo byt pfili§ vzddlené od ﬁ, tedy OLS
odhadu). Diferencidlni pocet ndm vSak fikd, Ze v maximu vérohodnostni funkce (tedy
presnéji, v maximu jakékoli funkce jedné proménné) je prvni derivace funkce nulova
(coz odpovida smérnici te¢ny v bodé). Pokud je tedy Hy pravdiva, méla by byt derivace
vérohodnostni funkce vyhodnocend v QR blizko nule.

Tato intuice je obsazena v piislusné statistice testu Lagrangeovych multiplikatord.

Statistika ma podobu:
N2
[d InL (53)}
LM =+———*"=.

%

Tato testova statistika je opét formalnim vyjadifenim feSeni intuitivni otazky, jak hodné
vzdileny nule je sklon teény vérohodnostni funkce pii zohledn&ni restrikei. Citatel
primo pocitd smérnici teCny v tomto bodé. Jako v piipadé jinych statistik v§ak chceme
velikost této odchylky vyjadfit relativné vzhledem k nejistoté spojenou s timto odha-
dem. Jmenovatel LM mé¥ tuto nejistotu, kdy 7 (-) je oznalovéna jako informacni ma-
tice. Pro naSe potfeby ndm miZe stalit, Ze ji miZeme interpretovat jako rozptyl prvni
derivace vérohodnostni funkce.
LM statistika ma rozdé€lent, které je aproximativné (asymptoticky) chi-kvadrat:

LM ~ X2,

kde g je pocet restrikci v kontextu Hy (pro nas jednoduchy priklad je ¢ = 1).

Je nutné zduraznit, Ze statistiky pro test vérohodnostniho poméru, Waldav test a test
Lagrangeovych multiplikdtord jsou asymptoticky ekvivalentni. To znamena, Ze s ris-
tem velikosti vzorku (poctu pozorovani) k nekonecnu, budou se jejich hodnoty rovnat.
Jejich pouziti zavisi na tom, jestli je obtiZné odhadnout omezeny nebo neomezeny mo-
del. V piipadé testovéni nelinedrnich restrikci regresnich koeficientt se Casto pouziva
Waldiv test, protoZe je obtizné identifikovat omezeny model se zahrnutim nelinedrnich
restrikci. V dalsi kapitole bude diskutovano rozsifeni klasickych pfedpokladi (jedno
z nich je pfipad heteroskedasticity). Neomezeny model tak nemusi spliiovat klasické
predpoklady a v zdvislosti na pfesné podobé modelu nemusi byt snadno odhadnutelny.
Obvykly zptisob jak testovat moznosti téchto rozsifeni je formulace nulové hypotézy,
kde tato rozsifeni nebudou pfitomna. Jinymi slovy, nulova hypotéza H tak predpo-
klad4 splnéni klasickych pfedpokladd. V tomto pfipadé je odhad omezeného modelu
snadny a vyuZziva se tak testu Lagrangeovych multiplikatorg.
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Kvuli narokiim na matematické a statistické znalosti tato pfiloha neposkytla vycer-
pavajici odvozeni a diskuzi nad Waldovym testem a testem Lagrangeovych multipli-
kétorti. Dosavadni vyklad by vSak mél byt dostacujici pro intuitivni pochopeni téchto
testll, coZ by mé€lo umoznit jejich praktické vyuzivani v empirické praxi s vyuZzitim od-
povidajicich ekonometrickych programti. Stejné tak bychom méli byt schopni pochopit
vysledky odbornych praci, které tyto koncepty vyuZivaji.
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Kapitola 5

Linearni regresni model a
uvolnéni klasickych
predpokladu

V této kapitole se dozvime:
i jaké dusledky ma nesplnéni nékterych z klasickych predpokladi;

1z 7e ve veétsiné pripadu jejich nesplnéni vede ke ztraté vydatnosti OLS estimétoru
pfipadné az k vychylenosti ¢i nekonzistenci OLS odhadi;

= jak testovat moznosti nesplnéni nékterych z klasickych predpokladi;

1z jaké moZnosti feSeni problému nesplnéni nékterych z klasickych predpokladi se
nam nabizeji;

1z 7e feSenim je vyuziti bud’ estimdtoru zobecnéné metody nejmensich Ctverci, coz
vétsinou odpovidd metdo€ OLS aplikované na vhodné transformovany model;

i 7e problém korelovanosti vysvétlujicich proménnych s nahodnou slozkou mi-
Zeme fesit s vyuZitim metody instrumentalnich proménnych.

51 Uvod

Doposud jsme se bavili o regresnim modelu pii splnéni klasickych predpokladi. Né-
které, nebo dokonce vSechny z téchto predpokladd jsou naprosto nezbytné pro od-
vozeni vysledkl z pfedchozich kapitol. Odvozeni OLS estimdtoru tyto predpoklady
nevyZadovalo. Jediné na ¢em bylo zaloZeno byl predpoklad linedrnizavisloti mezi za-
visle proménnou a vysvéltujicimi proménnymi. Byl odvozen na zdkladé¢ minimalizace
souctu ¢tverci rezidui, coZ odpovidalo ziméru o nalezeni regresni rovnice pifmky (Ci
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néjaké nadroviny) nejlépe prokladajici pozorovand data. Pro ukazani toho, Ze OLS sti-
mator ma zadouci vlasnosti vSak tyto klasické predpoklady (¢i ¢ast z nich) vyZado-
valo (napf. dikaz Gaussova-Markovova teorému dokazujictho, Ze OLS estimator je
BLUE vyZadoval vsechny klasické pfedpoklady kromé prfedpokladu normality ndhod-
nych slozek). Odvozen{ intervalil spolehlivosti a vSech postupti pfi testovani hypotéz
vyZadovalo splnéni vSech klasickych pfedpokladii. Kritce feceno, statistickd odvozen{
vyzaduji néjaké prepdoklady, a doposud jsme veskerou diskuzi nad vysledky vedly v
ramci uzite¢né mnoziny predpokladi, které jsme nazvali klasickymi pfedpoklady. Tyto
vysledky miZeme brat jako jakési srovnavaci méfitko (benchmark) pro dalsi rozsiteni.
V empirické praxi je pravdépodobné, Ze nékteré nebo snad dokonce vSechny kla-
sické pfedpoklady nejsou splnény. Je tedy vcelku dilezité vyuZit specifické postupy
testovani hypotéz pro ovéreni jejich splnéni a v pripadé, Ze tyto predpoklady skutecné
splnény nejsou, je nutné vyvinout vhodné estimatory, které pro tyto piipady pouZitelné
jsou. Tomu bude vénovana tato kapitola. Zac¢ind obecnou teoretickou diskuzi pfed ana-
lyzou jednotlivych piipadi. Tyto pfipady spadaji dodvou kategorii. Prvni kategorie se
tyka pouziti tzv. estimdtoru (metody) zobecnénych nejmensich ctvercii (General Least
Squares estimator — GLS), feSeny jsou otdzky heteroskedasticity a autokorelace na-
hodnych sloZek. Druhd kategorie pfipadu je spjata s pouZzitim tzv. estimdtoru (metody)
instrumentdlnich proménnych (Instrumental Variables estimator — IV estimator).

5.2 Zakladni teoretické vysledky

Vysledky pfedchozich kapitol byly odvozeny pro model vicendsobné regrese v podobé
Yi=a+ X+ ..+ BeXki + €.
Tyto vysledky jsou korektni pfi splnéni klasickych predpokladi:
1. E(e;) = 0. Nulova stfedni hodnota ndhodnych sloZek.
2. var(e;) = o2. Konstantni rozptyl ndhodnych slozek.
3. cou(e;, €5) = 0 pro ¢ # j. Vzdjemnd nekorelovanost ndhodnych sloZek.
4. €; ma normalni rozd€leni.

5. Vysvétlujici proménné jsou fixni, tedy nenahodné veliciny.

Nulova stredni hodnota nahodnych slozek

Prvni pfedpoklad ndm implikuje, Ze pracujeme se sprdvnym regresnim modelem. Pfi
splnéni tohoto predpokladu tedy plati

EY:) =a+ X+ + Xy

Pokud jsme zvolili $patné vysvétlujici proménné, bude tento predpoklad nespravny. O
volbé vysvétlujicich proménnych byla fe¢ v kapitolach 2 a 4. Nema tedy smysl déle fe-
Sit uvolnéni tohoto predpokladu. Ve skutecnosti, pokud je v regresnim modelu pfitomna
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tiroviiové konstanta, je tento predpoklad vZdy splnén.'> Pokud by v regresi nebyla pii-
tomna droviiova konstanta a primérnd hodnota rezidui bude nenulova, vznikne ndm
né&kolik nepifjemnosti. Prvni z nich je ta, Ze koeficient determinace, R? definovany jako
— %, miZe byt negativni. To znamend, Ze vybérovy primér Y dokéze ,,vysvétlit“
vice variability v Y neZ variabilita vysvétlujicich proménnych. Druhd, a mnohem vétsi
nepfijemnost je ta, Ze regrese bez troviiové mize vést k vaznym zkreslenim (vychyle-
nim) odhadt koeficientti. Koeficient determinace a korigovany koeficient determinace
se navic stavaji mirami bez jakéhokoli vyznamu. To je disledkem toho, Ze stfedn{ hod-
nota (vybérovy prumér) zavisle proménné jiz nebude roven primeéru (stfedni hodnot¢)
vyrovnanych hodnot modelu (nepracujeme tak se spravnym modelem, jak bylo zmitio-
véano v dvodu). Celkovy soudet Ctvercti 1SS jiZ nelze rozloZit v piipadé modelu bez
uroviové konstanty na regresni soucet Ctvercti (R.S.S) a souCet Ctverct rezidui (SSR),
tedy 7'SS # RSS + SSR. Z tohoto divodu je Zadouci pracovat v modelu vzdy s
uroviiovou konstantou, a to i v pfipadé, kdy se ukaze jeji statistickd nevyznamnost.

Predpoklad normality a jeho testovani

Ctvrty klasicky predpoklad, o normalité nahodnych slozek, lze (aproximativng) uvol-
nit s vyuzitim asymptotické teorie. Asympotitcka teorie nam fikd, co se stane, kdyZ se
velikost naseho vzorku bude bliZit nekone¢nu, jak tedy budou vypadat intervaly spo-
lehlivosti, postup testovani hypotéz pro nékonecné velké N. Tyto vysledky miizeme
vyuzit aproximativn€ i pro redlnd data, pokud N nebude pfili§ malé. Asympotické
teorii jsou vénovéany vybrané piilohy jednotlivych kapitol (zejména Ptiloha 2: Vyu-
ziti asymptotické teorie v jednoduchém regresnim modelu) a samostatnd ¢4st ptilohy
B. V regresnim modelu jsou asymptotické vysledky totozné s doposud odvozenymi
vysledky. Napf. v kapitole 3, vénované jednoduchému regresnimu modelu, jsme na
zakladé vyuziti klasickych predpokladd odvodili, Ze OLS estimator ma normalni roz-

déleni:
~ 0'2
~ N —_ |-
PN (o5 Xz)

Tyto vysledky pak byly vyuZity k odvozeni konfiden¢nich intervalG a postupi pro tes-
tovan{ hypotéz. I v piipadé, kdy ndhodné slozky nemaji normalni rozdéleni, mtizeme
~ 2

ukdzat, Ze [ je aproximativné rozdélen podle N (5, ﬁ) Vysledky pro intervaly
spolehlivost a testovani hypotéz z kapitoly 3 zlstdvaji v f)latnosti 1 bez pfedpokladu
normality (predpoklad 4), i kdyZ samozfejmé jen aproximativné.

Pokud pracujeme s malymi vzorky (tedy s malym poctem pozorovani), tak je ur-
¢ité zadouci, otestovat splnéni predpokladu normality ndhodnych sloZzek. Jednotlivé
ndhodné slozky jsou samozfejmé pro nds nezndmé, a tak musime vyuZit jejich odhad,
coZ jsou rezidua, (tedy rozdil mezi pozorovanou hodnotou a hodnotou vyrovnanou,
tedy predikovanou modelem na zakladé naseho odhadu parametri).

Jarquetv-Beruv test normality Jeden z nejbéZné&ji pouZivanym testem normality je
Jarqueiiv-Beriiv test, nazvany podle svych autort, kterymi v roce 1980 byli Carlos M.

12To si mizeme sami vyzkouset, pokud po provedeni regrese spoéitame primérnou hodnotu rezidui, ja-
koZzto odhad jejich stiedni hodnoty.
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Jarque a Anil K. Bera. Tento test vyuziva vlastnosoti normalné rozdélené ndhodné ve-
liciny, kterd je jednoznacné charakterizovdna svymi prvnimi dvéma momenty, cozZ je
stfedni hodnota a rozptyl (pfesnéji feeno, rozptyl je tzv. druhy centrovany moment).
Standardizované tieti a ctvrté momenty rozdeleni se nazyvaji Sikmost (skewness) a Spi-
Catost (kurtosis). Sikmost nam udavd, do jaké miry je rozdéleni nesymetrické kolem
své stfedni hodnoty a Spicatost ndm fik4, jak tlusté jsou konce tohoto rozdéleni a jak
je tedy zaspicatélé (jedna-li se o unimodélni rozdéleni, tedy s jedinym vrcholem). Nor-
malni rozdéleni neni zeSikméné, Sikmost je tedy nulova a ma koeficient Spicatosti roven
3. S touto hodnotou je srovnavana Spicatost jinych rozdéleni. MizZeme tak definovat
presah Spicatosti, ktery je roven koeficientu $picatosti minus tfi. Normdlni rozdéleni
bude mit v tomto piipadé hodnotu presahu $picatosti rovnou nule. Jedna se o symet-
rické rozdélen{ a oznacuje se jako ,,mesokurtické*.

Tzv. ,leptokurtické* (Spicatéjsi) rozdéleni je symetrické rozdélenti, které ma tlusts{
konce a je vice zaSpicatélé kolem své stfedni hodnoty neZ normalné rozdélend ndhodna
veli¢iny s toutéz stfedni hodnotou a rozptylem. ,,Platokurtické* (plossi) rozdéleni je
méné zaSpiCatélé a ma tenci konce neZ normdlni rozdéleni (opét se stejnou stfedni
hodnotou a rozptylem).

Panové Bera a Jarque tuto myslenku formalizovali do podoby testu toho, zdali jsou
koeficienty Sikmosti a previsu Spicatosti spolecné nulové. Pokud tedy oznacujeme né-
hodné slozky jako € a jejich rozptyl jako o2, 1ze ukdzat, 7e koeficienty Sikmosti (skew)
a Spicatosti (kurt) miZeme vyjadfit jako

BB
(0_2)3/2 t (0_2)2 :

skew =

ProtozZe je stfedni hodnota ndhodnych sloZek nulovd, tak v Citatelich skute¢né vystu-

puji ptislusné centrované momenty (obecny r-ty centrovany moment je definovan jako

E[Y — E(Y)]") a ve jmenovatelich dochzi k jejich celkové standardizaci. Spi¢atost

normélniho rozdéleni je 3, tedy pfevis Spicatosti (kurt — 3) je nula.
Jarqueova-Berova testova statistika je dana jako

skew? n (kurt — 3)2

JB=N
24 ’

kde N je celkova velikost vzorku. Testova statistika ma asymptiticky rozdéleni chi-
kvadrit se dvéma stupni volnosti, x3. To vie samoziejmé pfi platnosti nulové hypotézy,
Hy, ze vybér pochdzi z normdlniho rozdéleni (a alternativni hypotézy, Ze tomu tak
neni).

Koeficienty Sikmosti a $picatosti nahradime pfisluSnymi odhady. S vyuZitim rezi-
dui, kdy tedy misto € pouZijeme prislusné OLS odhady, €, a za pouZiti odhadd rozptylu
ndhodnych sloZek, 72, ziskdme odpovidajici odhady Sikmosti a $pidatosti, skew resp.
feurt. Je viak dilezité zdliraznit, Ze pfi vypoétu 72 nepouzivime OLS odhad tohoto
rozptylu, ale ML odhad, tedy % >~ €2. Na tomto zdkladé jsme schopni spoéitat hodnotu
prislusné testové statistiky, najit odpovidajici kritické hodnoty (pfi zvolené hlading vy-
znamnosti) a rozhodnout o zamitnuti nebo nezamitnuti nulové hypotézy. Vysoké hod-
noty Sikmosti a (nebo) vysoké ¢i prili§ nizké hodnoty Spicatosti vedou logicky k vy$§im
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hodnotam testové statistiky a vedou tak obvykle k zamitnuti nulové hypotézy. Vétsina
ekonometrickych programi je schopna tento test provést a obvykle vraci i pfislu$nou
p-hodnotu tohoto testu.

Co délat v pripadé nesplnéni predpokladu normality? Nutno Fict, Ze neni zcela
jasné feceno, co pfi nesplnéni tohoto predpokladu délat. Jenou z moZnosti je pouZit od-
hadovou metodu, kter4 tento pfedpoklad nevyZzaduje, nicméné jeji implementace mtize
byt obtiZzna a mnohdy si nemusime byt zcela jisti, jaké ma vlastnosti. Pro ne-normalné
rozdélené ndhodné slozky lzse vyuZit estimator metody maximdlni vérohodnosti. Ve
finan¢ni ekonomii se Casto pracuje s vynosy néjykych aktiv (napt. akcif) a odpovidajici
regresni model maji obvykle ne-normélni rozdéleni. V regresich pro finan¢ni aplikace
ma rozdéleni ndhodnych sloZek tlust$i konce oproti normalnimu rozdéleni (ve vynos-
nosti aktiv tak pozorujeme vétsi volatilitu, nez by ndm napovidalo odpovidajici nor-
malni rozdéleni). Rozdé€len{ s tlust§simi konci je Studentovo ¢-rozdéleni. MiZzeme tak
pracovat s regresnim modelem, pro ktery plati veskeré klasické predpoklady aZ na to,
Ze ndhodné slozky budou mit Studentovo ¢-rozdéleni. Tento predpoklad ndm umoZiiuje
odvodit vérohodnostni funkci a ziskat tak ML estimdtor. Vérohodnostni funkce samo-
ziejmé nebude stejnd jako napf. ta, odvozena v kapitole 7. Nicméné pro ziskanf prislus-
ného estimatoru je pouzit stejny postup. MozZnosti pro vyuzitd rozdélenf je nepieberné
mnoho, a existuje tak i spousta moznosti pro vérohodnostni funkce. Obecné vSak plati,
Ze jakékoli rozdéleni nahodnych slozek mtize byt podchyceno v ramci maximalné vé-
rohodného pfistup (pro tuto metodu jsou vSak preferovdna rozdéleni unimodalni, tedy
s jedinym vrcholem).

Nicméné, obvykle je preferovano pouziti OLS estimatoru, protoZze ma dobie za-
nalyzované vlastnosti pfi riznych situacich, které mohou nastat. Pro velké vzorky je
nesplnéni pfedpokladu normality nevyznamné, nebot’ s vyuzitim asymptotické teorie
jsme schopni dosdhnout aproximativné stejnych vysledki jako pro pripad splnéni pred-
pokladu normality.

Zamitnuti pfedpokladu normality muZe zapfiCinit existence jednoho ¢i dvou ex-
trémnich rezidui. Takovéato pozorovani lezi na chvostech rozdéleni, kdy jejich Ctvrta
mocnina, kterd vstupuje do vypoctu koeficientu Spicatosti, zptisobuje jeho velkou hod-
notu. Takovato pozorovani, kterd nespadaji do obvyklého chovani ostatnich pozorovani
se nazyvaji odlehld pozorovdni (outliers). Poud je toto divodem nesplnéni predpokaldu
normality, 1ze s Uspéchem vyuZit umélé proménné, které tato pozorovani efektivné
,odstrani*‘.

Pro ilustraci tohoto postupu predpoklddejme model mésic¢nich vynosu néjakych ak-
tiv v obdobf let 1980-1990. V ramci odhadu tohoto modelu jsme ziskali rezidua, kdy
reziduum pro pozorovani z f{jna roku 1987 ukazovalo vyraznou vychylku oproti ostat-
nim reziduim, coZ je znak odlehlého pozorovéani. MiZeme tak definovat novou promén-
nou (D), kterd bude rovna 1, pokud se jednd o pozorovéni z fijna roku 1987 a nula pro
ostatni pozorovani. Nasledné se bude pracovat s modelem, ktery bude zahrnovat i tuto
novou proménnou, tedy napi:

Y1 =a+ 01X + B2 X2 + B3D1; + €.

Tato uméld proménnd, kterd bude mit hodnotu 1 pouze pro jediné pozorovani bude
mit ten efekt, jako bychom danou proménnou vyhodili z nasich pozorovani, pricemz
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vysledné reziduum pro toto pozorovani bude nulové. Vysledny odhad koeficientu u
této umélé promeénné bude roven pravé reziduu, které bychom ziskali v rdmci regrese
bez umélé proménné.

Argument proti pouZziti tohoto pfistupu byva ten, Ze takto pouzivané umélé pro-
ménné k odstranéni odlehlych pozorovani uméle zlepsuji charakteristiky modelu a tim
jej zkresluji. Odstranéni odlehlych pozorovani vede ke sniZeni smérodatnych odchylek,
snizen{i soudtu &tverch rezidui SSR a tim ke zvyseni koeficientu determinace, R? (coz
znamend lepsi soulad modelu s daty). Odstranéni pozorovéni je vSak problematické z
vécného divodu, pokud z pohledu statistiky predpokladame, Ze kazdé pozorovani v
sobé nese néjakou informaci o problému, ktery zkoumame.

Argument pro ,,odstranéni* odlehlych pozorovani je zaloZen na tom, Ze tyto hod-
noty mohou silné zkreslit odhady koeficientti, nebot’ pfi minimalizaci souétu Ctverci
rezidui, mohou tato pozorovani silné zkreslit odhady parametra (regresni piimka Ci
nadrovina se muze vychylit smérem k t€mto odlehlym pozorovanim).

Na jedné strané zde tedy stoji potieba odstranéni odlehlych pozorovani, které mo-
hou nezadoucim zpusobem ovlivnit OLS odhady a zpusobit ne-normalitu rezidui, na
druhé stran€ zde stoji fakt, Ze kazdé pozorovani predstavuje uZiteCny kousek informace.
Obvykle ptedy zahrneme ptislusné umélé proménn do modelu tehdy, pokud je zde jak
jejich statistickd potieba, tak i rozumné vécné zdivodnéni, plynouci z nasich znalost
o zkoumané problematice, tedy napiiklad, Ze se v daném casové okamziku ¢i obdobi
stalo néco mimotradného, co ovlivnilo vysvétlovanou proménnou. V nasem pitikladu to
molo byt cerné pondé€li 19. fijna v roce 1987, spojené s krachem na finan¢nich trzich
po celém svete. Dalsi priklady zahrnuji jednordzové vladni krize, paniky na financnich
trzich apod.

Dalsi klasické predpoklady

v oz

V dalsi ¢asti kapitoly se budeme vénovat predpokladim 2, 3 a 5. Poruseni pfedpo-
kladu 5 je spojeno se zavedenim estimdtoru instrumentdlnich proménnych (IV esti-
matoru). Jak uvidime, nesplnéni pfedpokladi 2 a 3 vede k moZnosti vyuziti tzv. GLS
estimdtoru, coz je estimator zobecnéné metody nejmensich tvercii (Generalized Least
Squares). Budeme predpoklada dva specidlni piipady jeho pouziti: pripad heteroske-
dasticity (coZ je nesplnéni predpokladu 2 o konstantnim rozptylu ndhodnych sloZek) a
piipad autokorelovanych nghodnych sloZek (nesplnéni pfedpokladu 3). Jesté pfed tim
si ale udélejme prehled hlavnich zavérd a obecnych postupt, které budeme vyuZzivat
pfi feSeni obou zminovanych piipadi:

e Pii splnéni klasickych predpokladti nam Gausstiv-markoviiv teorém fikd, Ze OLS
Jje BLUE. Pii nesplnéni predpokladt 2 a 3 vSak OLS estimdtor zlistdva nestranny
(nevychylenny), ale ji neni nejlepsi, nema tedy minimalni rozptyl.

e VEtSina postupti feSeni té€chto problému spociva v transformaci pivodniho mo-
delu na model novy, ktery jiz klasické predpoklady spliuje.

e V takovém piipadé je estimator OLS opét BLUE a miZeme vyuzit veskeré po-
stupy, techniky a odvozeni z predeslych kapitol (aplikovanych na transformo-
vany model).
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e OLS estimdtor pouZivany na takto transformovany model se nazyva GLS esti-
mator.

Pro ilustraci budeme vétsinu zdkladnich ekonometrickych postupti ilustrovat na pii-
kaldu jednoduchého regresnitho modelu (bez troviiové jkonstanty). To sniZuje poZa-
davky na pouzity matematicky aparat (vyhneme se tak zejména maticovému zapisu).
Intuitivné podobnd (ale matematicky komplikovanéjsi) odvozeni lze provést i pro mo-
del vicenasobné regrese.

5.3 Heteroskedasticita

Klasicky pfedpoklad ¢islo 2 (v naSem piehledu) ndm fikd, Ze ndhodné slozky (chyby)
maji mit stejny rozptyl. Tento poZadavek oznacujeme jako poZadavek na homoskedas-
ticitu (ndhodnych sloZek). Abychom si 1épe ilustrovali implikace tohoto predpokladu,
uvazujme mnozinu pozorovani tykajicich se cen dom. Ndhodna slozka nam fika zdali
je cena domu nadhodnocena nebo podhodnocena vzhledem k cendm podobnych domti.
Jinymi slovy, regresni primka zachycuje obecné chovani v datech a ndhodné slozky
ndm méfi jak daleko je cena konkrétnitho domu vzdalena od této pfimky. Homoske-
dasticita neznamend, Ze vSechny ndhodné slozky budou stejné pro kazdy dim, fika
nam jen, Ze budou pochézet ze stejného rozdéleni. To je urcité rozumny predpoklad.
MiZe vSak nastat situace, kdy napf. malé domy budou obecné charakterizovany ten-
denci mit méné rozptylené ndhodné chyby nez domy vétsi. To mize byt zpisobeno
tim, Ze malé domy budou navzajem velmi podobné (napf. se jednd o fadu bungaovi,
stavénou v podobnou dobu a v podobném stylu) a velké domy budou naopak navzdjem
dosti rozdilné. V takovém pfipadé bude prodejce malého domu s mnohem mensi prav-
dépodobnosti nadhodnocovat nebo podhodnocovat cenu svého domu (napf. ho mtze
napadnout, Ze se podiva na ceny ostatnich podobnych domi, bungalovi, v okoli, které
se pordavaji ve shruba stejnou dobu). Prodejci velkych domt, ktefi mohou porovnavat
svij diim jen s velmi omezenym poétem podobnych domd, budou mnohem pravdépo-
dobnéji cenu svého domu nadhodnocovat nebo podhodnocovat. V takovém piipadé je
nerealisticky predpoklad, Ze rozptyl chyb pro ceny malych domt bude stejny jako u
domu velkych.

Heteroskedasticita nastava v ptipade€, kdy se rozptyl ndhodnych slozek 1isf v rdmci
jednotlivych pozorovani. Obecny zptisob, jak umoznit existenci heteroskedasticity, je
nahrazen{ pfedpokladu 2 vyrazem'3

var (¢;) = o°w?,
kde i = 1,...,N.V tomto vyrazu ma w? dolni index 14, ktery ¥ik4, Ze rozptyl ndhod-
nych slozek miZze byt pro jednotlivd pozorovani riizny.

I3N&které publikace ¢len o2 neuvadji a spokojujf se se zdpisem var(e;) = wf. To samozfejmé na véci
nic neméni a zavéry jsou totozné jako v této kapitole. Clen o2 je jen faktor spoledny pro viechny rozptyly
chyb a nezélezi tak na tom, jestli jej zahrneme do jedinho vyrazu pro rozptyl nhodnych sloZek, nebo jej

v

,.vytkneme* pred Cast celkového rozptylu, kterd je pro jednitlivé ndhodné slozky specifickd.
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5.3.1 Teoretické vysledky p¥i znamém rozptylu chyb ow?

My,

V této Casti se zaméfime na vlastnosti OLS estimdtoru a jeho porovndni s novym esti-
matorem parametru 3 pro piipad, kdy rozptyly nahodnych sloZek zndme. V praxi tomu

N

tak obvykle samozfejmé nebyvd, a proto se v dalsi casti zaméfime na pfipad, kdy je
tyto rozptyly nutné odhadovat.

Vlastnosti OLS estimatoru pri existenci heteroskedasticity

Pfipomerime si, Ze pracujeme s jednoduchym regresnim modelem v podobé
}/:i = 6 X i T €y

kdy jsou splnény vSechny klasické prepdoklady az na predpoklad o homoskedasticité.
V kapitole 3 jsme si ukdzali dvé moZnosti zapisu OLS estimatoru:

ZXiEi
YX?

XY

Pri splnénf klasickych predpokladi jsme si ukdzali, Ze

~ 0'2
ﬂ”N(ﬁ’zxz)’

coz bylo dile vyuZito k odvozeni intervalt spolehlivosti a postuptim testovani hypotéz.

Pii existenci heteroskedasticity se fada odvozeni a dikazt nijak neméni. Rozptyl
nahodnych slozek se nevyskytuje jak pfi odvozeni nestrannosti OLS estimatoru, tak pii
ilustraci toho, Ze ﬁ ma normdln{ rozdé€leni. Nen{ tak nutné tyto diikazy znovu opakovat
a sta¢{ ndm spokojit se s konstatovanim, ze OLS estimator zustava i pfi pfitomnosti

-~

heteroskedasticity nestranny (tzn. £(3) = ) a md stdle normélni rozdéleni.

Nicméné, rozptyl OLS estimatoru jiZ pritomnosti heteroskedasticity ovlivnén je.
Konkrétné, pro nase predpoklady (tzn. splnéné klasické pfedpoklady az na pritomnost
heteroskedasticity) je rozptyl estimatoru dan jako

var(B) = 7022)(’2%2.
) (> x7)°

Duikaz vyuziva vlastnosti operatoru rozptylu a vyjadien{ B v rovnici (*) z kapitoly 3 a
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je nasledujici:

Vysledny vztah moZnd nevypadd zrovna pékné, nicméné dilezity zavér je ten, Ze pii
existenci heteroskedasticity je rozptyl OLS estimatoru odli§ny od rozptylu pfi splnén{
vSech klasickych predpokladii. Pro praktickou aplikaci je podstané to, Ze v pripadé
existence heteroskedasticity vede jeji ignorovani a pouZiti OLS estimdtoru (v néja-
kém ekonometrickém programu) k nekorektnimu pouziti vzorce pro var(ﬁ) Software
pouZije vzorec pro prlpad splnéni vSech klasickych predpokladu na misto spravného

vzorce var(ﬁ) =2 > X?2w?. Vztah pro var(ﬂ) vstupuje do konstrukce inter-

> x?
vald spolehlivosti 25 testoZchh statistik. Kazdy na tomto zakladé prezentovany interval
spolehlivosti a kazdy test hypotéz tak bude zcela nekorektni a zpochybnitelny!

Shriime si dosavadni poznatky, estimator metody nejmensich ¢tverct zdstiava ne-
stranny pfi pritomnsoti heteroskedasticity (odhad je tedy v poradku), ov§em vSe ostatni
(intervaly spolehlivosti, testy hypotéz apod.) jiZ korektni nejsou. Jedinym piipadem,
kdy je pouziti metody nejmensich ¢tverct pfijetelné je tehdy, pokud nam poritaé spo-
¢it4 rozptyl odhadu parametru korektnfm zpﬁsobem tedy vyuZije (pro ptipad jedno-
duché regrese) vztah var(ﬁ) = = X2)2 3 X2w?. K tomuto se vritime pozdé&ji pii
diskuzi nad tzv. heteroskedasticité konzistentnim estimatorem. V praxi ma problém s
OLS estimatorem ten disledek, Ze se mnozi upinaji k pouziti estimatoru zobecnénych
nejmensich Ctvercll. Zdliraznéme, Ze tyto zaveéry plati i pro linedrni regresni model s

vice Vysvétlujl’cimi proménnymi (jen podoba prislusnych vzorci dikazi je bez mati-

vvvvvv

Estimator metody zobecnénych nejmensich ¢tverca v pripadé heteroskedasticity

Princip feSeni heteroskedasticity byl naznacen v ¢asti 5.2. Jde o to, transformovat pti-
vodni model trpici neduhem heteroskedasticity modelem novym, ktery jiz vSechny
klasické prepdoklady spliiovat bude. Pivodni regresni model je ve tvaru (pro i =
L N)
Yvi = 6 X i+ €iy

kde ndhodné slozky jsou heteroskedastické, ale v dalSich ohledech jiz klasické predpo-
klady spliiuji. Predpoklddejme nyni transformovany model, ktery vznikne vyd€lenim
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obou stran rovnice ¢leny w;:
Y Xi | &
[ ﬁi + —
Wi Wi Wi

coZ pfi usporné&jsim znaceni miiZeme zapsat v podobé
* * *
Y =6X{ + ¢,

Y; X; €;
kde V=", X;="ae = —.
wj Ws Wi
Lze snadno ovéfit, Ze tento transformovany model bude spliiovat vSechny klasické
predpoklady. Z vlasntosti operatoru stfedni hodnoty pfimo plyne, Ze transformované
ndhodné slozky spliiuji pfedpoklad 1 a 3 (nulovd stfedni hdnota a nekorelovanost).

Predpoklad o homoskedasticité 1ze dokazat nasledovné:

€
var (€;) = var | —
() =var (£)

1
= —wvar (¢;)
Wi
o?w? 5
= 2 = U .
w

Ukaézali jsme si tedy, Ze transformovany model spliiuje klasické prepdoklady. Veskeré
vysledky pro metodu nejmensich ¢tverci jsou tak aplikovatelné s vyuzitim transformo-
vaného modelu, tedy s vyuZzitim Y* jako vysvétlované proménné a X * jeko proménné
vysvétlujici. na tomto zdkaldé miZeme fict, Ze OLS estimdtor (transformovaného mo-
delu) je BLUE a z néj vychdazejic{ intervaly spolehlivosti a postupy testovdni hypotéz
jsou zcela korektni.

Pouziti OLS estimatoru na transformovany model vede k piikladu estimatoru ozna-
Covaného jako estimator zobecnéné metody nejmensich Ctverct. Ze vztahd pro OLS
estimdtor aplikovany na transformovana data vyplyva

. X*Y*
Bars = 271*217
> X;

kdy doln{ index GLS doddvame proto, aby bylo zfejmé, Ze se jednd o GLS estimdator
a nikoli OLS estimadtor s pdvodnimi, netransformovanymi daty, ktery oznaujeme jako
(. GLS estimédtor miiZzeme zapsat i s vyuZitim pivodnich dat jako

Ly $am

Wi Wi
e
T(X) I3

GLS estimdtor odpovida pro pripad heteroskedasticity estimatoru metody nejmen-
Sich vaZenych ctvercii (weighted least-square — WLS). Kazdé pozorovani je vaZeno, kdy
vahy jsou inverzne proporciondlni standardni odchylce nahodnych slozek. Pozorovani s
velkou variabilitou chyb (tzn. méné spolehlivé data) ziskavaji v estimdtoru mensi vahu
a pozorovani s malym rozptylem ndhodné slozky (vice polehliva data) ziskdvaji vahu

Bars =
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veétsi. Oproti OLS estimatoru, ktery nerozliSuje mezi spolehlivymi a nespolehlivymi
pozorovanimi. GLS estimdtor ma tu dobrou vlastnost, Ze vice spolehlivym pozorova-
nim dava vétsi vahu. Spolehlivost a nespolehlivost je zde chapdna v duchu velikosti
rozptylu ndhodnych sloZek.

Prestoze jsme doposud pracovali sjednoduchym regresnim modelem, rozsiZeni pro
ptipad modelu vicendsobné regrese je témér automatické a intuitivni. GLS estimator
ziskame tak, Ze vydélime kazdé pozorovani vysvétlované proménné a vSech vysvétlu-
jicich proménnych odpovidajici hodnotou w; a na takto transformovany model apliku-
jeme metodu nejmensich Ctverca.

GLS estimator je zcela ekvivalentni OLS estimdtoru pro transformovany model a
Ize tak vyuZzit zavéry predchozich kapitol (aplikovanych na transformovany model).
Misto X; a Y; ve vzorcich kapitoly 3 pouZijeme X a Y;*. ProtoZe transformovany
model spliiuje vSechny klasické pfepdoklady, miZeme (pro piipad jednoduché regrese)
fict, ze

~ N —_ .
BaLs (5, 5 Xi*2>
GLS estimator je tak nestranny s rozptylem

0.2

var(ﬁcLS) = S
2

g
X2\’
()
Pfipomeiime si, Ze rozptyl OLS estimétoru je var(3) = Z2=5“" . Pfi existenci het
Fipomefime si, Ze rozpty estimétoru je var(3) = Gy i1 existenci hete-

roskedasticity 1ze vidét, Ze rozptyl GLS estimatoru je odli$ny.

]

=

Gaussiv-Markoviv teorém nam navic fika, Ze pii splnéni klasickych predpokladi
je OLS estimdtor BLUE. Tady mame estimétor Bg LS, ktery je ekvivalentni OLS esti-
madtoru aplikovaného na transformovany model, ktery spliluje klasické predpoklady. V
pripadé heteroskedasticity ndm tak automaticky vychazi, ze BG s je BLUE. Implikaci
je pak to, Ze

WT(BGLS) < WT(B),

kde 3 je OLS stimator aplikovanym na plvodni, netransformovany model. Oba esti-
matory jsou nestranné (nevychylené), ale GLS ma mensi rozptyl, je tedy vice efektivn{
(vydatnéjsi).

SkuteCnost, Ze

Bars ~ N (5, W)

Ize vyuZzit pro odvozeni konfidencnich intervali a testovani hypotéz analogickym zpti-
sobem jako v predchozich kapitoldch. Vzorce jsou stejné, jen pivodni proménné X; a
Y; nahrdime transformovanymi prot&jsky, X a Y;*.



128 Priloha 2: Vyuziti asymptotické teorie v regresnim modelu

5.3.2 Odhad pro pripad neznamych rozptylu nahodnych chyb

Piedchozi odvozeni predpoklddala, Ze zndme w?. V praxi se obvykle setkdme s piipa-
dem, kdy je w? nezndmé. V tomto piipadé ptipadaji v Gvahu dva postupy. Pokud jsme
schopni nalézt odhad w?, potom Ize tento odhad zahrnout do vztahu pro GLS estimétor.
Prakticky se to provadi transformaci piivodniho modelu (k emu se hned dostaneme).
Alternativni zptisob spociva ve vyuZiti heteroskedasticité konzistentni estimdtor (hete-
roskedasticity consistent estimator — HCE). Oba pristupy si nyni popiSeme.

GLS a transformace modelu

V tadé€ pripadd mizZe byt heteroskedasticita vztazena k jedné z vysvétlujicich promén-
nych. Pracujeme tedy stdle s modelem vicendsobné regrese

Yi=a+bXu+.. .+ 60Xk t+e
pfi splnéni vSech klasickych predpokladi, s vyjimkou, Ze
var(e;) = o*w? = o> f(Z;),

kde Z je nékterd z vysvéltujicich proménnych a f(-) je kladna funkce (oborem hodnot
je tedy kladné ¢islo). Pozadavek na kladny obor hodnot je dan tiém, Ze rozptyl je vZdy
veétsi nez nula. Obvykle tedy volime

(Z)=2¢
nebo
1
f(Z;) = 77

Prvni z vyrazti odpovida situaci, kdy predpokladame, Ze rozptyl ndhodnych sloZek roste
primo umérné s velikosti vysvétlujici proménné, druhy vyraz pak predstavujeopacnou
situaci, tedy rozptyl sloZek je neprimo vimérny prislusné vysvétlujici proménné. V pti-
kladu s cenami domi jsme uvazovali moZnost, Ze velké domy budou mit vyssi rozptyl
cen. Pokud tomu tak skute¢né je, divd ndm smysl volba f(Z;) = Zf, kde Z; od-
povidd velikosti domu. Dali v praxi pouzivané funkce jsou f(Z;) = exp(Z;) nebo
f(Z;) = exp(—Z;) pro rozptyly ndhodnych sloZek, které jsou piimo dmérné resp. ne-
piimo imérné proménné Z;. V praxi obvykle zkouSime rizné volby Z, kterd je jednou
z vysvétlujicich proménnych X, ..., Xj.

Predpokladejme, Ze jsme schopni nalézt proménnou Z. Jak v tomto piipadé vyuZit
GLS? Za ptedpokladu zndmé heteroskedasticity ndm metoda GLS tikd, Ze bychom
méli transformovat pozorovand data do podoby modelu

() () n (5)4 )
W Wy Wy Wy Wy

a nasledné pouzit metodu OLS na takto transformovany model. ProtoZe ale predpokla-
déme, 7e w? = f(Z;), miZeme tuto transformaci snadno provést.




5.3 Heteroskedasticita 129

Uvazujme piipad, kdy je f(Z;) = Z? (rozptyl ndhodnych slozek je tedy pfimo
umérny 7). V tomto piipadé odpovida transformovany model modelu

Y; 1 X1 KXki €

GLS estimator tak ziskame vydélenim vSech proménnych proménnou Z; a naslednym
odhadem modelu metodou OLS s vyuzitim takto transformovanych dat. Tento novy
model mé koeficienty totozné s parametry pivodniho modelu. Parametr 3, transformo-
vané regrese je stejny jako parametr 3 pivodni regrese ma tedy interpretaci jakozto
mezni vliv X, na Y (za pfedpokladu neménnosti ostatnich vysvétlujicth proménnych).
ProtoZe nemiZeme délit nulou, neni moZné pouZit tuto transformaci pro proménné, je-
jichZ hodnota je pro nékteré z pozorovani nulova. Toto pravidlo tak vylucuje vyuZit
umélych proménnych pro transformaci. Na druhé strané, pokud je heteroskedasticita
charakterizovdna funkci f(Z;) = exp(Z;)m jsou i nulové hodnoty proménné Z; ak-
ceptovatelné.

Pokud bychom pfedpoklddali ptipad, kdy f(Z;) = % (rozptyly ndhodnych slozZek
jsou neptimo umérné ), ma transformovany model podobu

YiZi = aZi + 51 X1uZi + ...+ BuXpiZi + € Z;

a GLS estimator tak ziskdme ndsobenim nasich vysvétlujicich i vysvétlovanych pro-
ménnych proménnou Z; a naslednym vyuzitim metody OLS.

V praxi obvykle nevime, kterd z vysvétlujicich proménnych by méla byt pouzita
a jestli rozptyl ndhodnych slozek je k této proménné vztaZzen piimo nebo nepiimo
umérné. Za této situace je dobré vyzkouset rizné volby Z (vSechny mozné vysvétlujici
proménné, které jsou z tohoto pohledu smysluplné) a provést tak rtizné transformace
pivodnich proménnych. Pouzitim testd heteroskedasticity, ke kterym se zanedlouho
dostaneme, uvidime, jestli zde problém heteroskedasticity existuje a jestli je moZné
odstranit odpovidajici transformaci. Pokud namtesty naznacuji pfitomnost heteroske-
dasticity, miZeme experimentovat z riznymi transformacemi a divat se, jestli nékterou
z nich heteroskedasticitu z modelu odstranime.

Heteroskedasticita je obvykld pro prifezova data. V fadé pfipadd tento problém
vyresi logaritmovani proménnych. Log-linedrni model byl diskutovan v kapitole 4,
¢asti 4.5. Diky mozZnosti eliminovat problém heteroskedasticity je tento model hojné
vyuzivan v empirické praxi.

Heteroskedasticité konzistentni estimator

Transformace modelu miiZe problém heteroskedasticity vyfesit. Mnohdy ndm nicméné
tento postup nemusi pfinést kyzenych vysledkti. Nemusi sendm podafit najit vhodnou
proménnou Z nebo miZe existovat vice proménnych, jejichZ kombinace problém he-
teroskedasticity zplsobuje. V tomto pfipadé model nejsme schopni transformovat a
vyuzit tak GLS estimétor.

Ani v tomto pfipadé nemusime zoufat. OLS odhad zidstava stdle nestranny a jedna
se o druhy nejlepsi estimator z hlediska vydatnosti. Nicméné, v tomto piipade¢ jiZ nelze
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vyuzit diive odvozeného vztahu pro rozptyl odhadu parametru. Nejsou splnény kla-
sické predpokaldy a pouZiti tohoto vztahu vede k nekorektnim intervalim spolehlivosti
a postuplim testovani hypotéz. Spravny vzorec pro rozptyl odhadu parametru je

023 X202
—=—

(X X7)
Co tedy mizeme udglat je to, vyuzit OLS estimator a pouZit tento spravny vztah pro
odvozen{ rozptylu odhadu parametru. Problém je ale ten, Ze nezndme o%w?. ReSenim

je pouziti odpovidajiciho odhadu. Pro neformdlni motivaci, odkud tento odhad vzit, si
pripoméinme, Ze

var(B) =

var(€;) = E () = 0w},

OLS estimator nam vSak dava rezidua

€
proi = 1,..., N. ProtoZe je [3 nestranny, plati, Ze i rovnéZ €; je nevychylenny odhad
nghodné slozky ;. Samozfejmé, €7 neni totéZ co €7 a ani totéZ co F(e?). Je viak ro-
zumné domnivat se, Ze €2 je dobrym estimdtorem F(€?) a tedy i o>w?. Odhad rozptylu

odhadu parametru, var(3) je tedy

— 222

var(B) = ZLZ;ZQ

2 X7)

Tento odhad rozptylu midZeme pouZit ve vztahu pro intervaly spolehlivosti a postu-
pech testovani hypotéz, ¢imzZ ziskame platné statistické postupy a vysledky. Vyse uve-
deny vztah je prikladem heteroskedasticité konzistentniho estimdtoru (heteroskedasti-
city consistent estimator — HCE). Konkrétné se jednd o tzv. Whiteiiv estimdtor'* Exis-
tuji i dalsi typy HCE. Vétsina ekonometrickych programti nim diava moznost volby
jejich pouziti a nemusime se tak starat o to, jakou podobu mé ptfitomnd heteroskedas-
ticita a jak ji resit. Nevyhodou pouziti HCE je to, Ze OLS estimdtor je mén¢ vydatny
nez odpovidajici GLS estimdtor (tzn. Ze OLS estimator md vétsi rozptyl). Tim nen{
mysleno nic jiného, nez to, Ze odhady budou mit tendenci byt méné presné, intervaly
spolehlivosti tak budou §irs{ a ¢-testy budou mnohem pravdépodobnéji indikovat nevy-
znamnost parametrd (a odpovidajicich proménnych).

Dalsi estimatory

Vyse uvedené dva pfistupy jsou nejbéznéji pouzivanym zplisobemieseni problém he-
teroskedasticity. Mozné je vS§ak pouZiti jinych estimétort a nékteré ekonometrické ba-
licky jejich pouZiti umoziuji. Jejich odvozeni by §lo nad rdmec potfebnychznalosti.
Zakladn{ intuice stojici v pozadi vSak bude dostacujici pro jejich vyuziti v praxi.
Ukazali jsme si, jak 1ze vyuZzit OLS rezidua k odhadu rozptylu ndhodnych sloZek.
Tyto odhady vsak lze snadno dosadit do pivodnihovztahu GLS estimatoru. Vysled-
kem je estimdtor zvany pripustny GLS estimdtor (feasible GLS estimator — FGLS).

14Smoziejm& Whitetiv estimator je obecné vyjadfitelny pro piipad modelu vicendsobné regrese, coz viak
vyZaduje pouZiti maticového zdpisu.
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Jeho poutziti je efektivni v pripadé zndmé podoby heteroskedasticity (napf. vimé, Ze
var(e;) = o’w? = 02 f(Z;)). V tomto piipad& existuji metody, jak ziskat odhad &7,
ktery Ize vyuZzit ke konstrukci FGLS estimatoru

XY,

&

ﬂFGLS =

ﬂ-m~.>,<\)

2

£

a k odhadu rozptylu tohoto estiméatoru.

Podobné 1ze heteroskedasticitu ve zndmé podobeé fesit s vyuzitim odhadu metodou
maximalni vérohodnosti. To zahrnuje vyuZiti metod nelinedrni maximalizace. Tyto po-
stupy jsou ale automaticky implementovany ve vétSiné ekonometrickych programu a
Ize je tak snadno vyuZit.

Pro pfipad mozZnosti, kdy existuje vice vysvétlujicich promé&nnych zpisobujicich
heteroskedasticitu je postup takovy, Ze se v prvnim kroku provede OLS odhad regres-
niho modelu a na zdkladé ziskanych rezidufi je provedena regrese ¢tverce téchto rezidui
na (kladnou) funkci vysvétlujicich proménnych, u kterych se predpokladd, Ze se podle
nich f{di rozptyl ndhodnych sloZek. Ziskané vyrovnané hodnoty jsou pak odhadem jed-
notlivych rozptyld ndhodnych sloZek vstupujicich do odpovidajici transformace mo-
delu a nasledné se opét aplikuje metoda OLS coZ odpovida aplikaci FGLS estimatoru.
Obvykle se predpoklada zavislost rozptylu ndhodnych slozek v podobé

var(e;) = aQwiQ = exp(ag + o1 Z1; + apZpi),

kde Z1, ..., Z, je obvykle vybér né€kterych nebo vSech vysvétlujicich proménnych v
regresi. Volbou exponencidlni funkce mame jistotu, Ze rozptyl nabyva opravdu klad-
nych hodnot. Po ziskdni OLS odhadt rezidui, €; provedeme regresi

In (/6\22) = Qg + ath- + apri + Vi,

kde v; je ndhodna slozka s obvyklymi vlastnostmi. Odhad parametrti ziskame aplikaci
metody nejmensich ¢tvercii a na tomto zdkladé ziskame odhady rozptyli

—

UG/I‘(Ei) = exp(ao —+ &1Zli + apri).

