BAYESIANSKA ANALYZA — CVICENI 4

Toto cviceni je zaloZeno na znalosti ¢tvrté kapitoly z ucebnice Koop (2003): Bayesian econometrice, ptipadné na
odpovidajici kapitole podkladového ucebniho textu Bayesidnskd analyza.

Co bude naplni cviceni?

& Odhad a posteriorni analyza normdlniho linedrniho regresntho modelu s nezavislou normdlni-gama apriorni
hustotou a s omezenimi ve tvaru nerovnosti.

& Osvojeni si Gibbsova vzorkovace a importance sampling.

& Odhad a posteriorni analyza na ptikladech s vyuZitim redlnych dat.

Zadani priklada

1. Gibbsiv vzorkovac a jeho vlastnosti: Predpokladejme elementéarni piiklad modelu, kdy pfi odhadu jeho parame-
trd ziskdvdame posteriorni hustotu odpovidajici dvourozmérnému normdalnimu rozdéleni (to, Ze mdme zndmou
posteriorni hustotu bude slouZit k tomu, Ze vysledky simulatord budeme schopni porovnat s vysledky analytic-

kymi):
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kde |p| < 1 je zndmad posteriorni korelace mezi parametry 6; a 6.

(a) Zacnéte si vytvaret skript, kdy si nejprve zadefinujete pocet generovanych vzorkt S (napt. S = 10000),
vytvorte vektor stiednich hodnot p jakoZto nulovy vektor (pozdé€ji ho miZete zménit), korelaéni koeficient
p a kovarian¢ni matici 3, kdy na diagondle budou jednicky a mimo ni koeficienty p (diky tomu odpovida
kovarian¢ni matice pfimo i korelaéni matici).

(b) Vytvoite si vlastni funkci, kterd vyuZziva Monte Carlo integraci k vypoctu posteriorni stfedni hodnoty, smé-
rodatné odchylky parametrti 0; a 0 a numerické standardni chyby (NSE) pro stfedni hodnotu a rozptyl
odhadu parametrd, popiipadé vyuzijte dodanou funkci MC_int .m. V rdmci této funkce muiZete vyuzit
generator ndhodnych &isel z vicerozmérného rozdéleni bud’ pfimo dostupny v rdmci statistického tool-
boxu Matlabu (funkce mvnrnd.m) nebo funkci LeSageho ekonometrického toolboxu norm_rnd.m.
Pozndmka: Je tfeba si uvédomit, Ze Monte Carlo integrace nevyuZiva nic jiného neZ zdkon velkych ¢isel,
ktery fikd, Ze vybérovy primér néjaké funkce parametrd bude konvergovat ke stfedni hodnoté této funkce
parametrl pro rostouci velikost vygenerovanych vzorkl rozdélent, z néhoZ tyto parametry pochizeji. NSE

je definovéno jako 4/ U—Sg kde 03 je rozptyl funkce parametrti (nahrazovan odhadem), ktery nas zajima.
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Vytvoite funkci, kterd budey vyuZivat Gibbstv vzorkova¢ k vypoctu stfedni hodnoty a smérodatné od-
chylky parametrd 67 a 6 (vyuzijte vlastnosti vicerozmérného normalniho rozdéleni pro vypocet odpovi-
dajicich podminénych hustot pravdépodobnosti).

i. Vyjdéte z funkce sdruZené hustoty normdlniho rozdéleni (dvojrozmérné), se stfedni hodnotou p =
(11, p2)" a kovarianéni matici ¥ definovanou v dvodu piikladu:
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ii. Odvod’t& podminéné hustoty pro 61|02 a 0|6,

iii. Pokud jste Sikovnéjsi, odvod’te podminéné hustoty pro obecné k-rozmérné normalni rozdéleni s arbit-
rarnim délenim vektoru stfednich hodnot a kovarian¢ni matice (zde je dobré vyuZit teorém o inverzi
a determinantu délené matice z piilohy ucebniho textu ¢i Koopovy uéebnice). Dikaz inverze délené

matice 1ze nalézt napt. zde a odvozeni podminénych hustot zde.


www.spatial-econometrics.com
http://fourier.eng.hmc.edu/e161/lectures/gaussianprocess/node6.html
http://fourier.eng.hmc.edu/e161/lectures/gaussianprocess/node7.html

(d)

(e)

®

iv. Vysledné funkce podminénych hustot pravdépodobnosti jsou 61 |02 N (p1¢1)2), X(1)2)) aO2]01 N (1(2)1), E2)1)):
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Nastavte p = 0 pro porovnani vysledkl z Casti (a) a (b). Kolik replikaci je nutnych k odhadu stfednich
hodnot a smérodatnych odchylek parametri 6, a 65 s presnosti na dvé desetinnd mista?

Zopakujte ¢ast (c) pro p = 0.5,0.9,0.95,0.99,0.999. Jak velikost korelace ovlivni vykonnost Gibbsova
vzorkovace? Pro srovndni vykreslete prubéh Gibbsova vzorkovace pro prvnich 50 a 1000 iteraci a rovnéz
i vyslednou sekvenci vzorkd po odstranéni pocéatecnich Sy vzorkl, a to pro odlehlé pocate¢ni hodnoty
parametrq.