Tyto odhady pouZijeme k transformaci ptivodnich proménnych modelu a aplikujeme
metodu OLS na tento transformovany model, ve kterém jiZ rezidua spliuji pfedpoklad
homoskedasticity (pokud jsme zvolili spravny funkcni tvar pro charakter variability
rozptylu ndhodnych slozek).

5.3.3 Testovani heteroskedasticity

Vime tedy, Ze pii splnéni vSech klasickych predpokladii je OLS estimator to lepsi, co
muZzeme pouZzit (je tedy BLUE). V piipadé existence heteroskedasticity bychom méli
pouzit GLS nebo HCE. Je tedy dobré védeét, jestli heteroskedasticita je v modelu pfi-
tomna nebo neni. Existuje celd fada testd heteroskedasticity. UkdZemesi tedy tfi nej-

vvvvv
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Goldfelduv-Quandtuyv test

GOldfeldtiv-Quandtiv test je dobrym testem v piipad€, kdy tusime, Ze heteroskedas-
ticita zavisi na nékteré vysvétlujici proménné, Z, kterd je obvykle jednou z pouzitych
vysvétlujicich proménnych X1, ..., Xy.MySlenka testu je takovd, Ze pokud rozdélime
naSe data na dvé Cdsti, jednu vysokymi hodnotami Z a druhou s nizkymi hodnotami
Z a provedem dvé odélené regrese s vyuZzitim téchto dvou skupin dat, potom bychom
méli v piipadé existence heteroskedasticity ziskat dva Grzné rozptyly ndhodnych slozek
(respektive rezidui). Test tak zahrnuje nésledujici kroky:

Vs

1. Seradime data podle velikosti Z (tzn. prvni pozorovani bude to s nejniZsi hodno-
tou Z, druhé bude to s druhou nejvétsi hodnotou Z atd.).

2. Vynechdme prostfednich d pozorovani (neexistuje pevné pravidlo jak velké by d
mélo byt, obvykld volba je d = 0.2N, tedy 20 % pozorovani).

3. Provedeme dvé oddé€lené regrese, jednu s vyuZitim pozorovani s nizkymi hod-
notami Z a druhou s pouZitim pozorovani s vysokymi hodnotami Z.

4. Spocitame soucet Ctvercd rezidui (SS R) pro kaZzdou s obou regresi (ziskdame tak
SSRrow a SSRuicH).

5. Spocitime Goldfeldovu-Quandtovu testovou statistiku

GO — SSRurcn .
SSRrow

Pri platnosti nulové hypotézy o homoskedasticité ma G() statistika Fisherovo-Snedeco-
rovo rozdéleni, Fy 5 —d—2k—2),0.5(N—d—2k—2)- Pocet stupfidi volnosti je tedy 0.5(N —
d — 2k — 2), tedy poCet pozorovani v kazdém vzorku pii zohlednéni (odectent) poctu
odhadovanych parametrt (k + 1). Pro ziskan{ kritickych hodnot tak 1ze vyuZit tabulky
F-rozdéleni. Hypotézu o homoskedasticité zamitame (a tedy uvaZujeme existenci hete-
roskedasticity) v piipadé, kdy je GQ vetsi nez kritickd hodnota. Tento test je uZitecny v
pripade€, kdy chceme provést GLS transformaci, protoZe v pripadé nalezeni heteroske-
dasticity pro uréitou volbu Z miZeme tuto proménnou vyuZit k transformaci modelu.
Konkrétné tak model bude mit podobu

a3 o (3) e a()+ ()

Tento test je dobry v pripadé, kdy se rozptyl ndhodnych slozek vyviji pfimo umérné
na Z (napf. v nasem piikladu cen domid mize platit, Ze ,ceny velkychdomi maji
tendenci mit vyS8§i variabilitu chyb*). Poku mdme pocit, Ze rozptyl chyb je nepiimo
Umérny Z (napf. ,,velké domy majitendenci mit maly rozptyl ndhodnych sloZek*), po-
tom je test proveden analogicky s odpovidajici zménou fazeni. Data z prvniho kroku
sefadime podle % a pokud ndm Goldfeldiv-Quandtiv test naznaci heteroskedasticitu,
budeme pracovat s transformovanym modelem

YiZ; = aZi + 51 XuiZi + ...+ BuXpiZi + € Z;.
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I v rdmci transformovaného modelu je tfeba pritomnost heteroskedasticity otesto-
vat. Pokud i v transformovaném modeluje heteroskedasticita pfitomna, nelze vyuZit
metodu OLS jakozto GLS estimdtor. Tato transformace totiZ problém heteroskedasti-
city nevyfesila a musime se pokusit o jiny druh transformace. Pokud ji nejsme schopni
nalézt, je tieba pouZzit HCE.

V praxi obvykle pouZijeme rtizné volby Z. Uvazujme piiklad s cenami domti, kde
mame dvé vysvétlujici proménné: rozlohu, X1, a poCet loZnic, X,. MuzZe nastat pfipad,
Ze heteroskedasticita je spojena s rozlohou domu, poctem loZnic, obéma proménnymi
nebo Zadnou. Prepdoklddejme, Ze je heteroskedasticita spojena pouze s rozlohou domu.
Goldfelddv-Quandtiv test s pouzitim Z = X; nebo Z = X% by mél korektné naznacit
pfitomnost heteroskedasticity. Pokud vSak pouZijeme Z = X», test ndm pravdépo-
dobné hypotézu o homoskedasticité nezamitne a my tak nekorektné¢ budeme pracovat
s predstavou nepfitomnosti tohoto problému. Pokud si tedy nejsme zcela jisti, Ze hete-
roskedasticity (pokud existuje) je spojene s jednou konkrétni proménnou, méli bychom
provést Goldfeldiiv-Quandtiiv test pro kazdou moznou proménnou (popt. inverzni hod-
notu této promeénné).

Pokud jde o technickou stranku tohoto testu, stoji za pov§imnuti, Ze tento test je va-
riantou standardniho dvou vybérového statistického testu hypotézy o shodé rozptyli. V
nasem pripadeé tedy testujeme nulovou hypotézu, Ze rozptyly obou vybéru si jsou rovny,
oproti alternativni hypotéze, Ze rozptyl v prvni ¢4sti vzorku je vétsi neZ ve druhé. V ide-
alnim ptipadé by jejich podil mél byt roven jedné. ProtoZe ale nemdme nekonecné velké
vybéry musime statisticky rozhodnout, jakou hodnotu budeme statisticky povazovat za
blizkou jedni¢kové hodnoté a jakou uZ ne. A pravé toto dilema za nés ,fesi* kritické
hodnoty rozde€leni testové statistiky pfi dané volbé hladiny vyznamnosti. ProtoZe uva-
Zujeme pravostrannou alternativu testu hypotézy, kritickd hodnota odpovidd hodnoté
95% kvantilu (pfi hladiné vyznamnosti 0.05) F-rozdéleni. Pravostrannd alternativa je
v tomto piipadé pouZivand nejcastéji. Samozfejmeé miZeme zvolit i levostrannou alter-
nativu, kdy alternativni hypotéza odpovida predpokladu, Ze rozptyl prvni Casti vzorku
je mensi neZ ve druhé. V této situaci ale musime vzit kritickou hodnotu odpovidajici
5% kvantilu Fisherova rozdé€leni. Test hypotézy miZe mit i oboustrannou alternativu,
kdy kritické hodnoty nejsou symetrické jako u t-testu, ale jsou vzdjemné inverzni (a
odpovidaji pro hladinu vyznamnosti 5 % 97.5% kvantilu a 2.5% kvantilu).

Breuschiiv-Paganiyv test

Goldfelddv-Quandtuv test je dobry v piipadé, kdy se sama o sobé nabizi logicka volba
Z nebo kdyz vime, Ze je heteroskedasticita spojena s jednou z vysvétlujicich pro-
ménnych a jsme dost trp€livi v experimentovani s odpovidajici volbou Z. Breuschtiv-
Paganiv test je dobryv pripadé, kdy existuje vice vysvétlujicich proménnych (a jejich
kombinace), které mohou ovlivnit rozptyl ndhodnych slozZek, tedy

vare; = 02f(70 +1Zv A+ Vi)

kde f(-) je kladna funkce. V pozdadi tedy stoji myslenka, Ze rozptyl chyb by mél
zdviset ne nékteré nebo vSech proménnych 71, ..., Z, (které jsou obvykle totoZné s
vysvétlujicimi proménnymi v regresi). Test heteroskedasticity je zaloZen na hypotéze,
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Zey1 =2 =...="p = 0,nebot’ pravé v tomto piipadé 7, ..., Z, neovliviiuji roz-
ptyl ndhodnych sloZek. Mtzeme tedy ziskat test vérohodnostniho poméru pro nulovou
hypotézu, Hy : 71 = 72 = ... = 7, = 0. Konkrétné€ zde jde o test Lagrangeovych

multiplikdtort, ktery ma tu vyhodu, Ze vyZaduje OLS odhad dvou rovnic. Tento test
zde nebudeme detailné popisova, staci ndm jen jeho praktickd implementace.
Breuschtiv-Pagantv test zahrnuje nasledujici kroky:

e Provedeme OLS regrese ptivodniho modelu (ignorujeme tedy moznost heteros-
kedasticity), ziskdme rezidui, €;, a spo¢itdime

6,\2: ZE\E

N
e Provedeme druhou regresi rovnice
2
8712 =% +mZui+ ..+ YLy + Vi

e Spocitame Breuchovu-Paganovu statistiku s vyuzitim regresniho souctu RSS z
této druhé regrese:

__ RSS

==

BP

e Tato testova statistika ma chi-kvadrét rozdéleni s p stupni volnosti, x?(p), na
zékladé kterého snadno ziskame potfebné kritické hodnoty.

Vétsina ekonometrickych programt ma tento test implementovan a mizeme jej tedy
snadno pouZzit.

Whiteuyv test heteroskedasticity

Whitetiv test heteroskedasticity je podobny Breuschovu-Paganovu testu, s tou vyjim-
kou, Ze druhd regrese ma trochu jinou podobu a je pouZita i jind testova statistika.
Stején jako s Breuschovym-Paganovym testem vychdzime z OLS regrese s pivodnimi
proménnymi. Ziskana rezidua (jejich Ctverce) jsou vyuzita ve druhé regresi. V této
druhé regresi je funkcni vztah mezi ¢tverci rezidui a vysvétlujicimi proménnymi ob-
dobny tomu vyuzivanému v Breuschovu-Paganovu testu. Mnohem castéji jsou vSak
jako proménné vysvétlujici rozptyl ndhodnych sloZek brany Ctverce a kiiZové souciny
ostatnich vysvétlujicich proménnych v ptivodni regresi. Whitetv test tedy zahrnuje na-
sledujici kroky:

e Provedeme OLS regresi na pivodnich datech a modelu (pfi abstrahovani od
mozné heteroskedasticity) a ziskdme odpovidajici rezidua, ;.

e Provedeme druhou OLS regresi rovnice
& =v+n%u+. .+ Wy +Vi

a ziskdme koeficient determinace, R2, této regrese.
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e Spocitaime Whiteovu testovou statistiku

W = NR2.

e Testovi statistika ma chi-kvadrét rozd&leni s p stupni volnosti, x2(p).

Proménné 71, . .., Z, mohou byt libovolné, obvykle jsou vSak zaloZeny na vysvét-
lujicich proménnych pivodni regrese. V tomto piipadé se vyuZzivaji prakticky vSechny
vysvétlujici proménné, 71 = X1, ..., Zr = Xj. Navic, Whitetv test vyuziva nejcas-
téji jedinecné Ctverce a vzajemné (kiiZové) souciny vysvétlujicich proménnych. Mame-
li dvé vysvétlujici proménné, X; a Xo, méli bychom pouzit 71 = Xq, Z5 = Xo,
Z3 = X2, Zy = X3 a Zs = X1 Xs. Z technického hlediska je tak nutné oetfit pifpad
mozné multikolinearity t€chto proménnych (v ptivodni regresi se mizZe vyskytovat X
a X7, z ¢ehoZ vyplyv4, 7e v regresi v ramci Whiteova testu bychom méli Z; = X,
Zy=X32,73= X3, Zy = Xt a Zs = X3}). Pfisluiné proménné zplsobujici multiko-
linearitu vS§ak je moZné vynechat.

Vyhodou Breuschova-Paganova testu a Whiteova testu je to, Ze jej lze provést
pouze jednou. Staci zvolit mnoZinu proménnych, které by mohly zplisobovat heteros-
kedasticitu (obvykle se jednd o vSechny vysvétlujici proménné regrese). Nevyhodou je
zde to, Ze pokud nam tyto testy indikuji pfitomnost heteroskedasticity, nedavaji nim
Zadné voditko, jak bychom méli model transformovat a vyuzit tak GLS estimdator. Ve
co se dozvime je to, Ze existuje problém heteroskedasticity a je vztaZen k jedné (nebo
nékolika) proménym, Z, ..., Z,. Tyto vyhody a nevyhody jsou pfesné opacné oproti
Goldfeldovu-Quandtovu testu. Goldfeldiv-Quandtiv test vyZaduje vybér jedné pro-
ménné Z (popf. je mozné vyzkouset rizné varianty volby Z). Pokud vSak shleddme,
7e jedna z proménnych Z zplsobuje heteroskedasticity, jedna se o voditko, jak trans-
formovat model a provést odhad metodou zobecnénych nejmensich Ctvercu.

5.3.4 Doporuceni pro empirickou praxi

Pokud se domnivdme, Ze v naSem modelu a datech midZe byt problém heteroskedasti-
city, zacindme tim, Ze provedeme nékteré z test heteroskedasticity:

o JestliZe testy indikuji pfitomnost heteroskedasticity, je dobré zkusit model trans-
formovat pro odstranéni tohoto problému.

e Nékdy dostacuji jednoduché postupy jako logaritmovani nékterych nebo vSech
proménnych v modelu (kapitola 4, ¢dst 4.5 fesi otazku interpretace koeficientl
pro piipad modelu s nékterymi nebo vSemi proménnymi vyjadfenymi v logarit-

mech).

e Nékdy pro fesSeni tohoto problému dostacuje ndsobeni nebo déleni vSech pro-
ménnych néjakou proménnou Z.

e Vzdy kdyz provedeme nékterou z transformaci, je tfeba provést testy heteros-
kedasticity pro ovéfeni toho,jestli byl problém vyfesen. Nejlepsi jsou v tomto
ohledu Whitelv test a Breusch-Paganuv test.
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e Pokud nedokazeme nalézt transformaci k odstranéni problému heteroskedasti-
city, vyuzijme HCE.

e Pamatujme, Ze v pfi existenci heteroskedasticity jsou testy hypotéz nekorektni.
Pfed samotnym testovdnim hypotéz (napf. jestli je nékterd z vysvétlujicich pro-
ménnych nevyznamnd) je tedy potfeba pockat, aZ problém vyfeSime nebo az
pouzijeme HCE.

Pro ilustraci slouzi ptiklady 5.1 (5.2) a 5.3.

Priklad 5.1. Vysvetleni specifik vydajit na vzdélani mezi zemémi
Ekonomové zabyvajici se problematikou vzdélavani mohou fesit otdzku, pro¢ né-

které zemé vydavaji vetsi ¢astky na vzdélavani neZ ostatni.Pro zodpovézeni této
otdzky mame k dispozici prifezova data pro 38 zemi:

e EDUC = vladni vydaje navzdélavani (mil. americkych dolart);
e GDP = hruby doméci produkt (mil. americkych dolart);
e POP = populace (mil. obyvatel).

Predpoklddejme, Ze chceme provést regresi proménné EDUC na GDP a POP,
pricemz ale mame obavy o splnéni pfedpokladu homoskedasticity ndhodnych slo-
zek. V tomto piikladu si ukaZeme, jak postupovat, a zaméfime se na Goldfeldiv-
Quandtuv test. Goldfeldiv-Quandtiv test vyzaduje usporadat vS§echny proménné
podle proménné, kterou oznacime jako Z. Nésledné rozdélime pozorovéni do dvou
skupiny a vynechdme prostfednich d pozorovani. V tomto piikladé zkusime rtizné
volby Z, vzdy vSak zvolime d = 8 (coZ je asi 20 % celého vzorku). GQ testovd sta-
tistika ma rozd€leni Fy 5(n—q—2k—2),0.5(N—d—2k—2), COZ je pro nas piipad F12 12.
S vyuzitim statistickych tabulek pro F'-rozdé€leni vyplyva, Ze kritickd hodnota je
2.69.

Nejprve provedeme Goldfeldtiv-Quandtiv test pro Z = POP. Ziskame hodnotu
statistiky GQ) = 0.51, coZ je mensi hodnota nez hodnota kriticka. Pfipad heteros-
kedasticity pfimo imérné proménné vyjadiujici velikost populace tak nelze pfi-
jmout. V dals§im kroku mtzeme zkusit Goldfeldiv-Quandtiv test pro Z = % a
zjist'ujeme, ze GQ = 1.96, coz je opét méné nez kritickd hodnota.* V ramci testu
jsme tedy nemohli zamitnou nulovou hypotézu o homoskedasticité. Neni tedy sta-
tisticky prokazatelné, Ze by zde existovala heteroskedasticita nepfimo imérné vzta-
Zend k velikosti populace.

Zkusime-li volbu hrubého doméctho produktu Z = GDP, ziskime GQ = 11.64,
coZ je vyrazné vice neZ kritickd hodnota. Zamitdme nulovou hypotézu ohomos-
kedasticité ve prospéch alternativni hypotézy o heteroskedasticité, kterd je ptimo
umérné vztazena k velikosti HDP, tedy proménné GDP.

(pokracovani v prikladu 5.2)

@Zvidavy ctendf snadno zjisti, Ze tuto statistiku nemusime znovu pocitat, nebot’ se logicky jedna o
inverzni hodnotu statistiky spoctené pred tim.
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Priklad 5.2. Vysvétleni specifik vydajit na vzdélani mezi zemémi (dokonceni pii-
kladu 5.1)

V dal§im kroku se pokusime transformovat model k eliminaci heteroskedasticity.
Skutecnost, ze nam Goldfeldiiv-Quandtiiv test ukazal, Ze heteroskedasticita je zpui-
sobena pifimo imérné velikosti HDP, méli bychom se pokusit transformovat mo-
del vydélenimvsech proménnych pravé proménnou G D P. Zavisle proménna tedy
bude EGDDUPC, coz odpovidad podilu vydaji na vzdélani k celkovému HDP, a vy-
svetlujici proménné budou é 2 gg’; a ggllz_ Plati samoziejmé, Ze % =1la
tato proménnad je tak uroviiovou konstantouv transformovaném modelu. Aplikaci
Goldfeldova-Quandtova testu v této regresi (fazeni je stile s vyuzitim Z = GDP)
ziskdme hodnotu G@) = 0.71 coz jeméné neZ kritickd hodnota. Hypotézu o homos-
kedasticité v tomto modelu nemiZeme zamitnou, coZ znamend, Ze heteroskedas-
ticita neni v tomto transformovaném regresnim modelu problém.* OLS estimdtor
pro tento transformovany model je ekvivalentni GLS estimatoru.

Transformovany model by mél byt vyuzit k prezentaci kone¢nych vysledkd v
rdmci naseho empirického vyzkumu. Pripomefime si, Ze regresni koeficienty
nejsou dotceny touto transformaci. Pokud mame pivodni model (regresni ptimku)

EDUC = a+ 3,GDP + 3, POP

bude transformovany model (regresni pfimka) v podobé

EDUC _ 1 . GDP_, POP
¢pp _ “cpp ""'cpp T7?GDP
_ L—Fﬁ +BP70P
~YGDP TP T P2GDP

Koeficienty vsak stdle zdstavaji stejné(c, 81 a B2) a maji rovnéz stejnou interpre-
taci. Napfiklad, (> je stale mezni vliv obyvatelstva na vydaje na vzdélavani (za
predpokladu neménnosti ostatnich vysvéltujicich proménych). Poznamenejme je,
Ze (31 (mezni vliv HDP na vydaje na vzdélavani) je droviiovou konstantou v trans-
formovaném modelu.

4V praxi je v této regresi vhodné provést Whiteiv nebo Breuschuiv-Paganiv test, abychom si byli
zcelajisti neexistenci problému heteroskedasticity

5.4 Regresni model s autokorelaci nahodnych chyb

Tteti klasicky pfedpoklad ndm tikd, Ze chyby regrese pro rtizni pozorovani jsou vza-
jemné nekorelovana. To je obvykle rozumny predpoklad v piipadé€ prifezovych dat. Pfi
praci s casovymi fadami vSak tento pfedpoklad jiZ tak rouzumny neni. V piipadé caso-
vych fad jsou pozorovédni v jednom Case obvykle silné korelovany se sousednimi po-
zorovanimi. Pfikladem z oblasti makroekonomie je ptipad hospodarského cyklu, ktery
v sobé obndsi skuteCnost, Ze proménné maji tendenci mit v jednotlivych fazich cyklu
podobné hodnoty a vyvoj (napf. hospodarsky rist je nizky ¢i zaporny v obdobich re-
cese a naopak vysoky v obdobich expanze). Korelace mezi pozorovanimi ma obvykle
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Priklad 5.3. Vysvétleni cen domii

V predchozich kapitolach jsme vyuzili OLS metody pro data N = 546 domu
prodanych v kanadském Windsoru. Zavisle proménnd, Y, je prodejni cena domu
v kanadskych dolarech. Vysvétlujici proménné jsou:

e X; = rozloha domu (ve ¢tverecnich stopéch);

e X, = pocet loZnic;

e X3 = pocet koupelen;

e X, = pocet pater(bez suterénu);

e D; = 1 pokud mé diim piijezdovou cestu (= 0 pokud ne);
e Dy = 1 pokud mé diim relaxaéni mistnost (= 0 pokud ne);
e D3 = 1 pokud mé diim sklep (= 0 pokud ne );

e D4 = 1 pokud mé diim centrélni vytédpéni(= 0 pokud ne);

e D5 = 1 pokud md dim klimatizaci (= 0 pokud ne).

Po provedeni regrese se vSemi t€mito proménnymi muZeme vyuzit Goldfeldiv-
Quandtiv test pro testovani heteroskedasticity. Nekteré varianty vSakj mohou
zpusobovat komplikace (sefazeni dat pfi pouziti umélé proménné nebo trasfro-
mace modelu pomoci umélé proménné). V tomto prikladu vyuzijeme Whiteuv a
Breusch-Pagantiv test- Tytotesty vyZaduji volbu proménnych, které ovliviiuji roz-
ptyl ndhodnych slozek (proménné 71, . . ., Z,). PouZijeme-li stejné proménné,jako
jsou vysvétlujici, ziskdmé BP = 112.93 a W = 44.97. Kritické hodnoty obou
t&chto testd bereme z rozdéleni x?(9). Kritickd hodnota pro hladinu vyznamnosti
5 % je 16.92. ProtoZe jsou obé testové statistiky vétsi nez kritickd hodnota, zami-
tdme v obou pripadech nulovou hypotézu o homoskedasticité ve prospéch hypo-
tézy o existenci heteroskedasticity. Odpovidajici OLS odhady jsou tak nestrann, ale
intervaly spolehlivost a testy hypotéz jsou nekorektni. To se muze tykat i vysledka
regresi z kapitoly 2.

Na tomto zdkladé muZeme zkouset model rizné transformovat. Pokud takovou
transformaci nejsme schopni nalézt, musime pouZzit HCE. V nasem prikladu vSak
saci jednoduchd transformace, kdy vezmeme logaritmy vSech proménnych (s vy-
jimkou umélych). Ziskame tak log-linearni specifikaci. Hodnoty néslednych testa
heteroskedasticity jsou BP = 12.96 a W = 11.45. Kritickd hodnota pro hladinu
vyznamnosti 5 % je stdle 16.92 a v obou piipadech tak nejsme schopni zamitnou
hypotézu o homoskedasticité. Logaritmicka transformace tak v tomto piikladu do-
kazala problém heteroskedasticity vyresit.

za nasledek korelaci mezi riznymi ndhodnymi Cleny, coZ znamena poruseni tfetitho
klasického predpokladu.
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ProtoZe tento problém nastava u casovych rad, budeme pouZivat pro indexaci jed-
notlivych pozorovani znaceni ¢t = 1,...,7T. Metoddm prace s ¢asovymi fadami jsou
vénovany kapitoly 7 a 8. V pfipadé Casovych fad nemusi byt pouZiti regrese vzdy

korektni a mohou tak existovat adekvitn€j$i metody vzhledem ke zkoumanému pro-
blému. V této casti budeme predpoklddat model vicendsobné regrese:

Yi=a+ 08X+ ...+ BeXit + e

Predpokladame splnéni vSech klasickych predpokladd, s vyjimkou toho, ktery nam
fika, Ze cov(e, e4—s) # 0 pro nékterd s # 0. Pokud je napiiklad s = 1, je chyba
regrese v jednom Case korelovana s chybou v predchozim obdobim.

V této Casti se budeme zabyvat dilezitym tématem zvanym autokorelace, ktery
implikuje cov(e;, €,—1) # 0. V rdmci odvozeni vysledkd budeme sledovat tutéz lo-
giku jako v pripadé heteroskedastity. Pii splnéni vSech klasickych pfedpokladii ndm
Gausstv-Markoviv teorém fikd, Ze OLS je BLUE. Pii nesplnéni predpokladu o neko-
relovanosti ndhodnych sloZek vsak toto tvrzeni neplati. OLS zGstdva nestrannym esti-
nds vede k vyuZiti GLS estimatoru. Tento estimator si odvodime vhodnou transformaci
pavodniho regresniho modelu do podoby modelu nového, ktery bude spliiovat v§echny
klasické predpoklady. OLS estimdtor pro tento transformovany model jiZ bude BLUE
a Ize tak vyuZit veSkerou doposud vysvétlovanou teorii pokud jde o odvozeni vlastnosti
tohoto estimatoru, intervaly spolehlivosti, postupy testovani hypotéz atd. VSechny za-
véry z predchozich kapitol budou platné — pro transformovany model. OLS estimator
vyuzity pro takto transformovany model je GLS estimator.

5.4.1 Vlastnosti autokorelovanych nahodnych chyb

Budeme pracovat s modelem vicendsobné regrese, pro ktery budou splnény vsechny
klasické predpoklady s vyjimkou toho, Ze ndhodné chyby budou generovany na zdkladé
autoregresniho procesu vddu 1 (AR(1)):

€t = PEt—1 + Uy,

kde u; spliiuje klasické predpoklady. To znamend, ze E(u;) = 0, var(u;) = o2 a

cov(ug, us—s) = 0 (pro s # 0). Poznamenejme, Ze jsme hodnoté rozptylu, o2, piifadili
dolni index, aby bylo explicitn€ jasné, Ze se jednd o rozptyl sloZky wu; (ne chyby v
regresnim modelu). Pfedpokladime —1 < p < 1. JiZ na tomto misté si miZeme fict,
Ze tato podminka ndm zajist'uje stacionaritu chybovych Clent a nemusime tak feSit
problémy spojené s jednotkovymi koreny (unit roots) a kointegraci (jejich definice jsou
obsahem kapitol 7 a 8),

V nasem vykladu se zaméfime na piipad AR(1) procesu, nicméné ptipad obecného
AR(p) procesu ndhodnych chyb je jednoduchym rozsitenim do podoby:

€t = P1€¢—1 + P2€t—2 + ...+ Pp€r_p + Up.

Klasické predpoklady jsou stanoveny s ohledem na regresni chybovy Clen, €;, a ne
,novy* chybovy €len, u;. Zname vlastnosti posledné zminiovaného ¢lenu, ale ne ¢lenu
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pred tim. Musime se tedy zaméfit na odvozeni vlastnosti regresnich chyb, ¢;. Mezi
hlavn{ charakteristiky ndhodnych veli¢in patii stfedni hodnota, rozptyl a vzdjemné ko-
variance. A pravé tyto charakteristiky si odvodime v této ¢4sti regrese. Pro tato odvo-
zeni je obvyklé zapsat si AR(1) proces ndhodnych sloZek riznymi zpisoby. Standardn{
zpisob odvozeni vlastnosti AR(1) modelu je predpoklad, Ze plati pro vSechny Casové
okamziky: tedy zac¢ina v Case —oo a probihd az do budouciho ¢asu co. My samoziejmé
pozorujeme tento proces pro ¢as t = 1,...,T. Protoze viak AR(1) specifikace plati v
kazdém Casovém okamziku, miZzeme psat

€t—s = PEt—s—1 T Ut—s,

pro jakékoli ¢ a s. MiZeme si zvolit s = 1 a vyuZit toho k nahrazeni €;_1, které se
nachézi na pravé strané ptivodni rovnice pro AR(1) proces. Pokud to udéldme, budeme
mit na pravé strané €;_o. Ale znovu, pokud si zvolime s = 2, zisdme vyraz pro €;_o,
ktery vyuZijeme opét v piivodni rovnici AR(1) procesu. Opakovanym nahrazovanim
vyrazd na pravé strané ptivodni AR (1) rovnice jsme schopni vyjadfit tuto pravou stranu
pouze pomoci Clent ug, uy—1, . . .. Nasledujici rovnice nam tento postup jasné ukazuje:

€t = Pe€t—1 + Uy
= p(per—2 +up—1) +uy
= pPer_o + pus—1 +
= pler_3+ pPpi—a + pus—1 +

U+ pug—1 + pPu—2 + pPug_g + ...
oo

=2 Pl
i=0

Tento vyraz mizeme vyuzit k dikazu toho, Ze chyby regrese maji nulovou stfedn{
hodnotu:

oo

E(e)=FE Zpiut_i

1=0
=0

protoZe F(u:—;) = 0 pro jakykoliv ¢asovy okamzik.

Odvozeni rozptylt a kovarianci je ponékud komplikovanéjsi a vyzaduje znalosti o
vlastnosti nekone¢né fady. Pokud mame ¢islo ¢ mensi nez 1 v absolutni hodnoté, potom

= . 1
;Clzl—c'

Vyuzitim vlasnosti operatoru rozptylu a diky skuteCnosti, Ze u; spliiuje klasické
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predpoklady, mtizeme odvodit

var (&) = var (Z piuti>

=0

o0 oo
=3 rar(u) = o330 P
i=0 i=0

&
1—p?’
kde posledni vyraz vyplyva z vlastnosti nekone¢né fady pro ¢ = p?. DileZitym zavé-
rem pro rozptyl ndhodné slozky, var(e;) je to, Ze je konstantni, je tedy neménny pro
celé Casové obdobi. Autokorelované ndhodné chyby jsou tedy homoskedastické.
Odvozeni kovarianci mezi dvéma ndhodnymi sloZkami je opét lehce komplikované,
nicméné vyzaduje pouze predchozi vyrazy pro regresni chyby a vlastnosti operdtoru
oCakévdni. S vyuZitim definice operdtoru kovariance a diky dikazu toho, Ze E(e;) = 0,
miZeme psat:

cov(eg, €1—5) = Eerer—s) — E(er) Eer—s)
= E(eter—s)

(S ) )]

Nyni jiz staci jen vzdjemné prondsobit cleny sum uvnitf operatoru ocekavani. Na prvni
pohled se to zdéd byt téméf nemozné. Vyuzijeme-li skutenost, Ze cov(us, ur—s) =
E(ut,us—s) = 0 (pro s # 0), zbavime se v&tSiny ¢lent. Napfiklad u; se objevuje
pouze v prvni zavorce, ale ne ve druhé. Kazdy ¢len zahrnujici u; tak miiZe byt odstra-
nén, protoZe bude mit vZdy podobu E(u,u,—;) pro rizné kladné hodnoty j a piislusné
hodnoty budou nulové. Odstranénim téchto ¢lenti tak ziskdame:

cov(er, ei_s) = E(p*u?_,+p*T2u? | +..))
oo
—e (L)
=0
oo
= Z P B (uf )
=0

0o 0o

_2§:s+2i_2s§:2i

=0y P = 0up P
i=0 =0

aap’
1—p2

= pvar(e).

Detaily tohoto odvozeni nemusi byt na prvni pohled ziejmé. Nicméné myslenka
v pozadi je jednoduchd: protoze cov(et, €;—1) # 0, nejsou splnény klasické predpo-
klady a nemiZeme s odkazem na Gaussiv-Markoviv teorém fict, Ze OLS je BLUE.
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Musime najit GLS estimator, ktery jiz bude BLUE. NezZ se k tomu dostaneme, vy-
plati se zminit nékteré zajimavé implikace vychazejici z pfedchozich odvozeni. Prvn{
z nich je to, Ze pfedchozi odvozeni zdvisi na tom, jestli je |p| < 1. Vysledky pro ne-
konecnou sumu, vyuzivané pro vypocet rozptlu a kovariance, neplati v ptipade, kdy
|p| > 1. Vysledky v rdmci mezikroki (jako je vztah var(e;) = o2y o0 p**) plati i
v piipadé, Ze |p| > 1. V tomto piipadé je vSak var(e;) nekonecno. K t€mto otdzkdm
se vratime v dalSich kapitolach vénovanych analyze casovych rad, kdyZ se budeme vé-
novat problému nestacionarity. V této kapitole budeme vzdy predpoklddat, Ze |p| < 1.
V tomto pripadé vidime, Ze ndhodné chyby regrese se stivaji méné a méné korelo-
vané v pribéhu Casu. Pokud tomu nevéfime, stali porovnat cov(es, €,—1) = pvar(e;)
a cov(es, €,_2) = p?var(e;). Pokud je p kladné a mensi neZ jedna, musi platit, Ze
p > p? atedyicov(e, 1) > cov(es, o). Tim jak se stavd s Ve a vEtsi, blazi
se vyraz p° nule, a tedy cov(e, €,—) se bude bliZit nule pro dostate¢né velkd s. Tato
vlastnost je typickd pro vétSinu Casovych fad (zejména v makroekonomii). Existuje
tedy obvykle silnd korelace mezi ndhodnou sloZkou regrese v soucasnosti a regresni
chybou v pfedchozim obdobi, nicméné tato korelace se vytraci, pokud budeme prepdo-
kladaat vztah mezi ndhodnou slozkou dnes a ndhodnou slozZkou v mnohem vzdalené;jsi
minulosti. Tato vlasntost charakterizuje vSechny autoregresni staciondrni proces, nejen
AR(1) proces.

5.4.2 GLS estimator pro model s autokorelaci nahodnych slozek

Ukézali jsme si, Ze model vicendsobné regrese s autokorelovanymi ndhodnymi sloz-
kami nespliiuje klasické pfedpoklady. Plati, Ze OLS je v tomto pfipadé nestranny,
nicméné se jiZ nejednd o nejlepsi estimator. Vhodny GLS estimdtor bude nestranny
a navic bude mit mensi rozptyl. Pfipomefime si, Ze GLS metodu 1ze chdpat jako OLS
metodu aplikovanou na vhodné transformovany model. V pripadé ndhodnych chyb, ge-
nerovanych AR(1) procesem, se odpovidajici transformace nazyva ,.kvazi-diferenco-
vani“. Co je tim min€no Ize ukdzat v rdmci standardnicho modelu vicendsobné regrese
v podobé

Yi=a+ 68Xy + ...+ BeXp + €.

Tento model bude platit v kazdém Casovém okamZiku, miZeme ho tedy vzit pro Cas
t — 1 a ndsobit ob¢ strany rovnice parametrem p:

pYi1=pa+pbi X1+ ...+ pBkXpe—1 + per—1.
Pokud odecteme tuto rovnici od pivodni regresni rovnice dostaneme
Yi —pYio1 = a—pa+ B1( Xy — pXi—1) + .o 4 Br(Xpe — pXio—1) + € — per—1
coz miZeme psat jako
Y=o+ 05X+ .+ G X+

Ovsem, u; je chybou této nové regrese a tato chyba jiz spliiuje klasické predpoklady.
Metoda OLS aplikovand na tento model tak bude jiz BLUE. Jedna se GLS estimator
pro model vicendsobné regrese s autokorelovanymi ndhodnymi slozkami (konkrétné
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generovanymi AR(1) procesem). Gaussiv-Markoviv teorém ndm fikd, Ze tento esti-
mator bude mit mensi rozptyl nez OLS estimétor.

Je tfeba si uvédomit, Ze GLS estimdtor v sobé zahrnuje potfebu regrese Y* na
X7, ..., X, . Proménné v této regresi jsou ,kvazi-diferencované:

Y=Y, —pYi_1,
X7 =X — pXiea,
atd.

Ptipad pro p = 1 odpovidd ,,diferenciaci proménnych. Transformace v nasem pojeti
neni totoZnd, a proto hovoifime o ,kvazi-diferencovani‘.

Vznikd ndm tu ovSem jeden mensi problém. Pokud mdme dataod t = 1,...,T,
potom Y7* = Y7 — pY) zahrnuje Y (a totéz plati i pro vysvétlujici proménné). Nicméné
my nejsme schopni pozorovat pocdtecni podminku, ¢i pozorovani jako je Y. Problém
pocateéni podminky lze fesit riznymi zplisoby. Nejobvyklejsi a nejjednodussi strategif
(kterou budeme vyuzivat) je vzit data od ¢ = 2,...,T a pouzit ¢t = 1 pro proménné
jako pocatecni podminky. Timto postupem je problém vyfeSen, i kdyZ za cenu ztraty
pozorovani. Existuji i mnohem sofistikovanéjsi metody jako je odhad metodou maxi-
malni vérohodnosti, které v sobé€ tuto ztratu pozorovani neobsahuji.

Pokud bychom znali p, mohli bychom ,kvazi-diferencovat* data a provést OLS
odhad s vyuZitim transformovanych dat. Vysledny estimator (coz je GLS estimdtor) je
nejlepsi, linedrni, nestranny estimator. Intervaly spolehlivosti a postupy testovani hy-
potéz jsou obdobné jako v predchozich kapitolach (vyuzivaji transformovand data). V
praxi vSak p zndme jen velmi ziidka, ne-li viilbec. Musime tak p nahradit jeho odha-
dem, p. Existuje fada zplsobu jak p ziskat. Jednim z nich je tzv. Cochranova-Orcuttova
procedura.

Cochranova-Orcuttova procedura

Cochranova-Orcuttova procedura zac¢ind vyuzitim metody OLS metody (kterd dava ne-
stranné odhady) pro odhad pivodni regrese a nasledné vyuziva OLS rezidua k odhadu
p- Postupuje se v nasledujicich krocich:

1. Provedeni regrese Y; na troviiovou konstantu, X1, ..., X s vyuZitim metody
OLS a ziskéni pfislusnych reziduf, €;.

2. Provedni regrese €; na €_1 vyuZitim OLS a pouZiti odhadnutého koeficientu
jako p.
3. Kvazi-diferencovani v§ech proménnych k ziskdni:
Y=Y, - Y,
X{p = X1 — pXue—1,
atd.

4. Provedeni regrese Y;* na troviiovou konstantu, X7, ..., X} metodou OLS, ¢imZ
dostavame GLS odhady koeficientd.
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Motivace tohoto postupu spociva na myslence, Ze
€t = PEL—1 + Uy

vypadd jako regresni model, kdy zavisle proménnd je €; a vysvétlujici proménna je
€:—1. Proménné €; a €;_1 nejsou pozorovany, nicméné tyto nahodné sloZky muzeme
nahradit odpovidajicimi rezidui, €; a €;,_1, ¢imZ jsme schopni redlné odhadnout danou
regresi.

Cochranova-Orcuttova procedura je obvykle zobeciiovdna do podoby iteracni Co-
chranovy-Orcuttovy procedury. Motivace tohoto estimatru vznikd na zdkladé skutec-
nosti, Ze Cochranova-Orcuttova procedura pouZiva k odhadu rezidui (pouZivanych pro
odhad parametru p) nevydatny OLS estimator (a ptivodn{ data). Nicméné, Cochranova-
Orcuttova procedura muze byt vyuZita sama o sobé k odhadu rezidui. Pro¢ tedy nevy-
uzit tato rezidua k lepsimu odhadu parametru p, ktery zase miZeme vyuzit ke kvazi-
diferencovani dat a k ziskanf nového GLS estimatoru. To je vcelku rozumny postup
a lze jej provést opakované, tedy iterované. Formdlné probihd iteracni Cochranova-
Orcuttova procedura v nésledujicich krocich:

1. Provedeni regrese Y; na troviiovou konstantu, X1, ..., X s vyuZitim metody
OLS a ziskan{ pfislu$nych rezidui, €;.

2. Provedni regrese €; na €;—1 vyuZitim OLS a pouZiti odhadnutého koeficientu
jako p.

3. Kvazi-diferencovani v§ech proménnych k ziskdni:

Y=Y, —pYi_1,
X7 =Xt — pXia,
atd.

4. Provedeni regrese Y;* na tiroviiovou konstantu, X7, ..., X metodou OLS, ¢imZ
dostdvame GLS odhady koeficientd @, 3y, . . . , Ok.

5. Vytvoreni novych rezidui pouzitim GLS odhadu zkroku 4, ¢; = Y;—a —31 Xi—
. /Bkat.

6. Navrat ke kroku 2 opakovéni postupu stdle dokola dokud se odhad, p nepfestane
ménit (neprestane ménit s danou toleranci).

Vétsina ekonometrickych programti dovoluje provést Cochranovu-Orcuttovu pro-
ceduru v podstaté automaticky. Mezi dalsi popularnimi metody odhadu patii i metoda
maximalni vérohodnosti. Metoda maximalni vérohodnosti zahrnuje nelinedrni maxi-
malizacni metody, ¢imZ se ale nebudeme v naSem piipadé zabyvat. Opét je ale dobré
upozornit, Ze i tuto metodu lze snadno pouZit v mnoha ekonometrickych programech.

Konec¢né bychom méli zminit i dalsi obvykly pristup k odhadu. V rdmci diskuze nad
problémem heteroskedasticity bylo feceno, Ze metoda OLS muZe byt pouzita (protoze
poskytuje nestranné odhady), nicméné nemutizeme korektné pouzit standardni vztahy
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pro konfidencni intervaly a postupy testovani hypotéz, protoZe rozptyl odhadu para-
metrdq, var(B ) (nachézejici se v pfislusnych vztazich), je ovlivnén pfitomnosti heteros-
kedasticity. PouZiti korektniho vyrazu pro var(g) by umoZnilo korektni pouZiti OLS
metody. Piislu$ny estimdtor, ktery tuto korekci provadél byl nazyvan heteroskedasti-
cité konzistentn{ estimédtor (HEC). Byl sice méné vydatny neZ GLS estimdtor, nicméné
se jednalo o druhé nejlepsi feSeni problému, kdyZ jsme nebyli schopni implemento-
vat GLS estimator. Podobnd dvaha existuje i pro pfipad regresniho modelu s autoko-
relovanymi ndhodnymi slozkami. Existuji autokorelaci konzistentni estimdtory, které
umoZznuji korektni pouziti OLS metody i pfi existenci autokorelovanych ndhodnych
slozek. Opét se témto estimatorim nebudeme podrobné vénovat, sta¢i nam veédeét, Ze
vétsina ekonometrickych bali¢kd tyto estimatory zahrnuje. Nejpopularnéjs$im z téchto
estimdtord je Neweyho-Westiiv estimdtor. Obvykle se pracuje s tzv. heteroskedasticité
a autokorelaci konzistentnimi estimdtory (HAC).

5.4.3 Testovani autokorelace nahodnych chyb

Pokud je p = 0, nejsou ndhodné chyby korelovany a vyuziti standardnich OLS me-
tod je tudiz korektni. OLS je BLUE a lze vyuZit veskeré doposud odvozené postupy
konstrukce intervall spolehlivosti a postupd testovani hypotéz. Pokud je vsak p # 0,
existuje GLS estimdtor, jako napt. Cochrantiv-Orcuttiiv estimétor, ktery je lepsi. TO
miZe byt pro nds motivaci pro test nulové hypotézy: Hy : p = 0 oproti alternativn{
hypotéze H; # 0. Existuje fada testl tohoto typu, a na tomto misté si popiSeme ty
nejpopuldrnéjsi. Jedna se o testystandardné obsazené v ekonometrickych programech.

Testovani zaloZené na vérohodnostnim poméru

V kapitole 4 je ukazka toho, jak vyuzit vérohodnostni pomér v pfipadé, kdy mame k
dispozici jak omezeny, tak i neomezeny model, které chceme porovnat. Do katego-
rie té€chto testd spada test vérohodnostniho poméru pro Hy : p = 0 oproti alternativé
Hy : p # 0. Test vérohodnosntiho poméru vyZaduje maximalné vérohodny odhad jak
omezeného, tak i neomezeného modelu. Maximalné vérohodny estimator regresniho
modelu s autokorelovanymi ndhodnymi slozkami neni prili§ obtizny (a opét je sou-
Casti fady ekonometrickych bali¢ki), nicméné je komplikovanéjsi v tom smyslu, Ze
vyZaduje pouZiti nelinedrnich optimaliza¢nich metod (opét ekonometrické programy
to ,,udé€laji za nas). Nicméné z diivodu potieby odhadu obou modelii neni tento véro-
hodnostn{ test pfitomnosti autokorelované ndhodné slozky obvykle pouZivén.
Alternativou je zde test Lagrangeovych multiplikdtori. To vyzaduje odhad pouze
omezeného modelu. V tomto pfipad€ je omezeny model ndm zndmy model vicend-
sobné regrese spliujici klasické predpoklady. Test Lagrangeovych multiplikatora tak
I1ze snado provést. V této Casti kapitoly jsme se zaméfili na regresni model s ndhodnou
slozkou generovanou AR(1) procesem, nicméné test Lagrangeovych multiplikdtord

1ze snadno provést pro obecn&jsi pripad. Pfipad AR(p) procesu ndhodnych slozek od-
povida4 situaci, kdy

€t = P1€t—1 + P2€t—2 + ...+ Pp€t—p + Us.
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UkdZeme si tedy, jak provést test sdruzené hypotézy Hy : p1 = 0,02 = 0,...,pp, =0
v kontextu modelu vicendsobné regrese. Test Lagrangeovych multiplikdtorG hypotézy
Hj zahrnuje nasledujici kroky:

1. Provedeni regrese Y; na troviiovou konstantu a X1, ..., X pouZzitim OLS me-
tody a ziskdni prislu§nych rezidui, €.

2. Provedeni regrese €; na droviiovou konstantu a X1, ..., Xy, €1, ...,€—p Vyu-
Zitim metody OLS a ziskani koeficientu determinace, R2.

3. Spocitani testové statistiky
LM =TR*.

PrestoZe si na tomto misté nebudeme ukazovat dikaz, plati, Ze pfi platnosti nulové
hypotézy, Hy, ma LM statistika (aproximativné) y2(p) rozdéleni. Kritické hodnoty
testu tak ziskdme ze statistickych tabulek chi-kvadrat rozdéleni. Tento test je obvykle
oznacovdn jako Breuschiiv-Godfreyho test.

Boxuv-Piercuv test a Ljunguv test

Existuji dalsi dva oblibené (a tzce propojené) testy zaloZené na myslence, Ze pokud
nejsou ndhodné slozky autokorelovdn, potom by korelace mezi riznymi ndhodnymi
slozkami méla byt nulovd. My samoZejmé ndhodné slozky nejsme schopni pozorovat,

nicméné jejich odhady jsou rezidua. Pokud tedy ziskdme rezidua ¢;, prot = 1,...,T,
na zakladé OLS regrese Y na tdroviiovou konstantu a Xy, ..., Xy, potom miZeme

odhadou korelace mezi €; a €;_4 jako

Yigr 6
t=s4+1 CtCt—s
re = Lt=s4l P75

T -2
Zt=s+1 €t
V tomto pfipadé probihaji sumy od s + 1 do 7', protoZe €s_1, ..., €y nepozorujeme.

Jedna se tedy o postup, kdy nastavujeme pocate¢ni hodnoty ndhodnych sloZek na nulu.
Boxova-Pierceova testovd statistika nazyvana téz Q-statistikou je

p
Q=T rj,
j=1

kde vybér p oznacuje to, Ze testujeme existenci AR(p) procesu pro ndhodné slozky.
Ljungova testovd statistika je

r2

Q* :T(T+2)ZTij.

Jj=1

Obé tyto testové statistiky, obsaZzené v ekonometrickych programech, maji (apro-
ximativng) x?(p) rozdéleni pfi platnosti Hy : p1 = 0,p2 = 0,...,p, = 0. Kritické
hodnoty testu tak ziskdvame ze statistickych tabulek chi-kvadrat rozdéleni.

V piipadé téchto testl je potieba upozornit na jedno dulezité dskali. V nékterych
piipadech miZe byt jednou z vysvéltujicich proménnych zpoZdénd vysvétlovand pro-
ménnd. Pokud tomu tak je, pak Boxiv-Pierciiv a Ljungtv test nejsou vhodné a nemély
by byt pouzivany. Test Lagrangeovych multiplikatorti vSak je moZno pouZit.
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Durbinuv-Watsonuv test

Dal§im populdrnim testem pro test pfitomnosti ndhodnych chyb generovanych AR(1)
procesem vyuZiva Durbinovu-Watsonovu statistiku. Stejné jako v predchozich testech
zacindme OLS regresi vysvétlované veli€in, Y, na droviiovou konstantu a vysvétlujici
proménné, X1, ..., Xy, diky niZ ziskdme OLS rezidua, ¢;. Testova statistika je

T 1~ o~
DV — Zt:z(ﬁt - 62571)2
= T
D1 €

Lze ukézat, ze 0 < DW < 4. Pro jistou intuici si vSimnéme, Ze v ptipad€ pozitivni
korelace ndhodnych sloZek, by sousedni rezidua, €; a €,_1, méla mit tendenci byt sobé
podobnd, tudiZ i vyraz (¢, — €_1)? by mél byt maly a DW bude blizko 0. V opacné
situci, kdy existuje negativni korelace mezi sousednimi ndhodnymi slozkami, budou &
a €;_1 od sebe vzddleny hodné, a DW bude velké (blizko 4). Pfesnéji, hodnoty sou-
sednich rezidui budou podobné, az na znaménko. Z4dn4 autokorelace odpovida situaci
s primérnymi hodnotami DW (okolo hodnoty 2). Jinou moZnosti motivace téchto vy-
sledkd je ta vlastnost, Ze DW je aproximativné rovna 2(1 — p), kde p je odhad p (viz
diskuze tykajici se Cochranovy-Orcuttovy procedury). Jedna se o odhad korelacniho
koeficientu mezi sousednimi ndhodnymi slozkami.

Durbinovu-Watsonovu statistiku miizeme pouZzit neformélné zptisobem, Ze pokud
je napft. blizo nule, odpovida to pozitivni korelaci. Lze ji vSak pouZit i v rdmci for-
mélniho testovani hypotéz. BohuZel rozdéleni DW (které je nutné pro ziskan{ kritic-
kych hodnot testu) neni standardni rozdéleni (jakymi jsou Studentovo t-rozdéleni nebo
chi-kvadrat rozdélenf). Rada ekonometrickych bali¢kéi ma dokonce vystup v podobé
p-hodnot DW testu. Vime, Ze v piipadé, Ze p-hodnota je mensi nez 0.05 (naSe hladina
vyznamnosti), potom miZeme zamitnou Hy. V tomto piipadé to znamend, Ze rezidua
jsou autokorelovéna.

Pokud ndm nés$ software neddva p-hodnoty Durbin-Watsonova testu, musime vy-
uzit odpovidajici statistické tabulky. Ty lze ziskat z vétSiny ekonometrickych ucebnic,
¢i skrze web (Google ndm na dotaz k této statistice vrati tucty stranek s dostupnymi
tabulkami). Rovnéz nékteré ekonometrické programy maji v sobé zahrnutu moZznost
ziskat ptislusné kritické hodnoty. Z téchto tabulek ziskdme hodnotu dolni meze (d) a
horni meze (dyy). Tyto hodnoty zavisi na poctu pozorovani, T', a poctu vysvétlujicich
proménnych, k, a jsou tedy rizné pro jednotlivé aplikace. Pfi danych hodnotich DW
statistiky mtizeme hodnoty dj, a dyy vyuZit pro nase zavéry na zdkladé tabulky 5.1.

Vsimnéme si, Ze pro nékteré hodnoty DW nam test neddva jednoznacné vysledky.
Statistické tabulky ndm tak nemusi jednoznacné zamitnout nebo nezamitnout nulovou
hypotézu, Hy : p = 0. Z tohoto diivodu je Durbiniiv-Watsontv test méné populdrni
nez predchozi testy (testuje navic jen autokorelaci prvniho fadu). Durbindv-Watsontiv
test (podobné jako Boxtiv-Piercelv a Ljunglv test) neni vhodny v pfipadé.kdy jednou
z vysvétlujicich proménnych je zpoZdénd zavisle proménna.

Durbinova h-statistika

Poslednim testem autokorelace nahodnych slozek, kterému se budeme vénovat, je Dur-
biniiv h-test. Jedna se o test vyvinuty Durbinem pro piipad, kdy je jedna z vysvétlu-
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Tabulka 5.1: Vyhodnoceni Durbinova-Watsonova testu.

Hodnota testu Vyhodnoceni

4—dp, < DW <4 Zamitame Hy; zavér p < 0
4—dy < DW <4 —dp Vysledek neurcity
2<DW <4 —dy Piijmeme Hy; zavér p = 0
dy < DW <2 Prijmeme Hy; zaver p = 0
dr, < DW < dy Vysledek neurcity

0< DW < dg, Zamitame Hy; zavér p > 0

jicich proménnych zpozdénd vysvétlovand proménnd. V praxi byva vcelku obvyklé
pouZiti zpozdénych vysvétlovanych proménnych jako vysvétlujici proménné. Ptiklad
takového modelu je

Y =a+8Y, 1 +vX; + €.

Parametr (3 jsme pouZili jako koeficient pfislusny zpozdénné vysvétlované proménné.
Durbintiv h-test v sobé zahrnuje nejdiive provedeni OLS regrese Y na troviiovou kon-
stantu, zpozdénou zavisle proménnou a X (pripadné¢ dalsi vysvétlujici proménné v

regresi) a ziskdni DWW statistiky a rozptylu odhadu parametru (3 (tj. var((3)). Nésledné
je spocitana testova statistika (Durbinovo h):

- <1 ~ DW) T
a 2 1- Tvar(g).

Kritické hodnoty tohoto testu lze ziskat ze statistickych tabulek standardizovaného nor-
malniho rozdé€leni, protoZe (aproximativné) plati

h ~ N(0,1).
Poznamenejme, Ze tento test nebude fungovat pokud je Tvar(ﬁ ) > 1, protoZze v tomto
piipade se marné budeme pokouset o odmocninu ze zadporného ¢isla (vysledek z oblasti
komplexnich &isel se nepocitd).

5.4.4 Doporuceni pro empirickou praxi

Pokud se domnivame, Ze v naSem modelu a datech midZe byt problém autokorelace (coZ
je u ¢asovych fad pravidlem), za¢iname tim, Ze provedeme nékteré z testti autokorelace:

e JestliZe testy indikuji pfitomnost autokorelace, je dobré zkusit model transfor-
movat ¢i jinak specifikovat pro odstranéni tohoto problému.

e Nabizi se ndm pouziti Cochranovy-Orcuttovy procedury (jako jedna z variant
transformace)pro piipad existence AR(1) ndhodnych sloZek. PfestoZe se jednd
o rozumny piistup fesent, Cast ekonometri se stavi proti tomuto postupu, protoze
v pfipadé, kdy ndhodné slozky neodpovidaji AR(1) procesu, vede tato transfor-
mace k zavadéjicim vysledkim.
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Priklad 5.4. Viiv ndkupu pocitaci na trby

Vyporadani se s autokorelovanymi ndhodnymi slozkami nemusi byt tplné snadné,
prestoze obvykle neni potieba velkych experimentt k nalezeni GLS tranformace
(oproti piipadu heteroskedasticity). Jednoduse pouZijeme jeden ¢i vice testu au-
tokorelace ndhodnych slozek a pokud testy indikuji autokorelaci miZeme pouzit
GLS metodu (jako napt. Cochraneovu-Orcuttovu proceduru pro piipad autokore-
lace ndhodnych sloZek v podobé AR(1) procesu). Problém je ale pravé nalezeni
spravného AR(p) procesu ndhodnych sloZek. Pro ilustraci testd vyuZijeme data
jedné spolecnosti za 98 mésicl, ktera analyzovala to, jestli investice do pocitact
zvySily produktivitu pracovnikd a zvysily tak trzby (prodeje) spolecnosti. Data
Ize nalézt v souboru computer.x1ls (data doprovédzejici knihu Koop [17]) resp.
computer.gdt (na zdloZzce Koop v gretlu je polozka comuptel .gdt s po-
dobnymi, ale nikoli stejnymi daty). Konkrétné mame proménné:

e Y = procentni zména v trzbach vzhledem k predchozimu mésici;

e X = procentni zména v poctu nakoupenych pocitact vzhledem k predcho-
zimu mésici.

S vyuzitim metody OLS ziskdme regresni pfimku (rovnici vyrovnani v podobé)

0.28 0.95
Y= (1557 (5.5
kde ¢isla v zavorkach odpovidaji ¢-statistikdm testu hypotéz o nulovosti kazdého
z parametrd. ProtoZe je ¢-statistika pro parametr sklonu rovna 5.59 a 5% kritickd
hodnota Studentova t-rozdéleni je 1.98, zda se byt vliv investic do pocitact silné
vyznamny. Pokud jsou vSak ndhodné chyby autokorelovdny, nemusi byt tento z4-
vér korektni. Na tomto zdklad€ provedeme nekolik testd pro testovani ndhodnych
slozek v podobé AR(p) procest. Pro ilustraci se zaméfime jen na p = 1, nicméné
v praxi bychom obvykle zkouseli nékolik riznych hodnot pro p. LM statistika je
67.10, Boxova-Piercova statistika je 65.01 a Ljungova statistika je 67.02. Piislusna
5% kritickd hodnota pro vSechny tyto testy odpovidd x2(1) rozdéleni a je rovna
3.84. Protoze vsechny tyto testové hodnoty jsou vyrazné vyssi nez kriticka hod-
nota, vSechny testy zamitaji nulovou hypotézu o neautokorelovanosti ndhodnych
slozek. Mame zde tedy dikaz toho, Ze nahodné slozky jsou autokorelovany.
Poslednim testem je Durbinova-Watsonova statistika, ktera je rovna hodnoté 0.35.
Pohledem do tabulek pro Durbinovu-Watsonovu statistiku (pfi vyuziti 5% hladiny
vyznamnosti), s tim, Ze mame jendoduchy regresni model (k = 1) a pocet pozo-
rovani 7' = 98, ziskdvame d; = 1.65 a dy = 1.69. Protoze je 0 < DW < d,
muZeme fict, Ze ndhodné slozky jsou pozitivné korelovany.
(pokracovani v prikladu 5.5)

e Po kazdé transformaci je vhodné pouZit néktery z testi pro zjiSténi, jestli byl
problém vyfesen.
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e Pokud nedokdZeme nalézt transformaci k odstranéni problému autokorelace, vy-
uzijme radéji HAC estimator. Tento pfistup je nejvice doporucovan, vzhledem
k roz8ifenému nazoru, Ze je lepsi smifit se s autokorelaci a méné efektivnim es-
timatorem, neZ pouZzivat transformaci, kterd neodpovidad charakteru ndhodnych
slozek a muize tak vést k zavadéjicim vysledkim.

Priklad 5.5. Vliv ndkupu pocitacii na trzby (dokonceni prikladu 5.1)

ProtoZe jsme nalezli dostatek dikazi pro ptitomnost autokorelace, jsou predchozi
OLS vysledky neveérohodné. Vyuzijeme tak Cochraniv-Orcuttiv estimator. S jeho
vyuZzitim ziskdme regresni odhad v podobé

v — 0.05 + 0.55
(0.62) * (9.59)

kde ¢isla v zdvorkach odpovidaji hodnotdm ?-testu statistické nevyznamnosti para-
metrt. To jsou vysledky, které bychom mohli prezentovat v koneéné zprave. Mezni
vliv investice do pocitacii na trzby spole¢nosti je odlisny od piivodni OLS regrese,
nicméné se potvrzuje, Ze vysledek je stéle silné statisticky vyznamny. Uroviiovou
konstantu nefesime, protoZe ma jinou interpretaci v pivodni regresi a Cochranové-
Orcuttové regresi. Pro pripad troviové konstanty muzeme ziskat i hodnotu 0.30,
pokud bychom nepouZili jako vysvétlujici proménnou ,,jednicky* ale transfor-
mované hodnoty (1 — p). K podobnym vysledkiim vede i iterativni Cochranova-
Orcuttova procedura. Nicméné i po provedeni této procedury testy poukazuji na au-
tokorelaci ndhodnych sloZek. Pokud nechceme ddle experimentovat s typy AR(p)
procesu ndhodnych sloZek a pfislusSnymi transformacemi modelu, je dobré vratit
se k ptivodn{ regresi a pouZit heteroskedasticité a autokorelaci konzistentni (HAC)
estimator.

5.5 Metoda instrumentalnich proménnych

Posledni predpoklad, ktery si v této kapitole uvolnime je predpoklad, Ze vysvétlujici
proménné jsou pevné dand Cisla, tedy nendhodné veliCiny. To je realisticky predpoklad
v experimentdlnich védach, kde si experimentétor voli hodnoty vysvétlujicich promén-
nych (napf. mnoZstvi poddvaného 1éku v experimentu z mediciny) a potom pozoruje
ndhodny vysledek tohoto experimentu (napf. zdravotni stav dobrovolnikd v ramci to-
hoto experimentu z oblasti mediciny). V tomto piipadé si sdm vyzkumnik voli hod-
noty vysvétlujicich proménnych, nejedna se tak o ndhodné velic¢iny. Ekonomie je vSak
obvykle neni za experimentdlni védu povaZovana. Pfedpoklad pevné danych vysvét-
lujicich proménnych tak miize byt nerealisticky. V této Casti si ukdZzeme, Ze chdpani
vysvétlujicich proménnych jakoZto ndhodnych veli¢in nezptsobi Zddné vyznéjsi pro-
blémy, pokud vysvétlujici proménné nebudou korelovany s ndhodnou slozkou. To tedy
znamend, ze kdyz vysvétlujici proménné budou ndhodné a nezavislé na chybach re-
grese, potom zlstava OLS estimétor dobrym estimatorem veskeré doposud odvozené
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vysledky zlstavaji v platnosti. Pokud v8ak vysvétlujici proménné je s ndhodnou sloz-
kou korelovana, metoda OLS by neméla byt pouzita. V tomto ptipade jsou totiz OLS
odhady vychylené a vznikd ndm tak potieba jiného estimdtoru. Estimdtor pouZivany
v té€chto pfipadech je nazyvan estimdtor resp. metoda instrumentdlnich proménnych
(instrumental variables — 1V).

Bohuzel je faktem, Ze pokud vysvétlujicim proménnym ,,umoZnime‘ ndhodnost,
mnoha z odvozeni pfedchozich kapitol zahrnujici opertory ocekavani a rozptyli (napf.

vvvvvv

neuskutecnitelnymi, pokud nedoddme dalsi predpoklady. Z téchto diivodi jsou nejrele-
vantnéjsi asymptotické vysledky. To znamend, Ze vysledky odvozujeme za predpokladu
nekoneéné velké velikosti vzorku a tyto vysledky pak miizeme vztahnout na kone¢né
velikosti vzorku s urcitou mirou aproximace. V rdmci této kapitoly vSak asymptotic-
kou teorii vyuZivat nebudeme a pujde nam spiSe o intuitivni a neformdlni pfistup k
problému metody instrumentalnich proménnych. Piiloha: Asymptotické vysledky pro
OLS a IV estimator nabizi formdlni, asymptotické dikazy. Nicméné v této Casti bu-
deme muset vyuzit jeden dilezity asymptoticky koncept, a to koncept konzistentniho
estimdtoru. Konzistence je podobnd vlastnosti nestrannosti a pro naSe potfeby staci vé-
dét, Ze kdyz budeme mit nekonecné velky vzorek a konzistentni estimator, tak pfislusny
odhad bude roven skutecné hodnoté nezndmého parametru. Opakem konzistence je ne-
konzistentnost estimdtoru, coZ je obdoba vychylennosti.

Pro jednoduchost budou veskera odvozeni a dikazy (v€etné téch v piiloze) vedeny
v rdmci jednoduchého regresniho modelu., nicméné vysledky plati obecné pro model
vicendsobné regrese. Budeme tedy pracovat s regresnim modelem (a vritime se ke
znaceni pozorovdni ¢ = 1,..., N)

Yvi :ﬁXi—"eia

nicméné provedeme jednu zménu v klasickych pfedpokladech. V této ¢4sti budou kla-
sické prepdoklady nésledujici:

1. E(e;) = 0, tedy nulovd stfedni hodnota.
2. var(e;) = o2, tedy konstantni rozptyl (homoskedasticita).
3. cov(e;, €5) = 0 pro i # j, tedy vzdjemnd nekorelovanost ¢; a €.

4. ¢; ma normalni rozdéleni.

9,1

. X, je ndhodnd proménna.

Vyjadfeni ,,vysvétlujici proménné jsou ndhodné veli¢iny* je nedostate¢né. Stejné
jako jsme vyslovili predpokaldy o ndhodnych sloZk4ch (napt. normdlné rozdéleny, vza-
jemné nekorelovany), musime vyslovit i pfedpoklady o ndhodné veli¢iné X;, na jehoz
zdkladé si pak miZeme predstavit vlastnosti riznych estimatorti. Budeme rozliSovat
dva pripady: prvni, kdy vysvétlujici proménnd bude nezavisld na ndhodné chybé, a
druhy, kdy tomu tak nebude.
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5.5.1 Nahodna vysvétlujici proménna nezavisla s nahodnou sloz-
kou

ProtoZe je nyni X; ndhodna veli¢ina, musime si stanovit urCité predpoklady o jejim
rozdéleni, zejména pokud jde o jeji stfedni hodnotu a rozptyl. Na tomto misté budeme
predpokladat, ze X; jsous = 1,..., N je i.i.d. ndhodné veliCiny, kdy

var(X;) = 0%.

Kli¢ovym pro naSe odvozeni je to, Ze vysvétlujici proménnd a regresni chyba jsou vza-
jemné nezavislé. Nezavislost je podobnd nekorelovanosti, nicméné se jedna o silnéjsi
predpoklad. Pro nase potfeby je vSak nejvyznamnéjsi implikaci to, Ze ¢; je nekorelo-
véano s jakoukoli funkci X;.

V kapitole 3 jsme pracovali s jednoduchym regresnim modelem pii splnéni vSech
klasickych prepdokladi a dostali jsme se k zavéru, Ze OLS estimator ma nasledujic{

rozdéleni:
~ N — | .
(o Xf)

S vyuzitim asymptotické teorie (viz Ptiloha: Asymptotické vysledky pro OLS a IV es-
timdtor) 1ze ukézat, Ze tento vysledek plati aproximativné i v tomto piipadé€. Je vSak
obtizné dokdzat, Ze plati presné. Skutecnost, Ze E(B) = (3 znamend, Ze OLS je ne-
stranny. Tento vysledek lze dokdzat s vyuZitim nezdvislosti X; a €;. OLS estimdtor

tedy ma podobu

B _ va:l XiY;
Yic, X7

a muZeme odvodti
5=+ B2

5
> X

Abychom ukazali nestrannost OLS estimatoru, musime aplikovat operator stfedni hod-
noty na ob¢ strany rovnice:

protoZze E(e;) = 0. V ramci dikazu je kliovym krokem vyuZiti vlastnosti nezdvisl-
soti vysvétlujicich proménnych a ndhodné slozky. Z toho vyplyva, Ze i jakakoli funkce
vysvétlujicich proménnych je nezavisla na ndhodné sloZce. Pokud stile jesté nemame
predstavu, jak jsme tohoto faktu vyuzili, pfipomeiime si obecné pravidlo pro dvé na-
hodné veli¢iny, A a B, kdy plati ze E(AB) # E(A)E(B). POkud jsou vSak A a B
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nekorelovény, potom E(AB) = E(A)E(B). Tuto skute¢nost jsme vyuzili tak, Ze A je
pro nés funkce vysvétlujicich proménnych, ZLX a B odpovid4 nahodnym slozkam.
Tim padem jsme vyseparovali ¢len Ee;) a vyuiiii jsme toho, Ze tato stiedni hodnota je
rovna 0. Tim je diikaz nestrannosti proveden. V piipad¢, ktery bude soucasti nasledujici
Casti kapitoly vSak tento dikaz jiz nebude fungovat.

Na tomto misté si nebudeme dokazovat dalsi aspekt, ktery zahrnuje tvrzeni, Ze
B ~ N(8, Z"—;z) Diikaz aproximativni platnosti tohoto tvrzeni je opé€t obsahem pii-
lohy této kapitoly. Pro empirickou praxi je dilezitym zavérem k zapamatovani to, Ze i
kdyz uvolnime klasicky predpoklad o tom, Ze vysvéltujici proménné jsou pevné dané
hodnoty, ziskame tytéZ vysledky, jako v piipadé OLS estimdtoru pfi splnéni vSech kla-
sickych prepdokladi, i kdyz tyto vysledky budou platit jen aproximativné. To vSe sa-
moziejmeé za predpokladu nekorelovanosti vSech vysvétlujicich proménnych s clenem
chyb regrese.

5.5.2 Vysvétlujici proménna korelovana s nahodnou slozkou

V tomto piipadé budeme uvazova vSechny klasické predpoklady z minulého piikladu,
aZ na to, Zze budeme predpokladat, Ze vysvétlujici proménna a chyba regrese jsou vza-
jemné korelovany, tedy

cov(X;,€;) # 0.

V tomto piipade plati, Ze OLS estimdtor je vychyleny a potiebujeme jiny estimdtor.
Timto estimdtorem je estimdtor metody instrumentalnich proménnych (IV estimator).

V prtiloze k této kapitole jsou obsaZena asymptotickd odvozeni, ve kterych je uka-
zéno, 7Ze OLS je nekonzistentni (coZ je asymptoticky koncept podobny vychylenosti).
Diikaz samotné vychylenosti za¢ind podobné jako v pfedchozim ptipadé. MdZeme do-
jit az do nasledujiciho bodu dikazu:

E@) =p+E (%{;Z) ,

nicméné od tohoto bodu se nedostaneme dale neZ k zavéru, Ze neni zadny divod do-
mnivat se, Ze E(%);?) = 0. Ve skute¢nosti tomu tak ani neni. Pokud bychom ig-
norovali ¢len ve jmenovateli, Y X2, mohli bychom ¢itatel zapsat jako E(>" X;¢;) =
Y E(Xie;) = > cov(X;, €;) # 0. Toto je snad dostaCujici pro intuitivni chdpéni toho,
pro¢ cov(X;,¢;) # 0 implikuje vychylenost OLS estimétoru. Hlavné je tfeba poro-
zumét tomu, Ze v piipadé korelace vysvétlujici proménné a ndhodné slozky jsou OLS
odhady vychylené a nemély by byt pouZzivany.

Ukazeme si priklady toho, pro¢ by mohlo k této korelaci dojit. Nicméné, nejdiive
si zaved’me novy estimdtor, ktery by mél byt v tomto ptipad€ pouZivdn.

Estimator metody instrumentalnich proménnych

Instrumentdlni proménnd (instrument), Z, je ndhodna veliCina, ktera je nekorelovéna s
chybou regrese, ale ktera je korelovana s vysvétlujici proménnou. IV estimator je dan
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jako
B _ Z@Z\Ll ZiY

Nebudeme si tento vzorec nijak vice dokazovat. Lze jej snadno spocitat a diky jeho
dostupnosti ve vét§iné ekonometrickych programech je snadné i jeho praktické pouZi-
véani. VétSina odvozeni a vysledki vztahujicich se k IV estimdtoru je asymptotickych.
DuleZité je pro nds to, Ze tento estimdtor md atraktivni vlastnosti. Je konzistentni a
jeho rozptyl 1ze odhadnout a vyuzit pfi konstrukci intervalt spolehlivosti a postupech
testovani hypotéz ve stejném duchu jako v piipad€ OLS estiméatoru.

Pro podrobnosti tykajici se IV estimdtoru si zadefinujeme nésledujici znaCeni. In-
strumentdlni proménnd je ndhodnd veli¢ina a jeji stfedni hodnotu a rozptyl budeme
znacit jako

E(Z;) = pz,

var(Z;) = o%,.

Prvni, a to zcela kli¢ovou vlastnosti instrumentalni proménné je to, Ze je nekorelovana
s chybou regrese, tedy
cov(Z;,€;) = 0.

Druhou vlastnosti je to, Ze je korelovdna s vysvétlujici proménnou, tedy
cov(X;,Z;) = E(XiZ;) —pz - ux =oxz # 0.

Asymptotickd odvozeni z pfilohy této kapitoly ndm implikuji, Ze aproximativné lze
pracovat s nasledujicim rozdélenim IV estimdatoru:

(0% + pzy)o? >
(oxz + pxtz)?

Biv ~ N <5, N

Tento vysledek je porovnatelny s vysledkem OLS estimatoru, B, z predchoziho pii-
padu, ktery mél aproximativné normdlni rozdéleni, N (3, Z"—;Q), i kdyZ jeho vyraz je
ponékud vypadd trochu komplikovanégji. V praxi lze nezndmé stfednf hodnoty a roz-
ptyly nahradit odpovidajicimi vybérovymi charakteristikami. Lze tak nahradit px vy-
bérovym primérem, X, 02 vybérovym rozptylem, %, atd. Nebudeme si zde
uvadét dalsi podrobnosti, jak technicky tyto odhady zvladnout, stac¢i ndm védét, Ze
ekonometrické programy maji prislusné procedury odhadu metodou IV v sobé obsa-
Zeny a korektné nam tak spocitaji potfebné vztahy pro konfidencni intervaly a postupy
testovani hypotéz.

Asi zatim nemdme pfedstavu o tom, jak ziskat instrumentdlni proménnou ¢i pro-
ménné v praxi. Tuto problematiku zakritko zminime.

Pouziti IV estimatoru v praxi

V praxi existuji dvé otazky, které jsme doposud nezminili. Prvni z nich je, ,,Co kdyZ
mdame model vicendsobné regrese zahrnujici vice neZ jednu vysvétlujici proménnou?,



155

a druhd pak, ,,Co kdyZ mame vice instrumentalnich proménnych, nez je potfeba?*.
Odpovéd’ na prvnf otdzku je jednoduchd: potiebujeme nejméné jeden instrument pro
kazdou vysvétlujici proménnou, kterd je korelovdna s ndhodnou slozkou. Pokud tedy
mame model vicendsobné regrese se tfemi vysvétlujicimi proménnymi a dvé z nich
jsou korelovédny s ndhodnou slozkou, potom potfebujeme dvé instrumentalni promén-
né. Pro tento piipad se vztah pro IV estimdtor stivd mnohem komplikovanéjsi (bez
vyuziti maticové algebry), nicméné ekononometrické programy tento IV estimator pro
nés spocitaji. Dobré je zdUraznit i to, Ze i kdyZ je jen jedna vysvétlujici prom&nnd v mo-
delu vicendsobné regrese korelovana s ndhodnymi sloZzkami, neméli bychom pouZivat
OLS odhad, protoZe by vedl k vychylenym odhadim vSech koeficienti.

Pro ukazku toho, jako postupovat v pfipadé€ vice instrumentalnich proménnych neZ
je potfeba, vrat'me se k regresnimu modelu s jedinou vysvétlujici proménnou, X . Pro-
ménnd X je korelovana s ndhodnou slozkou, tudiZ potfebujeme IV estimator. Existuji
dvé instrumentdlni proménné: Z; a Zs. Mohli bychom pouZit jednu z nich, nicméné
rozumnéj$i postup je ten, Ze vyuzijeme zobecnény estimdtor instrumentdlnich promén-
nych (generalized instrumental variables estimator — GIVE). To v sob€ zahrnuje pro-
vedeni vychozi regrese vysvétlujici proménné na vSechny instrumenty:

Xi =y +7Z1u + 222 + u,

kde pouZivame znaceni vy, 1 a 2 pro regresni koeficienty a u; pro ndhodné chyby této
regrese, protoZe tim chceme zdiraznit, Ze se jednd o odliSnou regresi neZ tu zahrnujic{
parametr 3. OLS odhad této vychozi regrese nam poskytuje vyrovnané hodnoty:

Xi =30+ 7121 + V2 Zo;.

Lze ukazat, Ze proménnd X je nekorelovana s nahodnymi sloZkami ptivodni regrese, a
jedna se tedy o vhodny instrument. To je pravé to, co GIVE vyuZziva jako instrument.
GIVE je tedy dén jako R

Zf\; XiY;

Zf\;1 X i)? i .

Tento estimator je konzistentni a vyuziva informaci z obou instrumenti tim nejefektiv-
néj$im zptisobem. Opét, ty nejlepsi ekonometrické balicky nam GIVE lehce spocitaji.

Baive =

Hausmanuv test

Pokud je jedna nebo vice vysvétlujicich proménnych v modelu vicendsobné regrese
korelovanych s ndhodnou slozkou, je OLS estimdtor vychyleny a je tak potfeba pou-
Zit IV estimator. Pokud vSak tomu tak nenf a Zadnd z vysvétlujicih proménnych nen{
korelovédna s chybami regrese, potom (pfi splnéni klasickych pfedpokladi) je OLS es-
timator BLUE a je tedy vydatnéjs$i nez IV estimdtor. V tomto prfipadé tak neni vyuZiti
IV estimatoru Zadouci. To nés vede k poZadavku testovani toho, jestli je vysvétlujici
proménnd korelovdna s chybou regrese. A pravé to je dcelem Husmanova testu. Jeho
formdlni odvozeni pfesahuje rdmec ekonometrické teorie prezentované v tomto text.
Nicméné, vétSina ekonometrickych programt ndm tento test provede automaticky. Z
tohoto diivodu si tento test nebudeme odvozovat ani detailné rozebirat. Bude nam sta-
¢it diskutovat tento test z neformdlniho a intuitivniho hlediska.
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Necht' tedy Hy odpovida hypotéze, Ze vysvétlujici proménné v modelu vicena-
sobné regrese jsou nekorelovany s ndhodnou slozkou. Zakladni mySlenka, ktera stoji v
pozadi Hausmanova testu je ta, Zze pokud hypotéza H plati, jsou OLS a IV estimdtory
konzistentni a mély by ndm tak vracet ptiblizné¢ podobné vysledky. Pokud vSak H
neplati, potom je OLS estimdtor nekonzistentn{ a IV estimdtor konzistentn{ a vysledné
odhady by se tedy navzdjem mély ligit. Hausmandv test tedy tuto myslenku formalizuje
a vyuziva testovou statistiku, kterd méfi rozdily mezi ﬂ ﬂ V.

PrestoZe tento test 1ze snadno provést s vyuZitim implementovanych funkci eko-
nometrickych programti, je uZitecné poznamenat, Ze jej lze provést s vyuzitim OLS
metod. UkdZeme si to na prikladu jednoduchého regresniho modelu s jedinym instru-
mentem. Regresni model tak ma podobu

Y;=a+BX; +e.

Hausmantiv test nenf zaloZen pfimo na této regresi, ale na regresi se zahrnutou instru-
mentalni proménnou, Z:

Z tohoto ndm vyplyvd, Ze Hausmantv test je ekvivalentni standardnimu ¢-testu hypo-
tézy Hy : v = 0. Pokud odhadneme regresi Y na X a Z s vyuZitim metody nejmensich
Ctverct a nasledné zjistime, Ze Z je statisticky vyznamné, miZzeme zamitnou hypotézu
o nekorelovanosti vysvétlujici proménné a ndhodné slozky. To znamend, Ze zamitneme
Hj, a dojdeme k zavéru, ze IV estimdtor by mél byt pouzit. Nebudeme se poustét do
podrobného rozboru toho, proc je tento postup ekvivalentni Hausmanovu testu, pozna-
menejme jen, Ze je tento test takto miZeme snadno provést.

Podivejme se nyni na to, jak bude Hausmaniv test implementovan v modelu vice-
ndsobné regrese s vyuZitim GIVE v pfipadg, kdy mame tfi vysvétlujici proménné (X,
X5 a X3), z nichZ dvé jsou potencialné korelovany s ndhodnou slozkou (X2 a X3). Pro
X5 mame dvé instrumentalni proménné (Z; a Zs), kdy pro X3 mdme tfi instrumen-
talni proménné (73, Z4 a Z5). V tomto piipadé je postup Hausmanova testu takovy,
Ze provedeme vychozi regresi (viz diskuze tykajici se GIVE) k ziskédni vyrovnanych
hodnot X5 a X3 a nasledné ,,vylepSime* ptivodni regresi pomoci téchto proménnych.
Konkrétné tak Hausmaniyv test zahrnuje nasledujici kroky:

1. Provedeme OL§ regresi Xo na droviiovou konstantu, Z; a Z5. Ziskdme vyrov-
nané hodnoty X5.

2. Provedeme OLS regresi X3 na uroviiovou konstantu, Zs, Z4 a Zs5. Ziskame vy-
rovnané hodnoty Xs.

3. Provedeme OLS regresi Y na uroviiovou konstantu, X7, Xs, X3, X2 a X3.
4. Provedeme F'-test hypotézy, Ze koeficienty u X 24 X 3 jsou soucasné rovny nule.

5. Pokud F'-test zamitd nulovou hypotézu, pokracujeme v odhadu s vyuzitim zo-
becnéné metody instrumentdlnich proménnych. Pokud nulovou hypotézu neza-
mitdme, pouzijeme OLS k odhadu plvodni regrese.



157

Hausmanuv test tak mdZe byt proveden s vyuzitim standardnich OLS technik.
Tento test jsme si ukdzali v kontextu konkrétniho prikladu, nicméné by ndm to mélo po-
skytnou dostatecnou ilustraci toho, jak tento test pracuje obecné. Strucné feceno, pro
kaZzdou vysvétlujici proménnou kterd je potencidlné korelovana s ndhodnou sloZzkou
bychom méli nalézt odpovidajici instrument nebo, v pfipadé, kdy existuje vice instru-
mentd, je tfeba ziskat vyrovnané hodnoty z regrese vysvétlujici proménné na své in-
strumenty. Kone¢né pak provedeme regresi zahrnujici pivodni vysvétlujici proménné
spolu s instrumenty ¢i vyrovnanymi hodnotami. Pokud jsou tyto instrumenty a/nebo
vyrovnané hodnoty statisticky vyznamné (na zaklad¢ ¢-test resp. F'-testu), potom nam
to dava voditko pro pouZiti IV estimdtoru.

Sarganuv test

s ¥z

V predchozi ¢asti jsme si popsali postup pro testovani toho, jestli je nebo neni nutné
provést odhad s pouZitim instrumentdlnich proménnych, pokud mdme k dispozici plat-
né instrumenty jako je Z. OvSem otazkou samoziejmé je to, jak poznime, Ze Z je
skute¢né platny instrument? Pfipometime si, Ze podminkou toho, aby Z bylo platnym
instrumentem je to, Ze Z musi byt korelovdno s X (coZ si snadno ovéfime provede-
nim regrese X na Z a pohledem na t-statistiku) a soucasné nekorelovano s chybou
regrese. Pravé nekorelovanost s ndhodnou sloZkou neni zase tak snadno ovéfitelnd,
protoZe chyby regrese nejsme schopni pozorovat. Otdzka testovani toho, Ze mame sku-
te¢né platné instrumenty je tak komplikovand a obtiZznd. Ve skutecnosti dokonce plati,
7e pokud mame ptipad, kdy mame k dispozici pouze jeden potencidlni instrument ke
kazdé vysvétlujici proménné, nebude existovat zptisob testovani toho, jestli je instru-
ment platny nebo ne. Abychom si to intuitivné pfibliZili, uvazujme jednoduchy regresni
model

Y, =0Xi+e

a predpokladejme, Ze zde existuje jeden potencidlni instrument, Z. Aby se jednalo o
platny instrument, musi byt nekorelovany s chybou regrese, tedy cov(Z,¢;) = 0. Pro-
toZe je ndhodna slozka nepozorovatelnd, méli bychom se pokusit o jeji nahrazeni re-
zidui a vytvofit testovou statistiku zaloZenou na cov(Z;, €;). Ale jaka rezidua bychom
méli pouZit? Rezidua ziskand na zdkladé IV estimdtoru (tzn. ?{V =Y - BIVXZ-)
vypadaji vcelku rozumné, nicméné jsou zcela nevhodnd, protoze mohou byt nekonzis-
tentni. Ve skutecnosti je totiz mozné, Ze Z neni platny instrument (coZ je nakonec to,
co chceme testovat) a B v je tak nekonzistentni. OLS rezidua jsou opét nevhodnad, pro-
toze mohou byt nekonzistentni stejné tak (a neexistuje zpusob, jak pouzit Hausmantv
test k ovéfeni této moZnosti, protoZe nevime, jestli je Z platnym instrument). Ve skutec-
nosti tak neexistuje v tomto pfipad€ zptsob testovani validity instrumentt. To je vcelku
vyZny problém spojeny s metodami instrumentdlnich proménnych. Jak uvidime dale, v
mnoha pripadech ndm ekonomicka teorie sama nabizi dobré instrumentdlni proménné.
Nicméné, v idedlnim svéte by mél existovat statisticky test, ktery bychom mohli pou-
Zit k potvrzeni toho, Ze se jednd o dobré instrumenty. V pfipadé, kdy mdme jen jeden
potencidlni instrument ke kazdé vysvéltujici proménné vSak jednoduSe tohoto idedlu
nedosdhneme.

Pokud vsak (jako v piipadé zobecnéného IV estimatoru) mame k dispozici vice
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instrumentd neZ vysvétlujicich proménnych korelovanych s ndhodnou slozkou, potom
testy k ovéfeni platnosti instrumenti existuji. Odvozeni té€chto testd vyzaduje ekono-
metrickou teorii preshujici znalosti zdkladniho kurzu ekonometrie. VétSina ekonome-
trickych programii vsak opét tyto testy dokdze provést a my je tak miZeme snadno
vyuZzit v praxi. Populdrnim testem je Sarganiiv test. PrestoZe si ho neodvodime, mui-
Zeme si velmi snadno popsat jak se v praxi provadi. Pfedpokladejme model vicena-
sobné regrese s k vysvétlujicimi proménnymi, které jsou vSechny potencidlné korelo-
vany s ndhodnou slozkou. Celkem mame k dispozici r instrumentdlnich proménnych,
kdy r > k. Sargantiv test zahrnuje nasledujici kroky:

1. Provedeni regrese Y na uroviiovou konstantu, X1, ..., X vyuZitim zobecné-
IV

ného IV estimatoru a ziskani IV rezidui, €; * .
2. Provedeni OLS regrese IV rezidui, 2{ V' na droviiovou konstantu a vSechny un-
strumenty, Z1, . .., Z, a ziskdni koeficientu determinace, R? z této regrese.

3. Sarganova testové statistika je N R? a kritické hodnoty lze ziskat na zdkladé
tabulek x?(r — k) rozdéleni.

Vsimnéme si, Ze tato testova statistika ma podobu ,,velikost vzorku krat R? 7 kon-
krétni regrese*. Testy s podobnou statistikou jsme vidéli jiz diive (napf. test autoko-
relace ndhodnych sloZek). Tato podoba je charakteristickd pro testy Lagrangeovych
multiplikdtord a i v pfipad€ Sarganova testu se o tento druh testu jednd. V pfedchozim
textu jsem nebyli schopni nabidnout dikazy pro fadu vysledka tykajici se instrumen-
talnich proménnych. Nicméné pro jeden z nich si staci v§imnout, Ze kritické hodnoty
Sarganova testu zahrnuji x?(r — k) rozdéleni. Pokud je » = k, tak tento test nebude
fungovat, protoZe neexistuje rozdéleni x2(0). OvSem, pokud je r = k, znamend to, Ze
mame stejny poCet instrumentd jako je poCet vysvé€ltujicich proménnych. To je ptipad,
ktery jsme zmitiovali. Pokud je r = k, neexistuje zpusob testovani validity instrumentu.

5.5.3 Priciny korelace vysvétlujici proménné a nahodné slozky

Doposud jsme si popsali disledky korelovanosti vysvétlujici proménné s ndhodnou
slozkou, naznacili jsme si co délat (tj. pouZzit IV estimator) a ukazali jsme si test toho,
jestli je vysvétlujici proménna korelovana s ndhodnou slozkou (tj. pouziti Hausmanova
testu). Zatim jsme si ale nefekli, pro¢ by méla by vysvétlujici proménnd korelovana
s chybou regrese. Existuje fada diivodd, pro¢ by tomu tak byt mohlo. V této Casti si
tak ukdZeme nekolik prikladii toho, jak miZe tento druh korelace vzniknout. Nabidne
ndm to i urCité rady ohledné duleZité otazky, jak bychom méli vybirat instrumentaln{
proménné. Je snadné fict, ,,musime se podivat po instrumentalni proménné, ktera je ko-
relovand s vysvétlujici proménnou, ale nekorelovand s chybou regrese®, ale mizZe byt
dost tezké takovou proménnou v praxi najit. V kontextu ¢asovych fad je obvyklé jako
instrument pouZito pozorovani z minulych obdobi (napt. X;_1). ProtoZe jsou Casové
fady Casto autokorelovdny, znamend to, Ze instrument bude korelovadn s vysvétlujici
proménnou. Za prepdokladu, Ze chyba regrese nebude autokorelovana (coZ bychom
méli testovat), instrument by nemél byt s chybou regrese korelovan. V jinych kontex-
tech vSak vybér instrumentd muZe byt obtiZnym problém.
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Chyba méreni ve vysvétlujici proménné

Predpoklddejme, Ze chceme provést regresi
Yi=0Xi+e

a tato regrese spliiuje klasické prepdoklady. OvSem, tuto regresi nemiZeme provést,
protoZe X; pfimo nepozorujeme, misto toho pozorujeme

Xz* =X; +v,

kde v; je i.i.d. s nulovou stfedni hodnotou, rozptylem o2 a je nezdvisld na ¢;. Jinymi
slovy, X pozorujeme s urcitou chybou. Tato situace miiZe nastat v fad€ piipadi. Eko-
nomové napriklad pracuji s daty z vybérovych Setfeni, ktera zaviseji na schopnosti
jednotlived vyplnit spravné dotazniky. Tito jednotlivei v8ak ¢asto mohou délat pii vy-
pliiovéni chyby a do téchto dat ndm tak muZe vstoupit chyba méfeni.

Obvykle nebyva chyba méfeni v zavisle proménné problém (ciz si snadno mtizeme
odvodit). Chyba méfeni ve vysvétlujicich proménnych vsak mize vést k regresi, kdy
vysvétlujici proménné jasou korelovany s ndhodnou slozkou. Pro¢ tomu tak je? Staci
si nahradit v pivodni regresi X; vyrazem X; — v;, ¢imZ ziskdme model:

Vi =B(X; —vi) +e
= pX] + €,

kde € = ¢; — Qv;. Tento novy regresni model si miiZeme odhadnout, protoZze mame
data o X. Jakd je v8ak v této nové regresi korelace mezi vysvétlujici proménnou, X
a ndhodnou sloZkou, €;? VyuZijeme definici kovariance a platnosti operdtoru stfedn{
hodnoty, ¢imZ ziskame

cov(X], €)= E(X]€)
= E(X; +vi)(ei — Bvsy)]

= —Bo2.

Tato kovariance neni nulova, pokud je 5 # 0 (v piipadé, kdy je 8 = 0 nam vysvétlujici

~ z . . . 2 v ~ 2 _ N
proménnd v regresi nevystupuje) nebo pokud je o, # 0 (v pfipadé o, = 0 zde vSak
problém chyby méfeni neni, protoZe to znamend, Ze v; = O pros = 1,..., N). Chyba
méfeni ve vysvétlujicich proménnych (ale ne ve vysvétlované proménné) zptsobuje
jejich korelovanost s chybou regrese. OLS estimdtor tak je vychyleny a v idedlnim
ptipade by mél byt vyuzit [V estimator.

Model simultannich rovnic

Metody instrumentdlnich proménnych jsou Casto vyuzivdny v tzv. modelech simul-
tdnnich rovnic. Abychom porozuméli problému, ktery ndim v modelech tohoto typu
nastdava, musime si zde zavést nékolik pojmu, které by vSak pro nis nemély byt cizi z
predchoziho studia ekonomie. Proménna je endogenni, pokud je determinovéana uvnitf
modelu, ktery nds zajima. Nazveme ji exogenni, pokud tomu tak neni. Tyto pojmy jsou
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uzce svazany s otdzkou kauzality. Zminovali jsme se, Ze regresi 1ze nejsnadnéji inter-
pretovat v piipadé€, kdy vysvétlujici proménnd kauzalné ptisobi nazavisle proménnou a
ne naopak. Jinymi slovy, regresnimodel pfedpokladd, Ze Y je determinovédno tim, co se
stane s X. Nespecifikovali jsem nijak to, jak byla proménna X generovdna. V tomto
piipadé je Y zdvisle proménnd, je endogenni, a X, vysvétlujici proménnd, je chipana
jako exogenni. Intuitivné feceno, pokud predpokladamé, Ze vysvétlujici proménné jsou
exogenni, je pouziti OLS odhadu v porddku. Pokud jsou nékteré vysvétlujici proménné
endogenni, je dost mozné, Ze jsou korelovany s ndhodnou slozkou a je potfeba IV od-
hadu.

Klasicka ilustrace tohoto problému je obsahem modelu nabidky a poptavky. Pred-
pokladejme poptavkovou kiivku néjakého produktu v podobé

@p = BpP +¢€p,

kde @Qp je poptavané mnozstvi, které zavisi na cené, P. Do této regresni rovnice jsme
dodaly i chybu modelu a pouZivame index D k vyjadieni rovnice poptavky. Predpo-
kladejme déle nabidkovou kiivku danou jako

Qs = BsP +eg,

kde Qs je nabizené mnoZzstvi zdvisejici na cené P. Index S pouzivdme k oznacen{
parametri a proménnych vztazenych k rovnici nabidky. V rovnovize plati Qp = Qg
a tato podminka je vyuZivdna k nalezeni rovnovazné ceny a mnoZzstvi. Uvédomme si,
Ze cena i mnoZstvi jsou determinovany v rdmci modelu, a jednd se tak o endogenni
proméné. Tyto dvé rovnice (spolu s rovnici identity, Qp = ()s) jsou modelem simul-
tdnnich rovnic.

Timto jsme si predstavili problém z hlediska ekonomie, co je ale problémem eko-
nometrickym? Ekonometra zajima odhad (na zdkladé dat) parametrd sklonu nabidkové
a poptavkové kiivky. Co se stane, kdyz ziskdme udaje o mnoZstvich a cenach a prove-
deme regresi mnozstvi na cenu? Ziskame urcité OLS odhady parametrti sklonu. Jedna
se vSak o odhady Bp nebo Bs? Neexistuje zptisob, jak se to dozvédét. V praxi OLS
pravdépodobné neodhadne ani nabidkovou ani poptavkovou kfivku.

K formdlngjs{ ilustraci problémd, které ndm vznikaji v ramci modelti simultdnnich
rovnic (a jak se tyto problémy vztahuji k otdzce instrumentdlnich proménnych), pfi-
dejme do jedné z rovnic exogenni proménnou. Pfedpoklddejme, Ze poptdvané mnoZstvi
néjakého zbozi zavisi také na dichodu, I:

Qp = BpP +~vI +¢p.

To muZe byt veelku rozumné, protoze rozhodovani spotiebitele o jeho ndkupech ne-
zavisi jen nacené statkd, ale i na jeho dichodu. Nabidka je urCena spoleCnostmi vy-
rabgjicih dany produkt a neni pravdépodobné, Ze by zavisela na dichodu spotiebitelt,
nakupujicih jejich produkt. Nabidkova kiivka tak nebude na diichodu zaviset. Diichod
je exogenni proménnd a neni determinovana v rdmci modelu nabidky a poptavky.
Budeme predpokladat, Ze chyby regrese v rovnicich nabidky a poptavky spliuji
klasické predpoklady (s vyjimkou pfedpokladu, Ze vysvétlujici proménné jsou nekore-
lovany s ndhodnou slozkou). Indexy .S a D pouzijeme k rozliSeni toho, jestli se nahodna
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slozka vztahuje krovnici nabidky nebo poptavky. Napriklad predpoklad, Ze rovnice po-
ptavky ma homoskedastické ndhodné slozky implikuje

var(ep) = 0%,

V praxi bude mit ekonometr k dispozici datapro:z =1,..., N (neboprot =1,...,7T)
pozorovani, ale pro piehlednost tyto indexy nebudeme v naSem znaceni pouZivat.

Dvé rovnice ptivodniho modelu nabidky a poptavky maji podobu tzv. strukturdini
formy resp. strukturdlni formy modelu. Vychazeji tedy z ekonomické teorie (ekono-
mické struktury) daného problému a maji endogenni proménné na obou strandch rovnic
(vysvéltujici proménné jsou tedy i endogenni proménné). Vyuzitim zdkladnich mate-
matickych operaci si miiZeme tyto rovnice preusporadat tak, abychom méli jen na pravé
strané exogenni proménné a pro kaZdou endogenni proménnou budeme mit jednu rov-
nic. Vysledkem je tzv. redukovand forma modelu ¢i jen redukovand forma. Pro model
nabidky a poptavky poloZime rovnitko (v modelu plati identita rovnovdhy mezi nabid-
kou a poptavkou) mezi pravé strany nabidkové i poptavkové rovnice a usporadame si
vysledky tak, Ze na levé stran€ bude pouze P:

_ - I €s —€p
Bp — Bs +5D*ﬂs

= 7Tll+617

P

kde posledni rovnice je zjednodusenim pro kompaktnost znaceni, kdy misto vyrazu
—vBp — Bs budeme pouzivat jednoduse koeficient redukované formy 7 a podobné
na tom bude i ndhodna sloZka redukované formy modelu, €; .

Pokud si ozna¢ime rovnovazny vystup jako @ (tzn. Qs = Qp = @) a dosadime
ziskany vyraz pro cenu, P, do rovnice nabidky, miZeme ziskat druhou rovnici reduko-
vané formy:

Q= PBs(ml+e€)+es
= Bsmil + Bser + €5
:7TQI+€2.

Je potieba zdlraznit, Ze rovnice redukované formy se odlisuji od ptivodnich struktu-
rdlnich rovnic. Redukovana forma v sobé obsahuje jednu rovnici pro kaZzdou z endo-
gennich proménnych a vysvétlujici proménnd v kazdé z rovnic je I, coZ je exogenni
proménna.

Na zakladé téchto Ctyf rovnic (dvé pro redukovanou formu modelu a dvé pro struk-
turdlni formu modelu) si miZzeme ukézat nékolik zajimavych problémd tykajicich se
modelu nabidky a poptavky. Prvnim z nich je to, Ze naivni vyzkumnik se miize podivat
na prvni rovnici strukturdlni podoby modelu (tj. rovnice poptavkové kfivky) a provést
regresi () na P a I, ¢imzZ ziskd odhad poptavkové kiivky. Rovnice redukované formy
pro P ndm vsak jasné fik4, Ze tento postup ndm dé vychylenné odhady. MZeme si totiZ
ukdzat, Ze vysvétlujici proménnd P a chyby regrese, €p, jsou v rovnici tohoto naSeho
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naivniho vyzkumnika navzajem korelovany:
cov(P,ep) = E(Pep)
= FE|[(mI+ €)ep]

. €S — €D
=F [(ﬂD —53) GD]
o2

~ Bp - Bs
#0,

kde jsme vyuZili skute€nosti, Ze I je exogenni (a lze ji brat jako nendhodnou veli¢inu),
a vlastnosti operdtoru stfedni hodnoty. ProtoZe je vysvétlujici proménn, Pm korelovana
s chybou regrese, ukazali jsme si, Ze pifimy OLS odhad poptavkové rovnice (tzn. odhad
strukturdlni rovnice, kde je jedna z vysvéltujicich proménnych endogenni) vede k vy-
chylenym a nekonzistentnim vysledkiim. Podobné odvozen{ 1ze provést i pro aplikace
pfimého OLS odhadu na nabidkovou ktivku, coZ nds rovnéZz dovede k vychylenym a
nekonzistentnim odhadim.

Déle predpoklddejme OLS odhad rovnic redukované formy. Lze snadno ukdzat
(coz si lze provést jako cviceni), Ze chyby regrese redukované formy spliiuji klasické
predpoklady. ProtoZe jedinou vysvétlujici proménnou je exogenni proménnd (kterou
lze brat jako nendhodnou veli¢inu), je OLS nejlepsi linedrni nestranny estimator pro
model redukované formy. OLS odhady redukované formy, 71 a 7o, jsou tedy dobré
odhady a lze je snadno ziskat. Jaké jsou vSak odhady strukturdlnich parametrl, tedy
parametrt strukturdlni podoby modelu? Ty nas mnohdy zajimaji vice, protoZe struktu-
ralni parametry maji svou vécnou, ekonomickou interpretaci (napf. sklony nabidkové
a poptavkové kiivky). Koeficienty redukované formy ndm piimo neposkytuji odhady
koeficientl strukturalni formy modelu, tedy v nasem piipadé odhady parametrt sklonu
poptavkové a nabidkové kiivky.

Casto je viak mozné, Ze lze koeficienty redukované formy pouZit k odhadéim ko-
eficientd strukturdlni podoby modelu. V nasem piikladé plati

Ty = BsT1.

Mizeme tedy pouZit nevychylené odhady parametrd redukované formy, 71 a 7o, a
ziskat odhad sklonu nabidkové kfivky:

Bs =2~
72
Tento postup je nazyvdn jako neprimé nejmensi ctverce (indirect least squares). Pro-
blém toho, jestli Ize z odhadu koeficientti redukované formy odvodit koeficienty struk-
turdlni podoby modelu je dzce svazan s otdzkou tzv. identifikovatelnosti.

Jak se toto vSe tykd tématu instrumentdlnich proménnych? Plati, Ze metoda ne-
piimych nejmensich ¢tverct je ekvivalentni IV odhadu nabidkové kiivky s vyuZzitim [
jako instrumentu (v ramci cviceni je mozné si tuto skutecnost odvodit). Problematice
metody odhadu simultidnnich rovnic se nebudeme na tomto misté déle vénovat. Exis-
tuje fada odhadovych metod, které spadaji do skupiny IV estimatort. Jednou z nich je
dvoustupiiovd metoda nejmensich ctvercii (two-stage least squares — TSLS).
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K pouZiti IV estimatorti v praxi potfebujeme instrumenty. Na§ ptiklad ukdzal, jak
tyto instrumenty ziskat v pfipadé modelu simultdnnich rovnic. Poznamenejme, Ze esti-
mator nepifmych nejmensich ¢tverc ndm poskytl odhad parametru sklonu nabidkové
kiivky. Sami se miZeme presvédcit, Ze neexistuje zpusob, jak s vyuZitim estimétoru
nepiimych nejmensich Ctvercti ziskat odhad parametru Op, tedy parametru sklonu po-
ptavkové kiivky. Pro¢ tomu tak je? Zdsadni vyznam ma to, Ze dichod nevystupuje v
kiivee nabidky. Obecnym pravidlem je, Ze pokud mame exogenni proménnou, kterd
neni obsazena v n€které z rovnici, 1ze ji pouZit jako instrumentdlni proménnou pro tuto
rovnici. V naSem piipadé neexistuje Zaddna exogenni proménnd, ktery by nebyla zahr-
nuta v rovnici poptavky, a je tak nemozné nalézt IV estimdtor, ktery by ndm dovolil
odhadnout koeficient sklonu kfivky poptavky. Pokud by vsak kiivka nabidky obsaho-
vala exogenni vysvétlujici proménnou, kterd by nebyla pfitomna v rovnici poptavky,
bylo by moZzno provést IV odhad rovnice poptavky. Pokud bychom napiiklad méli
model tykajici se néjakého zemedélského produktu, mohla by byt takovou exogenni
proménnou pocasi, protoze pocasi urcité ovliviiuje nabidku takovéhoto produktu, ale
asi téZko ovlivni poptavku.

Predchozi diskuze by ndim méla umozZnit pouZziti ekonometrickych programi (a in-
terpretvoat rozumné vysledky) pro modely simultdnnich rovnic. Téma simultannich
rovnice je vSak velmi obsahlé téma, a existuje zde spousta dalSich otazek, které jsme
zde nestihli ani naznacit. Naptiklad, co se stane, kdyZ se n¢jaka endogenni proménna
objevi v jedné rovnici, ale ne v jiné (napf. cena se objevi jen v rovnici poptavky, ale ne
nabidky). Tato situace by ndm totiZ pomohla v naSich odhadech. V extrémnim ptipadé,
kdyby existovala rovnice bez endogennich vysvétlujicich proménnych, by OLS odhad
této rovnice vedl ke konzistentnim odhadim. Tato skutecnost , spolu s pravidlem, Ze
pokud méme exogenni proménné, které nejsou obsazeny v ne¢které rovnici, mizeme je
pouZit jako instrumenty pro tuto rovnici, by ndm dovolila rozumnou emprickou préci
v fadé kontextli. Pokud bychom se vSak chtéli poustét do prace s modely simultannich
rovnic, nejlepsi cestou je seznamit se s timto tématem v pokrocilejSich ekonometric-
kych ucebnicich.

Priklad korelace vysvétlujici proménné s nahodnou slozkou

Ekonomicka teorie nim muiZe sama naznacit, Ze vysvétlujici proménnd je korelovand
s ndhodnou sloZkou a pokud méame to Stésti, tak ndm tfeba i nabidne rozumnou instru-
mentdlni proménnou. V této Casti kapitoly se podivame na piiklad toho, kdy by tato
situace mohla nastat.

Predpokladejme, Ze nas zajima odhad vynost ze vzdélani (returns to schooling) a
mame data z prizkumt mnoha jednotlived, kdy zévisle proménna je Y = dichod, a
vysvétlujici proménné jsou X = pocet let vzdélavani ve Skole a dalsi vysvétlujici pro-
ménné (napf. pracovni zkusSenosti, v€k, typ zaméstnani apod.). Tyto dal§i proménné
budeme pro jednoduchost ignorovat. Odhad parametru u proménné X nés zajima nej-
vice, protoZe se jednd o méfitko vynosi ze vzdélani. V tomto piipade je vSak pravdépo-
dobné, Ze X je korelovano s ndhodnou slozkou a OLS odhad tak bude nekonzistentni.
NezZ se dostaneme k tomu, pro¢ by tak tomu mélo byt, zamysleme se nad interpre-
taci ndhodnych slozek. Jednotlivci s pozitivni ndhodnou slozkou ziskavaji neobvykle
vy$si droven piijmu. Jejich piijem je tak vyssi nez by odpovidalo jejich vzdélani. Jed-
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notlivci s negativnimi chybami pak dostdvaji neobvykle nizsi droven pifjmu. Jejich
prijem kat je nizsi nez by napovidalo jejich vzdélani. Co by mohlo byt korelovano s
touto ndhodnou slozkou? Kazdy jednotlivec ma obvykle své osobni kvality jako jsou
inteligence, ambice, Usili, talent, $tésti nebo podporu rodiny. Nazvéme pro jednodu-
chost tuto kvalitu ,talentem®. Tato kvalita bude pravdépodobné spojena s ndhodnou
chybou (napf. jednotlivci s vétSim talentem maji tendenci dosdhnout neobvykle vys-
$tho piijmu). Nicméné tato kvalita mdZe ovlivnit i volbu vzdélani daného jednotlivce.
Napiiklad vice talentovani jedinci pijdou mnohem pravdépodobnéji studovat na uni-
verzitu (a ziskaji tak vice let vzdélani). Budeme tak pravdépodobné Celit situaci, kdy
talentovani jedinci budou mit tendenci mit jak vice let vzdélani, tak i neobvykle vy-
soké piijmy (tzn. kladné chyby regrese). Nahodna chyba a vysvétlujici proménna by
tak méla byt ovlivnéna talentem. V tomto prfipadé by chyba regrese a vysvétlujici pro-
ménnd, odpovidajici rokim vzd€lani, mély byt pozitivné korelovany.

To ndm samoziejmé naznacuje, ze regrese Y na X (a dalsi vysvétlujici proménné)
by neméla byt odhadovdna metodou nejmensich Ctvercl, protoZe vysvétlujici pro-
meénnd je korelovand s ndhodnou sloZzkou. Vyzkumnici, ktefi chtéli odhadnout vynosy
ze vzdélani, k tomuto problému zaujali dva hlavni pfistupy. Nékteti usilovali o nalezen{
jinych vysvétlujicth proménnych, které by byl proxy proménnymi chybéjici kvality,
tedy napr. talentu z predchoziho odstavce. Timto druhem proménnych by mohly byt
vysledky testu inteligence. Alternativni pristup pak bylo pouZiti metody instrumentél-
nich proménnych. V nasem piipadé chceme proménnou, kterd by byla korelovana s
rozhodovdnim o poctu vystudovanych let na Skole a kterd by byla nekorelovand s na-
hodnou slozkou (tzn. nebyla by nijak zavisld na faktorech, které by vysvétlovaly proc¢
jednotlivei maji neobvykle vysoké nebo nizké piijmy). Alternativni zpisob vyjadien{
tohoto problému je to, Ze chceme najit proménnou, ktera ovliviiuje pocet let vzdélani a
ktera nema pirimy vliv na pifjem jendotlivca.

Nekteti vyzkumnici pouZili jako instrumenty charakteristiky rodica ¢i star§ich sou-
rozencid. Opravnénost této volby je takové, Ze pokud ma néktery z rodicl univerzitn{
vzdelani, bude dany jednotlivec pochdzet pravdépodobné z rodiny, kterd si vzdélani
ceni. To zvySuje Sance dostat se na univerzitu. Zaméstnavatel se v§ak neptd na to, jestli
rodice dané osoby chodili na univerzitu, a tak by tato proménnd neméla mit pfimy
vliv na pfijem dotazovaného jednotlivce. Vzdélani jeho rodict ovliviiuje rozhodovani
o poctu let vzdélani a nemd pifimy vliv na piijem.

Jin{ vyzkumnici (zejména z USA) vyuzili jako instrument geografické misto, ze
kterého jedinci pochazeji. Zdivodnéni je takové, Ze pokud Clovek Zije v komunité kde
Cloveék ptjde na univerzitu. (¢i vyss$i odbornd skola). Zaméstnavatele opét nebude zaji-
mat, odkud dany cloveék pochdzi a proménnd vyjadfujici misto, odkud ¢lovék pochdzi
by tak neméla mit pfimy vliv na pfijem. Geografické misto, odkud jednotlivec pochaz{
tak ovliviiuje rozhodovani o vzdélani, ale neovliviiuje piimo jeho piijem.

Tento piiklad byl snad alesponi drobnou ilustraci toho, jak nds samotny ekonomicky
problém, ktery analyzuje. miZe varovat pfed moznosti korelace nékteré z vysvétlujicth
proménnych s ndhodnou slozkou a pfipadné i miZe nabidnout mozné instrumenty.
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5.6

Shrnuti

Na zédklad¢ této kapitoly tedy jiz vime:

8
8
8

¥

jak testovat mnohd z poruseni klasickych predpokladi;
jak postupovat, pokud na nesplnéni nékterého z predpokladu narazime;

7e predpoklad nulové stfedni hodntoy ndhodnych sloZek je automaticky splnén,
pokud pracujeme s modelem s troviilovou konstantou;

7e predpoklad normality miZeme opomenout, pokud vyuZijeme zavéry asympto-
tické teorie;

Ze 1 pri poruseni pfepdokladu homoskedasticity a nekorelovanosti ndhodnych
slozek ztstava OLS estimator nestranny;

Ze pouziti metody OLS pii nesplnéni téchto predpokladli nas vede na scesti, pro-
toZe vysledné intervaly spolehlivosti postupy testovani hypotéz jsou nekorektni;

Ze existuji estimatory (napf. heteroskedasticité nebo autokorelaci konzistentn{
estimatory), které umoziuji korektn{ vyuZivani metody OLS;

Ze 1 pres pouZiti alternativnich estimatort rozptylu nahodnych slozek neni OLS
odhad vydatny;

Ze existuje zobecnénd metoda nejménsich Ctverct (GLS), kterou lze interpretovat
jako metodu OLS aplikovanou na vhodné transformovany model;

Ze pokud je vysvétlujici proménnd korelovdna s ndhodnou slozkou, je OLS esti-
mator vychylenny a nekonzistentni a nemél by byt vyuZzivan;

Ze existuje estimator metody instrumentdlnich proménnych (IV), diky kterému
Ize pfedchozi problém prekonat;

7e zakladni zavéry této kapitoly jsou:

1. V piipadé price s malymi vzorky je predpoklad normality relativné dile-
Zity, protoZe pfi jeho nesplnéni jsou veSkeré ndsledné testy zcestné.

2. K testovani normality vyuZijeme napf. Jarquedv-Berlv test, ktery testuje
sdruzenou hypotézu o Sikmosti a SpiCatosti vybérového rozdéleni rezidui.

3. Problém s normalitou Ize Casto feSit omezenim (zahrnutim) vlivu n€kolika
odlehlych pozorovani, které za nesplnénim predpokladu normality stoji.
Regenim je rovnéZ pouZiti metody maximalni vérohodnosti aplikované na
model i s ,,nenormdlné* rozdélenymi ndhodnymi slozkami.

4. Pokud maji chyby regrese rizné rozptyly (heteroskedasticity), nebo jsou
vzdjemné korelované (autokorelace ndhodnych slozek), je OLS estimator
nestranny, ale neni jiz nejlepsi. Nejlepsi estimator je GLS estimétor.
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Priloha: Asymptotické vysledky pro OLS a IV estimator

11.

12.

13.

14.

15.

16.

. Pokud je v regresi pritomna heteroskedasticita, 1ze GLS estimdtor spocitat

s vyuzitim OLS estimatoru aplikovaného na transformovany model. Tato
transformace vyzaduje vazeni kazdého pozorovani a metoda je tak nazy-
véana metodou vazenych nejmensich ctverc (WLS). Pokud nejsme schopni
nalézt odpovidajici transformaci, méli bychom pouZit heteroskedasticité
konzistentni estimétor.

Existuje fada testl heteroskedasticity, zahrnujicich GOldfeldiv-Quandtiv
test, Breuschiiv-Paganiv test nebo Whiteuv test.

V pripadé casovych fad je obvyklé, Ze ndhodné slozky jsou vzdjemné ko-
relovany. Obvyklym zpusobem modelovani tohoto faktu je chapani nahod-
nych sloZek jakoZto autoregresnich procesd. GLS estimator 1ze vypocitat s
vyuzitim metody OLS na transformovany model. PoZadovana transformace
zahrnuje kvazi diferencovan{ kazdé z proménnych. Populdrni metodou im-
plementace GLS estimdtoru je Cochranova-Orcuttova procedura.

Existuje fada testi autokorelace ndhodnych slozek, zahrnujicich LM test,
Boxuv-Piercedv test, Ljungtv test, Durbintiv-Watsondv test a Durbintv A-
test.

V radé¢ aplikaci je nepravdépodobné chdpani vysvétlujici proménné jako
pevné dané (nendhodné) veliCiny. Je tak nutné uvolnéni pedpokladu o jeji
nendhodnosti.

. Pokud jsou vysvétlujici proménné ndhodné, ale vSechny jsou nekorelované

s ndhodnou sloZkou, 1ze pouZit standardni OLS techniky z pfedchozich ka-
pitol.

Pokud jsou vysvétlujici proménné ndhodné veli¢iny a nektéré z nich jsou
korelovédny s ndhodnymislozkami regrese, je OLS estimator nekonzistent-
ni. Oproti tomu IV estimator je konzistentni.

V pripadé vicendsobné regrese je potfeba nejméné jednoho instrumentu pro
kazdou z vysvétlujicich proménnych korelovanych s ndhodnou sloZkou.

Pokud mdme platny instrument, lze pouZzit Hausmanuv test k testovani
toho, jestli jsou vysvétlujici proménné korelovany s ndhodnou slozkou.

Obecné je obtizné testovat platnost (silu) instrumentalni proménné. Pokud
v§ak mame vice instrumentl neZ je minimdlné tfeba, 1ze pouzit Sargantiv
test k testovani toho, jestli je néjaky instrument platny.

Dulezity pripad, kdy vysvétlujici proménné mohou byt korelovany s na-
hodnou sloZkou, nastdva v situaci, kdy jsou vysvétlujici proméné méfeny s
néjakou chybou.

Model simultdnnich rovnic je dal$im pfipadem, kdy jsou vysvétlujici pro-
ménné korelovany s ndhodnou slozkou.

ME¢li bychom tak jiz znat a umét vysvétlit obsah néasledujicich kli¢ovych pojmi:

% Sikmost % Spicatost
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% Jarquetv-Beriv test

% Zobecnénd metoda nejmensich ¢tverct
% Heteroskedasticité konzistentni estimator
#* Goldfeldav-Quandtdv test

% Whitetv test

% Autoregresni proces

# Iterani Cochranova-Orcuttova procedura
% Neweyho-Westlv estimétor

% Vérohodnostni test (LM test)

% BoxUv-Piercedv test

% Durbiniv-Watsontv test

% Metoda instrumentalnich proménnych

% Zobecnény IV estimdtor

% Sarganiv test

% Endogenni proménna

% Strukturni forma modelu

% Nepiimé nejmensi Ctverce

% Transformace modelu

% Metoda vazenych nejmensich Ctverct
% Test heteroskedasticity

% Breuschuv-Pagandyv test

% Autokorelace ndhodnych slozek

% Cochranova-Orcuttova procedura

% Autokorelaci konzistentni estimator
% Testovani autokorelace

% Breuschliv-Godfreyeho test

% Ljungilv test

% Durbinova h-statistika

% Instrumentdlni proménnd (instrument)
% Hausmanuv test

% Model simultannich rovnic

% Exogenni proménna

% Redukovand forma modelu

% Dvoustupriovd metoda nejménsich Ctverct

Priloha: Asymptotické vysledky pro OLS a IV estimator

Asymptotické vlastnosti v pripadé nekorelovanosti

Tuto pfilohu zaneme diskuzi OLS estimdtoru v piipadé, kdy jsou splnény vSechny
klasické predpoklady, kromé toho, Ze vysvétlujici proménnd bude ndhodnd veli¢ina
nekorelovana s ndhodnou slozkou. Konkrétné , X; pro¢ = 1,..., N jsou i.i.d. ndhodné
veli¢iny, kdy

Navic jsme predpokladali, ze
cov(X;,¢;) = E(X;¢;) = 0.
Asymptotické vysledky pro tento pripad byly odvozeny v kapitole 3, Pfiloha 2: VyuZiti

asymptotické teorie v jednoduchém regresnim modelu. Nebudeme zde tedy tato odvo-
zeni opakovat. UZite¢né je ale pfipomenout si, Ze (3 je konzistentn{ estimator parametru
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[ a OLS estimator je asymptoticky normalni. To znamend, Ze pro N — oo mdme

VNG i
8- (o).
2 2
To% + ik
V praxi lze tyto vysledky vyuZit tak, Ze vyraz 0% + p% miZeme nahradit vyrazem
4+ 3" X2, protoZe tento vyraz je konzistentnim odhadem vyrazu 0% + p%. Pokud
vyuZijeme tohoto estimdtoru a drobné upravime poradi ¢lenti v pfedchozim vyrazu,

miZeme psit
~ N == |-
3o (0:5%5)

Tento vysledek byl vychodiskem pro fadu dileZitych vypocti v kapitole 3 (napf. kon-
strukce intervalt spolehlivosti a ¢-testti). Pokud je tedy splnén pfedpoklad nekorelo-
vanosti ndhodné vysvétlujici proménné s ndhodnou slozkou, 1ze vyuZzit veskeré nam
zname vysledky spojené s metodou nejmensich ¢tverci.

Asymptotické vlastnosti v pripadé korelovanosti

V této Casti prilohy odvodime asymptotickévlasntosti OLS a IV estimdtoru v piipadé
situace, kdy jsou splnény veskeré klasické pfedpoklady, kromé toho, Ze cov(X;, €;) #
0.

Vlastnost 1: B je nekonzistentn{ estimator 3.
Dukaz:

plim (,@) = plim (,6' + 2 Xiq)

X7
> Xie
X7
1 3 Xiei
p— + i N La7mrt
e (55
plim (5 3° X7)
Nyni lze vyuzit zdkon velkych &isel k vyhodnoceni limity v pravdépodobnosti jme-
novatele, tedy plim (3 Y- X?) = E(X?) = 0% + p%. Posledni rovnost vyplyvé z
uspofadani vztahu pro rozptyl: var(X;) = E(X2) — [E(X,)]°.
Tedy,

= 3+ plim < > dle Slutského teorému

dle Slutského teorému.

) N plim (% ZXiQ')
plim (B) =0+ Py .

Nyni vyuzijeme zdkon velkych ¢isel pro vyjadfeni limity v pravdépodobnosti, cozZ je
vyraz plim (% 3 X;¢€;):

. 1
phm <N ZXZE’L) = E(XZEZ) = CO’U(Xi, Ei) 7& 0.
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Tedy
cov(X;, 61)

0% + 1

¢imZ je dokdzdna nekonzistence OLS estimatoru.

plim (E) =p[+ # 3,

Vlastnost 2: B v je konzistentni estimator parametru 3.
Duikaz: Nejprve nahradime Y; vyrazem 5X; + €; a upravime vyraz pro BIV do
podoby
D Ziei.
S XiZi
Aplikaci limity v pravdépodobnosti na tuto rovnici ziskdvame

L)

By =B+ &L

plim (EIV) = plim (ﬁ +

Zi€;
= 3+ plim (g X, €Z ) dle Slutského teorému

. ~ 2 Zi€i
— + 1 n N £
g+ pli < 2 XiZ;i
=08+ p' ({V 2 ) dle Slutského teorému.
plim (ﬁ > XiZi)
Lze opét vyuzit zdkon velkych Cisel k vyjadreni limity v pravdépodobnosti, tedy vyrazu
plim (% Y- Z;€;). Konkrétn€ ndm tento zakon iikd, ze

. 1
plim (N Z Ziez) = E(Z;e;) = 0.

Zakon velkych &isel pouZijeme i k vyjadieni plim (% > X;Z;) = E(X;Z;) =
oxz + pxpz, kde pro vyjadieni posledni rovnosti pouZijeme vzorec pro kovarianci.
Tedy,

plim (BIV) =08+ v =p

Oxz + uxpz

¢imz je dokazana konzistence IV estimatoru.

Vlastnost 3: IV estimdtor je asymptoticky normaln{
Pro N — oo plati

PN (0% +uZ)o? )
VN@Brv - 8) N(o, o)

Ditikaz: Rovnici odvozenou v predchozi vlastnosti, tedy

> Zi€

Brv 6+ZXZ
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1ze prepsat jako

> _ . Zi€i ~ 2 Zi€;
VNP = 0) = VN =5 _\/N?VZXZZ{

Centrélni limitn{ véta aplikovana na Citatel nam tika, Ze pro N — oo,
1
VNN Z Zie; ~ N (0,var(Z;e;)) .
VyuZitim definice rozptylu, vlastnosti operatoru stfedni hodnoty a s védomim toho,
Ze ptredpokldddme vzdjemnou nekorelovanost Z; a ¢;, tedy cov(Z;,€;) = 0 vede ke

skuteCnosti, Ze
var(Zse;) = (0% + p4)o?.

V dikazu vlastnosti konzistence IV estimatori jsme si ukézali, Ze

. 1
plim (N ZXiZZ) =oxz+ pxliz.
S vyuzitim Cramerova teorému miZeme fict, Ze

G- N (0% + 13)0” )
\/N(ﬁfv 6) N<O7 (O'XZ"‘/JzX,uZ)Z .



Kapitola 6

Modely kvalitativnich a
omezenych proménnych

V této kapitole se dozvime:
iz jaké typy modeld pouzit v piipadé umélé vysvétlované proménné;
iz jaké moZznosti mame pro piipad modeld volby mezi vice alternativami;
1 jaké modely vyuZit v pfipadé cenzorovanych vysvétlovanych proménnych;
1= jaké modely vyuZit v pfipadé vysvétlovanych proménnych vyjadfujicich pocet;
= jak interpretovat vysledky odhadi vSech téchto modeld;

1= co je to podil Sanci, pravdépodobnost volby alternativy, prediktivni pravdépo-
dobnost volby, mezni efekt vlivu vysvétlujici proménnych, podil relativnich in-
cidenci, apod.

6.1 Uvod

Regrese je mocny ndstroj pro méfeni miry vlivu vysvétlujicich proménnych na pro-
ménnou zavislou. V predchozich kapitoldch byla prezentovana Siroka paleta modeld,
které mohou mit intepretaci regresnich modelti. Nebylo pfili§ zdtiraziiovéno, Ze zavisle
proménné byly fakticky spojité ndhodné veliCiny, které mohly nabyvat jakychkoli hod-
not. Existuji vSak pfipady, kdy je zdvisle proménnd omezena jen na urCity omezeny
obor hodnot. MiiZe se jednat o umélou proménnou, kterd bude nabyvat hodnot 0 nebo
1. MiiZe to byt proménna vyjadfujici pocet omezeny na hodnoty 0,1, 2,.... V téchto
piipadech nejsou regresni metody predchozich kapitol vhodné. Vznikd nam otdzka,
jak konstruovat podobny typ regresnich modelt (tzn. Ze vysvétlujici proménna bude
ovliviiovat proménnou zdvislou), které by pokryly ndmi zminiované typy vysvétlované
proménné. A tato otdzka bude zodpovézena v této kapitole. V prvni ¢asti se budeme
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zabyvat modely kvalitativni (diskrétni) volby, kdy vysvétlovana proménné oznacuje né-
jaky druh volby. V dalsi ¢asti zminime piipad modelii omezené vysvétlované promeénné,
které umoziuji rzné druhy omezeni vysvétlované proménné. Na prvni pohled mtize
terminologie a metody zmiflované v této kapitole znit nové a exoticky. Nicméné intu-
ice v pozadi je tatdZ jako v pfedchozich kapitoldch: snaZime se nalézt zdvislost mezi

vysvétlovanou a vysvétlujicimi proménnami.

Zacneme pripadem, kdy je vysvétlovand proménnd uméla. S umélymi vysvétluji-
cimi proménymi jsme méli tu Cest setkat se v kapitole 2. V fad€ piipadd je to ale vy-
svétlovand proménnd, kterd je uméla. Jako prikald si ilustrujme situaci, kdy nds zajima
zkoumdni toho, pro¢ si n€kteii lidé voli pro cestu do prace auto a jini jezdi vefejnou
dopravou. Data, ze kterych v téchto pfipadech vychdzime pochézeji z dotaznikovych
Setfeni, kdy jsou lidé dotazovani na to, jestli do prace (nebo kamkoli jinam, zdleZ{ na
problému, ktery zkoumdme) cestuji autem nebo vefejnou dopravou a k tomu udévaji
i udaje osobniho charakteru, jako je vzdédlenost do price, plat, apod. Regresni model
vhodny pro tuto ekonomickou analyzu by jako vysvétlujici proménné volil pravé tyto
osobni charakteristiky. Zavisle proménnd vSak bude uméld a bude nabyvat hodnot 1,
pokud dotazovany jezdi do pradce autem a 0 pokud tomu tak neni a do price jezdi
radéji vefejnou dopravou. V ofedchozich kapitolach jsme pracovali s klsickym predpo-
kladem, Ze zavisle proménna (respektive ndhodna slozka) ma normaln{ rozdéleni. Nen{
moc pravdépodobné, Ze by vysvétlovana promeénnd nabyvajici hodnot 0 nebo 1 tuto
podminku spliiovala. To je jeden z divodd, pro¢ jsou regresni metody pfimo nepouzi-
telné (nebo alespon nevhodné a zkreslujici). Ve svétle tohoto divodu (a fady dalsich)
je nutné zabyvat se novymi metodami, a v souladu s timto si zavedeme modely zvané
probit a logit.

Probit a logit modely jsou vhodné v piipadé, kdy je volba omezena na dvé véci
(napf. auto nebo vefejnd doprava, koupim nebo nekoupim dany vyrobek apod.). Z to-
hoto diivadu pouZivame pojen modely bindrni volby. V fadé€ pripadi v§ak mamem o0z-
nost volby z mnoha alternativ. V piikladu feSeni otdzky volby dopravniho prostiedku
pro cestu do prace muzeme zarfadit i dalsi volbu, napt. kolo (a rozsifit tak paletu alter-
nativ na tfi). Oblast marketingu zahrnuje ma podobné piiklady. Rada marketingovych
studif pracuje s daty, kdy se spotiebitel rozhoduje o volbé fady znacek jednoho typu vy-
robku (napf. pro keCupy muze volit z péti dostupnych alternativ, které se nachazeji na
pultech obchodi). Tento typ modell je nazyvan modely multinomidlni (vicendsobné)
volby. PopiSeme si, jak je moZné modely probit a logit rozsifit i pro tyto pfipady. Vy-
sledné modely jsou oznaCovany jako multinomidlni probit a multinomidlni logit.

V druhé poloviné kapitoly budeme rozebirat modely, kdy je z4visle proménnd néja-
kym zptisobem omezena. Nabizi se fada modelt, které v sobé moznost omezeni (0Fiz-
nuti) vysvétlované proménné obsahuji (anglicky se hovoii o censored ¢i truncated pro-
meénnych). DalSim pfipadem jsou modely pocitatelnych dat (count data models), kdy
zavisle proménnd oznacuje pocet (napt. 0, 1,2, .. .). Existuje pak dalsi spousta modeld,
které néjakym zptisobem vysvétlovanou proménnou omezuji, zminime se o nich jen
prehledové, abycho ziskali pfedstavu, jaky z té€chto modeld je vhodné vyuZit, kdyZ
mame k dispozici zrovna ten typ dat, ktery jejich pouZziti vyZaduje. Podrobnosti k nim
je moZné nalézt v pokrocilejsich ekonometrickych ucebnicich.
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6.2 Modely diskrétni volby
6.2.1 Modely binarni volby

Nez se dostaneme k probit a logit modelim, je dobré ukdzat ekonomickou motivaci k
jejich pouziti. To ndm pomiZe i pii interpretaci vysledkd ziskanych na zéklad€ jejich
odhadu.

Probit a logit modely se Casto (ale ne vylu¢né) objevuji v ptipadech, kdy jednotlivci
provadi néjaky druh volby. Predpokladejme, Ze jednotlivec voli mezi dvéma alternati-
vami. V keonomii bychom mobhli tuto situaci formalizovat specifikaci uZitkové funkce.
Necht' Uj; oznaCuje uZzitek, kterého -ty jednotlivec (¢ = 1..., N) dosdhne pii volbé
alternativy j (j = 0,1). Jednotlivec se rozhodne pro volbu 1, pokud Uy; > Uy, a
pro volbu 0 v opa¢ném piipadé. ProtoZe je vyraz Uy; > Up; ekvivalentni vyjadieni
Uy; — Uy; > 0, mizeme danou volbu chdpat v zdvislosti na rozdilu uZitkd danych
alternativ a definujme tento rozdil jako

Y =Uy — Uy

V prikladu z oblasti ekonomie dopravy tak individudlni volba mezi autem a vefejnou
dopravou zavisi na tom, kterd z téchto alternativ pfinese kazdému jednotlivci vetsi
uzitek. Ekonom zabyvajici se ekonomii dopravy by fekl, Ze Y,;* by mélo zdviset na
charakteristikdch téchto jednotlivei, coz muzZe byt jejich plat, doba, kterou trva jizda
do préce autem, doba, kterou trvé cesta do prace v prostfedku hromadné dopravy apod.
Z pohledu ekonometra tato zavislost mize odpovidat linearnimu regresnimu modelu:

Y =a+ 51X+ foXoi + ...+ Bp X + €,

kde pouzivame index ¢ k popsani jednotlivych pozorovani, i = 1,...,N,a X1,..., Xy
jsou vysvétlujici proménné, které mohou ovliviiovat uzitek jednotlived. V predchozich
kapitoldch jsme pro jednoduchost vykladu pracovali s jednoduchym regresnim model,
ktery zjednodusil vysledné vztahy (bez nutnosti pouZit maticové znaceni):

Y;»* = ﬁXl + €;.

Problémem v této regresi je to, Ze nepozorujeme uZzitky kazdého z jednotlived, tedy
i Y;” je nepozorovatelné. Ale i tak je dobré si toto vyjadfeni modelu zapsat, protoze
probit model je interpretovan v duchu tohoto zapisu, kdy se predpoklada, ze chyby
regrese spliiuji vSechny klasické predpoklady. NejduleZitéjsi je predpoklad normality.
Logit model lze také interpretovat v duchu této regrese, kdy se predpoklada, Ze ndhodné
slozky spliiuji v§echny klasické predpoklady, s vyjimkou jednoho. Timto pfedpoklade
je to, Ze ndhodné chyby maji tzv. logistické rozdéleni. Nemusime se v této fazi zabyvat
jeho definici, protoZe si v dal$im textu popiSeme jeho vlastnosti.

Proménnd Y,* je nepozorovana, nicméné pozorujeme volbu, kterou kazdy z jednot-
livet provedl. A tato volba ndm néco madlo o Y;* fekne. Konkrétné pozorujeme Y; = 1,
pokud -ty jednotlivce zvolil alternativu 1, a Y; = 0, pokud zvolil alternativu 0. Vztah
mezi Y; a Y;" je vyjadfen ndsledujicimi rovnicemi:

Y; =1 pokud Y;* >0,
Y; =0 pokud Y;* <O0.
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Vyjadfeno slovy, jednotlivec se rozhodne pro volbu 1, pokud je uZitek spojeny s touto
alternativou vétsi nez uZitek spojeny s alternativou O (a obracené).

Maéme tedy regresni model pro nepozorovanou veli¢inu Y;* a rovnice propujujici
pozorované Y; s Y;*. Jaké ekonometrické metody tedy miZeme pouZit k odhadu re-
gresnich koeficienti a jak nasledné interpretovat vysledky odhadu? V obou piipadech
je uZzite¢né uvazovat v kontextu pravdépodobnosti provedeni dané volby. Nasledujici
odvozeni se vztahuji k pravdépodobnosti volby 1. Pravdépodobnost volby 0 bude 1 mi-
nus tato pravdépodobnost. ProtoZe jednotlivec zvolf alternativu 1 v piipadé, kdy jeho
uzitek z této alternativy je vétsi nez uzitek z alternativy 0, je pravdépodobnost volby 1
déan jako

Pokud zndme rozdé€leni ndhodnych sloZek, je snadné urceni této pravdépodobnosti,
tedy pravdépodobnosti Pr(e; > —5X;).

Uvédomme si, Ze probit model predpoklada normaélni rozdé€leni chyb regrese a lo-
git model predpoklada logistické rozdéleni ndhodnych sloZzek. Normdlni rozdélenf je
rozdéleni zndmé a prislusné pravdépodobnosti I1ze spocitat s vyuzitim statistickych ta-
bulek normélniho rozdé€leni nebo s vyuzitim odpovidajicich pocitacovych programi. V
priloze B je zavedeno znaceni distribu¢ni funkce (resp. kumulativn{ distribu¢ni funkce)
ktera je pro jakoukoli ndhodnou veli¢inu Z a jakoukoli hodnot z dana jako

Pr(Z < z).

Pokud je Z standardizovand normélni ndhodn4 veli¢ina (tzn. N (0, 1)), je obvyklé po-
uzivat pro distribu¢ni funkci znaceni

D(2).

S vyuZitim tohoto znaceni miizeme v pripadé naseho probit modelu (a pfedpokladu, Ze
ndhodné slozky maji standardizované ndhodné rozdéleni, coz je dtlezité pro identifi-
kovatelnost parametrt) fict, Ze

Pr(Y; =1) =Pr(e; 2 —fX;) =1 - ©(-4X;) = ¢(BX),

kde posledni vyraz vyplyva ze symetrie standardizovaného normdlniho rozdéleni ko-
lem své stfedni hodnoty, tedy nuly. ProtoZe plati, Zze Pr(Y; = 0) = 1 — Pr(Y; = 1),
muizeme Fict, ze Pr(Y; = 0) = ®(—3X;).

V pfipadé logit modelu, kdy €; ma logistické rozdéleni ziskavame (dikaz zde ne-
budeme uvadét)

_ o ep(BXi)
Pr(Y; =1) = 1+ exp(B8X;)
a tedy
Pr(Y; = 0) :

1 +exp(BX;)’

Tyto vztahy lze vyuZit k interpretaci vysledkt probit a logit modeld. Pfipomerime si,
fe v ramci regresnich modelt interpretujeme koeficienty tak, Ze ndim méfi mezni vliv
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vysvétlujici proménné na zdvisle proménnou. V piipadé probit a logit modelti nen{
tinterpretace meznich vlivi zcela pfima. Nicméné, pokud mame B (coZ je odhad para-
metru 3), miZeme pracovat v intencich pravdépodobnosti konkrétni volby pro daného
jednotlivce. Jako priklad se vrat'me k dopravnimu piikladu, kde Y = 1 oznacuje vybér
automobilu (jakozZto dopravniho prostfedku do prace) a X je vysvétlujici promeénnd od-
povidajici Casu trvdni cesty do prace (méfeno v minutich). Jakmile mdme odhad probit
modelu, midZeme napiiklad odhadnou pravdépodobnost, Ze jednotlivec s dojezdnosti
30, 60 a 120 minut bude jezdit do prace automobilem, nasledovné:

Pr(Y = 1|X =30) = 1 — &(—300),
Pr(Y = 1|X = 60) = 1 — ®(—603),
Pr(Y = 1|X = 120) = 1 — &(—12073).

Tato informace muZe byt uziteCna pro tvirce politickych rozhodnuti (napf. v oblasti
vetejné dopravy). V pfipadé logit modelu, Ze tfeba dét hodnoty vysvétlujici proménné
(30, 60 a 120) do vztahti uvedenych dfive, které vychdzeji z logistického rozdélen.

MiZzeme tedy obdrzet interpretaci vysledki odhadu, kterd je podobna interpretaci
mezniho vlivu vysvétlujicich proménnych, kdy v tomto pfipadé pouzivame vyjadien{
v kontextu pravdépodobnosti. V obvyklé interpretaci mezniho vlivu v jednoduchém
regresnim modelu se tedy ptdme: ,Jak se zméni Y, kdyZ zménime X ?“, a pfislusna
odpovéd’ je 5. V modelech kvalitativni volby tuto interpretaci modifikujeme do otdzky:
,Jak se zméni pravdépodobnost volby 1, pokud zménime X ?*° kdy vSak odpovéd’ neni
jednoduse 3. S vyuzitim diferencidlniho poétu Ize odvodit nasledujici mezni vlivy. Pro
probit model je mezni vliv X na pravdépodobnost volby 1

P(BX)B,

kde ¢(-) je vztah pro funkci hustoty normdlniho rozdé€leni (viz piiloha B). Pro logit
model je mezni vliv X na pravdépodobnost volby 1

exp(BX;) 1
1+ exp(B8X;) 1+ exp(8X;)

B.

-----

Ze je lze spocitat v relevantnim ekonometrickém programu. Je tieba ale zdGraznit, Ze v
ramci probit a logit modelt (oproti jendoduché regresi) tyto mezni vlivy zdviseji na X.
Osoba s dojezdnosti X = 30 minut tak m4 jiny mezni vliv neZ osoba s dojezdnosti X =
60 minut. S ohledem na tuto skutecnost tak je v pocitacovych programech obvyklé, ze
vyhodnocuji mezni vlivy pro priimérnou hodnotu vysvétlujicich proménnych.

Obvykla je rovnéz prezentace meznich vlivl v ramci tzv. podilu Sanci (odds ratio).
Podil Sanci je pomér pravdépodobnosti volby kazdé z alternativ:

Pr(Y; = 1)
Pr(Y; = 0)°
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Pro logit model 1ze podil Sanci zjednodusit nasledovné:

_exp(BXi)
Pr(Yi=1) 1+exp(8X;) _
Pr(Yi — 0) = 1 = EXP(BX1)~

1 + exp(8X;)

Logaritmust podilu $ancf je tedy v tomto piipadé 5.X;. Parametr 3 tak Ize interpretovat
(poné€kud nesikovné) jako mezni vliv v kontextu logaritmu podilu Sanci, tzn. ,,pokud
zvysime X o jednotku, logaritmus podilu $anci se zméni o (3 jednotek .

Doposud jsme hovorili o probit a logit modelech s jedinou vysvétlujici proménnou.
Rozsiteni pro piipad vice vysvétlujicich proménnych vSak neni nijak slozity. Doposud
také nebylo nic feceno o samotnych odhadech a testovani probit a logit modeld. Vétsina

oy

ekonometrickych programti ndm nabizi odhad modelt tohoto typu (véetné rozSifenych
variant diskutovanych v dal$i Casti textu), jehoZ soucasti jsou i vystupy analogické
tém, jez byly diskutovany v pfedchozich kapitolach vénovanych regresnim modelim.
V piipadé probit nebo logit modelu zahrnujictho vice vysvétlujicich proménnych jsou
standardnim vystupem ekonometrickych programt odhad koeficientd «, 51, ..., Ok,
prislusné p-hodnoty pro testovani statistické vyznamnosti parametru a intervaly spo-
lehlivosti. Specializovanym (komerénim) programem pro odhad tohoto typid modelt
je LIMDEP. Nicméné i volné dostupny gretl nabizi odhady vSech modeld v této Casti
kapitoly. Vystupeme tak jsou odhady metodou maximaélni vérohodnotsti, &, 51, N 6k
a p-hodnoty testu hypotézy Hy : 8; = 0 pro kazdy parametr j. Jsme tak schopni pre-
zentovat bodové odhady vsech koeficient a diskutovat jejich vyznamnost. DileZitym
vystupem je moznost prezentace meznich vlivi kazdé z vysvéltujicich proménnych
na pravdépodobnost provedeni volby 1 pro jednotlivce, jehoZ vysvéltujici promé&nné
odpovdiaji primérnym hodnotdm ve vzorku. Gretl poCitd mezni vliv j-té vysvétlujici
proménné na pravdépodobnost volby 1 s vyuZzitim vztahu
d)(&‘i’ﬁle ++ﬁ]¢X]¢) ﬁj,
<~ . o . . SN Xpy 1

kde X; je priméma hodnota j-t€¢ vysvétlujici proménné (tzn. =+=—*). Jinym z
mnoha vystupd je logaritmus vérohodnostni funkce. ktery 1ze vyuzit pro test véro-
hodnostniho poméru. Stejné jako v normdlnim linedrnim regresnim modelu miZe byt
v probit modelu problém heteroskedasticity. Nicméné i v tomto piipadé je k dispozi-
cimoZnost odhadu analogickd heteroskedasticité konzistentnimu estimatoru z kapitoly
5.

Nejoblibenéjsim zptisobem odhadu probit nebo logit modelt je pouziti metod ma-
ximdlni vérohodnosti. Obecné principy tohoto pfistupu byly zminény v kapitole 3.
Pfipoménime si, Ze vérohodnostni funkce je sdruZend hustota pravdépodobnosti pro

Yi, ..., Yy, vyhodnocena v ramci aktudlniho pozorovani. Pokud jsou pozorovani vza-
b )
jemné nezavisla (coz predpokladdme), 1ze vérohodnostni funkci zapsat jako

L(B) =p(Y1,...,Yn) = Hp(Yi)-


http://www.limdep.com/
http://gretl.sourceforge.net/
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Myslenka maximalné vérohodného odhadu spociva v nalezeni takové hodnoty [, kterd
bude maximalizovat tuto funkci. Odhad parametru, B tak je hodnota vedouci k funkci
hustoty pravdépodobnosti, na zakladé které byly s nejvétsi pravdépodobnosti genero-
vand pozorovani Yy, ..., Y.

Tento typ postupd zaloZenych na vérohodnostni funkci 1ze pouZit v piipadé€ probit a
logit modelt. Nase pfedchozi odvozeni ukazuji jak. Z pfedchozich odvozeni jsme zis-
kali p(Y;), tudiZ i vérohodnostni funkei. V ptipadé probit modelu je p(Y;) definovand
tak, Ze Pr(Y; = 1) = ®(8X;) aPr(Y; = 0) = ®(—FX;). Vérohodnostni funkce je

N

N
£5) = T[p00) =TT 95X @00

i=1

Pro pfibliZeni si interpretace tohoto vztahu poznamenejme, Ze pokud do vztahu dosa-
dime bud’ Y; = 1 nebo Y; = 0, budeme mit pro kazdého jednotlivce ve vztahu pro
vérohodnostni funkci bud’ ®(8X;) nebo ®(—[5X;).

Vérohodnostni funkce pro logit model je zaloZzena na podobném postupu odvozeni:

s -11 (3 ﬁfﬁny (s eXL(ﬂXz-)in |

i=1

V pripadé jednoduchého regresniho modeli odpovidal estimitor maximaln{ véro-

hodnosti OLS estimétoru. Mohli jsme tedy k vypoctu maximalné vérohodného estima-

toru vyuzit piislusny vztah (tj. B = EZ);}; ). V ramci probit a logit modeld vSak zddny

podobny vztah neexistuje, nejsme tedy shopni ziskat analytické reseni. V tomto pii-
padé je vérohodnostni funkce maximalizovédna s vyuzitim optimalizacnich algoritmu,
které jsou soucasti pfislusnych ekonometrickych programi. Vysledkem jsou i statis-
tiky analogické ¢-testu, a tomu odpovidajici p-hodnoty, diky emuZ muzZeme testovat
nevyznamnost danych parametrd (resp. prislusnych vysvétlujicih proménnych).

Jak jsme jiz vidéli v ptipadé regresniho modelu, s metodou maximalnivérohodnosti
je spojena fada postupt testovani hypotéz: test vérohodnostniho poméru, Walduv test
a test Lagrangeovych multiplikdtort. Diky nim jsme schopni testovat i v logit nebo
probit modelu jakoukoli hypotézu, kterd nds zajima. V kapitole 4 byl motivovan test
vérohodnostniho poméru v kontextu modelu vicendsobné regrese. Ten lze vyuZit pro
testy sdruZenych hypotéz jako napt. Hy : 01 + B2 = 1,83 = 0. Pro jeho pouZiti v
praxi musime nelézt hodnotu vérohodnostni funkce neomezeného modelu a modelu
omezeného, kdy prepdokladdme, Ze omezeni vychazejici z testované hypotézy plati
(napt. 81 + B2 = 1 a B3 = 0). Testov4 statistika vérohodnostniho poméru je jednoduse
funkci téchto dvou hodnot. Pokud odhadneme omezenou a neomezenou verzi logit
¢i probit modeld, jsou pocitaCovym vystupem i hodnoty vérohodnostni funkce (popf.
hodnoty logaritmti této funkce). Test vérohodnostniho poméru tak lze v piipadé logit a
probit modelt snadno provést.

Otézka, kterd nds miZe napadnout, miZe byt:,Jak pozndme, jestli mame pouZit
logit nebo probit?*“. Upfimné feceno, ve vétsiné empirickych aplikaci je to jedno. Logit
i probit modely maji tendenci vracet podobné vysledky. Pro feseni tohoto dilematu vSak
existuji rizné druhy testt, které 1ze najit v pokroc€ilych ekonometrickych publikacich
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(napt. Greene [10]), z nichZ neni problém pochopit jejich pouziti v prax. Otazka pouziti

vvvvvv

existuje vice moznosti volby, ¢emuz je vénovana ndsledujici cast kapitoly. Pfiklad 6.1.
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Priklad 6.1. Proc¢ mit ¢i nemit mimomanZelsky pomér?
Rozhodovani o tom, jestli ¢lovek bude mit nebo nebude mit mimomanzelsky po-
mér rozebiral ve svém ¢lanku Ray C. Fair (¢lanek mé nazev ,,A theory of extramar-
tial affair* a byl publikovén v roce 1978 v Casopise Journal of Political Economy).
Tento ¢lanek vyuZil vybérovych Setfeni provedenych populdrnimi ¢asopisy a po-
skytl veelku zajimavy pohled na tuto problematiku. V rdmci tohoto prikladu je
vyuzita jen ¢ast pivodnich dat, konkrétné se jednd o N = 601 pozorovani nasle-
dujicich proménnych (jsou obsahem souboru affair.gdt):

o AFFAIR = 1 pokud mél jednotlivec tento druh poméru (= 0 jinak);

e MALFE = 1 pokud je jednotlivec muzem (= 0 jinak);

e YEARS je pocet let manzelstvi daného jednotlivce;

e KIDS = 1 pokud ma jednotlivec déti z manzelstvi (= 0 jinak);

e RELIG = 1 pokud se jednotlivec poklada za naboZensky zaloZzeného;

e EDUC je pocet ukoncenych let vzdélani;

e HAPPY = 1 pokud se jednotlivec citi v manzelstvi §t'astny (= 0 jinak).

Tabulka 6.1: Logit — mimomanZelské poméry.

Logit Podil Sanci  Logit (robust)

p-hodn. 95% int. p-hodn.

Proménnd Koef. 3; =0 spol. Koef. Koef. ;=0
Konstanta  -1.29 0.07 [-2.71;0.13] — -1.29 0.09
MALE 0.25 0.26 [-0.18;0.67] 1.28 0.25 0.27
YEARS 0.05 0.03 [0.01;0.09] 1.05 0.05 0.03
KIDS 0.44 0.12 [-0.12;1.00] 1.55 0.44 0.13
RELIG -0.89 0.00 [-1.32;-0.47] 0.41 -0.89 0.00
EDUC 0.01 0.75 [-0.07;0.10] 1.01 0.01 0.75
HAPPY -0.87 0.00 [-1.28;-0.46] 0.42 -0.87 0.09

AFFAIR je zavisle proménna. Tabulka 6.1 ukazuje vysledky odhadu koeficienti
logit modelu (ML odhad) spolu s odhady meznich vlivi, vztaZzenych v tomto pii-
padé k podilu Sanci (tzn. exp(8;)), coZ je vliv jednotkové zmény j-té vysvétlujici
proménné na podil Sanci, pokud se ostatni proménné neméni. Z pohledu na p-
hodnoty vyplyvé, ze YEARS, RELIG a HAPPY jsou statisticky vyznamné.
Odhadnuté koeficienty neméfi primo mezni vlivy jednotlivych proménnych, ma-
Zeme vSak interpretovat znaménka téchto koeficientd. Koeficienty u RELIG a
HAPPY jsou zéporné, coZ znamend, Ze naboZensky zaloZeni nebo v manZelstvi
$t'astni jednotlivci budou mit relativné mensi pravdépodobnost mimomanzelské
aféry. Kladny koeficient Y EARS znamend, Ze pro jednotlivce, kteff jsou v man-
Zelstvi delsi dobu, bude tato pravdépodobnost vétsi. (pokracovéni v prikladu 6.2)
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Priklad 6.2. Proc mit ¢i nemit mimomanzelsky pomér? (pokracovdni prikladu 6.1)
Interpretace koeficientd neni sama o sobé uplné ziejma. Tabulka 6.1 tak obsahuje
rovnéZz vysledky (ve sloupci ,,podil Sanci*) pro mezni vliv na podil Sanci. Tyto
hodnoty je moZno interpretovat mnohem snadnéji. Pracujme napiiklad s odhadem
mezntho vlivu proménné H APPY . Hodnota je 0.42. Jak toto ¢islo interpreto-
vat? HAPPY je uméla proménnd, tudiZ ,jednotkovd zména“ znamena zménu z
nest’ astného manzelstvi na $t'astné. MidzZeme tak fict: ,Jestlize se manzelstvi jed-
notlivce zméni z neSt’ astného na $t’astné (a ostatni proménné se nezméni), potom
bude podil Sanci ve prospéch mimomanzelské aféry odpovidat 42% toho, jaky byl
pred touto zménou“. Konkrétné predpokladejme jednotlivce, ktery ma podil Sanci
4. To znamend, ze Pr(Y; = 1) = £ aPr(Y; = 0) = 1 a je zde tedy 80% Sance
7e dany jednotlivec bude mit mimomanzeslkou aféru. Pokud se jehomanZelstvi
stane $t’astnym, bude tento podil Sanci tvofit 42% ptivodni hodnoty. Bude tedy
4 x 0.42 = 1.68. To znamend, Ze zde nyni bude 63% Sance, Ze jednotlivec bude
mit mimomanzeslkypomér. Dochdzi tedy k poklesu pravdépodobnosti aféry o 17%
(to odpovida samoziejmé hodnoté mezniho vlivu s ptislusSného sloupce tabulky 6.2
a i pro logit model 1ze tuto hodnotu ziskat piimo). Posledni dva sloupce tabulky
6.1 (oznacené ,Logit robust®) ilustruji dal$i moZnosti vystupu ekonometrickych
programi. V kapitole 5 jsme diskutovali problém heteroskedasticity a heteroske-
dasticité konzistentni estimator. Ten se vyuzivd pro vypocet korektnich rozptyla
OLS estimatoru (které déle vstupuji do postupu testovani hypotéz a konstrukce in-
tervalt spolehlivosti), pokud mame problém s heteroskedasticitou. V pripade logit
a probit modelu lze rovnéZ vyuzit robustni estimdtory rozptylii. Odhady koefici-
entd jsou samoziejmé stejné jako v piipade, kdy jsme robustni odhad nepouzili.
Lisi se vSak vysledné p-hodnoty pro Hy : 8; = 0. Tyto p-hodnoty maji tendenci
byt o néco vétsi. Nicméné, v tomto piipadé se nezda, Ze by byla heteroskedasticita
problémem, protoze vysledky s robustnimi i ,,nerobustnimi‘ odhady rozptyli jsou
fakticky stjné (to plati i pro probit model). Samoziejmé iv tomto piipadé 1ze po-
uzit testy heteroskedasticity, které vSak maji svou specidlni podobu a nemusi byt
dostupné ve vSech ekonometrickych baliccich. (dokonceni v prikladu 6.3)
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Priklad 6.3. Proc¢ mit ¢i nemit mimomanZelsky pomér? (dokonceni pfikladu 6.2)

Tabulka 6.2: Probit — mimomanZzelské poméry.

Probit Mezni ef.  Probit (robust)

p-hodn. 95% int. p-hodn.

Proménnd Koef. (; =0 spol. Koef. Koef. (;=0
Konstanta  -0.74 0.08 [-1.56;0.09] — -0.74 0.11
MALE 0.15 0.23 [-0.10;0.40] 0.05 0.15 0.24
YEARS 0.03 0.03 [0.00;0.05] 0.01 0.03 0.02

KIDS 0.25 0.12 [-0.07;0.57] 0.07 0.25 0.13
RELIG -0.51 0.00 [-0.75;-0.27] -0.15 -0.51 0.00
EDUC 0.01 0.81 [-0.04;0.06] 0.00 0.01 0.81
HAPPY -051 0.00 [-0.76;-0.27] -0.17 -0.51 0.09

Tabulka 6.2 ukazuje podobné vysledky jako tabulka 6.1, v tomto pripadé se jedna
o probit model. Vécnd interpretace vysledkd se nezmeénila: napt. $t’astné manzel-
stvi nebo naboZenské zaloZeni vyznamné sniZuje Sance jednotlivce, Ze se zaplete
do néjaké mimomanZzelské aféry. Podobné jako u logit modelu je problém piimé
interpretace odhadu koeficienti. VétSina programt pocita

¢(a+51y1+---+ﬁkyk) Bj-

Jak bylo jiz dfive zminéno, jednd se o hodnoty mezniho vlivu vysvéltujici pro-
ménné j na pravdépodobnost volby 1 (pfi neménnosti ostatnich vysvétlujicich pro-
ménnych). Podivame-li se tedy do sloupce ,,Mezni ef.* vidime, Ze napf. mezni vliv
KIDS je 0.07. Tuto hodnotu miZeme interpretovat tak, Ze ,,pokud manzelstvi
prinese narozeni ditéte, zvysi se pravdépodobnost mimomanzelské aféry o 0.07
(pokud zustavaji ostatni vysvétlujici promé€nné neménné a na svych primérnych
hodnotach)“. Nicméné, koeficient u proménné K I DS je statisticky nevyznamny.
S vyuzitim probit a logit modelt mtizeme ukazat fadu dalSich zajimavych empi-
rickych zavérid. Muzeme napt. spocitat predikovanou pravdépodobnost mimoman-
Zelské aféry hypotetického jednotlivce. MiZeme napt. zodpoveédét otazku: ,,Jakd je
pravdépodobnost, Ze bude mit mimomanZelsky pomér ndboZensky zaloZeny muz s
16 roky vzdélani, ktery je dva roky Zenaty a m4 jiZ z tohoto manZzelstvi déti?*. Al-
ternativné lze spocitat predikovanou pravdépodobnost mimomanzelské aféry pro
kazdého z ¢ = 1,..., N jednotlivct. Tyto pravdépodobnosti 1ze vyuzit k hodno-
ceni toho, jak kvalitné model ,,vyrovnava‘ data. Pokud jsou predikované pravdé-
podobnosti vysoké pro jednotlivce, kteii skutecné mimomanzelsky pomér zazili (a
jsou nizké pro vérné partnery), vyrovnavd model data dobfe. Existuje fada formal-
nich méfitek kvality tohoto vyrovnani (podobnych koeficientu determinace R?)
zaloZenych pravé na predikovanych pravdépodobnostech. Pro bliZsi informace je
vhodné sahnout po nékteré z pokrocilych uc¢ebnic ekonometrie.
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6.2.2 Modely multinomialni volby
Multinomialni probit a multinomialni logit

Predchozi diskuzi nad logit a probit modelem 1ze rozsitit do podoby volby mezi néko-
lika alternativami. Z tohoto diivodu budeme ptedpokladat, Ze Y; miZe nabyvat hodnot
0,1,...,J. Existuje tedy j + 1 alternatit a k jejich oznaceni budeme pouZivat dolni in-

vvvvv

s ¥z

Stejné jako v predchozi ¢ésti si pomoci Uj; oznacime uZitek i-tého jednotlivce z volby
alternativy j (pro¢ = 1,...,Naj = 0,...,J). V modelu binomidlni volby jsme
hovozili o pravdépodobnosti volby 1 (kdy pravdépodobnost volby 0 byla jedna minus
pravdépodobnost volby 1). O volbé 1 jsme hovofili tehdy, pokud U; > Uj a tatotvaha
byla ekvivalentn{ volbé v pripadé, kdy U; — Uy > 0 (dilezity byl tedy rozdil v uzitcich
z jednotlivych alternativ). V piipadé modeld multinomialni volby provedeme néco po-
dobného s tim, Ze si jednu z alternativ zvolime jako srovndvaci méfitko (benchmark)
¢i zékladni alternativu. Kazda z ostatnich alternativ je pak porovnavana s touto alter-
nativou z pohledu uZitkd, které jednotlivedm jednotlivé alternativy pfinesou. V praxi
neni dilezité co zvolime jako zdkladni alternativu. Napfiklad pro problém z oblasti
dopravy muze kazdy jednotlivec volit mezi dopravou do prace prostfednitvim véfejné
dopravy, automobilu nebo kola. Nehraje roli, jestli jako srovdvaci alternativu zvolime
hromadnou dopravu, auto nebo kolo. Pro naSe potfeby budeme v pfipadé modelu mul-
tinomidln{ volby jako benchmark chédpat alternativu 0.

V modelech binomidlni volby jsme vychdzeli z rozdilu uZitki mezi alternativami
1 a 0. V piipadé€ vice alternativ rovnéZ tento postup zvolime, pfi¢emZ kdy budeme
uvaZzovat rozdily v uZitcich mezi kazdou z alternativ a zdkladni alternativou. Budeme
tedy mit

Y =Uji— Ugi

proj = 1,...,J. Proménnd Y; je nepozorovatelnd, nicméné pozorujeme volbu kaz-
dého z jednotlivcu. Konkrétné tak pozorujeme Y; = j pokud jednotlivec i provede
volbu j. Formalné mame nasledujici vztah mezi nepozorovanymi diferencemi v uZit-
cich a skutecné provedenou volbou: pokud Y; < 0 pro j = 1,...,J, potom jed-
notlivec ¢ zvoli zdkladn{ alternativu a Y; = 0. V jiném piipad¢€ i-ty jednotlivec zvoli
alternativu, jterd mu pfinese nejvyssi hodnotu uZitku pro Y7;.

Stejné jako v pripadé modelt probit a logit, mohou tyto rozdily v uzitcich zaviset
na vysvétlujicich proménnych (napf. doba strdvend cestou do prace pro kazdou alter-
nativu mdZe pomoci vysvétlit pro¢ preferujeme vefejnou dopravu pfed automobilem).
POuzijeme tedy regresni model:

Yii=aj+ Bj1Xui + BjaXoi + .+ B Xpi + €5

Pfislusnym dolnim indexdm je potfeba vénovat velkou pozornost. Oproti modelu bi-
nomidlni volby nemame jedinou regresi, ale J riznych regresi (kazdou pro porovnan{
vSech alternativ j = 1,...,J s alternativou 0). V kazdé z regresi mame rizné koe-
ficienty (tzn. o5 je troviiovd konstanta v regresi zahrnujici diference v uZitcich mezi
alternativou j a alternativou 0, §;; je koeficient prvni vysvétlujici proménné v této
regresi, atd.).
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Vsimnéme si ale, Ze jsme nedali dolni indexy j vysvéltujicim proménnym. Ackoli
tedy kazda z regresi miZze mit rizné vysvétlujici proménné (tzn., Ze nékteré koeficienty
u vysvétlujicich proménnych mohou byt nulové, z cehoz vyplyva, Ze prislusné vysvét-
lujici proménné z regrese vypoustime), predpokldddme, Ze hodnota kazdé z vysvétlu-
jicich proménnych je stejnd v kaZzdé z rovnic. To ddvd smysl v pfipadg, Ze vysvétlu-
jici proménné jsou charakteristiky daného jednotlivce. Napiiklad u naseho dopravniho
problému mize vybér dopravniho prostfedku zavisetna dichodu daného jednotlivce.
Chtéli bychom tedy zahrnout jako vysvéltujici proménnou X;; dichod i-tého jednot-
livce. Hodnota této vysvéltujici proménné bude stejnd pro kazdou regresi. Na druhé
strang je vSak rozumné predpokladat, Ze volba dopravniho prostfedku mizZe zaviset na
Case, ktery je potfeba na dopraveni se alternativnimi prostfedky do prace. Tento Cas
bude rizny mezi jednotlivymi alternativami (tzn. ¢asova délka dopravy se bude licit
mezi autem, vefejnou dopravou a kolem). Nase specifikace modelu ndm vsak napo-
vida, Ze to asi nebude mozné. Nicméng, snadnym trikem se budeme schopni vypotadat
s vysvétlujicimi proménnymi, které se budou liSit mezi alternativami. Misto toho, Ze
budeme mit jedinou vysvéltujici proménnou zvanou napt. ,.Casovd délka dopravy*,
muZeme pracovat s J + 1 riznymi vysvétlujicimi proménnymi, tzn. jedna vysvéltujici
proménnd je Casova délka dopravyautem, druhd je ¢as dopravy prostfedkem hromadné
dopravy a posledni bude Cas potiebny k dopravé do prace pomoci kola. Multinomialn{
probit a logit modely tak dovoluji pracovat s vysvétlujicimi proménnymi, jejichZ hod-
noty se li${ mezi jednotlivci a/nebo mezi alternativami. Jak uvidime pozdéji (v diskuzi
nad podminénym logit modelem), rozdil mezi typy vysvétlujicich proménnych mutze
byt v nékterych pripadech ddlezity.

Multinomidlni probit a multinomidlni logit modely jsou zaloZeny na piedchozi
mnoziné J regresnich rovnic, nicméné se li§i v pfedpokladech o rozdéleni ndhodnych
sloZek. Multinomidlni probit model pfedpoklddd ndhodné slozky normdlné rozdélené,
oproti tomu multinomidln{ logit model pfepdoklada jiny typ rozdéleni ndhodnych slo-
Zek. V nasem pfipadé se nemusime zabyvat presnou podobou posledniho ze jmenova-
nych rozdé€leni. Dilezité je to, Ze v ptipadé multinomidlniho logit modelu je pravdépo-
dobnost, Ze i-ty jednotlivec provede volbu j, ddna jako

) exp(5; X;)
Y, = = 3
P =) = 5T (k)

kde pro jednoduchost vyrazu uvazujeme jednoduchou regresni zavislost s jedinou vy-
svétlujici proménnou.

V piipadé multinomidlniho probit modelu si miZzeme vyjadfit Pr(Y; = j) s vyu-
Zitim vlastnosti normdlniho rozd€leni. V tomto pripadé v§ak musime vyuZit viceroz-
mérné normdlni rozdéleni. Jedna se o rozSiteni normalniho rozdéleni, nicméné jeho
presnou pdobu si zde neni potieba uvadét. Misto toho se zaméfime na trochu vysveét-
leni a intuice. Uvédomme si, Ze v pfipadé multinomialniho probit modelu mame rtizné
ndhodné slozky v kazdé z regresi zahrnujicich vSechny rozdily v uZitcich (tj. ¢;; pro
j =1,...,J). Tyto ndhodné sloZky mohou byt vzdjemné korelovany. Napiiklad pro
pifpad tif alternativ (tzn. dvou regresi zahrnujicich rozdily v uzitcich, Y75 a Y% ) mi-
Zeme v klidu pocitat s corr(ey;, €2;) # 0. Vicerozmérné normélni rozdéleni tuto ko-
relaci umoZnuje. Jednd se o rozsifeni normalniho rozdéleni, které nam fikd, Ze kazda
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z ndhodnych sloZek (samostatn€) je normalné rozdélend, ale v pfipadé nutnosti kore-
lovana s ostatnimi (pro daného i-tého jednotlivce!). Pocet moznych korelaci se ndm
zvySuje s tim, jak nartistajimoZnosti alternativ. Pokud tak mdme napiiklad moZnost
volby mezi étyfmi alternativami, mohli bychom mit tfi rizné korelace corr(eys, €2;),
corr(ey;, €3;)a corr(eg;, €3;). Obecné s J + 1 alternativami mame w korelaci.
My ovsem nevime jaké tyto korelace jsou a musime je tudiZ odhadnout. Multinomi-
dlni model sam o sob& ma dost koeficientd k odhadu (tzn. musime odhadnout vSechny
regresni koeficienty v kazdé z J rovnic). Multinomidlniprobit model v§ak musi odhad-
nou i v8echny korelace mezi ndhodnymi slozkami. Pokud nemdme k dispozici velké
mnozstvi dat pro relativné malo alternativ, je obtizné dostat pfesné odhady paramet-
rimultinomidlniho probit modelu. Z tohoto diivodu je multinomidlni probitmodel ty-
picky vyuZivan jen v pfipadech, kdy je pocet alternativ relativné maly. Dal§{ kom-
plikaci s multinomidlnim probitem je to, Ze vypocet pravdépodobnosti v rdmci vice-
rozmérného normdlniho rozdéleni miize zabrat dost vypocetniho ¢asu. Pro standardn{
normdlni rozdéleni existuji statistické tabulky (Ci jejich pocitacovy ekvivalent) a vy-
pocet je tak snadny. V pripadé vicerozmérného rozdéleni je potfeba nasadit vypocetné
ndro¢né simulacni metody.

V ptipadé hodné alternativ je tak populdrni multinomidln{ logit model. Tentomo-
del ptedpokladd, Zze ndhodné chyby v rGznych rovnicich jsouvzdjemné nekorelované.
V tomto pripadé si tak ¢lovek nemusi délat starosti s odhadem vSech korelaci mezi né-
hodnymi sloZkami, které jsou pfitomné v multinomidlnim probit modelu. (samoziejmé
je nutny odhad regresnich koeficientl v kazdé z J rovnic). Tento aspekt multinomidl-
niho logit modelu m4 jednu dilezZitou implikaci, kterd v nékterych empirickych apli-
kacich nemusi byt Zaddouci. Tyka se to toho, Ze pravdépodobnosti volby implikované
multinomidlnim logitem musi spliiovat vlastnost nezdvislosti irelevantnich alternativ
(independence of irrelevant alternatives — 1A ).

Co je tim mySleno je nejlépe ilustrovatelné na piikladu naSeho dopravniho pro-
blému. Predpokladejme, Ze ve vychozi situaci ma typicky dojiZdéjici do prace volbu
mezi automobilem (Y = 0) nebo vefejnou dopravou (Y = 1). IIA vlastnost se tyka
podilu Sanci mezi témito volbami, tedy podilu pravdépodobnosti téchto voleb (coz je

vyraz M). Predpoklad IIA tik4, Ze tento podil Sanci bude neménny bez ohledu na

Pr(Y=1)
jiné alternativy. Pfedpoklddejme, Ze ve vychozi situaci je ggjg = 1, tedy typicky do-

jizdéjici si se stejnou pravdépodobnosti vybere bud’ auto nebo vefejnou dopravu. Pred-
pokladejme, Ze se postavi nova cesta pro cyklisty a dojizdéjici ma moZnost cestovat do-
prace na kole (nova alternativa je nyni Y = 2). Vlastnost IIA fik4, Ze pridani této nové
% = 1. V tomto piipadé mutze byt ITIA vlast-
nost rozumné. Piivodng jsme piedpoklddali, ze Pr(Y = 0) = Pr(Y = 1) = 1. Pfedpo-
klddejme, Ze jakmile se postavi cyklistickd stezka, existuje 20% Sance, Ze na§ dojizdé-
jici bude jezdit do préce na kole. To je konzistentni s Pr(Y = 0) = Pr(Y = 1) = 0.40,
rv= = L

Pro ilustraci ptikladu, kdy vlasnost ITA neni rozumnd si miZeme predstavit to, co
ekonometrové nazyvaji tzv. problémem ,.Cervenych a modrych autobust (red bus-blue
bus problem)*“. Budeme pfepdokladat, ze dojizdejici ma ve vychoz{ situaci mezi au-
tomobilem (Y = 0) a Cervenym autobusem (Y = 1). Nyni pfepdoklddejme, Ze auto-

alternativy neovlivni skutecnost, Ze

coz stale znamena, Ze
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busové spolecnost natie ptilku svych autobusti na modro a pulku na Cerveno a my to
pojmeme jako novou alternativu (Y = 2). V takovémto piipadé asinebude rozumné
predpokladat splnéni podminky IIA, coZ samoziejmé povede k nemoZnosti prace s
multinomidlnim logit modelem. Pfedpoklddejme, Ze pivodné platilo Pr(Y = 0) =

Pr(Y = 1) = 1 atedy ggi?g = 1. ProtoZe je modry autobus virtudlné identicky
scervenym autobusem, zavedeni této alternativy by pravdépodobné vedlo k tomu, Ze
bude volit auto se stejnou pravdépodobnosti, tedy Pr(Y = 0) = 0.50 aPr(Y = 1) =
Pr(Y = 2) = 0.25. Zavedeni nové alternativy implikuje Pr(Y = 0) =Pr(Y = 1) = 2.
Takovato zména vSak poruSuje vlastnost IIA a v piipadé pouziti multinomidlniho mo-
delu neni dovolena. Samozfejmé je nutné zddraznit, Ze otdzka rozumnosti nebo nero-
zumnosti splnéni ITA predpokladu zdvisi na datech, se kterymi pracujeme. Nékdy mutize
byt jeji splnéni rozumné, nékdy ne.

Pro opusténi omezujici IIA vlastnosti pro pouZiti multinomidlniho logit modelu
byla vyvinuta fada variant logit modeld. Jednou z té€ch populdrnich je vrnoreny logit mo-
del (nested logit model), ktery predpoklada vnorenou strukturu rozhodovaciho procesu.
Napriklad v pfipadé naseho problému cervenych a modrych autobusi by ekonometr

------

------

tak vnofen do druhého logit modelu. Podrobnéji tento typ modeludiskutovat v tomto
textu nebudeme, nicméné nékteré ekonometrické balicky (LIMDEP a Stata) jejich od-
had umoziuji.

Nebudeme si popisovat do detailu odhad a testovdani modeld multinomidlni volby.
Bude nam stacit védét, Ze typickymi metodami odhadu jsou metody maximalni véro-
hodnosti a jednd se zde o rozsifeni téch metod popsanych v ramci diskuze nad probit
a logit modely. Relevantni ekonometrické programy ndm ddvaji bodové odhady koefi-
cientli, p-hodnoty pro rozhodovani o statistické vyznamnosti parametrdi a rizné druhy
predikénich pravdépodobnsoti a meznich vlivi. Testy vérohodnostniho poméru lze vy-
uzit pro testovani dal$ich hypotéz. Ilustrace empirickych odhadi multinomidlniho logit
model je obsahem piikladu 6.4. Odhadu multinomidlnitho modelu zde pozornost véno-
vana neni, nebot’ v komer¢nich programech jako LIMDEP a Stata je odhad dostup-
nyjenpro omezeny pocet alternativ. V piipadé gretlu je multinomidlni model moZno
odhadnout v propojeni s prostfedim a bali¢ky R projektu, coZ ale vyZaduje lehce vyssi
schopnost prace s timto ndstrojem.

Rada programiti umoZiiuje pro piipad vice alternativ odhady tzv. usporddaného pro-
bit modelu (ordered probit model). Nebudeme se mu nijak bliZze vénovat, nicméné jej
Ize snadno pouzit v pripadé, kdy jendotlivé alternativy lze sefadit ordindlnim zpuso-
bem. Napftiklad v rdmci dotazniki je spotiebitel dotazovén na to, jestli je produkt vyni-
kajici, dobry, uspokojivy, slaby nebo velmi slaby. Musi si tak vybrat mezi t€mito péti
alternativami, které jsou vcelku pfirozené sefazeny od nejlepsi po nejhorsi (vynikajici
je lepsi nez dobrd, dobrd je lepsi neZ uspokojiva atd.).

Nez se dostaneme k ilustrativnimu piikladu, je dobré shrnout si hlavni charakteris-
tiky multinomidlnich logit a probit modeld. Oba dva zahrnuji odhad nékolika rovnic a
koeficienty v kazdé z rovnic se tykaji rozdilu diferenci mezi konkrétni alternativou a
zdkladn{ alternativou (benchmarkem). Implikaci je tak skute¢nsot, Ze oba modely maji
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Priklad 6.4. Poptdvka po crackerech

Pro ilustraci multinomiédlniho logit modelu pouzijeme data z oblasti marketingu.
Jedna se o data pozitd v ¢lanku autort Paap a Franses s ndzvem ,,A dynamic mul-
tinomial probit model forbrand choice with different long-run a short-run of mar-
keting mix variables®, publikovanym v Journal of Applied Econometrics v roce
2000. Data jsou obsaZena v souboru cracker.gdt, nicméné je lze stdhnout ze
stranek Journal of Applied Econometrics Data Archive. Data jsou dostupna pro
N = 136 domécnosti v Rome (Georgia) a tykaji se ndkupu ¢tyt druht crackert:
Sunshine, Keebler, Nabisco a Private label. Data pochazeji z pokladnich ctecek
carovych kodi mistnich supermarketii. Data odpovidaji ¢tyfem alternativam. Jako
zékladni alternativa je zvolena ,,Private label* (nicméné benchmarku ndm z véc-
ného hlediska vysledky neovlivni). Pro kazdou z alternativ pouZijeme jako vysvét-
lujici proménné troviiovou konstantu a cenu vSech Ctyf znacek crackerti v daném
obchodé a v dany ¢as ndkupu. Na§ multinomidlni logit model tak zahrnuje tfi rizné
regrese: prvni je zaloZena na rozdilu uzitkd mezi crackery Sunshine a Private la-
bel, druhd je zaloZena na diferencich uzitkti mezi crackery Keebler a Private label
a posledni regrese vychdzi z rozdilu uzitkd mezi crackery Nabisco a Private la-
bel. Kazda z regresi zahrnuje droviiovou konstantu a Ctyfi vysvétlujici proménné
odpovidajici cenam téchto Ctyf znacek crackerti. Odhadem multinomidlniho logit
modelu metodou maximalni vérohodnosti ziskdme vysledky obsaZené v tabulce
6.3. Stejné jako v pripadé logit a probit modelti bychom mohli pouZit heteroske-
dasticité konzistentni estimatory oznacované jako robustni estimétory rozptylu.
Jak tedy interpretovat koeficienty z tabulky 6.3? Nejprve si uvédomme, Ze zde
mée tii oddélené vysledky regresi (oznacenych v tabulce nazvy crackert, tedy
Sunshine, Keebler a Nabisco). Jako v piipadé regresnich koeficientd v modelu
kvalitativni volby je obtizné interpretovat samotnou velikost koeficienti. Nicméné
alesponi znaménka koeficienti ndim mohou poskytnout uZitecné informace. Tyto
koeficienty lze interpretovat jako mezni vliv vztahujici se k rozdilu uzitkd, Y77, a
rozdil v uzitcich je vZdy vztaZzen vzhledem k zdkladni alternativé (coz jsou v tomto
piipadé crackery Private label). Pokud se tento rozdil uzitkd zvySuje, zvySuje se
pravdépodobnost, Ze si jednotlivec koupi alternativu j oproti benchmarkovému
vybéru. Tyto dvahy lze vyuzit k interpretaci znamének vSech koeficientti. Napii-
klad odhad (311 je zdporny. Tento koeficient je z regresntho modelu pro crackery
Sunshine (tj. z regrese, ve které je zavisle proménna rozdil uzitku mezi crackery
Sunshine a Private label) a vztahuje se k vysvétlujici proménné ,.cena crackert
Sunshine®“. Zapornd hodnota koeficientu ndm tak naznacuje nésledujici interpre-
taci mezniho vlivu: ,,Pokud se cena crackeri Sunshinezvasi (a ostatni ceny se ne-
meéni), potom pravdépodobnost vybéru Sunshine crackerti vzhledem ke crackerim
Private label poklesne.” To je celkem rozumny vysledek, protoze s ristem ceny
zboZi se snizuje pravdépodobnost, Ze si tento vyrobek spotrebitel koupi. (pokraco-
vani v prikladu 6.5)

dost koeficientt, které je nutné odhadnout, zejména v pripadé vice alternativ. S malou
datovou mnozinou tak muze byt odhad tolika koeficientti velmi nepfesny. V pfipadé
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Priklad 6.5. Poptdvka po crackerech (pokracovani p¥ikladu 6.4)

Tabulka 6.3: Multinomidln{ logit pro data o crackerech

Sti. hodnota  p-hodnota pro 3; =0  95% int. spol.
Sunshine
ay -10.06 0.15 [-23.59;3.46)
B11 -7.98 0.01 [0.77;24.02]
Bi2 12.39 0.04 [0.77;24.02]
B3 0.37 0.91 [-5.83;6.57]
B1a 4.83 0.36 [-5.54;15.20]
Keebler
as -2.53 0.73 [-16.90;11.85]
Ba1 -3.10 0.30 [-9.01;2.81]
Ba2 -0.60 0.92 [-12.99;2.81]
B23 1.15 0.70 [-4.67;6.97]
B24 5.33 0.25 [-3.66;14.32]
Nabisco
as -7.01 0.09 [-15.09;1.07]
Bs1 -1.38 0.48 [-5.23;2.48]
B32 5.57 0.12 [-1.37;12.50]
B33 0.86 0.65 [-2.84:4.56]
B34 4.72 0.06 [-0.23:9.67]

Ostatni koeficienty z tabulky 6.3 miZeme interpretovat obdobnym zptisobem. Re-
levantni pocitacové programy vraceji i p-hodnoty testu nulovosti kazdého z jed-
notlivych koeficientd. V nasem piipadé jsou tyto vysledky ve sloupci ,,p-hodnota
pro B;; = 0.* AZ na nékolik vyjimek se zdaji byt vysveéltujici proménné statisticky
nevyznamné. To mtze byt zpusobeno malou velikosti vzorku. Stejné tak zde mtuze
existovat i fada opomenutych vysvétlujicich proménnych (napf. individudlni cha-
rakteristiky domacnosti, jako je jeji prijem), které mohou byt dileZitym faktorem

ve vysvétleni volby mezi jednotlivymi crackery. (dokonceni v prikladu 6.6)

multinomidlniho probit modelu tento problém zhorSuje to ,Ze je nutné odhadnout i ko-
relace mezi ndhodnymi slozkami. Z téchto divodi, pokud nenipocet alternativ maly,
zde existuje tendence jednoznacné upfednostnit multinomidlni logit model. Hlavnim
problémem multinomidlniho logit modelu je to, Ze pfedpokldda splnéni vlasnosti ITA.
Jedna se o predpoklad, ktery lze testovat jednou z variant Hausmanova testu. Je nad
ramec nasSich potfeb bliZe si tento test rozebirat, nicméné byva soucasti mnohych eko-
nometrickych programi a nenf ho tak t€zké v pfipad€ nutnosti pouZit.
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Priklad 6.6. Poptdvka po crackerech (dokonceni prikladu 6.5)
Stejné jako v piipadé logit a probit modeld, existuji i jiné zpisoby prezentace vy-

NP2

gresni koeficienty v tabulce 6.3. Napfiklad v nasi diskuzi nad logit modelem byl
zaveden koncept podilu $anci. I v pfipadé multinomidlniho modelu mtizeme defi-
novat podily Sanci pro kazdou z alternativ vzhledem k zdkladni alternativé:

Pr(Y; = J)
Pr(Y; = 0)'

pro j = 1,2, 3. Vliv jednotkové zmény vysvétlujici proménné na kazdy z podilu
Sanci je v nékterych pocitacovych programech rovnéZz pocitan. Alternativné lze
spocitat predikované pravdépodobnosti vybéru kazdé z alernativ pro jednotlivce s
danou mnoZinou charakteristik.

Tabulka 6.4: Predikované pravdépodobnosti — data o crackerech

Pravdépodobnost ndkupu  Stf. hodnota ~ Sm. odch. Min. Max.

Sunshine 0.08 0.11 0.01 0.64
Keebler 0.07 0.03 0.02 0.16
Nabisco 0.60 0.10 0.31 0.80
Private label 0.25 0.11 0.02 049

V tabulce 6.4 je ilustrovan jiny typ informace, ktery 1ze snadno vytvorit v jakém-
koli relevantnim poéita¢ovém programu. Vzorec pro vypocet Pr(Y; = 1) byl pre-
zentovan v textu této Casti kapitoly. Tento vzorec byl dan pro piipad jednoduché
regrese, nicméné rozsiteni pro pripade vicendsobné regrese je ziejmé. MiZeme tak
spocitat Pr(Y; = j) proi = 1,...,Naj = 0,...,J. Jinymi slovy, miZeme
si spocitat odhad pravdépodobnosti vybéru kazdé z alternativ pro vSechny jednot-
livce. V nasem prikladu mame N = 136 jednotlivct a Ctyfi alternativy, na tomto
zakladé vypocteme 544 pravdépodobnosti. Prezentace kazdé z nich by byla ma-
touci. MidZeme se vSak v nékterych piipadech zaméfit jen na vybraného jednotlivce
(napf. pokud pracujeme Nabisco a z n€jakého diivodu nas zajima jednotlivec €. 60,
muizeme ukazat odhady pravdépodobnosti vyberu crackerd Nabisco prave pro to-
hoto jednotlivce resp. domécnosti). Nebo miZzeme vzit vSechny pravdépodobnosti
kazdé z alternativ pro N = 136 jednotlivcu a spocitat jejich popisné statistiky. To
je obsahem tabulky 6.4. VSimnéme si napiiklad fadku pro crackery Nabisco. Pra-
mérnd pravdépodobnost volby crackeri Nabisco je 0.60, minimum je 0.31 a maxi-
mum je 0.80. Hodnota minima fik4, Ze kazdy jednotlivec ve vzorku ma minimalné
30% Sanci vybéru crackeri Nabisco. Hodnota maxima ndm fikd, Ze nejméné jeden
Clovék si s 80% pravdépodobnosti zvoli tyt crackery. Skuteénost, Ze tato hodnota
neni vyS§i (napf. nemame osobu resp. domécnost s 99% Sanci volby této znacky
crackert), zohledriuje skutecnost, Ze vétSinavysvéltujicich proménnych neni vy-
znamnych (tzn., Ze na§ model nemad mnoho vysvétlujicich proménnych se silnou
vysvetlujici silou).
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Podminény logit (conditional logit)

Podminény logit model je dal$im populdarnim modelem pro piipad vice alternativ. Bu-
deme uvazovat stejné znaceni jako v pfipadé multinomidlniho logit a probit modelu. V
ramci té€chto modelt bylo zminéno, Ze mamé vzdy jeden regresni model porovnavajici
kazdou alternativu se zdkladn{ alternativou. Pro j = 1,. .., J jsme tak méli

Y=o+ BjnXui + BjpXoi + ..+ BjnXni + €5i-

S podminénymlogit modelem je téchto J regresnich modeltl nahrazeno jedinym regres-
nim modelem. Podminény logit model je tak vice kompaktni a zahrnuje odhad mensiho
poctu koeficientti. NIcméné€, podminény logit model je vhodny jen pro urdity typ dat.

Pro pfesnou definici podminéného logit modelu si pfipomeiime, Ze pro multinomi-
alni logit model s jedinou vysvétlujici proménnou

X;
1 + Zs:l eXp(ﬁSX’i)
proj = 1,...,J. V pfipadé¢ podminéného logit modelu je tento vyraz nahrazen vzta-
hem
X
Pr(}/z :J) exp(ﬁ J )

1+ exp(Xa)

Pokud se dobfe podivame na pouZité dolni indexy, mtizeme vidét odli$nosti tohoto typu
modelu od multinomidlniho logit modelu. V pfipadé podminéného logitu mame pouze
jede koeficient 3 (pro piipad vice vysvétlujicich proménnych dojdeme k zobecnén{
na «, 31, ..., B). Pro multinomidlni logit ma parametr § dolni index 7 a mame tedy
celkem J koeficientl (v piiapad€ droviiové konstanty a k vysvétlujicich proménnych
mdame celkem (k + 1) x J koeficientd). V multinomidlnim logitu md vysvétlujici pro-
ménnd doln{ index i (tzn. vysvétlujici proménnd muze byt napf. dichod, ktery se 1is{
mezi jednotlivci), pfi¢emz podminény logit model ma dodatecny dolni{ index j (tj. vy-
svétlujici proménnd odpovidd proménné Casové vzdalenosti cesty do prace pro daného
jednotlivce, kterd se 1i81 v zdvislosti na pouzité alternativé dopravniho prostfedku).
Klicovy rozdil mezi multinomidlnim a podminénym logitem je ten, Ze multino-
midln{ logit je vhodny v pfipadé.,kdy se vysvétlujici proménné lisi napfi¢ jednotlivci,
pficemZ podminény logit se uplatni tam,kde se vysvéltujici prom&nné 1i§{ mezi alterna-
tivami. S podminénym logitem nemtZzeme mit vysvéltujici proménné, které by se lisily
pouze mezi jednotlivci. Abychom si ukédzali, pro¢ tomu tak je, predpokladejme jednu
vysvéltujici proménnou, kterd se li§{ mezi alternativami (X ;) a druhou, ktera se Iis{ v

~ v

ramci jednotlivcd (Z;). Podminény logit model tak rozsifime do podoby

PI'(YL‘ — ]) _ eXp(ﬁlin + 6221) .

S exp(bi Xsi + B27:)

Vlastnosti operdtoru exponencidly Ize vyuZit k ukdzce toho, Ze nejsme nikdy schopni
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odhadnout 3. To znamena,

exp(61Xji + 2Z;)
S exp(BiXsi + F2Z;)
exp(B1X;i) exp(B2Z;)
S exp(B X i) exp(BaZs)
eXp(ﬁlin) exp(f2Z;)
exp(B2Zi) 30—y exp(Br X i)
exp(41.Xi)
>y exp(f1 i)

Pr(Y; = j) =

Clen zahrnujici vysvétlujici proménnou lidici se jen napii¢ jednotlivci lze z podminé-
ného logit modelu vykratit.

Jako v ptipadé v§ech modelt kvalitativni volby je obtiZn 4 piim4 interpretace koefi-
cientli podminéného logitu. Jak vSak bylo ukdzano v piipadé jinych modelt, mizeme
odhadnout rizné predikované pravdépodobnosti ¢i rizné mezni fekty s ohledem na tyto
pravdépodobnosti. Napiiklad tak 1ze spocitat

OPr(Y; = j)
ani ’

i kdyZ stejné jako v pfipad€ logitu a probitu tento mezni vliv zdvisi na X, a tedy ne
pouze na odhadu regresniho koeficientu.

Bylo feceno, Ze podminény logit by mohl byt pouZit v piipadé, kdy se vysvét-
lujici proménné li§{ mezi alternativami (ale ne mezi jednotlivci). Jako pozndmku k
empirické praxi je tfeba zminit to, Ze podminény logit model 1ze upravit tak, Ze bude
obsahovat vysvétlujici proménné lisici se mezi jednotlivci, a to vytvioenim odpovidaji-
cich vysvétlujicich proménnych. Pro ilustrayi pfedpokladejme vysvétlujici proménnou
Z;, ktera se neli${ v ramci alternativ. MidZeme vytvorit umélé proménné pro alterna-
tivy j = 1,...,J. Tyto umélé proménnéoznacme jako D;; (napf. Di; = 1 oznaluje
prvni alternativu, Do; = 1 oznacuje druhou alternativu apod.). Tyto umélé promé&nné
miZeme pouZit v podminéném logit modelu (protoZe nabyvaji rtiznych hodnot pro
rizné alternativy). Muzeme dokonce propojit tyto umélé proménné s vysvétlujicimi
proménnymi jako Z;. Jsme tedy schopni vytvofit Z; x D;; a pouZit je jako novou mno-
Zinu vysvétlujicich proménnych, které se jiz 1i${ mezi alternativami. Timto zpisobem
tak jsme schopni odhadnout podminény logitmodel i v pfipad€ vysvétlujicich promén-
nych, které se nelisi mezi alternativami. Samoziejmé timto ,trikem* pfidivame do
modelu velkou spoustu vysvétlujicich proménnych (tzn. Ze mame vytvofeno J umeé-
Iych proménnych a pokud je zkombinujeme s Z;, doddvdme do modelu J vysvéltuji-
cichproménnych). Ve skutecnosti 1ze snadno ukdzat, Ze pfi vyuZiti tohoto postupu se
podminény logit model ukazuje jako ekvivalentni varianta multinomidlniho logit mo-
delu. Odpovidajici definici koeficientii a vysvétlujicich proménnych pakoba modely
mohou byt naprosto totzné. Z tohoto diivodu tak nebylo nutné striktné rozd€lit ¢ast této
podkapitoly na pasaz vénovanou multinomidlnimu logit modelu a podminénému logit
modelu. Oba pojmy jsou ale bezn€ pouzivany, a tudiz je dobré analyzovat je oddélené.
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Vzhledem k tzkému vztahu mezi podminenymi a multinomidlnimi logit modely
nebudeme detailné probirat odhady a testovéani tohoto ,,nového* typu logit modeli.
Postacujici je pro nds skuteCnost, Ze fada ekonometrickych programi je schopna pro-
vést odhad metodou maximalni vérohodnosti, provést testy hypotéz na zdklad¢ véro-
hodnostniho poméru a implementovat i jiné estimdtory (napf. heteroskedasticité kon-
zistentni estimdtory).

6.3 Modely omezenych vysvétlovanych proménnych

V této podkapitole se budeme zabyvat modely regresniho typu, kdy zavisle proménna
neni spojitd, ale je uréitym zpsobem omezend. Za¢neme diskuzi nad tobit modelem,
coz je priklad modelu, kdy je vysvétlovand proménnd cenzorovdna. V dalsf ¢asti se
budeme vénovat pripadu, kdy zavisle proménna vyjadiuje poCet, mize tedy nabyvat
hodnot 0, 1,2, 3,.. ..

6.3.1 Tobit

V mnoha piipadech se miZeme setkat se situaci, kdy ndmi vyuZivand data jsou neja-
kym zptisobem cenzorovana. Napiiklad v rdmci dotaznikovych Setfeni mohou byt re-
psondenti dotazovdni na svij pfijem. MlZe nastat situace, Ze v pfipadé, pokud jejich
piijem presdhne 100000 dolart, je tento jejich pfijem zaznamenan jako ,,100000 do-
larti a vice®. V ramci ilustrace probit a logit modell jsme vyuZili data pojednédvajici o
tom, jestli dany jednotlivec mél ¢i nemél mimomanzelskou aféru, coZz odpovidalo za-
visle umélé proménné nabyvajici hodnot 1 nebo 0. V rdmci vyzkumu vSak nase odotazy
mohly byt sméfovany na pocet téchto afér. Repsondenti tak mohli poskytnout odpovéd’
0, 1, 2, atd. kdy posledni kategorie mohla byt ,.deset a vice“. Jednotliveim s 11, 12 a
vice aférami by tak byla prifazena odpovéd’ ,,deset a vice*. To jsou nékteré z prikladd,
kdy se mlizeme setkat s omezenymi daty. Pro jednotlivce, kterych se takovéto omezen{
tyka taknezndme skutecnou hodnotu zavisle proménné, vime jen, Ze je vice ¢i méné
nez konkrétni hodnota.

Existuje fada typl jakym mohou byt data cenzorovana, kdy pro jednotlivé typy
omezeni jsou vyvinuty odpovidajici ekonometrické modely. V této Casti se zaméfime
na jeden z nich: tobit model. Ostatni typy modelti mezenych dat jsou podobné, a pokud
pochopime princip tobit modelu, neméli bychom mit problém predstavit si i dalsi typy
téchto modeld.

Tobit model ma zavisle promé€nnou cenzorovanou na hodnoté nula. Mame tedy
model vicendsobné regrese

Y =a+ biXu+ BoXoi + .o+ B Xpi + €
Z4avisle proménnou, Y,;* vS§ak pfimo nepozorujeme. Misto toho pozorujeme Y;, kde

Y, = Y pokud Y >0,

Y; 0 pokud Y;*<0.

Jako ptiklad uplatnéni tobit modelu uvazujme ekonomicky model, ktery analyzuje
uroven zamyslenych investic firem v zavislsoti na jejich charakteristikdch. V odpovi-
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dajicim regresnim modelu bychom méli zamyslené investice jako zavisle proménnou
a charkateristiky firemy jako vysvétlujici proménné. V praxi jsouvSak data o zamysle-
nych investickych ziidkakdy dostupnd. Misto toho pozorujeme skute¢né (realizovan)
investice. Pokud neni mozZno provadét negativni investice, potom se skute¢né investice
budou rovnat zamyS$lenym investicim v pfipadé, pokud je droven zamyS$lenych investic
kladna. Negativni hodnoty zamySlenych investic odpovidaji nulovym hodnotdm sku-
tecnych investic.

NeZ se dostaneme kanalyze tobit modelu, mélibychom si vysvétlit, pro€ je v tomto
piipadé nevhodné pouziti metody nejmensich ¢tvercti na nepozorovana data. Mohli
bychom tedy uvazovat o regresi

Yi=a+ 1 X + foXoi + ...+ B Xk + €.

Je zfejmé, Ze estimator metody nejmensich ¢tverct bude vychylend. Nebudeme si tuto
skute¢nost dokazovat, spiSe si ji ukdZeme na obrdzcich. Obrizek 6.1 je bodovy graf
obsahujici uméle simulovand data pro jednoduchy regresni model

)/i*:Oé-l-ﬁXi—Fei.

Na obrdzku 6.1 je ukdzéana i skutecnd regresni pfimka na jejimz zdkladé byla tato data
vytvorena (soubor tobit .gdt).

T T T
skutecne hodnoty  +
skutecna primka vyrovnani

v

Obrazek 6.1: Bodovy graf piivodni ¢asové fady a skutecnd regresni piimka.

Predpokladejme nyni, Ze data z obrazku 6.1 jsoucenzorovana. Konkrétné vytvorime
Y, = Y;* pro pozitivni hodnoty Y;*. Jinak plati ¥; = 0. Tato data jsou vykreslena
na obrazku 6.2 (podivejme se zejména na data odpovidajici Y=0). Na obrizku 6.2 je
vykreslena skute¢nd regresni piimka (stejnd jako na obrazku 6.1) a rovnéZ i piimka



6.3 Modely omezenych vysvétlovanych proménnych 193

vyrovnani ziskandna zakladé regrese Y na X. Vidime, Ze regresni pfimka na zdkladé
OLS estimatoru je ponékud vzdilena od té skute¢né. OLS estimator je tak skuecné
vychyleny. Aby metoda OLS vyrovnala data co nejlépe (minimalizovala soucet ¢tverci
reziduf), nataci se regresni piimka smérem ke vS§em omezenym pozorovani. Obrazek
6.2 ndm rovnéZ napovida, Ze ¢im vice takovychto omezenych pozorovani budeme mit,

tim horsi bude vychyleni.

2 T T

T T r . .
pozorovani  +

OLS odhad
skutecna primka vyrovnani ------:- .

1.5 - 4

Obrazek 6.2: Bodovy graf omezené datové mnoZiny, skute¢nd a OLS regresni pfimka.

Predchozi obrazky a diskuze zddraznuji skute¢nost, Ze pokud pracujeme s cen-
zorovanymi pozorovanimi, neméli bychom pouZivat OLS metodu. Misto toho bychom
méli pouZit odpovidajici estimdtor, ktery rozpoznd podstatu omezeni zdvisle proménné.
Timto estimatorem je v nasem piipdé tobit estimator. Nebudeme si ho do detailu po-
pisovat. Jedna se o estimdtor metody maximalni vérohodnosti, ktery korektn€ bere v
uvahu cenzorovani dat. Tobit estimdtor je dostupny ve vét§in¢ ekonometrickych pro-
grami. Mlzeme tak automaticky vyuzit tobit odhady parametri «, 31, ..., 0k spolu
s obvyklymi statistickymi informacemi (napf. p.hodnota testu statistické vyznamnosti
koeficientt, konfiden¢ni intervaly parametr, apod.). Rovnéz je vcelku snadné provést
testy hypotéz zaloZené na vérohodnostnim poméru. Jako v pfipadé predchozich regres-
nich modelG mizZeme narazit na problém heteroskedasticity, kdy nékteré pocitacové
programy obsahuji heteroskedasticité konzistentni estimdtory pro tobit model.

U interpretace vysledku tobit odhadi neni tfeba se zdrZovat, protoZe jejich inter-
pretace je obdobnd té pro jakykoli jiny regresni model. Napiiklad 3; m4d svou tradi¢ni
interpretaci mezniho vlivu vzhledem na Y*. Parametr 3; je tedy mezni vliv proménné
X; na Y*, pokud seostatni vysvétlujici proménné neméni. Pokud tedy mdme dobry
ekonometricky software, je odhad a testovani tobit modelu zfejmé a interpretace vy-
sledk je snadna.
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6.3.2 Prace s daty vyjadrujicimi pocet

Existuje fada aplikaci, ve kterych zavisle proménnd muzZe nabyvat pouze celych Cisel
(0,1,2,3,...). Tato data budeme oznacovat jako data vyjadrujici pocet (count data).
Empiricky pfiklad uvadény ddle je z odborné literatury vénované ekonomii zdravotnic-
tvi. Z4visle proménna je pocet ndvstév u lékafe v daném roce. Ekonomové zdravotnic-
tvi se zajimaji o analyzu toho, jestli miZe byt tato vysvétlovana proménnd vysvétlena
proménnymi jako je prijem rodiny, jestli ma doty¢ny soukromé zdravotni pojisténi a
dal§imi individudlnimi charakteristikami. To ndm naznacuje, Ze bychom mohli pouZit
regresni model v podobé:

Yi=a+ 1 Xy + foXoi + ...+ B Xk + €.

Jedinym problémem, ktery ndm ponékud brani provést regresi s vyuZzitim OLS technik
je to, Ze neni moc rozumné predpokladat, Ze zavisle proménna a ndhodné slozky maji
normdlni rozdéleni. Normdlni rozdéleni je vhodné pro spojité ndhodné veliCiny. Pro
datavyjadrujici pocet neni normélni rozdéleni vhodné, protoZe vysvtlovanad veli¢ina
nemiZe nabyvat jakychkoli hodnot.

Pfipomenime si, Ze veskera teoretickd odvozeni pro regresni model z kapitoly 3 byla
provadéna za predpokladu splnéni klasickych predpokladd, tedy i pfedpokladu norma-
lity z4visle proménné resp. ndhodnych sloZek. Samozfejmé, Ze mnohd z odvozeni kapi-
toly 3 nevyzadovala splnéni vSech téchto klasickych pfedpokladi. Dikaz nestrannosti
OLS estimdtoru splnéni predpokladu normality nevyZadoval. Odvozeni rozptylu OLS
estimatoru rovnéZ nemuselo zahrnovat prepdoklad normality. To ndm napovida, Ze i
v piipadé dat vyjadiujicich pocet by OLS estimator mohl byt akceptovatelny. V fadé
situaci tomu tak skute¢né je. Nicméné existuji mnohem lepsi estimdtory, které lze vy-
uZzit pravé pro piipad vysvétlovanych proménnych vyjadfujicich pocet. V dalsi ¢asti se
zaméfime na jeden z nejvyznamnéjsich, ktery se tyka Poissonova regresniho modelu, a
budeme se tak vénovat i odpovidajicimu estimatoru.

Poissontiv regresni model

Poissontiv regresni model je v podstaté regresni model spliujici klasické predpoklady,
az na jedinou vyjimku. Touto vyjimkou je to, Ze zavisle proménnd predpoklada Pois-
sonovo rozdéleni. Nebudeme si zde formélné definovat tento typ rozdéleni. Kli¢ovou
vlastnosti je vSak to, Ze se jednd o velmi béZné rozdéleni pro ndhodné veliiny naby-
vajici hodnot 0, 1,2, 3,.... Za ptfedpokladu Poissonova rozdéleni mdme definovanou
vérohodnostni funkci a mizeme tak vyvinou estimdtor metody maximalni vérohod-
nosti. Tento estimdtor je soucdsti standardnich ekonometrickych programi. V rdmci
Poissonova modelu tak mizeme automaticky ziskat odhady «, 31, ..., betay spolu s
obvyklymi statistickymi informacemi jako jsou p-hodnoty testti nulovosti kazdého z
regresnich koeficientt, konfidenéni intervaly kazdého z parametri, apod. Postupy testi
hypotéz zaloZené na vérohodnostnim pomeéru Ize stejné tak snadno provést. Jako v pfi-
padé vétSiny modelt z této kapitoly umoziuji mnohé programy robustni odha rozptyld
koeficientti (miZeme tedy provést heteroskedasticité konzistentni odhady).

Pokud mdme vhodny software, 1ze odhad a testovani Poissonova regresniho mo-
delu snadno provést. MliZze nés tedy zajimat samotnd interpretace odhadt. Poissonovo
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rozdéleni (stejné¢ jako normdlni rozdéleni a fada dalSich rozdéleni) ma svou stfedn{
hodnotu. Tato stfedni hodnota je ozna¢ovana jako \. Pokud ma zavisle proménna, Y;,
Poissonovo rozd€leni, fikame, ze

E(Y;) = \i.

Pfi splnéni klasickych pfedpokladii jsme pro piipad jednoduché regrese méli situaci
E(Y;) = fX;. Poissoniv regresni model mtiZe pracovat i v tomto kontextu a plati

E(Y) =\ = X,

vvvvvv

E(Y;) = \i = exp(8X5),

a pravé tato volba je obsaZena ve vétSin€ ekonometrickych programi (dobré je ale
vzdy nahlédnout do pfislusné dokumentace). I v ndsledujicim textu budeme uvazovat
tuto podobu Poissonova regresniho modelu.

Koeficient Poissonova regresntho modelu Ize vztahnout k meznim vlivim na za-
kladé faktu, ze

P pexp(5x0).

Rozsiteni na vicendsobnou regresi je velmi jednoduché a ziejmé. Pokud pracujeme s
modelem, kde

EY;) =\ =expla+ 81X + BoXoi + ... + B Xki),

potom [3; exp(/3; X ;i) méii to, jak moc oCekdvame, Ze se zdvisle proménnd zméni,
pokud se X; zméni o jednotku a pfedpokldddme-li nemé&nnost ostatnich vysvétlujicich
proménnych.

Nekteré pocitacové programy davaji vystup v podobé tzv. podilu relativni incidence
(incidence rate ratio). Tento podil je zaloZen na tom, Ze se nejprve spocitda E(Y") pro
konkrétni hodnoty Xi, Xs, ..., X) a potom se zméni jedna z vysvétlujicth promén-
nych o jednotku. Spoéité se novi stiedni hodnota, E(Y), a vezme se podil t&chto dvou
sttednich hodnot. Odvozeni s vyuZitim exponencidlnich funkci ndm ukazuji, Ze tento
pomeér je

expla+ 51X+ ...+ 6;(X; +1)+ ...+ BuXk)
exp(a+ﬁ1X1+...+ﬁij+...+ﬁka)

Podil relativni incidence neni Gplné presné to, co je mezni vliv dané proménné diskuto-
vany v rimci modelu vicendsobné regrese. Je to vSak zptisob, jak méfit vliv jednotkové
zmény vysvétlujici proménné na zdvisle proménnou (pfi neménnosti ostatnich vysvét-
lujicich proménnych). V modelu dat vyjadiujicich pocet je to uZite¢né metitko, protoze
z4visi jen na daném koeficientu, nikoli na vysvétlujicich proménnych.

Poznamejme jesté, Ze pokud je vysvétlujici proménnd vyjadiend v logaritmu (coZ
je v mnohych aplikacich obvyklé), interpretace odhadt koeficientd se zjednodusuje.
Pokud tedy

— exp(8)).

E(Y;) = A\ = exp(BIn(X;))
= X exp(3),
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potom exp(3) je obvyklé méfitko mezniho vlivu. Posleni obecnou poznidmkou je to,
Ze otazky tykajici se toho, jak interpretovat mezni vlivy pro data vyjadiujici pocet jsou
podobné jako ty diskutované v kapitole 4. V této kapitole jsme tedy diskutovali otdzku
toho, jak interpretovat regresni koeficienty v piipad€, kdy jsou zavisle proménnd a/nebo
vysvétlujici proménné vyjadfené v logaritmech.

Test prerozptylenosti v Poissonové regresnim modelu

Poissontiv regresni model mé jeden omezujici pfedpoklad, ktery nenastdva v piipadé
regresniho modelu s normdlné rozdélenymi ndhodnymi sloZkami. Vlastnosti Poisso-
nova rozdéleni je to, Ze stiedni hodnota a rozptyl jsou totoZené. V pripadé normalniho
rozdéleni jsou stfedni hodnota (Casto oznacovand jako p) a rozptyl (oznacovan obvykle
jako o2) zcela rozdilné veli¢iny. V rdmci Poissonova regresniho modelu jsme si fekli,
ze

ovSem nyni jiZ vime, Ze ndm to implikuje

var(Y;) = A

Jedna se tedy o dobry predpoklad? Odpovéd’ na tuto otdzkuzavisi na konkrétnich da-
tech, kterd pouzivame. V nékterych situacich je tento predpoklad rozumny, v nékterych
rozumny byt nemusi. Nicméné nds to vede k dilezitému testu hypotézy

Hy : E(Y;) = var(Y;).

Existuje fada testi této hypotézy (a opét, relevantni programy by mély tento test do-
kazat provést). Jeden test, ktery nazveme podle tviircd Cameroniiv-Trivediho test, je
prakticky snadno zvlddnutelny. Takové testy jsou oznaCovany jako festy prerozptyle-
nosti (tests of overdispersion). Pro¢ takovéto oznaceni? Poznamenejm si Ze rozptyl je
méfitkem ,disperze* a pokud je Hy je chybnd, rozptyl by mél byt nad (,,over®) hod-
notou, kterou nam dava Poissontv regresni model.

Camerontv-Trivediho test zahrnuje nejdfive odhad Poissonova regresniho modelu
(vyuzitim metody maximdlni vérohodnosti) a ziskdni vyrovnanych hodnot zavisle pro-
ménné. Oznacme si tyti vyrovnané hodnoty X, pro: = 1,...,N. Data a vyrovnané
hodnoty 1zepouZit pro konstrukci nové proménné:

(vi-3) ¥

Z divodd, které si zde nebudeme uvadét ma tato proménna pii platnosti nulové hypo-
tézy stiedni hodnotu nulovou. Jednoduchym zptisobem testu této hypotézy je proveden{
regrese Z na droviovou konstantu a zjisténi, jestli je drovilova konstanta (estimator je
aritmeticky primér Z) statisticky vyznamnd (pomoci ndm zndmého t-testu). Pokud
je droviiova konstanta statisticky nevyznamnd, nezamitime nulovou hypotézu, Hy, a
POissoniv regresni model je vhodnym modelem pro pouZiti. Pokud vSak shledame
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uroviiovou konstantu jako statisticky vyznamnou, neméli bychom Poissontiv regresn{
model pouZzit.

Co délat v pripade, kdyz pouzijeme test prerozptylenosti a bude ndm indikovat ne-
negativni binomidlni regresni model. Nema smysl poustét se do podrobného vysvétlo-
véni, vézme jen, tento model umoziiuje odlisnost F(Y;) a var(Y;) a nékteré ekonomet-
rické programy ho dokazi odhadnout. Interpretace regresnich koeficienti je stejna jako
u Poissonova regresntho modelu. Tento model je diskutovan v pokrocilejSich uceb-
nicich ekonometrie (spolu s dal$imi modely). Knizka C. Camerona a P. Trivediho,
~Regression Analysis of Count Data,* je vénovana pouze modelim s daty vyjadiu-
jicimi pocet.

Priklad 6.7. Poptdvka po zdravotni péci

Predpokladejme, Ze nds zajima vysvétleni faktord, které ovliviiuji poptivku po
zdravotni péCi mezi senitory. Mame data o N = 4406 Americant ve véku 66
a vice let, ziskanych na zdkladé vybérového Setfeni. Data byla vyuZita v clanku
»Demand for medical care by the elderly: a finite mixture approach* autord P.
Deb a P. Trivedi, publikovaného v Journal of Applied Econometrics v roce 1987.

Tento ¢lanek poskytuje blizsi informace ohledné dat. Data jsou obsahem souboru
deb_trivedi.qgdt. Zavisld a vysvétlujici proménné jsou:

e DRV ISIT = pocet navstév u lékafe v minulém roce;

e FPAMINC = rodinny pifjem (v desitkach tisic dolarti);

e MALFE = 1 pokud je jednotlivec muz (= 0 jinak);

e EXCHLTH = 1 pokud osoba citf, Ze ma vyborné zdravi (= 0 jinak);
e POORHLTH = 1 pokud osoba citi, Ze ma chatrné zdravi (= 0 jinak);
o AGE vék respondenta (v letech déleny stovkou);

e MARRIED = 1 pokud je osoba Zenatd nebo vdana (= 0 jinak);

v v s

e PRIVINS = 1 pokud ma osoba soukromé zdravotni pojisténi (= 0 jinak).
Empirické vysledky s vyuzitim Poissonova modelu jsou obsahem tabulky 6.5. S
vyjimkou proménné FAMINC, kterd je vyznamna na 10% hladin€ vyznamnosti
(ale ne na 5%), jsou vSechny vysvétlujici proménné silné statisticky vyznamné. To

je obvyklé pro velké datové soubory (jako je ten ndS§ s N = 4406).
(dokonéenti v prikladu 6.8

6.3.3 Rozsireni

V rdmci této kapitoly jsme pracovali s prifezovymi daty. Je dobré poznamenta , Ze
vSechny modely z této kapitoly 1ze rozsifit i pro panelova data. Nebudeme se jim de-
tailn€ vénovat, nicméné mnohé modely z kapitoly 9 (napf. model ndhodnych vlivti) 1ze
pfizputsobit pro praci s kvalitativnimi vysvétlovanymi proménnymi a mame tak k dis-
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Priklad 6.8. Poptdvka po zdravotni péci (dokoncent pfikladu 6.7)

Tabulka 6.5: Poissontiv model pro data poptdvky po zdravotni péci

Proménnd Koef.  p-hodnotapro 8; =0  95% int. spol. IRR"
Konstanta 1.78 0.00 [1.62;1.94] —
FAMINC 0.004 0.08 [-0.001;0.008]  1.004
MALE -0.09 0.00 [-0.11;-0.06] 0.92
EXCHLTH -0.49 0.00 [-0.54;-0.43] 0.62
POORHLTH 053 0.00 [0.49;0.56] 1.69
AGE -0.03 0.00 [-0.05;-0.01] 0.97
MARRIED -0.06 0.00 [-0.03;-0.09] 0.94
PRIVINS 0.29 0.00 [0.26;0.32] 1.33

Incidence rate ratio — podil relativnich incidenci.

Jako pfiklad interpretace vysledki si v§imnéme, Ze odhad koeficientu u proménné
EXHLTH je negativni. To zcela nepfekvapivé znamend, Ze osoba, kterd se citi
zdravotné skvéle bude navstévovat 1ékare s mensi pravdépodobnosti. podil rela-
tivn{ incidence je v tomto piipadé 0.62, coZ ndm implikuje, Ze osoba s vynikajicim
zdravim nav$tévuje svého doktora z 62 % Cetnosti ndvstév osoby, kterd vynikajici
zdravi nema. Jinym prikladem je podil relativnich incidenci pro PRIV IN S, ktery
je 1.33. To znamend, Ze jednotlivec se soukromym zdravotnim pojisténim navsté-
vuje svého doktora o 33% Castéji neZ osoba bez tohoto pojisténi (pfi némnnosti
ostatnich parametri).

Test prerozptylenosti by vSak poskytoval silny dikaz pro to, Ze Poissontiv regresni
model neni v pripadé této datové mnoZiny vhodny. Pro vaznéjsi praci s témito daty
by tak byl lepsi negativni binomidlni regresni model.

pozici napf. probit modely nahodnych vlivi. Rada ekonometrickych bali¢k umi pra-
covat i s panelovymi variantami modelli kvalitativnich a omezenych vysvétlovanych
proménnych.

Existuje fada modelti pouzitelnych v situacich, kdy je zavisle proménné omezend
specifickym zptisobem. Neni myslitelné pokryt zde v§echny moZzné modely kvalitativni
volby a omezenych vysvétlovanych proménnych. Existuji v§ak naptiklad modely trvdni
(durations models), které se pouzivaji v pripadé, kdy zavisle proménnd vyjadiuje dobu
trvani (napf. v aplikacich z ekonomie prace takova proménnd muZe byt pocet mésicu,
po které jsou zkoumani jednotlivci nezaméstnand). Dulezité je rovnéZ védét, ze v ramci
obecné tridy logit a probit modli existuji jejich specidlni varianty, jako je napr. diive
kratce zminény usporddany probit model nebo vnofeny logit model, ale nejen tyto.

Jiny typ modeld, ktery lze interpretovat jako model omezené vysvétlované pro-
ménné je tzv. treatment effects model (model efektii [é¢by). Pro jehomotivace si v§im-
néme, 7e v 1ékafské statistice existuje fada pfipadl, kdy se nas zdjem zaméfuje na
efekt n€jaké 1é¢by na konecny vysledek v podob€ zdravi pacienti (1éCenych). V této
souvislosti byly vyvinuty modely k odhadu téchto efektii [éCby (treatment effects). V
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13
1

ekonomii je také fada piipadi, kdy nd zajima efekt ,,1éCeni* (coZ muZe byt napf. ticast
v programu rekvalifikac{) na ,,vysledek* (napf. dosaZeny plat). V fadé ekonomickych
aaplikaci a aplikaci z oblasti mediciny totiZ statistickou analyzu komplikuje skute¢-
nost, Ze jednotlivci nejsou do ,,programu 1é¢by* ndhodné pfifazeni. S tim spojeny
problém je problém nespoluprice, kdy po pfedepsani 1écby se tento jednotlivec pfi-
slusnélécbé nepodrizuje. Toto je tedy oblast, kde ekonomicka i medicinska literatura
maji mnoho spole¢ného. V idedlnim svété, kde bychom mohli sledovat vysledke pro
kazdého jednotlivce ve stavu 1é€by Ci nelécby, by bylo velmi snadné vidét piisluSny
efekt 1éCby. Predpokladejme naptiklad, Ze nychom mohli nalézt plat jednotlivce, ktery
by se tcastnil programu rekvalifikace (¢i Skoleni) a stejné tak bychom byli schopni
zjistit mzdu,kterou by dany jednotlivec dostal, kdyby v tomto programu dcasten nebyl.
Rozdil mezi témito platy by samozfejmé bylo méfitko zisku z programu rekvalifikace.
V praxi bychom vsak nebyli chopni oba tyto vysledky soucasné sledovat. V tomto
smyslu jetak zavisle proménné omezena a spada do obecné kategorie modeld disku-
tovanych v této kapitole. Treatment effects modely se stdvaji ¢cimdal vice populdrni v
ramci vyzkumu odhadu ziski ¢i benefitti z riznych typt programi a politik.

Tyto modely jsou zde zmifiovany proto, abychom méli povédomi o tom, Ze existuji
pro piipad, Ze bychom narazili na empiricky problém, ktery by si jejich pouZiti vyZa-
doval. Minimaln€ znalost ndzvi téchto modeld by ndm méla pomoci v tom, Ze budeme
védét do kterych kapitol kniZek pokrocilé ekonometrie je potieba se podivat.

6.4 Shrnuti

Tato kapitola popisoval modely, které je vhodné vyuZit v pripadé, kdy je zavisle pro-
ménnd omezend v rimci omezené mnoZiny hodnot. Na zdkladé této kapitoly tedy mui-
Zeme vyslovit nasledujici zavéry:

& Vsechny modely diskutované v této kapitole jsou podobné modelu vicendsobné
regrese v tom ohledu, Ze zavisle proménnd zdvisi na vysvétlujicich promén-
nych. Omezenost vysvétlované proménné vSak naznacuje, zZe pouziti standard-
nich OLS ¢i GLS metod neni vhodné.

& Modely kvalitativni (diskrétni) volby se tdkaji dat, kdy jednotlivci voli mezi riz-
nymi alternativami. Modely bindrn{ volby zahrnuji dvé alternativy a zavisle pro-
meénnd je takuméld proménnd. Modely multinomidlni volby zahrnuji vice nez
dvé alternativy.

8 Probit a logit jsou dvanejpopularnéj$i modely bindrni volby. Odhad koeficientl
téchto modelt lze provést metodami maximdlnivérohodnsoti. Ekonometrické
programy ndm poskytuji standardn{ statistické informace (nap¢. p-hodnoty pro
testovani toho, jestli je kazdy z koeficienti roven nule, intervaly spolehlivosti
kazdého z koeficientu, atd.).

& Interpretace koeficientl v logit a probit modelech neni na prvni pohled zfejma
tak, jako v pripadé modelt vicendsobné regrese. Koeficienty nelze interpretovat
jendoduse jako mezni vlivy. V této kapitole byly ukazany nékteré dalsi zptisoby
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prezentace empirickych vysledkd (napf. predikované pravdépodobnosti volby,
podily Sanci, atd.)-

Multinomidln{ logit a multinomidlni probit jsoudva nejpopuldrnéjsi modely mul-
tinomialni volby. Odhad koeficientl v téchto modelech Ize provést s vyuZitim
metod maximalni vérohodnosti. Pocitacové programy ndm opét poskytuji stan-
dardn{ statistickouinformaci (napf. p-hodnoty pro testovani toho, jestli je kazdy
z koeficientti roven nule, intervaly spolehlivosti kazdého z koeficientt, apod.).

Multinomidln{ logit a probit modely zahrnuji vice regresnich rovnic, kdy kazda
z rovnic je vztaZena k volbé mezi kaZzdou jednou z alternativ a zdkladni (ben-
chmarkovou) alternativou.

Koeficienty v téchto modelech nelze interpretovat pfimo jako margindlnivlivy,
nicméné v této kapitole byly diskutovany nekteré z alternativnich zptisobu pre-
zentace empirickych vysledkd.

Multinomidln{ logit model zahrnuje pfedpoklad nezavislosti irelevantnich alter-
nativ, ktery vSak nemusi byt v nékterych aplikacich splnén. Multinomidlniprobit
modeltento predpoklad neobsahuje, nicméné je velmi obtizné odhadnout ho v
pripadé, kdy je pocet alternativ velky.

Podminény logit model 1ze vyuZit pokud mame vice nez dvé alternativy, ale
nase vysvétlujici proménné jsou vztaZeny k témto alternativim (tzn. lis{ se v
ramci jednotlivych alternativ a nejsou vyhradnimi charakteristikami jednotlivct
provadéjicich danou volbu).

Existuji dal$i typy modeldi, v ramci kterych je zavisle proménné omezena (a na
konci kapitoly je uveden jejich strucny prehled). V této kapitole byly diskuto-
véany dva dulezité modely: tobit model a Poissontiv regresni model.

Tobit model je piikladem cenzorovaného regresnitho modelu. M4 vysvétlovanou
proménnou kterd je cenzorovana k hodnoté nula.

Odhad koeficientl tobit modelu lze provést metodami maximalni vérohodnosti.
Pocitatové programy nadmposkytuji standardni statistické informace (napf. p-
hodnoty protest statistické nevyznamnosti kazdého z koeficienti, konfidencni
intervaly kazdého z koeficient, apod.). Koeficienty lze v tomto ptipadé interpre-
tovat standardné jako meznivlivy vysvétlujici proménné na vysvétlovanou pro-
ménnou.

Poissontv regresni model je obvykle pouZivén v piipad€, kdy zdvisle proménnd
vyjadiuje pocet.

Odhad koeficientii Poissonova regresntho modelu lze provést metodami maxi-
maln{ vérohodnsoti. Vhodny pocitacovy software ndm poskytné standardni sta-
tistiky (napf. p-hodnota testd hypotéz nevyznamnosti kazdého z parametrd, kon-
fiden¢ni intervaly parametrt,atd.).
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& Interpretace koeficientti v Poissonové regresniho modelu je velmi podobna in-
terpretaci koeficientli v rdmci vicendsobné regrese. V této kapitole vSak byly
diskutovany nékteré interpretacni problémy, které ndm vznikaji a byl zaveden

koncept podilu relativnich incidenci.

& Poissontv regresni model maomezujici predpoklad, Ze stfedni hodnota a roz-
ptyl zavisle proménné jsoustejné (pro dané hodnoty vysvétlujicich proménnych).
Testy prerozptylenosti 1ze snadno provést pro ovéteni tohoto predpokladu. Pokud
je tento predpoklad porus$en, existuje jiny typ modelu zvany negativni binomialn{

regresni model, ktery je dorbé pouZzit.

Méli bychom tak jiz znat a umét vysvétlit obsah nasledujicich kli¢ovych pojmii:

% Kvalitativni vysvétlovand proménna
% Modely binarni volby

% Probit model

% Podil Sanci

% Multinomidlni probit model

% Zakladni alternativa (benchmark)

% Prediktivni pravdépodobnosti volby
% Proménna vyjadiujici pocet

% Poissoniv regresni model

% Test prerozptylenosti

% Treatment effects modely

% Omezena vysvétlovand proménna

% Pravdépodobnost volby

% Logit model

% Mezni vliv v probit modelu

% Multinomialn{ logit model

% Nezavislost irelevatnich alternativ (ITA)
% Podminény logit model

% Tobit model

% Podil relativni incidence

% Camroniv-Trivediho test

% Modely trvani
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Kapitola 7

Analyza jednorozmérnych
casovych rad

V této kapitole se dozvime:

71 Uvod

Rada aplikaci v ekonomii, zejména v oblasti makroekonomie a financi, je zaméfena
na analyzu Casovych fad. VétSina prikladd, na které jsme se v pfedchozich kapito-
lach soutfedili, byla zaméfena na prici s prifezovymi daty. To nim umoznilo relativné
snadno si vybudovat zdkladni pfedstavu o problematice regrese, zahrnujici takové kon-
cepty, jako je testovani hypotéz a intervaly spolehlivosti. Pii praci s asovymi fadami
je znalos téchto zakladd naprosto klicova. V pripadé price s ¢asovymi fadami ndm
v8ak vyvstdvaji nékteré nové otdzky a problémy. Tato kapitola a kapitola nasledujici
je zaméfena praveé na tyto problémy a otazky. V této kapitole se zméfime na analyzu
Jjednorozmérnych ¢asovych rad, tedy Casovych fad jediné proménné. VétSina empiric-
kych studif pracuje s regresnim modelem ¢i modelem podobného typu. Zaméfuje se
na praci s modelem, kde vystupuje nékolik proménnych (tj. jedna zdvisle proménna
a nékolik vysvétlujicich proménnych). Analyza jednorozmérnych Casovych fad neni
nasim kone¢nym cilem. Tim je regresni modelovani s Casovymi fadami, coZ je napln{
nésledujici kapitoly. Z ohledem na toto tak muize byt prekvapujici, pro¢ vénovat celou
kapitolu analaze jednorozmérnych Casovych fad. Muzeme pro to mit dva divod. Prv-
nim z nich je to, Ze price s jedinou proménnou ndm umoziuje velmi snadné zavedeni
zdkladnich myslenek a znaceni vztazenych k ¢asovym faddm. Druhym diivodem je to,
jak uvidime, Ze pfi praci s Casovymi fadami je dtileZité pochopeni vlastnosti kazdé z
jednotlivych proménnych pred tim, nez se pustime do regresniho modelu zahrnujiciho
vice proménnych. V této kapitole si tak ukdZeme zdkladni néstroje spojené s praci s
Casovymi fadami.
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Abychom si alespon intuitivné ukazali to, jak se ekonometrické metody pro ¢asové
fady lisi od téch vyuzivajicich data prifezova, pfipomenme si, Ze nasim cilem je regrese
zdvisle proménné na néjaké vysvéetlujici proménné. Analyza ¢asovych fad vSak bude
Celit dvéma problémiim, na které pii praci s prifezovymi daty nenarazime:

1. Casovértada jedné proménné miZe ovliviiovat jinou proménnou s ¢asovym zpoZ-
dénim.

2. Pokud jsou proménné nestaciondrni, mize nam vzniknout problém zddnlivé re-
grese (spurious regression).

Prvni problém Ize intuitivné pochopit na jednoduchych piikladech. Poud odhadu-
jeme regresni model, zajima nds zjisténi miry vlivu jedné nebo vice vysvétlujicich pro-
ménnych na zéavisle proménnou. V piipadé ¢asovych fad musime byt velmi obezietn{
pfi vybéru vysvétlujicich proménnych, protoZe jejich vliv na zdvisle proménnou se
mizZe projevit azZ s odstupem casu. Napiiklad, pokud je centrdlni banka znepokojena
rostouci inflaci, zvy$i pravdépodobné drokové sazby. Dopad takovéto zmény troko-
vych sazeb se v ekonomice bezpochyby projevi aZ se zpozdénim, obnasejicim tieba i
vice neZ rok. Témito projevy mame na mysli zejména dopad na inflaci a jiné vyznamné
makroekonomické veliCiny (napf. miru nezaméstnanosti). Obecné se dopady vétSiny
nastroji monetdrni a fiskalni politiky projevi az v budoucich obdobich (obvykle ¢tvrt-
letich ¢i letech). Tento problém je tedy problémem v oblasti makroekonomie, nicméné
i v oblasti mikroekonomie se s obdobnou problematikou miZeme setkat. Pfikladem
miZe byt rozhodnuti firmy o provedeni nové investice (napf. ndkup novych pocitaci),
které neovlivniokamzité jeji produkci. Néjaky Cas zabere samotny ndkup, jejich insta-
lace a zaskoleni pracovniki, ktefi je budou vyuzivat. Investice tak ovlivni produkci
az za néjaky Cas. V kontextu regrese to znaména, Ze hodnota zavisle proménné v da-
ném Casovém okamziku muZe zdviset nejen na hodnotdch vysvétlujici proménné (¢i
proménnych) ve stejném Case, alei i na hodnotach téchto vysvétlujicich proménnych v
¢asech minulych.

Na tomto misté ndm asi nemusi byt zcela ziejmy druhy problém zminiovany vyse.
Pojmy nestacionarity, stacionarity a zdanlivé regrese budou podrobnéji diskutovan v
nasledujicim textu. Nicméné, miZeme si jiZ ted’ zapamatovat obecené pravidlo (disku-
tované jesté pozdéji), Ze pokud mame nestacionarni ¢asové fady proménnych, neméli
bychom je jen tak v regresi pouZzivat. Nez se pustime do regrese, je vhodnym postupem
transformace proménnych do podoby staciondrnich fad. Jedina vyjimka z tohoto obec-
ného pravidla nastdvd v ptipadé proménnych, které jsou tzv. kointegrované. Co je tim
mysleno se dozvime v ndsledujici kapitole. Pokud se ndm zdaji nékteré z doposud zave-
denych pojmi bez formdlnich definic, staci si uchovat v paméti to, Ze zkratka v piipadé
price s ¢asovymi fadami ndm vznikajé nové problémy, které v pifipadé prufezovych
dat nenastanou. Tyto problémy maji za nésledek to, Ze naivni pouZiti vicendsobné re-
grese v duchu pfedchozich kapitole miZe byt s ohledem na platnost vysledkt empirické
analyzy riskantni. Cilem této a dals{ kapitoly je ukdzat korektni, modifikovanéregresni
techniky pro praci sCasovymi fadami.

V této kapitole se zaméfime na tzv. autoregresni modely. Tyto modely odpovi-
daji tomu, s ¢im jsme se setkali v kapitole 5, ¢asti 5.4, v pripadé autokorelace ndhod-
nych sloZek. Autoregresni modely jsou nejpopuldrn€j$Simi modely jednorozmérnych
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Casovych fad, nebot’ je lze zapsat jako regresni modely. MiZeme tak vyuZit fadu za-
vérl z predchozich kapitol. Autoregresni model ndim umoziiuje diskutovat dileZitou
problematiku nestacionarity. Konkrétné si zde uvedeme motivaci a definici pro kon-
cept jednotkového korene (unit root). Pokud mé Casové fada jendotkovy kofen, je ne-
stacionarni. Existuje celd fada testii jednotkového kofene. Nejoblibenéj$im z nich je
Dickeyho-Fulleriiv test, ktery si v této kapitole probereme. Existuje fada jinych mo-
delu jednorozmérnych Casovych fad. V piiloze této kapitoly se zaméfime na jeden z
nich, kterym je model klouzavych souctii (moving average model). V této kapitole je
diskutovdna rovnéZ problematika volatility, coZ je koncept vyznamny pro ekonomii
financi.

7.2 Znaceni v ramci ¢asovych rad

V casti 5.4, kapitole 5, jsme si zavedli regresni model s autokorelovanymi ndhodnymi
chybami. Protoe autokorelované ndhodné sloZky jsou velmi tzce spjaty s daty v podobé
Casovych fad, nabidla ndm tato podkapitolaurcitou diskuzi nad relevantnosti tématu
Casovych fad. Neni od véci si trohcu osvézit koncepty rasti predchozi kapitoly, nebot’
tato podkapitola pojednava o podobné problematice. V ramci price s Casovymi fadami
jsme pouZzivali znaceni pro jednotliva pozorovani ¢t = 1,...,T (misto¢ = 1,..., N).
ProtoZe se zabyvame analyzou jednorozmérnych Casovych fadm budeme si nasi pro-
ménnou oznacovat jako Y.

Vyznamnym konceptem pfi praci s ¢asovymi fadami je koncept zpozdéné pro-
ménné. Tento koncept si popiSeme vcelku podrobné, aby bylo jasné, co znaména a
jak konstruovat odpovidajici proménné. Co jsou to zpozdéné proménné ¢loveék nejlépe
vidi pravé z postupu jejich konstrukce. Méjme tedy Casovou fadu prot = 1,...,T
obdobi proménné Y. Pfedpokladejme, Ze si vytvofime novou proménnou W, kterd ma
pozorovani Wy = Y, prot = 2,...,T a novou promé€nnou Z, kterd obsahuje pozoro-
vani Zy = Yy_1prot = 2,...,T.Pro¢ pouzivime zapis t = 2, ..., T misto pivodniho
t=1,...,7?Pokud bychompsalit = 1...,T, potom by prvni pozorovani proménné
Z, Z1, bylo rovno Yj. Ale my nevime, jakou hodnotu mé Y, protoZe proménnd Y je
pozorovand od ¢t = 1,...,7T. Jinymi slovy, W a Z obsahuji pouze T' — 1 pozorovani.
Poznamenejme rovnéz, ze pokud bychom vytvorili dal§i novou proménnou X; = Y;_o,
potom by tato proménni X méla pozorovaniort = 3, ..., T a obsahovala by tak pouze
T — 2 pozorovani.

Nové proménné W a Z maji T' — 1 pozorovani. Pokud si pfedstavime W a Z jako
dva sloupce obsahujici kazdy T' — 1 Cisel, vidime, Ze prvni prvek proménné W je Y,
a prvni prvek Z je Yi. Druhy prvek W a Z bude Y3 resp. Yo, atd. Jinymi slovy tim
fikame, Ze Z obsahuje Y zpoZdéné (lagged) o jedno obdobi.. Obecné miZzeme vytvorit
,»Y zpozdénou o j obdobi“. MiZeme tak uvazovat o proménnych .Y *, )Y zpozdéné
0 jedno obdobi,“ ,.Y zpozdéné od dvé obdobi,* atd., jako o riznych proménnych, po-
dobné jako v pfikladu s cenami domd jsme uvazovali rizné proménné ,,cena domu*,
,velikost domu* nebo ,,pocet loznic*. Velka Cast analyzy jendorozmérnych casovych
fad miZe byt chapana skrze tvrobu regrese s vyuZzitim Y jako zdvisle proménné a zpoz-
dénych proménnych Y jako vysvétlujicich proménnych.

Poznamenejme ovSem, Ze pokud chceme zahrnout nékolik vysvétlujicich promén-
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nych do modelu vicendsobné regrese, musi mit vSechny tyto proménné stejny pocet
pozorovani. Co to pro nds znamena v souvislosti s pouZitim zpozdénych proménnych?
ProtoZe zpozdéné proménné obsahuji méné pozorovani, neZ puvodni Casové fada, ja-
kakoli regrese zaloZend na zpoZdénych proménnych musi tuto skutecnost respektovat.
Pokud je napfiklad Y z4visle proménnd a vysvétlujici proménné jsou ,.Y zpoZdéné o
jedno obodbi* a ,,Y" zpozdéné o dvé obdobi,” potom posledné zminovani proménna
mad pouze T' — 2 pozorovani. Musime se ujistit, Ze v§echny proménné budou obsahovat
tento pocet pozorovani, a to tak, Ze jednoduse prislusna prvni pozorovani odfizneme.
Nize uvedeny piiklad ndm tento postup ilustruje. Obecné, kazdd proménnd v regresi
s pouZitim Casovych fad, musi obsahovat poCet pozorovaniroven 7" minus maximalni
pocet zpozdéni u pouzitych proménnych. Otdzka diskutovand v tomto odstavci se vzta-
huje k tzv. pocdtecnim podminkdm (initial conditions). V rdmci tohoto textu budeme
chépat pocatecni podminky doposud popsanym zptisobem, ovSem je tieba zduraznit,
Ze existuj i mnohem sofistikovanéjsi metody pro zachdzeni s pocatecnimi podminkami,
které v sobé nezahrnuji odfiznuti po¢atecnich pozorovani.

Jako piiklad uvazujme situaci, Ze mame k dispozici celkem deset pozorovani pro-
ménné Y (tzn. Y7,Ys, ..., Y1) a chceme provést regresi zahrnujici Y, zpozdéné Y,
Y zpozdéné o dvé obdobi a Y zpozdéné o tfi obdobi. Tabulka 7.1 ukazuje, jak budou
piislusné proménné vypadat.

Tabulka 7.1: Tvorba zpozdénych proménnych.

Zpozdéné Y  Zpozdéné Y
Cislofadku Y  ZpozdénéY o dvéobdobi o tfi obdobi

1 Y, Y, Y, Y,
2 Y; Y, Y; Y,
3 Yy Ys Y, Y,
4 Y, Ys Y5 Y,
5 Ya Ys Ye Y
6 Yo Ya Y Yy
7 Y10 Yy Ys Y7

Vsimnéme si, Ze kazda z proménnych obsahuje sedm pozorovani, coz je 7' minus
maximalnitad zpozdéni (tj. 10 — 3 = 7). Podivame-li se na néktery ziadku (napr. fadek
4), vidime, Ze: (a) Y obsahuje data v konkrétnim Case (napt. fadek Ctyfi obsahuje Y
radek 4 obsahuje Y v Case t = 6); (c) Y zpozdéné o dvé obdobi obsahuje pozorovan{
o dvé obdobf starsi (napr. fadek 4 obsahuje Y v Case t = 5); a (d) Y zpozdéné o tii
obdobi obsahuje pozorovani z pred tfemi periodami (napf. fadek Ctyfi obsahuje Y v
Case t = 4). VétSina ekonometrickych programt dokaze vytvaret zpozdéné proménné
automaticky pomoci jednoduchého piikazu ¢i jedinym kliknutim.

Dulezité je si rovnéZ ujasnit dal$i obvyklé znaleni. V prfipadé kazdé proménné
prislusny dolni index oznacuje odkaz na odpovidajici pozorovani (napf. Y1 je desaté
pozorovani proménné Y'). V takovémto pripadé je Y;_1 (t —1)-té pozorovani proménné
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Y. Nékdy vsak pouZijeme Y;_; ve vyznamu celé proménné ,.Y zpoZzdéné o jedno ob-
dobi** (nebo Y;_; pro oznaceni celé promé&nné ,,Y" zpoZdéné o j obdobi*). Nase znaceni
tak bude s pohledu rozliSeni proménné a konkrétniho pozorovéani ponékud volnégjsi. To
byva v fadé textd (nejen ucebnich) obvyklé, protoze z kontextu vétSinou jasné vyplyva,
co zrovna mdme na mysli, a nenf tak nutné zaplevelovat znaceni v rovnicich dal§imi
nadbyteénymi indexy.

7.3 Trendy v ¢asovych radach

Na zacéatku této kapitoly byla uvedena motivace pro analdzu jednorozmérnych caso-
vych fad spocivajici v tom, Ze pred tim, neZ se pustime do vystavby regresniho mo-
delu, je dilezité porozumét vlastnostem jednotlivych proménnych (v podobé ¢asovych
fad). Bez dalSiho vysvétleni bylo zminéno, Ze v pfipadé nestaciondrnich proménnych
muiZeme narazit na problém zdanlivé regrese. V praxi je otdzka stacionarity a nestacio-
narity ¢asovych fad izce spojena s konceptem trendu. V této ¢4sti kapitoly se budeme
vénovat diskuzi a analyze konceptu trendu, coZ ndm poskytné dostatek intuice pro po-
chopeni klicové problematiky nestacionarity.

Relevantni otdzky si miZeme ilustrovat s vyuZitim dileZité makroekonomické ve-
li¢iny: osobniho diichodu (data jsou obsahem souboru USincome.gdt dostupného
v gretlu na zdloZce Koop poloZzka income.gdt). Obrazek 7.1 je grafem Casové
fady logaritmu osobniho dichodu v USA od prvniho &tvrtleti roku 1954 do posled-
niho Ctvrtleti roku 1994. Jinymi slovy, Y; je logaritmus osobniho dichodu pro ¢t =
1954Q1, . ..,1994Q4. Pivodni Casova fada osobniho diichodu (nelogaritmovand) je
méfena v milidnech dolaru,
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Obrazek 7.1: Graf ¢asové fady logaritmu osobniho diichodu v USA.

Vsimnéme si, Ze logaritmus osobniho dichodu se zd4 byt v Case rostouci,a to pri-
blizné konstantnim tempem rdstu. MtiZzeme zde vidét i uréitou variabilitu (napf. kratky
propad v osobnim dichodu odpovidajici recesi poloviny 70. let a po¢atku let osmde-
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satych), nicméné celkové odpovida graf ¢asové rady priblizné piimce s kladnym sklo-
nem. Tento vytrvaly vyvoj (v tomto piipadé smérem nahoru) jeoznacovan jako trend.
Rada makroekonomickych a finan¢nich proménnych (napt. HDP, cneova hladina, pra-
myslova produkce, spotieba, vladni vydaje, indexy akciovych trhd, atd.) vykazuji trend
podobného typu.

Na tomto miste je obvyklé zavést si pojem diferencovdni. Formalng,pokud je Y; Ca-
sové fada, potom AY; = Y; —Y;_1 je prvni diference Y;. Proménnd AY; méfi zménu i
rist proménné v Case. Pokud je Y; proménnd v logaritmovanda, potom nam vlasntnosti
operatoru logaritmu fikaji, Ze 100Y; bude vyjadfovat procentni zménu piivodni pro-
ménné (nelogaritmované) mezi obdobim ¢ — 1 a . Tento vysledek je dal§im divodem
pro praci s logaritmy proménnych. Ve své podstaté je prace s logaritmy makroekono-
mickych veli¢in natolik obvykla, Ze hovofi-li se o ,,osobnim diichodu®, miva se tim na
mysli ,,logaritmus osobniho dichodu®. Vyraz AY; je oznaCovan jako ,.delta Y * nebo
“zména v proménné Y .

Obréazek 7.2 vyresluje zménu v logaritmu osobniho diichodu s vyuZitim dat z ob-
razku 7.1. Hodnoty na ose y lze interpretovatjako procentni zménu v tom smyslu, Ze
0.02 odpovida 2 %, apod. VSimnéme si, Ze obrizek 7.2 vypada zcela odli$né od ob-
razku 7.1. Trendové chovani z obrdzku 7.1 ndm zcela zmizelo (k tomuto faktu se jeSté
vratime). Obrazek 7.2 ndm ukazuje, Ze osobni dichod ma tendenci rlist tempem pfi-
blizné 1 % za Ctvrtleti, pfestoZe se toto tempo rlistu vyznacuje vyznamnou variabilitou
v Case. V mnohych obdobich recese osobni diichod klesal a v nékterych obdobich ex-
panze napoak rostl tempem 3 % nebo 4 % za Ctvrtleti.
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Obrazek 7.2: Graf Casové fady umény logaritmu osobniho diichodu v USA.

Dalsi vlastnosti Casovych fad, kterou v pripadé prifezovych dat obvykle nenalez-
neme, je existence korelace mezi pozorovanimi. Napiiklad osobni dichod dnes, byva
vysoce korelovdn s osobnimdichodem zptedchoziho Ctvrtleti (tedy ,,véera®). Pokud
bychom ve skutecnosti spoCitali korelaci mezi osobnim diichodem a zpozdénym osob-
nim dichodem, ziskali bychom hodnotu 0.999716, coZ je hodnota velmi blizko jedné,
kterd oznacuje perfektni korelaci. Pokud vSak spocitdme korelaci mezi zménou osob-
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niho dichodu a zménou osobniho diichodu zpoZzdénou o jedno obdobi, ziskame hod-
notu = 0.00235, kterd je velmi blizko nule, tedy hdnoté nekorelovanosti. Tato zjiStén{
maji svij intuitivni smysl. Makroekonomické Casové tady, jako dichod, HDP, spo-
tteba, atd., se v ¢ase vyvijeji velmi pozvolna. I v obdobich hluboké recese jen ziidka
kdy spadnou o vice nez 1 % nebo 2 % za Etvrtleti. Disledkem je to, Ze Ctvrtletni dichod
v jednom obdobi bude mit tendenci byt velmi podobny diichodu minulého odbobi, coZ
se projevi ve vysokém korelacnim koeficientu. Oproti tomu jsou zmény v makroeko-
nomickych veli¢inach velmi nevyzpytatelné. Zmény v dichodu toto Ctvrtleti a minulé
¢tvrtleti mohou byt vzdjemné velmi odlisné, coZ se ndm projevuje v témét nulovém
korelaénim koeficientu mezi t€émito veli¢inami.

Obrazky 7.1 a 7.2 a vysledky korelace diskutované v pfedchozim odstavci byly
zaloZeny na osobnim dichodu ve Spojenych stitech. Jiné makroekonomické ¢asové
fady ve spousté dalSich zemi maji podobny charakter chovani. Proménnd Y tak, jinymi
slovy, md tendenci vykazovat trendové chovani spojené s vysokymi hodnotami kore-
lace v Case, pfi¢emz proménnd AY ma tendenci zcela opa¢ného chovani, tedy zadny
trend a korelaci v Case. Tyto vlastnosti jsou veelku dileZité v ramci regresniho mode-
lovani{ s vyuZitim casovych fad, nebot’ se dotykaji problému nestacionarity. V souladu
s tim se budeme ve zbytku této kapitoly zabyvat formalnimi nastorji a modely pro
uchopeni tohoto problému.

7.4 Autokorelac¢ni funkce

Korelace diskutované v predchozi ¢asti jsoujednoduchymi piiklady autokorelace, tedy
korelace mezi jednou proménnou a stejnou proménnou zpozdénou o jedno ¢i vice ob-
dobi. Obvyklym ndstrojem vyuZivanym v praxi k pochopeni vlastnosti ¢asovych tad
je autokorelacni funkce. Obecné nas mize zajimat korelace mezi Y a Y zpozdénym
o p obdobi. Naptiklad, data o osobnim dichodu jsou pozorovéana kazdé Ctvrtleti, tedy
korelace mezi Y a Y zpozdénym o p = 4 obdobi je korelace mezi dichodem dnes a
dichodem pred jednim rokem (tzn. Ze rok my Ctyfi Ctvrtleti). Takovou korelaci budeme
znacit jako 7, tedy
rp = corr(Yy, Yi_p).

Autokorelacni funkce chape 7, jako funkci p, tedy 7, je poCitdno prop = 1,..., P.
Predpokladame, Ze P je maximalni uvazovana délka zpozdéni a typicky se voli jako
relativné vysokd hodnota (naptf. P = 12 pro mésicni data).

Z praktického hlediska si v§imnéme, Ze 7, je korelace mezi proménnou (feknéme,
Y) aY zpozdénym o p obdobi. Pfipomeiime si, Ze Y zpozdéné o p obdobi obsahuje
T — p pozorovdni. Pfi vypoCtu r,, tak implicitné ,,vyhazujeme* prvnich p pozorovani.
POkud bychom predpokladali extrémné dlouhd zpozdéni, dostali bychom se do pro-
blému vypoctu autokorelaci s velmi malym poctem pozorovani. V krajnim ptipadeé,
kdybychom zvolili p = T', neméli bychom Zadné pozorovani k pouZziti. To nds oprav-
nuje k tomu, abychom nedévali p pfili§ vysoké. VSimnéme si, Ze autokorelacni funkce
v sobé zahrnuje moznost pouZiti rizné zpozdénych proménnych. Teoreticky mtizeme
pouZzit data pro ¢t = 2,...,T k vypoctu rq, data pro ¢t = 3,...,T k vypoctu rs, atd.,
az konecné data prot = P + 1,...,T k vypoctu r,. To ale znamend, Ze kazdd z
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autokorelaci byla spocitdna s riznym poctem data, a nejsou tak tyto korelacni koefi-
cienty vzajemné porovnatelné. Z tohoto divodu je standarni praxi vybér maximalniho
zpozdéni, P, a pouzitidatprot = P + 1,...,T pro vypocet vSech autokorelaci.

Tabulka 7.2: AutokorelaCni funkce.

Délka zpozdéni, p  Osobni diichod, Y Zména v osobnim dichodu, AY

1 0.9997 -0.0100
2 0.9993 0.0121
3 0.9990 0.1341
4 0.9986 0.0082
5 0.9983 -0.1562
6 0.9980 0.0611
7 0.9978 -0.0350
8 0.9975 -0.0655
9 0.9974 0.0745
10 0.9972 0.1488
11 0.9969 0.0330
12 0.9966 0.0363

Tabulka 7.2 ukazuje autokorelacni funkce pro Y = osobni dichod v USA a pro
AY = zména v osobnim dichodé, a to s vyuzitim maximdlni délky zpozdéni 12 (t;.
P = 12). V této tabulce je napadné to, Ze autokorelace pro osobni diichod jseou témér
rovny jedné, a to i pro piipad vysokych délek zpozdéni. Oproti tomu, autokorelace pro
zmény v osobnim diichodu jsou velmi malé a vykazuji vice ¢i méné ndhodné chovani.
Jinymi slovy, autokorelace jsou v tomto priipadé fakticky nulové. Toto chovani je ob-
vyklé u vétsiny makroekonomickych casovych fad: ¢asova fada ma autokorelace blizké
jednicce, nicméné diference této fady maji autokorelace vyrazné nizsi, mnohdy témér
nulové.

O hodnotach téchto korelaci miZzeme uvazovat riznym zptisobem:

e Y je vysoce korelované v Case. Osobni dichod pred tfemi lety (tj. p = 12, pro
Ctvrtletni data) je vysoce korelovan s dichodem dnes. Proménnd AY vsak tuto
vlastnost nemd. Tempo rtistu osobniho diichodu v aktualnim Ctvrtleti je v zasadé
nekorelovéno s rdstem v minulém Ctvrtleti.

e Pokud bychom znali minulé hodnoty osobniho diichodu, dokédzali bychom velmi
dobfe odhadnout, jak by mohl vypada osobni diichod dnes, tedy v aktudlnim
Ctvrtleti. POkud bychom vSak znali jen tempa rdstu v minulosti, pak tyto hod-
noty by ndm pramdlo pomohli s predikci zmén v osobnim diichodu v aktudlnim
Ctvrtleti.

e Neformalné feCeno, proménnd Y ,.si pamatuje minulost® (tzn. je vysoce kore-
lovand se svymi minulymi hodnotami). To je piiklad chovani s dlouhou paméti
(long memory). Zména Y, AY tuto vlastnost nema.
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e Y je nestaciondrni fada, av§ak AY staciondrni fada je. Doposud jsme si formalné
nedefinovali vyrazy ,nestacionarita® a ,stacionarita®, nicméné¢ oba tyto pojmy
maji dileZitou roli v ekonometrii asovych fad. Re¢ bude o nich jesté pozdgji.
Na tomto misté vSak méjme na paméti, Ze vlastnosti autokorelacni funkce pro Y
jsou charakteristické pro nestaciondrni fady.

7.5 Autoregresni model

Autokorelaéni funkce je uZite¢nym nastrojem pro shrnuti informace o asové fadg."
Jak v8ak jiz bylo v tvdonich kapitolach zminéno, ukazatelé korelaci maji svd omezen{
a v fadé ptipadi je tak upfednost' novanym nastrojem regrese. To plati i v pfipadé ana-
lyzy Casovych fad. Autokorelace je korelace, a z tohoto divodu je Zadouci vyvinout
sofistikovanéj$i modely pro analyzu zdvislosti mezi proménnou a jejimi zpozdénymi
hodnotami. Rada takovych modeli byla rizvinuta v ramci statistické literatury véno-
vané jednorozmérnym casovym faddm, obvyklejsi model, interpretovatelny jako re-
gresni model, je vSak tzv. autoregresni model. Jak jméno napovida, jedna se o regresn{
model, ve kterém jsou vysvétlujici proménné zpozdéné hodnoty zavisle proménné (au-
toregrese je tak regrese proménné sama na sebe, resp. své zpozdéné hodnoty). Slovo
autoregresni‘ je obvykle zkracovano na ,,AR*. Nékteré aspekty AR modelu byly dis-
kutovany v kapitole 5. V této kapitole jsme pfedpoklddali, Ze ndhodné chyby regrese
maji AR strukturu. V této kapitole budeme predpokladat AR strukturu samotné vy-

svétlované proménné.

7.51 AR(1) model

Nasi analyzu autoregresnich modeli za¢neme jednoduchym piipadem, kdy je vysvét-
lujici proménnd zdvisle proménné zpoZzdén4 o jedno obdobi. Jednd se p pripad AR(1)
modelu:

Yi=a+pYi1+e

prot = 2,...,T. Tento model vypada jako jednoduchy regresni model diskutovany v
predchozich kapitolach, s vyjimkou toho, Ze vysvétlujici proménna je zpozZdénd zavisle
proménnd, Y;_;. HOdnota p v AR(1) modelu je tizce vztaZena k chovén{ autokorelaéni
funkce a konceptu nestacionarity. Pokud jde o dalsi terminologii, pokud je Y; popsadno
AR modelem, fikdme, Ze se jednd o autoregresni proces.

V kapitole 5 jsme v ramci diskuze nad autokorelovanymi ndhodnymi sloZkami po-
uzili znaceni p jako koeficient u zpozdéné ndhodné slozky v AR modelu chyb regrese.
KOeficient p v této kapitole hraje podobnou roli. Podivame-li se zpatky do kapitoly 5,
¢asti 5.4.1 tykajici se ,,vlastnostem autokorelovanych chyb®, vidime, Ze p determinuje
vlastnosti ndhodnych sloZek. Analogickym odvozeni jsme schopni ziskat vlastnosti ¢a-
sové fady odpovdiajici AR(1) modelu. Tato odvozeni si zde nebudeme pro zfejmou
podobnost uvddét. Podivejme se vSak na praktickou ilustraci vlastnosti A R(1) modelu.

15Pokud hovoZzime o proménné Y, potom vyjadient ,,Y je proménnd v podobé Easové fady*, .Y je Casovd
fada* nebo prosté ,,Y je fada“ budeme chdpat jako ekvivalentni.
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Abychom pochopili chovédni AR(1) proceu, miZeme si uméle nasimulovat tfi rizné
Casové fady s riznyou volbou pro p: p = 0, p = 0.8 a p = 1, VSechny tfi fady maji
stejnou hodnotu « (konkrétné @ = 0.01) a stejné ndhodné slozky. Obrazky 7.3, 7.4 a
7.5 ukazuji grafy ¢asové fady pro takto generovand data.
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Obrazek 7.4: AR(1) Casovdfadas p = 0.8.

Vsimnéme si, Ze 7.3 (s p = 0) vykazuje ndhodné fluktuace kolem priméru odpovi-
dajici hodnot€ 0.01 (coZ je hodnota parametru ). Ve skuteCnosti je tento obrazek velmi
podobny obrazku 7.2, ktery obsahuje graf ¢asové fady zmény v osobnim dichodu. Ob-
razek 7.5 (s p = 1) vykazuje trendové chovéni a je velmi podobny obrazku 7.1, tedy
grafu vyvoje osobniho diichodu. Obrazek 7.4 (p = 0.8) vykazuje chovani, odpovida-
jici néCemu mezi ndhodnymi fluktuacemi obrdzku 7.3 a silnym trendovym chovanim



7.5 Autoregresni model 213

0.5 T T T

0.8 [ / q

0.6 /J 4

0.2 B
01 ) g

C 20 40 60 =) 100

Obrazek 7.5: AR(1) Casovafadas p = 1.

obrazku 7.5.

Obrézky 7.3 az 7.5 ilustruji typy chovdni, které je schopen AR(1) model podchytit
a vzhledem k podobnostem s vyvojem prezentovanym na obrdzcich 7.1 a 7.2 tak na-
znacuji, proc€ je tento typ modelt obvykle vyuZzivdn v makroekonomii a financich. Pro
riizné hodnoty p jsou tyto modely schopny vykazovat chovéani v podob¢ jak ndhodnych
fluktuact, coZ je typické pro tempa rist fady makroekonomickych a finan¢nich Caso-
vych fad, tak i trendové chovéni typické pro makroekonomické i finan¢ni ¢asové fady.
Samozrejmosti je i chovani leZici mezi t€mito dvéma extrémy.

Hodnota p = 1 ndm implikovala typ chovani, které jsme nazyvali jako nestacio-
narni, Hodnoty jiné (mensi neZ jedna) pak implikuji staciondrni chovani. Tento fakt
nam poskytuje formdlni definici konceptu stacionarity a nestacionarity, pfinejmensim
pro AR(1) model: pro AR(1) model miZeme Fict, Ze Y je stacionérni, pokud |p| < 1
a nestaciondrni v pfipadé, kdy p = 1. Dal§i moznost, |p| > 1, je malokdy v ekonomii
uvazovana. Tato moZnost totiz implikuje explozivni chovéani, které je pozorovatelné jen
v neobvyklych pripadech (napt. hyperinflace), pro nase potieby ma tak mensi empiric-
kou relevanci a nebudeme se timto pripadem zabyvat.

Maiame tedy zavedeny pojmy ,,nestaciondrni* a ,,stacionarni* bez formalni definice
(kromé pfipadu AR(1) modelu). Jak uvidime, rozdil mezi staciondrnimi a nestacionar-
nimi Casovymi fadami je extrémné dileZity. Formaln{ definici si ukdZzeme zanedlouho,
nicméné, jesté pred tim si uvedeme obecnou intuici stojici v pozadi.

Formalné ,nestacionarni“ znamena ,,néco co neni stacionarni““. V ekonomii se ob-
vykle zaméfujeme na specidlni typ nestacionarity, ktery byva pfitomen v fadé makro-
ekonmickych ¢asovych fad: nestacionarita jednotkového kofene. Tento koncept si zo-
becnime pozdéji, nicméné na tomto misté je uzitecné chapat jednotkovy koren (unit
root) jako skute¢nost implikujici p = 1 v AR(1) modelu. O tom, jestli je Casova fada,
Y, stacionarni nebo ma jednotkovy kofen, miZeme uvazovat riznym zptsobem:

e V AR(1) modeleu, jestlize p = 1, potom Y md jednotkovy kofen. Pokud |p| <
1, potome je Y staciondrni.
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e Jestlize ma Y jednotkovy kien, potom jsou jeji autokorelace blizko jedné a piilis
neklesaji s tim, jak se zvysuje délka zpozdéni.

e Pokud md Y jednotkovy kofem. potom ma dlouhou pamét’. Staciondrni asové
fady nemaji dlouhou pamét’.

e Jestlize ma Y jednotkovy kofen, potom fada vykazuje trendové chovani, zv1aste,
pokud je a nenulové.

e Pokud md Y jednotkovy kofen, potom AY bude staciondrni. Z tohoto diivodu
jsou fady s jednotkovym kofenem oznacovany jako diferencné staciondrni, resp.
staciondrni diferencich.

Posledni zminény bod Ize vidét nejlépe tak, Ze odecteme Y;_; od obou stran rovnice
v AR(1) modelu, &imZ dostaneme

YVi-Yii=a+pYi 1 -V 1+e

nebo
A}/t =« + ¢}/;571 + €ty

kde ¢ = p — 1. VSimnéme si, Ze pro p = 1 je ¢ = 0 a pfedchozi rovnice tak implikuje,
7e AY; ndhodné fluktuuje kole . V§imnéme si rovnéZ (s ohledem na dalsi diskuzi), Ze
muZeme testovat ¢ = 0 pro ovéfeni toho, jestli ma ¢asova fada jednotkovy kotfen. Dile
jsme si fekli, Ze Casova fada bude staciondrni, poku —1 < p < 1, coZ je ekvivalentni
—2 < ¢ < 0. Toto tvrzeni budeme oznacovat jako podminku stacionarity.

Pro zavedeni dal§ich pojmu v souvislosti s AR(1) modelem pfedpokladejme, Ze
p = 1 (Ci ekvivalentné ¢ = 0). V tomto pfipadé¢ mizeme AR(1) model zapsat jako

Yi=a+Y_1+e.

Tento model je nazyvan modelem ndhodné prochdzky (random walk). Piesnéji feceno,
model ndhodné prochdzky nema droviiovou konstantu (tj. o = 0). Pfipad s droviiovou
konstantou je nazyvan modelem ndhodné prochdzky s driftem (random walk wit drift).
Existence droviiové konstanty ndim umoziuje nenulové primérné tempu ristu ¢asové
fady. Protoze p = 1, proménnd Y m4d jednotkovy kofen a je nestaciondrni. Model
nahodné prochédzky je obvykle vyuZivan k modelovéani vyvoje cen akcii. Cena akcie
dnes je ddna cenou akcie vCera a (nepredikovatelné) ndhodnou slozkou. Model ndhodné
prochazky s driftem je vhodnéjsi pro makreokonomické velic¢iny jako HDP, které jsou
v priméru rostouci v ¢ase. To ndm opét napovidd, Ze nestacionarita exsituje v fadé
Casovych fad z oblasti makreokonomie a financi.

Model AR(1) je regresni model. Diky tomu mitiZeme pouZit OLS k regresi pro-
ménné Y na tdroviiovou konstantu a zpozdéné hodnoty Y. Pokud tak u¢inime pro pfi-
pad dat osobniho dichodu ve Spojenych statech (pouzitych k vytvoreni obrazku 7.1),
ziskdme @ = 0.039 a p = 0.996. ProtoZe OLS odhad, p, a skute¢nd hodnota AR(1)
koeficientu, p, budou zfidkakdy identické, je mozné, Ze p = 1, protoze OLS odhad je
velmi blizko této hodnoté. VSimné€me si, Ze pokud provedeme regresi AY; na Y;_1,

ziskdme OLS odhad ¢A) = —0.004, cozZ je 1 — p, presné tak jak bychom asi oCekdvali.



7.5 Autoregresni model 215

7.5.2 Rozsiteni AR(1) modelu

V predchozich odstavcich bylo argumentovéno, Zze AR(1) model lze interpretovat jako
jednoduchy regresni model, kde Y je zdvisle proménnd a zpozdéné Y je vysvétlujici
proménnd. Je ale rovnéZ mozné, Ze bychom méli jako vysvétlujici proménné dodat i
dalsi zpozdéni Y. To lze udélat rozsifenim AR(1) modelu do podoby autoregresniho
modelu fadu p, AR(p) modelu:

Yi=a+pYia+...+ppYipte

prot = p+ 1,...,T. Nebudeme feSit problematiku vlastnosti tohoto modelu. Stac{
ndm vedét, Ze se jednd o podobny model jako je AR(1) model, nicméné je obecnéjsi
povahy. Tento model dokdZe generovat jake trendové chovani typické pro makroekon-
mické ¢asové fady a tak i nahodné chovani typické pro tempa rdstu. Samoziejmosti je
i modelovani chovéni leZictho mezi témito dvéma ,.extrémnimi‘ pfipady.

Stejné jako u AR(1) modelu je v rdmci diskuze nad jednotkovym kofenem této
proménné obvyklé odeéteni Y;_; z obou stran rovnice a drobnd dprava AR (p) modelu.
Pokud to u¢inime, vidimé, Ze AR(p) model 1ze zapsat jako

AY; =a+ oY1 +nAYi 1+ o+ o1 AY 1 + &,

kde koeficienty sklonu v této regresi, ¢,7v1,...,7p—1, jsou jednoduchymi funkcemi
p1s- -, pp pivodniho AR(p) modelu. Npifklad, ¢ = p1 + ...+ p, — 1. Je tieba zdi-
raznit, Ze se jednd stéle o jeden a tentyz A R(p) model, jen zapsany v jiné podobé. Proto
se na oba modely budeme odkazovat jako na AR(p) modely. Pokud nés piekvapuje,
kam se podél ¢len Y;_,, z prvni rovnice, potom vézme, Ze je uveden v rdmci Clenu
AYi_pi1 (tzn. AY;_piq =Y py1 — Yi_,,). Ob€ dvé varianty modelu majf stejny po-
Cet koeficientd, p + 1 (prvni varianta md «, p1, . . ., pp, druhd pak o, ¢, v1, ..., Vp—1).

Kli¢ové body hodné zfetel jsou ndsledujici: vySe uvedend rovnice ma stdle podobu
regresniho modelu; ¢ = 0 implikuje, Ze AR(p) model asové fady Y obsahuje jed-
notkovy koten; pokud je —2 < ¢ < 0, potom je fada staciondrni. POdivdme-li se na
predchozi rovnici s ¢ = 0, vidime, Ze dlleZitou souvislost tykajici se fad s jednotko-
vym kofenem, ktery byl jiZ difve zminéna. Pokud totiZ ¢asovy fada obsahuje jednot-
kovy kofen, potom regresni model zahrnujici proménnou AY a jeji zpozdéné hodnoty
je vhodnym modelem (tzn. pro ¢ = 0 ¢len Y;_; vypadavd a v regresi se objevuji jen
Cleny obsahujici AY a jeji zpozdéné varianty). Obvykle se tak fikd, Ze ,,pokud je v
fadé pritomen jednotkovy kofen, 1ze fadu diferencovanim prevést na staciondrni fadu®.

V regresnich modelech nechceme zahrnout fady majici jednotkovy kotfen. Vyjim-
kou je jen pfipad zvany kointegrace, ktery bude diskutovn v nasledujici kapitole. To
je dost dobrou motivaci pro analyzu toho, jestli md Y jednotkovy kofen. V predcho-
zich podkapitoldch bylo zmifiovdno, Ze casové fady s jednotkovym kofenem vykazuji
trendové chovani. Znamend to ovSem to, Ze ndm pro zji$téni existence jednotkového
kofene staci podivat se na graf vyvoje proménné Y, jeslti ma trendovy vyvoj? Odpo-
véd’ je zdpornd. K vysvétleni toho, pro¢ tomu tak je, se podivejme na jiny model.

V predchozim textu jsme si ukazali, Ze mnohé Casové fady obsahuji trendy a AR
modely s jednotkovymi koteny implikuji trendové chovani. Predstavme si, Ze obrazek
7.1 (nebo obrazek 7.5) je bodovy XY graf, kde osa x ozanCuje Cas, a my bychom
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radi vytvorili regresni mode s vyuZitim téchto dat. Chceme tedy odhadnout néasledujic{
regresn{ primku:
Y, = a+ 0t + e,

kde vysvétlujici proménnad je Cas (a pro oznaceni koeficientu této vysvéltujici proménné
jsme pouzili ¢). Pfedchozi regresi miZzeme interpretovat jako regresi zahrnujici Y a
dalsi proménnou s pozorovanimi 1,2, 3,4,...,T. Jedna se tak o dalsi regresni model,
ktery ma trendové chovéni. Clen 6t je oznaovan jako deterministicky trend protoZe
se jednd o exaktni (deterministickou) funkci ¢asu. Oproti tomu fada s jednotkovym
kofenem obsahuje tzv. stochasticky trend.

Tento model deterministického trendu miZzeme zkombinovat s AR(1) modelem,
¢imz dostaneme Y; = a4 pY;_1 + 0t + €;. Abychom si ilustrovali nékteré vlastnosti
tohoto modelu, podivejme se na obrazek 7.6, coZ je graf Casové fady umélych dat
generovanych pfedchozim modelem s & = 0, p = 0.2 a § = 0.01. Poznamenejme, Ze
tato fada je staciondarni, protoZe |p| < 1. Obréazek 7.6 vypadd podobné jako obrizek 7.5
popt. obrazek 7.1. Staciondrni modely s deterministickym trendem mohou vykazovat
graficky podobny priibéh, jako modely nestaciondrni, které obsahuji stochasticky trend.
Dilezité je zapamatovat si, Ze pohled na samotny graf Casové fady neni dostate¢ny k
tvrzeni o tom, jestli fada ma nebo nema jednotkovy koten.
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Obrazek 7.6: Trendové staciondrni AR(1) Casova fada.

Predchozi odstavce ndm tedy motivovaly pouZiti standardnich pojmd, které budeme
pouzivat a které si uvedeme v nasledujicim prehledu:

e Nestaciondrni casové fady, na které se zaméfujeme, jsou ty, které obsahuji jed-
notkovy kofen. Tyto fady obsahuji stochasticky trend. POkud vSak provedeme
diferenci téchto fad, bude vysledna ¢asova fada staciondrni. Z tohoto dtiivodu se
nazyvaji diferencné staciondrni (difference stationary).

e Staciondrni Casové fady, na které upindme nasi pozornost, maji tu vlastnost, Ze
—2 < ¢ < 0 v ramci AR(p) modelu. Tyto fady vSak mohou vykazovat tren-
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dové chovani skrze zavedeny deterministicky trend. V takové piipadé hovorime
o trendové staciondrnich fadach.

Pokud dodéme deterministicky trend do AR(p) modelu, ziskdme velmi obecny
model, ktery je obvykle vyuZivan v rdmci analyzy jednorozmérnych casovych fad:

AY; =a+ oY1 +nAY 1+ 1Y pr1 T

Vyse uvedend rovnice se nazyvd AR(p) model s deterministickym trendem. Mize
byt pro nds prekvapivé to, pro¢ nevyuzijeme pivodni AR(p) specifikaci zavedenou
v uvodu této podkapitoly (tzn. specifikaci, kde jako vysvétlujici proménné vystupuji
Yi_1,...,Y:—p), Existuji pro to dva diivody. Prvnim diivodem je to, Ze brzy pfikro-
¢ime k testu jednotkového kofene. V ramci nasi nové specifikace je velmi snadné tes-
tovani ¢ = 0. Testovani toho, jestli jsou regresni koeficienty nulové, patfi do proble-
matiky, kterd ndm je divérné zndma (viz problém ¢-statistik v kapitole 2 a kapitole
3). V ramci pivodniho modelu AR(p) je testovani jednotkového kofene kompliko-
vanéj$i. Druhy divod je ten, Ze Y;_1,...,Y;—, jsou obvykle siln¢ vzdjemné korelo-
vany (viz autokorelacni funkce v tabulce 7.2). POkud bychom tyto vysvéltujici pro-
ménné pouZili v nasi regresi, museli bychom obvykle ¢elit problému multikolinearity
(viz kapitoly 2 a 4). V soucasném modelu vSak pouZivdme jako vysvéltujici proménné
Yio1,AY; 1, ..., AY;_pi1, které jiz nemajf tendenci byt vzdjemné korelovany, a pro-
blém multikolinearity tak obvykle odpada.

Nase diskuze nad jednorozmérnymi ¢asovymi fadami se zatim soustfedila zejména
na modely (tj. autoregresni modely) a méné pak na metody (tj. estimatory nebo tes-
tové statistiky). K testovani hypotéz se zanedlouho dostaneme. Pokud jde o techniku
odhadu, existuje velké mnoZstvi zisobt pro odhad AR modelti a vétSina pocitatovych
programti nim umoZiuje volbu mezi riznymi odhadovymi postupy, jakym je napf.
odhad metodou maximaln{ vérohodnosti. Velmi Casto je vSak pouzivan i OLS estima-
tor. Pravdou je, Ze s jeho pouZitim vznikaji drobné statistické problémy, zejména v
piipadé€, kdy je model nestaciondrni piipadné se nestacionarnimu pfiblizuje (tj. ¢ je
blizké nule). Konkrétné to znamena to, Ze pokud mame malou velikost vzorku, miZe
byt OLS estimator vychylen smérem doli. Lze ukazat, Ze OLS estimator odpovida
estimatoru metodou maximdlni vérohodnosti, pokud budeme chapat prvnich p pozoro-
véani jako pevné dand (coz jsme doposud Cinili), abychom se tak vyhnuli problému, Ze
Yy, ..., Yi_, nepozorujeme.

Priklad 7.1. Osobni diichod ve Spojenych stdtech

Tabulka 7.3 obsahuje vysledky OLS regrese AY; na droviiovou konstantu, Y;_1,
AY;_1, AY; o, AY;_3 a deterministicky trend, a to s vyuzitim dat o osobnim da-
chodu ve Spojenych stéitech. Jinymi slovy tak méame vysledky regrese pro AR(4)
model s deterministickym trendem. MiZeme mit podezfeni, Ze tato ¢asova rada
miZe obsahovat jednotkovy kofen, coZ je podezieni, které nam tabulka jistmy zpa-
sobem potvrzuje. Konkrétné, jednotkovy kofen je v fadé pritomen tehdy, pokud je
parametr ¢ (koeficient u Y;_1) nulovy. Jak mizeme vidét, odhad ¢ je velmi maly
. qAﬁ = —0.018). Je tfeba upozornit, Ze tradi¢ni t-test neni moZno pro pripad to-
hoto koeficientu pouZit. Tomu bude ale vénovand samostatnd pozornost pozdéji.
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Tabulka 7.3: AR(4) model s deterministickym trendem.

Proménnd OLS odhad t-statistika p-hodnota

Konstanta 0.138 1.279 0.203
Y 1 -0.018 -1.190 0.236
AY; 4 -0.017 -0.217 0.829
AY; 0.014 0.172 0.863
AY;_3 0.130 1.627 0.106
t 0.0001 0.955 0.341

7.5.3 Testovani AR(p) modelu s deterministickym trendem

V kapitolach 2, 3 a 4 byly popsdny postupy testovani riznych hypotéz v ramci re-
gresniho modelu. Konkrétné bylo ppsano jak testovat hypotézu o nulovosti regresnich
koeficientl s vyuzitim ¢-statistiky a jak testovat hypotézy zahrnujici vice linearnich re-
strikei pomoci F-statistiky. Tyto techniky lze puZiti v AR(p) modelu s deterministic-
kym trendem (tzn. pokud chceme vynechat vysvétlujici proménné, jejichZ koeficienty
nejdou statisticky vyznamné odli$né od nuly). Tento druh testovani je uZite¢ny v pfi-
padé, kdy chceme zvoit vhodnou délku zpozdéni, p, a v piipadé, kdy cheme testovat
jednotkovy kotfen. Obvykle nejprve testujeme vybér vhodné délky zpoZdéni a po té
testujeme piitomnost jednotkového kofene.

V piipadé AR(p) modelu se viak objevuje dilezitd komplikace, se kterou jsme se
doposud nesetkali. Abychom ji vidéli, rozdélime si parametry modelu do dovu skupin:
M) a,71,. .-, Yp—1,6 a(2) ¢. Jingmi slovy, budeme uvazovat testy hypotéz zahrnuji-
cich ¢ nezavisle od téch zahrnujicich ostatni koeficienty.

Testy zahrnujici o, v1,...,7p-1 a6

Pro volbu odpovidajici délky zpozdéni v AR(p) modelu existuje fada sofistikova-
nych statistickych kritérii a testovacich metod. NiZze budou diskutovany tzv. infor-
macni kritéria, kterd lze k k volbé fadu zpozdéni vyuzit. Nicméné, i prosty pohled
na t-statistiku nebo F-statistiky mdze byt dostate¢né informativni. Pokud se napfi-
klad podivame na tabulku 7.3, vidime, Ze p-hodnoty u jednotlivych koeficientd ¢leni
zpozdéné proménné, AY', jsou nevyznamné a mély by byt z regrese odstranény (tj. je-
jich p-hodnoty jsou vétsi nez 0.05). Alternativnim zpisobem je volba maximdaln{ délky
zpozdéni, pmax, a ndsledny postupné vyhazovani posledni délky zpozdéni, pokud je u
této proménné nevyznamny parametr.

V AR(p) modelu s deterministickym trendem mtiZeme fesit rovnéZ test toho, jestli
je 0 = 0. To lze provést standardnim zptisobem, napf. pohledem na p-hodnotu a jeji
srovnani s hladinou vyznamnosti (napf. 0.05). Tento test lze provést kdykoli, ale ob-
vyklé je jeho provedni aZ po stanoveni optimaln{ délky zpoZdéni p.

Strategie testovani vySe uvedenych hypotéz muize byt shrnuta do nasledujicich
bodu:

Krok 1. Volba rozumné maximalni délky zpozdéni, pmazx.
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Krok 2. Odhad (s vyuZitim OLS) modelu AR(pmax) s deterministickym tren-
dem. Pokud je p-hodnota testu Ypmar—1 = 0 mensi nez zvolena hladina
vyznamnosti (napf. 0.05), potom pokracujeme krokem 5, a to s vyuztim
pmax jako délky zpoZdéni (AR(p) model s deterministickym trendem ma
dle naseho znaceni parametr u maximalni délky zpoZdéni pravé v,_1). Ji-
nak pristupujeme k dal$imu kroku.

Krok 3. Odhad AR(pmax — 1) modelu. Pokud je p-hodnota testu Ypmaz—2 = 0
mensi hladina vyznamnosti, potom piejdeme k bodu 5 a vyuZijeme hod-
notu pmax — 1 jako optimalni délku zpoZzdéni. V opacném pripadé pokra-
cujeme v ndsledujicim kroku.

Krok 4. Opakovany odhad AR modeld nizsiho fadu, dokud nenalezneme AR(p)
model, pro ktery je v, statisticky vyznamné (nebo ndm ,,dojdou* zpoz-
déni).

Krok 5. Test zanedbani deterministického trendu. Testujeme tedy, jestli je p-hod-
nota testu 6 = 0 vétsi nez zvolend hladina vyznamnosti. V takovém pii-
padé vyhazujeme proménou deterministického trendu.

Priklad 7.2. Osobni diichod ve Spojenych stdtech (pokracovdni) Pokud apliku-
jeme strategii volby optimdlni délky zpozdéni na data o osobnim dichodu ve Spo-
jenych statech a zacneme s pmaz = 4, dojdeme k modelu

AY; = a+ oY1 + €.

Nejprve tedy odhadneme AR(4) models deterministickym trendem (viz tabulka
7.3) a zjistime, Ze je koeficient u AY;_j statisticky nevyznamny. V souladu s timto
zdvérem odhadneme AR(3) model s deterministickym trendem, kdy opét zjist' u-
jeme, Ze parametr u AY;_5 je nevyznamny. Opét tedy tuto proménnou vypoustime
a zaméfime se na AR(2), atd. Po té, co zjistime i statistickou nevyznamnost de-
terministického trendu, ztstaneme u AR (1) modelu. OLS odhady tohoto modelu

jsou obsahem tabulky 7.4.

Tabulka 7.4: AR(1) model.

Proménna OLS odhad ¢-statistika  p-hodnota

Konstanta 0.039 2.682 0.008
Y 1 -0.004 -2.130 0.035

Vybér modelu versus priamérovani modela

Predchzi postup je dobrym prikladem postupu sekvencniho testovdni (sequential tes-
ting procedure). To znamend, Ze je provadéna sekvence testd hypotéz s cilem nalezeni
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jednoho nejlepsSiho modelu. VétSina ekonometri vyuziva pravé této strategii vybéru
modelu (model selection). V na$em piikladé jsme tak odhadli pét modelti: AR(4) s
deterministickym trendem, AR(3) s deterministickym trendem, AR(2) s determinis-
tickym trendem, AR(1) s deterministickym trendem, a AR(1) model.

Postupy sekvencniho testovani jsou mnohymi kritizovdny. Nebudeme se zabyvat
formalnimi dikazy, na kterych jsou tyto kritiky zaloZeny, misto toho si jen intuitivné
naznalime vychodiska, na kterych jsou postaveny. Prvnim z nich je to, Ze vZdy, kdyZ je
proveden test hypotézy, existuje moZnost, Ze se dopoustime chyby, spocivajici v tom,
Ze zamitneme ,.lep$i mode* oproti ,,ne tak dobrému*. MoZnost existence této chyby
se rychle znasobuje v ramci provadéni celé sekvence testd hypotéz. Napfiklad tvrzend,
ze p-hodnota 0.05 regresniho koeficientu (napf. ;) znamend, Ze Hy : 3; = 0 je
zamiténa na 5% hladin€ vyznamnosti miZe byt potencidlné zavadéjici, pokud je regrese
vybrana na zdkladé pfedchozich testi hypotéz. Druhym problémem, a to dokonce i v
situaci, kdy nds sekvencni testovani hypotéz dovedlo k vybéru ,,nejlepSitho modelu®,
je to, Ze je ztidkakdy zadouci prezentovat vysledky pouze tohoto modelu a ignorovat
vysledky a zavéry z ,,ne tak dobrych modelii“. Tyto obavy spojené s vybérem modelu
se promitaji do obvyklé empirické poucky, Ze pokud ,teZime* informaci z dostate¢né
dlouhého datového vzorku, vzdy ,,néco* najdeme, ale nesmime t€émto ndlezim zcela
bezvyhradné véfit.

Z téchto divodi byla strategie vybéru jednoho modelu kritizovdna zejméné bayesi-
anskymi ekonometry. Bayesidnsi (a néktefi nebayesidnci) maji tendenci preferovat stra-
tegii primérovani modelii (model averaging). Misto jediného modelu jsou empirické
vysledky prezentovany na zdkladé vaZeného priumérovani vech vyuZzitych modeld. Sa-
moziejmé ne v§echny modely jsou rovnocenné. Nékteré modely popisuji data 1épe nez
jiné modely. Véhy jsou z tohoto diivodu pocitiny tak, Ze modelim 1épe popisujicim
data pfirazuji vyssi vahu. Tento stru¢ny popis ndm rozhodné nestaci pro praktickou
aplikace primérovani modelt. Nicméné pro intuitivni chdpani problematiky je to do-
stacujici. Vhodnou literaturou k této problematice je napt. kapitold 11 z Koop [16].

VyuZiti informacnich Kritérii k vybéru modelu

Alternativni pfistup k vybéru modelu je pouZiti informacnich kritérii. Intuitivné se
jednd o méfitko toho, jak je model dobry. PouZiti je snadné, staci spocitat informacni
kritéria pro kazdy z modeld a vybrat model, ktery ddva nejvyssi hodnotu. Vétsina eko-
nometrickych programi tyto hodnoty spo€itd automaticky, tudiZ je muZeme v praxi
lehce vyuzit. Informacni kritéria lze pouZit pro jakykoliv typ modeld. Pokud tak mame
napiiklad dva regresni modely se stejnou zdvisle proménnou, ale riznymi vysvétluji-

cimi proménnymi, 1ze pouZit informacni kritérium pro rozhodnuti o tom, ktery z nich

pouzit. Ve skuteCnosti 1ze i ndm zndmy korigovany koeficient determinace, Ez, dis-
kutovany v kapitole 4, interpretovat podobnym zptisobem jako informaéni kritérium.
Informacni kritéria jsou vSak nejbéznéji pouzivana v ramci modelti Casovych fad (napf.
pro volbu optimaln{ délky zpozdéni).

Formadlni derivace a motivace kteréhokoli z riznych informacnich kritérii vyuZi-
vanych ekonometry vyZaduje technické detaily jdouci nad radmec obsahu tohoto textu.
Zamérfime se tedy jen na obecnou intuici a zadefinujeme si nékoli nejpopuldrnéjsich
kritérii. V rdmci rdznych regresnich modeld jsme pouzivali doposud i riznd znaceni.
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Napiiklad v jednoduchém regresnim mdelu jsme pouzivali 3 k ozaceni regresniho ko-
eficientu, v AR(1) modelu jsme jako koeficient zpozdéné zdvisle promé&nné pouzivali
p, a v dalsich variantich AR(1) modelu se ndm objevoval koeficient ¢. Informaéni
kritéria 1ze vyuzit ve vSech téchto modelech, a proto pouZijeme obecné znaleni, 6,
oznalujici ,,v§echny koeficienty v modelu“. Vérohodnostni funkce je tedy L(6). Véro-

vy 2

hodnostni funkci mdZeme volné intepretovat jako méfitko toho, jak dobfe model popi-

suje chovani dat. Je tedy logické, Ze toto méfitko by mélo vstupovat i do informacniho
kritéria. Informacnf kritéria maji obvykle podobu

1C(9) = 2In[L(6)] — g(p)

kde p je pocet koeficienti modelu a g(p) je rostouci funkce p. Tradi¢ni pouZiti in-
formacniho kritéria zahrnuje vyhodnoceni IC'(0) v konkrétnich hodnotéch parametrd
(napt. OLS nebo ML odhadech vektoru parametri ), a to pro kazdy z modelu, ktery
uvazujeme. Na tomto zdkaldé pak zvolime model s nejvyssi hodnotou informa¢niho
kritéria. Informacni kritéria se 1isi v zdvislosti na pouZité funkei g(p). Jednd se o funkci,
ktera zohledriuje Setrnost pokud jde o pocet parametrti. Modely s pfiliSnym poctem ko-

eficientd tak jsou vyrazn€ penalizovany.

V nasi diskuzi nad koeficientem determinace R? a §2 v kapitole 4 bylo feceno, Ze
R? by nemél byt pouzivan k rozhodovani o upfednostiiovaném modelu, protoZe s pfi-
danim nevych vysvétlujicich proménnych nikdy neklesne (a to i v piipad€ nevyznam-
nych proménnych). Pfidanim novych vysvétlujicich proménnych neexistuje zpusob,
jak by mohlo byt vyrovnani dat hor$i. V rdmci regrese by koeficienty u vSech novych
proménnych mohly byt nulové, ¢imZ bychom ziskali stejné vyrovnani dat, jako pred je-
jich pfidanim. TotéZ se déje i s vérohodnostnimi funkcemi: pfiddnim nové vysvétlujici
proménné se hodnota vérohodnostni funkce (vyhodnocend v maximalné vérohodném
odhadu) vzdy zvétsi, a to i v piipadé nevyznamné proménné. To je motivace pro pfi-
ddni &lenu g(p), v rdmci informaéniho kritéria 1C(0), ktery ndm zarudi, Ze dodani
dodatecné vysvétlujici proménné je penalizovano. Informacni kritérium tak naptiklad
nazna¢i vhodnost pridani dal$iho zpozdéni v AR(p) modelu, pokud zisk z pfidéni této
proménné (vyjadfeny ristem vérohodnostni funkce) prevysi naklady (vyjadiené skrze
penaliza¢ni funkci g(p)).

Pravdépodobné nejbéznéjsim informacnim kritérim je Bayesovské informacni kri-
térium (Bayesian BIC):

BIC(6) = 2In[L(0)] — pIn(T).
Neékdy je toto kritérium nazyvano Schwarzovo kritérium. Dvé dal8i populdrni infor-
macni kritéria jsou Akaikeho informacni kritérium (AIC), dané jako
AIC(0) = 21n[L(0) — 2p]
a Hannanovo-Quinnovo kritérium (HQ), dané vyrazem
HQ(0) = 2In[L(0)] — pcuq In[In(N)],

kde cp¢ je konstanta, kdy se doporucujf rizné volby této konstanty. H() je konzis-
tentni kritérium volby modelu pro cgg > 2. Konzistentn{ kritérium volby modelu je
takové, které s pravdépodobnosti jedna vybere korektni model pro délku vzorku jdouci
k nekonecnu.
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Testy zahrnujici ¢: testy jednotkového koiene

K dokonceni nasi analyzy testovani hypotéz v AR(p) modelu s deterministickym tren-
dem si musime poloZit jest€ jednu velmi dileZitou otdzku: ma Y jednotkovy koten?
Pfipomenime si, Ze pokud je ¢ = 0, potom Y obsahuje jednotkovy kofen. V tomto
piipadé musi byt fada v regresnim modelu diferencovény (tzn. fada je diferencné sta-
ciondrni). Na prvni pohled by se mohlo zdat, Ze bude stacit jednoduchy test ¢ = 0,
a to stejnym zplsobem, jako jsme testovali statistickou vyznamnost ostatnich koefi-
cienti. Napf. v tabulce 7.4 je t-statistika koeficientu ¢ rovna —2.13. POdivame-li se
do tabulek Studentova t-rozdéleni (pro odpovidajici velikost vzorku), vidimé, Zze 5%
kritickd hodnta je 1.97. ProtoZe je absolutni hodnota testové statistiky vétSi nez kri-
tickd hodnota, mohlo by nés to svadét k zavéru, Ze ¢ je nenulové a Ze Y nenfi fada s
jednotkovym korenem. Tento zavér je vSak nekorektni! V ramci testovani hypotéz je
parametr ¢ odli$né od ostatnich koeficientd a musime s nim tak pracovat oddélené.

Abychom pIné pochopily divod, pro¢ nemizZem provadét test ¢ = 0 stejnym zpi-
sobem jako pro pripad testovani nulovosti koeficientti u ostatnich proménnych, musely
bychom mit statistické zdkaldy prevySujici doposavadni poZadavky textu. Dostatecné
pro nds muze byt to, Ze pokud zvolime v rdmc vyuZivani ekonometrickych programi
OLS odhad, implicitné se predpokldda stacionarita vSech proménnych v modelu pii
pocitani p-hodnot. Pokud je vysvétlujici proménnd Y;_; nestaciondrni, jeji p-hodnota
bude nekorektni.

Alternativni zptisob vysvétleni vychéazi z toho, Ze, jak jsme si uvedli v kapitole
3, t-statistika ma Studentovo t-rozdéleni. Kritické hodnoty ¢-testu tak musime brat z
tabulek pravé Studentova t-rozdéleni. POkud testujeme to, jestli je ¢ = 0, mliZeme
spocitat t-statistiku. OvSem tato statistika jiZ nema Studentovo t-rozdéleni. Dikaz by
ukdzat v ndsledujicim odstavci.

V kapitole 3 jsme pracovali s jednoduchym regresnim modelem, kdy jsme si odvo-
dili, Ze pfi splnéni klasickych pfedpokladd plati

2
i (575
a tento fakt jsme vyuzili pro odvozeni rozdé€leni t-statistiky. V rdmci autoregresniho
modelu vSak klasické predpoklady neplati. Zejména nemizeme predpokladat, Ze vy-
svétlujici proménné jsou pevné dand Cisla (tj. nendhodné veliciny). Vysvétlujici pro-
meénné jsou totiZ zpozdéné hodnoty zdvisle proménné. Pokud je zdvisle proménnd na-
hodnd, potom by i vysvétlujici proménné mély byt nahodné. V modelu jednoduché
regrese s ndhodnymi vysvétlujicimi proménnymi lze predchozi vyraz nahradit vyra-

zem
o (52
"TE(X?2) )’
V AR(1) modelu (kde ¢ je koeficient u zpozdéné zévisle proménné) bychom mohli
uvazovat, Ze tento vyraz bude mit podobu

~ 0'2
o~ N <¢” TE(YEJ) |
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Pravdou viak je, 7e F(Y,2 ) = var(Y;_1)+[E(Y;_1)]? a pfipometime si, Ze Y (a tedy
i zpozdéné Y, coz je Y;_1) md jednotkovy kofen v pifipadé, Ze plati ¢ = 0. Rozptyl
proménné s jednotkovym kofenem je vSak nekonecno. Postup odvozeni z kapitoly 3
tak nebude fungovat. Odvozeni skute¢ného rozdéleni pro qAS je ponékud komplikované
a vyzaduje vcelku pokrocilé nastroje. Tento odstavec mél vSak slouZit jen jako urcitd
intuice toho, pro¢ nelze pracovat i v pfipadé parametru ¢ se standardnimi odvozenimi
jako v pripadé modelu jednoduché regrese.

Korektni zpusob testovani jednotkového kofene byl vyvinut dvéma statistiky jmé-
nem Dickey a Fuller a je znam jako Dickeyho-Fulleriiv test. Jako testovou statistiku pro
test ¢ = 0 vyuZiva obvyklou ¢-statistiku. Oba autofi vSak ukdazali, fe pfi platnosti nu-
lové hypotézy neni rozdéleni této statistiky Studentovo t-rozdé€leni, ale jiné rozdéleni
zvané Dickeyho-Fullerovo rozdéleni. Aby se véc zkomplikovala jesté vice, rozdéleni
této testové statistiky se li§{ v zdvislosti na tom, jestli AR model obsahuje nebo ne-
obsahuje deterministicky trend. Nebudeme si ukazovat, pro¢ tomu tak je, misto toho
si v tabulce 7.5 ukdZeme kritické hodnoty nutné pro praktické provadéni Dickeyho-
Fullerova testu.

Tabulka 7.5: Kritické hodnoty Dickeyho-Fullerova testu.

T=25 T=50 T=100 t=o00

AR model bez deterministického trendu

1% kritickd hodnota ~ -3.75 -3.59 -3.50 -3.42
5% kritickd hodnota ~ -2.99 -2.93 -2.90 -2.80
AR model s deterministickym trendem
1% kritickd hodnota ~ -4.38 -4.15 -4.04 -3.96
5% kritickd hodnota ~ -3.60 -3.50 -3.45 -3.41

Pokud jde jesté o terminologii spojenou s timto testem, nékteti autofi pouZivaji
termin ,,Dickeyho-Fullerv test* pro test = 0 v AR(1) modelu, a termin ,,augmented
(obohaceny) Dickeyho-Fulleruv test“ pro piipad AR(p) modelu. V tomto piipadé je
zdkladni test jednotkového kotene ,,obohacen (augmented)* extra zpozdénimi. ProtoZe
se jednd v zdsadé o stejny test, odpovidajici stejnym statistickym tabulkdm, budeme v
obou pfipadech hovofit obecné o ,,.Dickeyho-Fullerovu testu®.

Praktické provedeni testu jednotkového kofene za¢ind tim, Ze odhadneme AR(p)
model s deterministickym trendem

AY; =a+ oY1 +AY 1+ o1 AY 1 + &

a vyuZzijeme postupy testovani hypotéz popsané diive nebo informacni kritéria k vybéru
optimdlni délky zpozdéni a rozodneme i o tom, jestli zahrnout deterministicky trend. Po
vybéru preferované specifikace si zaznamename ¢-statistiku odpovidajici koeficientu ¢
a porovndme ji s prislusnou Dickeyho-Fullerovou kritickou hodnotou z tabulky 7.5.
Tabulka 7.5 poskytuje 1% a 5% kritické hodnoty Dickeyho-Fullerova testu. Neza-
pomeiime, Ze ¢ = 0 znamend, Ze Casovd fada Y generovand AR(p) procesem obsahuje
jednotkovy kofen. Pokud plati —2 < ¢ < 0, potom je fada staciondrni. Staciondrni
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fada je konzistentn{ s (}S\ a proto by prislusna ¢-statistika méla byt zaporn4, a to vice nez
kritickd hodnota z tabulky 7.5. Pokud je QAﬁ kladn4, napovida to tomu, Ze Y vykazuje
expanzivni chovani (coz je siln€ nestaciondrni pripad). Pravdou je, Ze t-statistika pro ¢
ma rozdélent, které zavisi na velikosti vzorku a na tom, jestli model obsahuje nebo ne-
obsahuje deterministicky trend. Tabulka 7.5 obsahuje kritické hodnoty pro celou fadu
velikosti vzorku. Kritické hodnoty pro velikost vzorkid mezi tabelovymi hodnotami od-
povidaji hodnotdm leZicim mezi piisluSnymi tabulovanymi hodnotami. Pokud mame
napi. 7' = 78 a pracujeme s AR modelem bez deterministického trendu, miZeme po-
uZit tabulku 7.5 k tvrzeni, Ze 5% kritickd hodnota leZi mezi —2.93 a —2.90 (to jsou
hodnoty pro T' = 50 a T' = 100).Pro vétsinu aplikaci se jednd o dostatecnou informaci
pro praktickou implementaci Dickeyho-Fullerova testu (podrobnéjsi tabulky lze nalézt
napft. skrze Google).

Dickeyho-Fulleriv test je nejpopularnéjsi test jednotkového kotene, ale existuji i
jiné testy. Nebudeme si je zde popisovat, nicméné fada ekonometrickych programi je
standardné obsahuje.

Na zavér je tfeba zminit i nékolik varovani spojenych s testy jednotkového ko-
fene. Dickeyho-Fullertv test vykazuje tu vlastnost, kterd je statistiky oznacovana jako
malou silu (low power)“. Jinymi slovy, test miiZe vést k chybnému nalezenf jednotko-
vého kotene, i presto, Ze jednotkovy korfen neni v fadé pfitomen. Intuitivné, trendové
staciondrni fady mohou vypadat jako fady s jednotkovym kotene (staci srovnat obrazky
7.5 a 7.6) a mize byt mnohdy tézké je oddélit. Jiné typy modeld Casovych fad mo-
hou vykazovat jednotkovy koten, i kdyZ jej ve skutenosti nemaji. Ztejmym piikladem
je model Casové fady charakterizovany ndhlymi zménami ¢i zlomy. Tyto strukturalni
zlomy lze najit v makroekonomickych ¢asovych faddch a mohou byt zpisobeny uda-
lostmi jako jsou vélky nebo kizova obdobi (napf. ropné embargo zemi OPEC). Ceny
akcii mohou vykazovat strukturdlni zlomy v disledkt krachd na trhu, a ceny komodit
mohou bt rovnéZ charakterizovany strukturdlnimi propady v disledku sucha ¢i prirod-
nich katastrof. Strukturalni zlomy jsou potencidln{ souédsti fady typt ¢asovych fad a je
tak tfeba ddvat pozor pfi interpretacu vysledkd Dickeyho-Fullerova testu.

Priklad 7.3. Osobni diichod v USA (pokracovdni)

V predchozim piikladu byla vyuZita data o osobnim dichodu. Zvolili jsme AR(1)
model, ktery neobsahoval deterministicky trend. Mdme 7" = 163 (z ptGvodnich
T = 164, diky jednomu zpozdéni v modelu). Tabulka 7.5 ndm fika, Ze kriticka
hodnota na hlading€ vyznamnosti 5 % je mezi —2.90 a —2.80. Z tabulky 7.4 vi-
dime, Ze t-statistika pro ¢ je —2.13, coZ neni ,,zapornéjsi* nez kritickd hodnota.
Na tomto zdkladé nemiZzeme zamitnou hypotézu, Ze osobni dichod obsahuje jed-
notkovy kofen (na hladiné vyznamnosti 5 %.

7.6 Definice stacionarity

Koncept stacionarity a nestacionarity jsme si jiz motivovali. Tyka se absence ¢i pfi-
tomnost trendu. V kontextu konkrétni tfidy modelt (AR(p)) jsme si definovali kon-
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krétni typ nestacionarity: nestacionaritu jednotkového kofene. Doposud jsme si vSak
neukdzali formalni definici téchto konceptli. Pro empirickou praxi to asi neni tplné
to nejpodstatnéjsi. Samozrejme je pravda, Ze autoregresivni modely (a jejich rozsifeni
diskutované v dal$i kapitole) dominuji v empirickych pracich a nestacionarita v po-
dobeé existence jednotkového kofene ma pro empirickou praxi dilezité implikace. Pro
dplnost si v§ak formalni definici uvedeme:

Casovd fada Y je stacionarni, pokud:

1. E(Y;) je stejné pro viechna ¢.
2. var(Y;) je koneény a stejny pro vSechny hodnoty ¢.
3. cov(Yy, Y;_1) zdvisi pouze na s, nikoli na ¢.

V tomto piipadé se jedna o definici tzv. slabé resp. kovariancni stacionarity. Definice
silné stacionarity ma dodatecnou implikaci v tom, Ze vSechna Y; maji stejné rozdé€leni.

Intuitivné tato definice pokryva myslenku, Ze zdkladni statistické vlasntosti modelu
(tzn. stfedni hodnota, rozptyl a kovariance) se v Case neméni. Jak jsme vid€li, nestaci-
onarita znamena ,,néco co neni stacionarni‘.

Pro AR(1) model

Yi=a+pYi_1 + e,

kde ndhodné slozky spliuji klasické predpoklady, 1ze ukazat, Ze stacionarita nastava v

piipadé, pokud |p| < 1, a Ze Zddnd jind hodnota p nevede k stacionarité. Pokud plati,
Ze |p| < 1, miZeme psét (odvozeni jsou podobnd t€m z kapitoly 5, &asti 5.4):

a
E(Y) = T
2
o
’UCLT(Sft) = 1_ p27
pso.2
COU(Yt,Yt—s) = ﬁ’

kde 02 = var(e;). Stiedni hodnota a rozptyl jsou tak konstantni v ¢ase a kovariance
mezi proménnymi vzdalenymi od sebe s obdobi zavisi jen na s (tzn. ne na t). Podminky
stacionarity jsou splnény pro |p| < 1. Tyto podminky nejsou splnény pokud md fada
jednotkovy kofen, tedy |p| = 1.

Pro model s deterministickym trende jako je naptiklad

Y = a+ 0t + ¢,
1ze ukazat, ze
E(Y:) = a+ 6t
var(Y;) = o2,
cov(Yy,Yi_s) = 0.

Protoze E(Y;) zavisi na t, je tento model nestaciondrni. Tento model vSak bude staci-
ondrni, pokud odstranime deterministicky trend. To nim napomdh4d motivovat znacen{
zavedené pro tyto modely (fady), které oznaCujeme jako trendové stacionarni.
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7.7 Modelovani volatility

7.7.1 Volatilita v cenach aktiv: avod

7.7.2  ARCH modely — autoregresni modely s podminénou hetero-
skedasticitou

Priklad 7.4. Volatilita v cendch akcii
(dokoncenti v prikladu 7.5)

Priklad 7.5. Volatilita v cendch akcii (dokonceni z prikladu 7.4)

Tabulka 7.6: AR(1) model pro Ay3.

Proménnd OLS odhad t-statistika p-hodnota

Konstanta 0.024 1.624 0.106

Ay?71 0.737 15.552 0.000
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Obrazek 7.7: Graf ¢asové fady logaritmu ceny akcie.
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Obrazek 7.9: Graf ¢asové fady volatility akcie.

Priklad 7.6. Volatilita v cendch akcii (pokracovdni)

Tabulka 7.7: ARCH(1) model pro data vynosnosti akcii.

200

Proménnd Odhad koeficientu p-hodnota 95% int. spolehlivosti

Regreseni rovnice s vysvétlovanou proménnou AY

Konstanta 0.105 0.000 [0.081;0.129]
ARCH rovnice

Konstanta 0.024 0.000 [0.016;0.032]

Ae? | 0.660 0.000 [0.302;1.018]

Tabulka 7.8: ARCH(2) model pro data vynosnosti akcif.

Proménnd Odhad koeficientu p-hodnota 95% int. spolehlivosti

Regreseni rovnice s vysvétlovanou proménnou AY

Konstanta 0.109 0.000 [0.087;0.131]

ARCH rovnice

Konstanta 0.025 0.000 [0.016;0. 033]

o . P o
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Priklad 7.7. Volatilita v cendch akcii (pokracovani)

Tabulka 7.9: GARCH(1,1) model pro data vynosnosti akcii.

Proménnd Odhad koeficientu p-hodnota 95% int. spolehlivosti

Regreseni rovnice s vysvétlovanou proménnou AY

Konstanta 0.109 0.000 [0.087;0.131]
ARCH rovnice

Konstanta 0.026 0.000 [0.015;0.038]

Ae?_; 0.714 0.000 [0.327;1.101]

o? -0.063 0.457 [-0.231;0.104]

7.8 Shrnuti

Na zdkladg této kapitoly tedy jiZ vime:

¥

Méli bychom tak jiz znat a umét vysvétlit obsah nasledujicich kli¢ovych pojmu:

% Ekonomicky model
% Prifezova data

% Panelova data

#* Rozptyl

% Korelace a korela¢ni koeficient

% Ekonometricky model
% Casové fady

# Stiedni hodnota

% Kovariance

% Korela¢ni matice

Priloha: Modely MA a ARMA



Kapitola 8

Regrese s casovymi radami

V této kapitole se dozvime:

8.1 Uvod
8.2 Regrese stacionarnich ¢asovych rad

Priklad 8.1. Efekt ndkupii vypocetni techniky na trzby

Tabulka 8.1: ADL(2,2) model s deterministickym
trendem.

Proménnd OLS odhad t-statistika p-hodnota

Konstanta -0.028 -0.685 0.495
Y: 1 -0.120 -9.460 0.000
AY;_q 0.794 25.628 0.000
X 0.125 2.605 0.011
AX; 0.838 19.111 0.000
AX; 1 0.002 0.103 0.918

t 0.0001 0.984 0.328
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8.3 Regrese casovych rad s jednotkovym korenem

8.3.1 Zdanliva regrese

8.3.2 Kointegrace

8.3.3 Odhad a testovani s kointegrovanymi proménnymi

Tabulka 8.2: Kritické hodnoty Engle-Grangerova testu.

T=25 T=50 T=100 t=o00

1% kritickd hodnota ~ -4.37 -4.12 -4.01 -3.90
5% kritickd hodnota ~ -3.59 -3.46 -3.39 -3.33

8.3.4 Regrese kointegrovanych casovych rad — model korekce chyb

Priklad 8.2. Kointegrace mezi cenami dvou zboZi (pokracovdni)

Tabulka 8.3: Dvoukrokovy odhad jednoduchého
modelu korekce chyb.

Proménnd OLS odhad t-statistika p-hodnota

Konstanta -0.023 -0.068 0.946
€1 -1.085 -14.458 0.000
AX; 1.044 5.737 0.000
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8.4 Regrese nekointegrovanych ¢asovych rad s jednot-

kovym korenem

8.5 Grangerova kauzalita

8.5.1 Grangerova kauzalita v ADL modelu

Priklad 8.3. Grangerovskd kauzalita mzdové inflace na inflaci cenou?

Tabulka 8.4: ADL s cenovou inflaci jako vysvétlovanou

proménnou.
Proménna OLS odhad ¢-statistika p-hodnota
Konstanta -0.751 -1.058 0.292
AP, 0.822 4.850 0.000
AP, o -0.041 -0.222 0.825
AP;_3 0.142 0.762 0.448
AP,y -0.181 -1.035 0.303
AWy -0.016 -0.114 0.909
AWy o -0.118 -0.823 0.412
AWy _3 -0.042 -0.292 0.771
AWy 0.038 0.266 0.791
t 0.030 2.669 0.009

Priklad 8.4. Grangerovskd kauzalita cenové inflace na inflaci mzdovou?

Tabulka 8.5: ADL se mzdovou inflaci jako
vysvétlovanou proménnou.

Proménna OLS odhad t¢-statistika p-hodnota
Konstanta -0.609 -0.730 0.467
AW, 0.053 0.312 0.755
AWy_o -0.040 -0.235 0.814
AW,_3 -0.058 -0.348 0.728
AWy_y 0.036 0.215 0.830
AP, 4 0.854 4.280 0.000
AP, o -0.217 -0.993 0.323
AP, 3 0.234 1.067 0.288
AP, 4 -0.272 -1.323 0.188
t 0.046 3.514 0.001
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8.5.2 Grangerova kauzalita s kointegrovanymi proménnymi

8.6 Vektorova autoregrese

Priklad 8.5. VAR(1) s proménnymi RMPY

Tabulka 8.6: RMPY VAR(1) se zdvisle proménnymi AR, AM, AP,a AY.

Zdvisle proménnd
Nezavisle AR AM AP AY
proménnd Koef. p-hodn. Koef. p-hodn. Koef. p-hodn. Koef. p-hodn.

Konstanta ~ -3.631 0.162 0.335 0.001 0.161 0.138 0.495 0.005
AR, 0.222 0.003 -0.013 0.000 0.010 0.002 0.000 0.940
AM;_1 3.391 0.007 0.749 0.000 0.121 0.021 0.283 0.001

AP, 1.779 0.228 0.061 0.303 0.519 0.000 -0.117 0.242
AY: 1 3.224 0.004 -0.032 0.480 -0.039 0.407 0.309 0.000
t -0.056 0.011 0.000 0.695 0.002 0.048 -0.003 0.035

8.6.1 Prognézovanis VAR modely

Tabulka 8.7: RMPY VAR(2) se zdvisle proménnymi AR, AM, AP,a AY.

Zdvisle proménnd
Nezavisle AR AM AP AY
proménnd Koef. p-hodn. Koef. p-hodn. Koef. p-hodn. Koef. p-hodn.

Konstanta ~ -4.000 0.103 0.261 0.017 0.113 0.311 0.513 0.006
ARy 0.315 0.000 -0.017 0.000 0.009 0.004 0.002 0.670
AM;_, 2.824 0.106 0.655 0.000 0.086 0.280 0.310 0.019
AP, 3.049 0.061 -0.020 0.785 0.366 0.000 0.074 0.545
AY: 1 3.696 0.000 -0.051 0.270 -0.010 0.835 0.270 0.001
AR¢_o -0.346 0.000 0.003 0.298 -0.001 0.795 -0.010 0.085
AM;_o -2.201 0.213 0.157 0.045 0.025 0.755 -0.094 0.480

AP;_o 1.164 0.457 0.095 0.170 0.282 0.000 -0.233 0.049
AY;_o 1.085 0.303 0.036 0.445 -0.046 0.334 0.153 0.054
t -0.045 0.029 0.000 0.798 0.001 0.209 -0.003 0.104

Tabulka 8.8: Prognéza inflace a ristu HDP.

AP AY
Prognéza  SkuteCnost ~ Prognéza  Skutecnost
1992Q1 0.626 0.929 -0.019 0.865
1992Q2 0.731 0.689 0.220 0.698
1992Q3 0.862 0.289 0.275 0.838

1992Q4 0.940 0.813 0.271 1.393
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8.6.2 Vektorova autoregrese s kointegrovanymi proménnymi

Priklad 8.6. Spotreba, agregdtni bohatstvi a oéekdvané vynosy akcii

Tabulka 8.9: Johanseniv test kointegrace — CAY

data.
R4d Trace statistika 5% kritickd hodnota
0 37.27 29.68
1 6.93 15.41
2 0.95 3.79

8.6.3 Vyuziti VAR modeli — impulzni odezvy a varianc¢ni dekom-

pozice

8.7 Shrnuti

Na zdkladé této kapitoly tedy jiZ vime:

8

ME¢li bychom tak jiZ znat a umét vysvétlit obsah nésledujicich kli¢ovych pojmii:

% Ekonomicky model % Ekonometricky model

% Prifezova data
% Panelov4 data

% Rozptyl

&% Casové fady
# Stiedni hodnota

% Kovariance

% Korelace a korelacni koeficient % Koreladni matice

Priloha: Teorie prognézovani
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Kapitola 9

Modely panelovych dat

V této kapitole se dozvime:

(1=

9.1 Uvod
9.2 Souhrnny model
9.3 Modely individualnich vlivi

9.3.1 Model fixnich vlivu
9.3.2 Model nahodnych vlivi

A s,

9.3.3 RozSsireni

9.4 Shrnuti

modelua individualnich vliva

Na zédklad¢ této kapitoly tedy jiz vime:
8

Méli bychom tak jiZ znat a umét vysvétlit obsah nasledujicich klicovych pojmti:

% Ekonomicky model % Ekonometricky model
% Prifezova data & Casové fady

% Panelova data % Stfedni hodnota

% Rozptyl % Kovariance

% Korelace a korela¢ni koeficient % Korela¢ni matice
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Priloha A

Zaklady matematiky

Funkce a rovnice primky
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Obrazek A.1: Pifmka.
Logaritmy

Sumacni a multiplikacni operator
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Priloha B

Zaklady pravdépodobnosti a
statistiky

B.1 Zaklady pravdépodobnosti

Definice B.1.1 (Experiment a ndhodné jevy). Experiment je proces, jehoz vysledek
neni pfedem zndm. Mozné vysledky experimentu se nazyvaji ndhodné jevy. MnoZina
vSech moznych vysledki je vybérovy prostor.

Definice B.1.2 (Diskrétni a spojité proménné). Proménnou (¢i veli¢inu) nazyvame dis-
krétni, jestliZe existuje kone¢ny ¢i spocitatelny pocet hodnot, jichZ miZe nabyvat. Pro-
meénnd je spojitd, pokud miize nabyvat jakékoliv hodnoty na piimce realnych hodnot
nebo na ur€itém intervalu redlnych hodnot.

Definice B.1.3 (Ndhodné proménné a pravdépodobnost). Obvykle byvaji otazky vzta-
hujici se k pravdépodobnosti, experimentu a ndhodnym jeviim reprezentovany pro-
ménnou (veli¢inou), at’ jiz diskrétni nebo spojitou. JelikoZ neni vysledek experimentu
pfedem znam, je tato proménnd nazyvana ndhodnou veli¢inou. Pravdépodobnost lze
intuitivné chépat jako reflexi vé€rohodnosti toho, Ze kazdy z ndhodnych jevl nastane.
Pravdépodobnost realizace jevu A je oznacovdna Pr(A). Je dileZité rozliSovat mezi
nahodnou veli¢inou X oznacovanou velkymi pismeny a jeji realizaci = obvykle zna-
¢enou pismenem malym. Jako priklad lze uvazovat experiment hazeni kostkou. Vybé-
rovy prostor je v tomto piipadé 1,2, 3,4, 5, 6] a diskrétni ndhodna veli¢ina X nabyva
hodnot 1,2,3,4,5,6 s pravdépodobnostmi danymi jako Pr(X = 1) = Pr(X =

2) = ... = Pr(X = 6) = %. Alternativn& je nihodnd veli¢ina X funkcf defino-
vanou v bodech 1,2, 3,4,5,6. Funkce je implicitné definovdna pravdépodobnostmi
Pr(X=1)=Pr(X=2)=...=Pr(X =6)=¢.

Definice B.1.4 (Nezdvislost). Dva jevy A a B jsou nezdvislé, jestlize plati Pr(A, B) =
Pr(A)Pr(B), kde Pr(A, B) je pravdépodobnost soucasné realizace jevi A a B.

Definice B.1.5 (Podminénd pravdépodobnost). Podminéna pravdépodobnost jevu A
jevem B, oznatovana Pr(A|B), je pravdépodobnost realizace jevu A za podminky
realizace B.
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Teorém B.1.1 (Pravidla podminéné pravdépodobnosti). Necht’ A a B dznacuji dva
Jevy, potom plati:

Pr(ajp) = TR,
Pr(pla) = The

a kombinaci pak ziskdme Bayesitv teorém

Pr(B|A)Pr(A)

Pr(A|B) = Pr(B)

Definice B.1.6 (Pravdépodobnost a distribu¢ni funkce). Necht' diskrétni nahodna ve-
li¢ina X je definovand na vybérovém prostoru xy, . .., T,. Pravdépodobnostni funkce
této veliiny se oznaluje p(x), pfiemz plati:

Pr(X =ux; roxr = x;,
pla) = { (=) p
0 jinak,

proi=1,2,..., N. Distribu¢ni funkce (DF) oznatovéna P(x) je definovéna jako:

P(z)=Pr(X <z)=>» Pr(z),
jeJ

kde J je mnoZina indexi j pro které plati z; < .
Pravdépodobnostni a distribuc¢ni funkce maji nasledujici vlastnosti:

p(x;)) >0 i=1,2,...,N

N

> p(es) = Plen) = 1

i=1

Definice B.1.7 (Hustota pravdépodobnosti a DF). DF piislusna spojité ndhodné veli-
¢iné X je P(z) = Pr(X <) = [*_ p(t)dt, kde p(-) je hustota pravd&podobnosti
(probability density function - p.d.f.). Pro tyto funkce plati:

p(z) >0 Va,
| pwar= oo =1,
o) = SO,
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Definice B.1.8 (Ocekdvand hodnota). Necht' ¢(-) je funkce, pak ofekdvand hodnota
g(X), oznacovdna jako E[g(X)] je definovana jako:

N
Elg(X)] = Z g(zi)p(xi),
i=1

pokud X je diskrétni ndhodna veliCina na vybérovém prostoru x1,...,Ty, a
Blg(0)) = [ glap(o)ds,
—0o0

pokud X je spojitd ndhodna veli¢ina (plati-li E[g(X)] < oc). Specidlnimi pfipady této
obecné definice zahrnuji:

e stfedni hodnota yu = E(X),

e rozptyl 0% = var(X) = E[X — u|? = E(X?) — 12,
e r-ty moment F(X"),

e 7-ty centrovany moment E(X — p)".

Treti a Ctvrty centrovany moment jsou obvyklé miry Sikmosti a Spicatosti ndhodné
veli¢iny, coz reflektuje tloust’ku krajt (chvostti) funkce hustoty pravdépodobnosti.

Teorém B.1.2 (Vlastnosti ocekdvané hodnoty). Necht’ jsou ddny ndhodné veli¢iny X
aY, funkce g(-) a h(-) a konstanty a a b, potom plati:

e Flag(X) + bh(Y)] = aE[g(X)] + bE[L(Y)],
e varfag(X) + bh(Y)] = a®var[g(X)] + b*var[h(Y)], pokud X a'Y jsou nezd-

vislé.

B.2 Zaklady asymptotické teorie

Konvergence v pravdépodobnosti
Zakladni zakon velkych ¢isel
Dalsi zakon velkych cisel
Konvergence v distribuci
Zakladni centralni limitni véta
DalSi uZitecné teorémy

Slutského teorém

Cramérovy teorémy



242 Zaklady pravdépodobnosti a statistiky

4.5

2.5

1.5~

-6 -4 -2 0 2 4 6

Obrazek B.1: Rozdéleni vybérového priméru pro rizné velikosti vzorku.



Priloha C

Jak zpracovat empiricky
projekt?

V této Casti se zaméfime na uZiteCné poznatky tykajici se prace na projektu, ktery vy-
chézi z vlastniho empirického vyzkumu ¢i analyzy. Poznatky v této pfiloze jsou uplat-
nitelné nejen pro semestralni projekty ve Skole, ale urcité€ jsou vyuZitelné i pro praci na
vétsich projektech ¢i vyzkumnych tikolech, jejichZ vysledkem miZze byt ¢lanek Ci série
¢lanku v renomovanych odbornych €asopisech nebo néjaky druh zavérecné zpravy pro
potieby manazerského rozhodovani v ramci néjakého projektu na podnikové drovni.
Budeme-li tedy hovorit o odborné praci, mize tim byt myslen ¢lanek, working paper,
vyzkumnou zpravu nebo jakykoli dalsi dokument typu odborné studie, pojednévajici o
vysledcich (a postupu) néjaké védecké prace s empirickym obsahem o néjz se chceme
podélit.

Predchozi kapitoly se zabyvaly (mimo jiné) problematikou formulace ekonomet-
rického modelu, jeho odhadem adekvétnimi technikami, interpretaci vysledk, testo-
vanim ekonomickych hypotéz a dalsimi aspekty, které jsou s tim v§im spojeny. Speci-
fikace modelu, vybér odhadové metody a ziskani vhodnych dat je soucasti jakéhokoliv
ekonometrického vyzkumného projektu. Zaméiime se tedy na problematiku vybéru
vhodného tématu vyzkumného projektu, na zdkladni soucdsti vyzkumné zpravy a v
ptiloze D pak nakousneme téma zdroji ekonomickych dat.

Ekonomicky vyzkum miize byt velkym dobrodruzZstvim. Nikdy dopiedu nevime,
jaké vysledky ndm prinese ekonometricka analyza dat. Vysledky ndm mohou potvrdit
nase ocekdvani, stejn¢ tak ndm mohou ale prinést prekvapivé vysledky, které standardn{
teorie nepredpoklada a mizZe se ndm tak naskytnout jedineCna prileZitost pokusit se vy-
svétlit analyzovany problém zcela nové a neotfele. Ekonomicky vyzkum je tak rovnéz
zdrojem z4bavy, nebot’ koho by nepotésilo, objevit vlastnimi silami néco nového a
zajimavého.

Vyzkumny projekt znamend prileZitost prozkoumat néjaké duleZité ttéma ¢i pro-
blém, ktery nds zajima. Pred tim, nez se vSak Clovek pusti to vlastntho vyzkumu a
psani pfislusné zpravy ¢i ¢lanku, neni od véci vénovat trochu ¢asu dobrému promys-
leni vybéru samotného tématu a problému. Pokud nds tedy néjakd myslenka napadne,



244 Jak zpracovat empiricky projekt?

je dobré napsat si abstrakt projektu, ve kterém si obvykle clovek utfidi poznatky o tom,
co o problematice vi a v co doufd, Ze mu dany projekt pfinese.

C.1 Vybér tématu

Vybér dobrého tématu je zdsadni pro dspé$né zvladnuti projektu. V dvodu je tieba
polozit si otazku: ,,Co mé zajima?*. Zajem o konkrétni téma, které hodlame fesit, je
hodné dulezity, protoze délat néco, co nas nebavi nebo nezajima, urCité k dobré vy-
konnosti nepfispivd. Zacneme-li tedy pracovat na néjaké zajimavé otdzce ¢i problému,
obvykle se postupné za¢nou vynofovat dal$i otdzky a problémy, které s ni souvisi.
Tyto mohou prinést jiny pohled na ptivodni téma, nebo pro nds mohou znamenat nové
sméry, které se miZzeme vydat prozkoumadvat, a které se ndm mohou ukdazat jako jesté
zajimavejsi.

Jiz v ramci nékolika semestrd studia ¢lovék obvykle ziska néjakou predstavu o tom,
jaké oblasti ekonomie jej zajimaji vice a jaké méné. Pro kazdého z nds maji speciali-
zované oblasti ekonomie rtiznou pritazlovost, at’ jiz jde o oblasti monetdrni ekonomie,
ekonomického ristu, marketingu, vefejnych financi, finan¢nich trhd, ekonomie prace,
enviromentédlni ekonomie, mezindrodniho obchodu apod. Pokud néds nékterd z tako-
vych oblasti zajima, ov§em nemdme specifickou predstavu o tom, kde zacit pti vybéru
konkrétniho tématu, neni od véci probrat to s osobou, kterd se v dané oblasti vyzkumu
pohybuje. On ¢i ona budou urcité schopni poskytnout néjakou inspiraci, které nas po-
sune déle a urcité doporuci vhodnou literaturu (monografie, ¢lanky, working papers),
kterou nebude od véci si procist. Mohou ndm stejné tak doporucit vhodné odborné
Casopisy, ktery publikuje clanky aplikovaného vyzkumu v dané oblasti. Pokud mame
vybranu oblast problémi, které nés zajimaji, mizeme si prostfednictvim nékteré z da-
tabazi ekonomické literatury (napf. EBSCOhost, EconLit, ProQuest, JSTOR) projit
seznam ¢lankd k danému tématu. Kazdy ¢lanek byva doprovazen tzv. JEL klasifikaci
(podle Journal od Economic Literature), coZ je klasifikacni schéma, podle néhoZz jsou
veelku prehlednym zptisobem od sebe ,,odd€leny“ ¢lanky riznych oblasti ekonomie.

Jakmile mame alesponi rimcové nalezeny problém, na kterém chceme pracovat, je
treba vyfresit otdzku dat. Pfi zpracovani semestralniho projektu (v rdmci jednosemest-
ralntho kurzu) asi ne kazdy ma dostatek ¢asu pro sbér vlastnich dat, které by v projektu
vyuzil. V takovémto pfipadé je potfeba hledat vhodnd a dostupnd data vztahujici se
k feSenému problému. I v tomto piipadé je moZné vyuzit rady a pomoci zkuSenéj-
Sich matadord z fad akademickych pracovniki. V praxi je obvyklé, Ze pfi zpracovani
problémovych otazek ziskdvame data prostfednictvim vlastnich prizkumi, coz mtize
zabrat velkou ¢ést ¢asu vymezeného (byt' rdmcové) na jeho zpracovani.

Timto jsme tedy popsali dva aspekty kvalitniho ndimétu vyzkumu: problém by mél
byt pro nds zajimavy a relevantni data by méla byt dobie dostupnd. Tteti aspekt dob-
rého projektu je opét pragmatického rdzu: méli bychom byt schopni tkol dokoncit
ve vymezeném case, coZ v piipadé semestralniho projektu odpovida zbytku semestru.
Tento Casovy aspekt je Uzce svdzdn nejen s dostupnosti dat. VyZaduje totiZ, abychom
byli dostatecné obezndmeni s vhodnymi ekonometrickymi postupy pro analyzu dat
a abychom je byli schopni vypocetné implementovat s vyuzitim vhodného software,
ptfipadné abychom si byli schopni v rozumném ¢asovém horizontu osvojit nutné do-
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vednosti jeho vyuziti. Tato pragmaticka pravidla plati analogicky i pro dalsi typy vy-
zkumnych ukold, lii se jen s ohledem na dostupny cas, pfipadné s ohledem na dals{
ndroky pro jejich zpracovani. Nékteré tikoly s sebou pfindseji nutnost naucit se vyu-
Zivat specifické softwarové ndstroje, vyvinuté pro feSeni pravé typu dkolu, ktery nds
zajima. VétSinou se vyplati vénovat sviij Cas jejich studiu (obvykle byvaji uzivatelsky
privétivé a doprovazené kvalitni dokumentaci), nebot’ piiprava vlastnich technickych
néstroji nemusi byt v naSich silach.

C.2 Abstrakt

Pokud tedy mame zvolenou problematiku, kterou chceme fesit, je dobrym ndpadem
vytvoreni si stru¢ného abstraktu. To ndm pomiiZe uspofadat si myslenky a zaméfit se
tak na to skute¢né podstatné, co chceme délat, pfipadné mtizeme nase napady konzul-
tovat s vyu€ujicimi (v piipadé semestralniho projektu) nebo s jinymi odborné zdatnymi
osobami v piipad¢ jiného typu projektt a tkolt. Abstrakt by mél byt kratky a nemél by
presahnout 500 slov. M€l by zahrnovat nésledujici body:

1. stru¢né popsani problému;

2. komentaf k dostupnym informacim (dosavadnim piistuptim) doprovazeny jed-
nou nebo dvéma klicovymi odkazy na literaturu;

3. popis metodiky vyzkumu, ktera zahrnuje

(a) ekonomicky model,

(b) metody ekonometrického odhadu a analyzy,

(c) zdroje dat,

(d) techniky odhadu, testovani hypotéz, ptipadné predikce;

4. potencidlni pfinos vyzkumu.

Je vSak tieba tfeba zdidraznit, Ze abstrakt jako takovy se rozsahem muze liSit napf. v
pripadé odborného ¢lanku. Zde by nemél presdhnout 100 slov (coZ se 1isi dle poZa-
davki vydavatele ¢asopisu) a zaméfuje se na zddraznéni toho, co v nasem pfispévku
feSime, v ¢em jsou nés piistup a vysledky zajimavé, piinosné, a pro¢ vibec tedy stoji

sy X

za to si nas Clanek precist.

C.3 Struktura odborné studie

Odborné zpravy ¢i studie v oblasti ekonomie maji sviij standardni formét, v ramci
kterého je diskutovan pribéh zpracovani projektu a interpretovany jeho vysledky. Sa-
motnd struktura hodné zavisi na dcelu, k jakému je dana zprava ¢i studie zpracovavana
(semindrni prace na vysoké Skole, ¢lanek do odborného Casopisu, podkladova zprava
pro rozhodovéni vedoucich pracovniki ve statni spravé nebo centrdlnich bankach, ana-
lytickd zprava profesiondlnich ekonomii v soukromém sektoru bank, primyslu.). Je
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tak samoziejmé logické, Ze ne vSechny niZe uvadéné komponenty musi obsahovat-
napf. Skolni semestralni projekt. Kolik prostoru budeme vénovat tomu ¢i onomu bodu
z4visi jen a jen na nds. Sami musime rozhodnout, co v naSem projektu poklddame za

zdsadni a nejzajimavéjsi a cemu tedy budeme vénovat nejvetsi prostor. Jednotlivé Casti
jsou tedy nésledujici:

1. Uvodni predstaveni problému: Vétsina zprav a pfispévki zalina struénym pred-
stavenim toho, jaké otdzky jsou feSeny, co nds k jejich feseni vedlo a shrnuje
dosazend empirickd zjisténi. Uvod by mél byt vétsinou psan jednoduchym, ,.ne-
technickym‘’ jazykem s minimem odbornych ekonomickcyh a statistickych vy-
razt. I laicky ¢tenaf by tak mél obecné pochopit problém a ziskané zavéry, které
jsou v projektu ¢i prispévku feSeny. Pokud se jedna napf. o odborny ¢lanek, tak
pravé zde je nejlepsi pfileZitost k tomu, vyzdvihnout originalitu a pfinos naseho
Clanku, tedy ¢im je zajimavy a pro¢ ma cenu ho vibec ¢ist. Neni od véci pre-
hledné& predstavit i obsah jednotlivych ¢asti zpravy.

2. Prehled literatury: Tato Cast predstavuje stru¢né a vystizné zhrnuti relevantni
literatury v oblasti vyzkumu, kterou jsme si zvolili. Soucésti je popis toho, co
bylo v dané oblasti jiZ vyzkoumanoi a vysvétleni toho, jak nase prace prispiva
k dosavadnimu stavu poznani. Velmi Zadouci je zde citovat prace jinych, které
byly motivaci pro nd$ vyzkum. To vSe opét ve stru¢né podobé. Nenfi vSak tieba
predstavovat pfehled veskeré literatury, kterd se k danému tématu vztahuje.

3. Ekonomicky model: Pokud se jedna o akademicky piispévek s n¢jakym formal-
nim toeretickym modelem, pak je jeho popis obsaZen v této Casti. Pro zpravy
typu “policy reports” je v této Casti spiSe prostor pro detailnéjsi popsani ekono-
mickych a instituciondlnich otdzek feSenych v této praci. Tato C4st je obvykle
Casti se je mozné zaméfit na posluchace, ktefi jsou experty v daném oboru. V této
Casti zpravy je vénovan prostor specifikaci pouzivaného ekonomického modelu a
definovani ekonomickych proménnych. Na tomto miste je tfeba deklarovat pred-
poklady modelu a identifikovat hypotézy, které chceme testovat. Ekonomicky
model miZe byt mnohdy rozsihly a komplikovany. Nagim tkolem je vysvét-
lit model zcela jasné, a to co nejstrucnéj$im a nejjednodussim zpGsobem. Neni
treba pouzivat ryze technického Zargonu. Kde je to mozné, snazme se pouZivat
jednoduchych a vystiznych pojmut a obratd namisto zbyte¢né komplikovanych
vyrazl. NaSim cilem je ukdzat kvalitu naSich myslenek, nikoli $ifi a rozsah nasi
slovni zdsoby.

4. Data: Nesmime zapominat na popis dat, které budeme vyuZzivat, odkud je Cer-
pame (tedy jejich zdroj) a pfipadnd omezeni pokud jde o jejich dostupnost. Data
by méla byt pokud moZzno bez vét§ich problémt volné dostupnd, aby kdokoliv
mél moZnost replikovat v pripadé zajmu nase vysledky a postupy.

5. Ekonometricky model: Tato Cast by se méla vénovat diskuzi nad tim, jak chceme
vyuzit data k analyze ekonomického problému popisovaného v tieti Casti. Tato
¢ast se bude liSit v zavislosti na feSeném tématu a v zavislosti na tom, komu
je vas prispévek urcen. Napiiklad zde bude nutné argumentovat, Ze nas v rdmci
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studie zajima urcita regrese a Ze konkrétni proménnd bude vysvétlovand pro-
ménna a dal§i proménné budou vysvétlujici. Podobné, pokud se budete zajimat
o analyzu makroekonomickych €asovych fad, méli bychom zde predstavit im-
plikace ekonomické teorie, Ze uréité proménné jsou kointegrovany a Ze z tohoto
divodu je tfeba provést test kointegrace. Stru¢né feceno, v této Casti je tieba po-
psat a zejména obhdjit vyuZzivané postupy a techniky a zddvodnit jejich volbu.
Neméli bychom opomenout vysvétlit postupy testovani hypotéz a jejich prak-
tické pouziti. Kromé diskuze nad zahrnutim téch ¢i onéch proménnych je dobré
zdivodnit rovnéz funkéni podobu modelu, pfedpoklady pokud jde o ndhodnou
sloZku a dalsi pfepdoklady, které uvaZujeme. Znaceni by mélo byt co moZzna
nejjednodussi a neni dobré zanetadit stranky nasi studie sdhodlouhymi dikazy a
definicemi (samoziejmé za predpokladu, Ze tyto diikazy netvofi jadro nas{ prace
a nejsou nasim hlavnim pfinosem). Dikazy a definice je dobré dit do technic-
kych piiloh na zavér dokumentu. VZdy je ale tieba zvazit jejich relevantnost.

6. Empirické vysledky a prislusné zdvery: Jadrem zpravy Ci projektu je pravé tato
cast. Na tomto misté je Zddouci popsat dosaZend empiricka zjisténi a vysvét-
lit jejich vztah k otdzce Ci otazkam, které fesite. Mé¢la by zde byt obsazena jak
ekonomickd, tak i statistickd interpretace vysledkd. Ekonomickou interpretaci
jsou zde mysleny napf. odhady parametrd nebo zavéry o kointegraci promén-
nych, a jaky vztah maji tato zji$t€ni k ekonomické teorii. Statistickd intepretace
zahrnuje vysledky testovani hypotéz, které ukazuji statistickou vyznamnost pa-
rametrii nebo potvrzeni zvolené délky zpoZzdéni, vysvétleni pro odstranéni né-
které z vysvétlujicich proménnych, diskuze nad kvalitou shody modelu s daty
(koeficient determinace), testy heteroskedasticity atd. VeétSina téchto informaci
je prezentovana v podobé tabulek a grafi. Neni neobvyklé, kdyz ¢lanky zadli-
naji jednoduchymi grafy (napf. vykresleni casovych fad dat) a za nimi nésleduje
tabulka piisluSnych popisnych statistik (stfedni hodnota, smérodatné odchylka,
maximalni a minimalni hodnota, korela¢ni matice). Dalsi tabulky pak mohou ob-
sahovat vysledky vice formdlnéjsi analyzy, jako napt. odhad parametri modelu
metodou nejménsich Ctverct spolu s piisluSnymi ¢-statistikami (¢i p-hodnotami),
koeficienty determinace R? a F'-statistikami testujicimi vyznamnost regrese jako
celku. Kromé pfedstaveni naSich vlastnich odhadt parametrt (jejich interpretace
a prislusnych testd) je Zddouci komentovat vztah nasich vysledkd k vysledkdm
(odhadiim) jinych autorti ¢i odhadim nasich predchozich studii, pokud mozno s
piisluSnymi ekonomickymi implikacemi.

7. MozZnd rozsiteni a omezeni studie a zdvér: Vyzkum s sebou obvykle pfinasi fadu
otazek spojenych s ekonomickym modelem, daty a odhadovymi technikami.
Neni od véci zamyslet nad dal§im vyzkumem s ohledem na dosazené vysledky a
jak se s nim vyporddat. V zdvéru by mély byt stru¢né shrnuty problémy, kterymi
se nas prispévek zabyval a urcité by zde neméla chybét hlavni empiricka zjisténi.

8. Podékovdni: Velmi vhodné je v samostatné sekci uvést jména téch osob (védecké
kolegy, spolupracovniky, ptatele apod.), které vyznamné pfisp€li k naSemu vy-
zkumu svymi radami ¢i komentafi.
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9. Reference: Pred pfipadnymi prilohami se nesmi zapomenout na seznam litera-
tury, kterou ve své studii citujeme, a odkaz na datové zdroje, které vyuzivame.

Je dobré zdiraznit jesté nékolik véci. Prvni z nich je ta, Ze nejsou ,,dobré“ a
»spatné* empirické vysledky. Empirické vysledky jsou takové jaké jsou a clovek by tak
nemél byt zklamany, pokud neukazuji to, v co doufal, Ze by ukazovat mély. V idedl-
nim svété pfichdzi vyzkumnik s novou teorif a provede empirickou préci, kterd podpoii
tuto novou teorii statisticky vyznamnym zpisobem. Redlny svét je ale ponékud jiny.
V redlném svéte jsou mnohdy ty proménné, kde bychom ocekavali jejich statistickou
vyznamnost, statisticky nevyznamné. Proménné, které by podle nds mély byt kointe-
grovany, Casto kointegrovany nejsou. Koeficienty, které by mély byt kladné, mohou
byt nékdy zdporné. Takové vysledky jsou dosahovany i v rdmci velmi sofistikovanych
studii. Je tfeba mit na paméti, Ze zjisténi, Ze n¢jaka teorie nepopisuje dobie realitu, ma
stejnou vahu jako zji$téni, Ze teorie tuto realitu popisuje velmi dobfe. Proto nenf tfeba
zoufat, pokud né&jaké takové zdanlivé Spatné vysledky dostaneme. VZdy si ale zkont-
rolujme (a to i v piipadé vysledkd potvrzujicich néjakou teorii), jestli jsme spravnym
zptisobem pouZili adekvatni metody. Rozhodné neni dobry piistup, né€jakym zpisobem
,solichat* s daty ¢i metodami, aby to ,takiikajic vySlo* (a takovéto pochybné postupy
néjak zatajovat a tvarit se, Ze jsme postupovali korektné).

Empirické vysledky mohou byt mnohdy nejasné a matouci. Jeden statisticky test
mize indikovat jednu véc, druhy naopak véc zcela opacnou. Vysvétlujici proménnd v
jedné regresi vyznamnd, mize byt ve druhé nevyznamnd. V takovém pripadé toho opét
mnoho nenadéldme, kromé toho, Ze tyto vysledky ve v§i poCestnosti zvétejnime (tedy
nevybereme si jen jeden, ktery se ndm hodi) a pokusime se v rimci moznosti porozumeét
tomu, pro¢ takovyto konflikt ¢i nejasnost vznikd a jaké muze byt jeho logické vysvét-
leni. Jen ve vyjimecnych pripadech dochézi k dplnému falSovani vysledkd. Velmi Casté
je vSak pokuseni pouzivat neCestnych postupt, aby clovék mohl ukazat vysledky, které
l1ze ekonomicky rozumné ocekdvat. O tom jiZ byla fe€ vyse. Je samoziejmé obvyklé,
7e vyzkumnik provede velky pocet regresi s riznymi vysvétlujicicmi proménnymi. To
je veelku rozumné, protoze Clovék tak detailnéji analyzuje data z vice dhli pohledu.
Ovsem, pokud je pak prezentovan vysledek, ktery podporuje pozadovanou teorii a na-
opak jsou zamlCeny vysledky, které hovoii proti ni, jedna se o imysIné mateni Ctenare.
Tohoto pokuSenti je tfeba se vZdy vyvarovat. Obecné je tak dobré prezentovat spise vy-
sledky vice regresi neZ vybrat jen jeden model a prezentovat pouze tyto jeho vysledky.

Pokud jde o samotnou prezentaci vysledkd, dilezitou roli hraje jasnost a struc-
nost. Nikdo nema zajem Cist dlouhé, Spatné strukturované a rozvlacné zpravy. Dokézat
rozhodnout, co je potieba prezentovat (napr. které testové statistiky z riznych regrest,
které jsme provedli) a co naopak ne, je hodné vyznamnd dovednost. Do zpravy vy-
berme ty nejdilezitéjsi informace a prezentujme dosazené vysledky Cestné a oteviené.
Neni od véci zkontrolovat si i gramatickou a stylistickou stranku na$i zpravy, protoZe
tento druh chyb muZe zbytené srazet kvalitu naseho prispévku. Pravdou je, Ze Clovék,
ktery na néjakém tikolu dlouho pracuje, je do néj pohrouZen natolik, Ze mu tento druh
chyb pfi proc¢itani unikd. Ale od toho tu mame fadu ochotnych pratel, ktef{ si nasi praci
radi pfectou a upozorni na chyby a pteklepy, které ndm unikly, ptipadné dodaji nejednu
moudrou radu a komentar, diky ¢emuZ se jejich jména nepochybné objevi na Cestném
misté sekce ,,Podékovani.



Priloha D

Zdroje dat

K empirické analyze samoziejmé potfebujeme adekvatni data. Otazkou tedy je, kde je
ziskat? Mnoh4 uZite¢na data, jsou obsahem pfiloh ¢i doprovodnych webovych stranek
ekonometrickych ucebnis. Diky nim si ¢lovék mtze sam provést prislusnou ekonomet-
rickou analyzu problému, porovnat ji s feSenim, které nabizi dané ucebnice a osvojit si
tak potfebné pouZivani ekonometrickych technik. Vétsina téchto dat je pfistupnd skrze
datovou bazi ptikladovych dat v gretlu [1], pfipadné je snadno doinstalovatelnd pomoc
souborl dostupnych z pfisusnych stranek gretlu. Gretl nabizi snadné staZeni i dal§ich
datovych zdroju z centrdlnich bank a jinych ekonomickeyh instituci, at’ uz jde o data
vybranych evropskych zemi ¢i Spojenych statd. Tato data jsou aktudlni s vétSim Ci
mens$im zpoZdénim (v fadu mésicad Ci let) a snadno se miZeme podivat, co v§echno
nabizeji. Vyhodou je zde to, Ze si hledanou fadu ¢i fady mizZeme rovnou stdhnout a
okamzité s ni v programu pracovat.

Ekonomicka data jsou dostupnd z riznych zdroji, a asi je t€zké nabidnout né€jaky
obecny komentat k jejich ziskdvani. Opomeneme-li tvorbu vlastnich dat ve smyslu
vlastnich méfeni ¢i dotaznikovych Setfeni, je nejlepSim zdrojem dat internet, ktery na-
bizi fadu relevantnich webovych strdnek, ze kterych je moZno potfebnd data ziskat.
ProtoZe je webova sit’ oblasti velmi dynamickou, mohou byt dile uvadéné informace
jiz zastralé, tudiZ je musime brat zejména z pohledu ndmétd toho, co a kde hledat.

Rada dat je dostupnd volné&, mnohd data jsou vSak zpoplatnéna. Samotné univerzity
¢i univerzitni knihovny obvykle poskytuji svym studentim a zaméstnancim volnym
pristup k Siroké paleté placenych databazi.

Jako prvni zdroj dat bych uvedl stranky statistickych ufadi jednotlivych zemi. V
naSem piipadé to je samoziejme Cesky statisticky tifad. Ten nabizi odkazy i na dalsi
mezindrodni zdroje dat, kterymi miZe byt Eurostat, a v rdmci nichZ se bezpochyby
snadno proklikdme k hledanym ddajim. Jako piiklad zahrani¢niho statistického dfadu
uved’me Tatauranga Aotearoa, coZ je maorské oznaceni statistického tfadu Nového
Z¢&landu popiipadé statistiky Spojenych narodi. Odkazy na volné dostupné oficialn{
statistiky nabizi napfiklad stranka knihovny University of Auckland.

Bohaté zdroje Cisté ekonomickych dat mizeme najit na strankdch narodnich cen-
tralnich bank a daléich mezindrodnich instituci. Pfikladem mize byt Ceska narodni
banka, Evropskd centrdlni banka, americky FED a novozélandskd RBNZ. Bohaté, ale


http://gretl.sourceforge.net/gretl_data.html
http://www.czso.cz/
http://epp.eurostat.ec.europa.eu/portal/page/portal/eurostat/home/
http://www.stats.govt.nz/default.htm
http://unstats.un.org/unsd/databases.htm
http://www.offstats.auckland.ac.nz/
http://www.cnb.cz/docs/ARADY/HTML/index.htm
http://www.cnb.cz/docs/ARADY/HTML/index.htm
http://sdw.ecb.europa.eu/home.do
http://research.stlouisfed.org/fred2/
http://www.rbnz.govt.nz/statistics/
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ne zcela volné dostupné, jsou databize OECD popt. Svétové banky. Zajimava data
nabizi i Statisticka divize Spojenych ndrodu.

Samostatnou kapitolu tvoii riznorodé rozcestniky k datim. UZiteCnd je tak ame-
ricka stranka Resources for Economists on the Internet, ktera nabizi ohromné mnozstvi
materidll k celé fadé ekonomickych témat a poskytuje i odkazy k uzZiteCnym datovym
zdrojim. Na této strance midZete nalézt i odkaz na datovy archiv nékterych ¢asopisa.
Rada Casopist totiz poZzaduje od autort, aby sva data v rdmci moZnosti ddvala vefej-
nosti k dispozici, tim paddem se nabizi skvéld moznost ziskat potfebnd data k zajima-
vym ¢lanktim a zkouset si replikovat vysledky. Skvélym piikladem je Journal of Ap-
plied Econometrics Data Archive. Pfislusné podkladové ¢lanky snadno ziskdme skrze
JSTOR ¢i EBSCOhost (pokud k nim ma univerzita samoziejmé piedplacen pristup).

Odkazy na voln¢ dostupnad ekonomicka data se hemzi stranka Economics Network.
Vybrand historickd data je mozno ziskat pres stranky Portalu historické statistiky. Od-
kazy na spoustu ¢asovych fad nabizi Rob Hyndman.

Dals{ strankou s uZiteCnymi odkazy je National Bureau of Economic Research.
Skrze tyto stranky se mtiZeme dostat na tzv. Penn World Table (opét jsou dostupné
i skrze gretl), které nabizeji makroekonomickd data vice nez stovky zemi v pribéhu
nékolika desetileti. RovnéZz tak hodné jednotlivych zemi md své stranky s velkym
mnoZstvim panelovych dat, kdy probihd kazdym rokem prizkum mezi respondenty.
Ve Spojenych statech je to Panel Study of Income Dynamics, pro Spojené kralovstvi
je srovnatelnou datovou bazi British Household Panel Survey. Pro ¢eskou republiku je
bohuZel ziskani pristupu k tomuto typu dat (které pravidelné provadi éesk}’l statisticky
ufad) z nepochopitelnych divodt velmi obtizné a fakticky nemozné.

Pokud jde o ,Ciste” finan¢ni data, je situace slozitéjsi. Existuji vynikajici data-
baze cen akcif a informaci o ucetnictvi firem pro velkou fadu spolecnsoti za fadu let,
nicméné tyto databdze jsou dosti ndkladné a ne kazd4 univerzita ¢i fakulta k nim ma
predplacen piistup. Pro Ceskou republiku pfichdzi v tvahu napf. server Patria plus.
Finan¢ni data nabizi i americky FED. Financial Data Finder je vyhledavac¢ dat posky-
tovany Fisher College of Business (Ohio State University). Rada akademikii poskytuje
sva vyuzivand data vefejnosti na svych webovych strankach. Pfikladem miZe byt Ro-
bert Shiller z Yale Univerzity, ktery na své webové strance poskytuje odkazy k riznym
zajimavym finan¢nim datovym zdrojim. Obecné vSak miZeme fict, Ze vénovat néjaky
Cas prohleddvanim webové sit€ miZe byt velmi uziteCné.


http://stats.oecd.org/
http://econ.worldbank.org/
http://unstats.un.org/unsd/default.htm
http://rfe.org/
http://qed.econ.queensu.ca/jae/
http://qed.econ.queensu.ca/jae/
http://www.jstor.org/
http://search.ebscohost.com/
http://www.economicsnetwork.ac.uk/links/data_free.htm
http://www.historicalstatistics.org/
http://www.robjhyndman.com/TSDL/
http://www.nber.org/
http://psidonline.isr.umich.edu/
http://www.iser.essex.ac.uk/survey/bhps/
http://www.patria.cz/zpravodajstvi/home.html
http://research.stlouisfed.org/fred2/
http://fisher.osu.edu/cgi-bin/DB_Search/db_search.cgi?setup_file=finance.setup.cgi
http://aida.econ.yale.edu/~shiller/index.html
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