Obohat’'te své programy o vypocet numerické standardni chyby a v ptfipadé Gibbsova vzorkovace i o
Gewekovu CD diagnostiku, konvergen¢ni diagnostiku Gelmana a Rubina piipadné néktery z typti konver-
gencnich diagnostik Brookse a Gelmana (nejlepsi je vytvoreni vlastnich funkei). Pro Gewekovu konver-
genc¢ni diagnostiku vyuZijte funkce momentg.m z LeSageho ekonometrického toolboxu pfipadné funkce
odhadu spektralni hustoty Matlabu (Signal processing toolboxu - funkce psd). Zopakujte ¢asti (c) a (d)
s prisluSnymi kovergennimi diagnostikami. Je NSE dobrou charakteristikou pfesnosti aproximace? Bude
CD presné signalizovat dosaZeni konvergence Gibbsova vzorkovace ve vSech piipadech?

i. Funkce momentg.m vychazi z odvozeni, které 1ze nalézt v ramci piikladu 11.14 na strané 144 z
knihy Koop, Poirier, Tobias (2007): Bayesian Econometric Methods. Jedna se o zpusob vypoctu NSE
v ramci Gibbsova vzorkovace za predpokladu existence korelace mezi vybéry z Gibbsova vzorko-
vace. Touto metodou (s vyuzitim informace o korelacich resp. kovariancich v rdmci vzorku) se tak
aproximuje vypocet spektrdlni hustoty v bod¢ 0, kterd je pfimo vztaZena k rozptylu dané Casové tady
(zbaveného vlivu moZnych autokorelaci).

ii. Konstrukce konvergencnich diagnostik neni v zdsadé nijak obtiZna, nebot’ jde jen o vytvoreni funkei s
odpovidajicimi algoritmy. Zajimavym aspektem je vSak piipad, kdy je potfeba generovat vice fetézct
s rozptylenymi pocate¢nimi hodnotami. Obvykly zptsob je ten, Ze se posteriorni rozdélen{ aproximuje
smési (kompozice) vicerozmérnych hustot normdlniho rozdéleni, se sttednimi hodnotami odpovida-
jicimi nalezenym moddm posteriorni hustoty a rozptylem vychazejici z druhych parcidlnich derivaci
jader posteriornich hustot vyhodnocenych v téchto modech.
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Takto konstruované kompozice maji samoziejmé své vdhy wy, které se ziskaji tak, aby aproxima-
tivni hustota P odpovidala piivodni hustot€ P svou funkéni hodnotou pravé v onéch modech, tedy
P(ux) = P(ug) pro k = 1,..., K. Pokud jsou mody dobfe od sebe oddéleny, je wy piiblizné
proporciondlni |X|'/2P(u). V nadem piipadé mame unimoddlni rozdéleni a neni tak dali mody
tieba hledat. Vzorky z pferozptyleného rozdéleni (overdispersed distribution) de pa ziskaji tak, Ze se
generuji ndhodné vybér z aproximativni kompozice normdlnich rozdéleni a nasledné se kazdy vektor
ndsobi skaldrni ndhodnou veli¢inou, kdy je obvykla volba ndhodné veli¢iny z X% délend n. Vysledkem
je pak v podstate nové rozdéleni, které odpovidd kompozici vicerozmérnych ¢-rozde€leni.
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Konzervativn volba je = 1 (Cauchyho rozdéleni), prakticky je obvykld volba n = 4. Gelman a
Rubin dile zavadéji k metodu importance resampling pro odstranéni vybéri z prili§ odlehlych ob-
lasti posteriorni hustoty. Nejednd se o nic sloZitého, fakticky jde o metodu bootstrapu aplikovanou
zpusobem, kdy se vygeneruje IV vybéri z vicerozmérného t-rozdéleni (S§kdlovana ndhodna veli¢ina z
vicerozmérného normélniho rozdéleni) a pro kazdy vybér se spocitd vaha P(x)/P(x) (stai pocitat
s jadry hustot). Nasledné se vybere jeden vzorek s pravdépodobnostmi danymi onémi spocitanymi
vahami. Tento postup vybéru (bez nahrazovani) se postupné opakuje (tzn. ve druhém kroku se vybira
z N-1 zbylych vybért) az dokud nemame potfebny pocet m vzorkl pocatecnich hodnot parametrt.



iii. Podrobnosti k metodé Brookse a Gelmana jsou obsahem prezentace ,,Konvergencni diagnostiky* a
samoziejmé i jejich (vcelku ¢tivého) clanku.

2. Importance sampling Cilem tohoto tkolu je osvojeni techniky importance sampling a pochopeni vlastnosti
tohoto postupu. Pfedpokladejme zcela jednoduchy model s jedinym parametrem 6, jehoZ posteriorni hustota
odpovida N (0, 1).
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Vytvoite program pocitajici posteriorni stfedni hodnotu a smérodatnou odchylku parametru # pomoci
Monte Carlo integrace.

Vytvoite program pocitajici posteriorni stfedni hodnotu a smérodatnou odchylku parametru 6 za pouZiti
techniky importance sampling a spocitejte rovnéz stfedni hodnotu a smérodatnou odchylku pouZitych vah.
Jako importance function pouZijte funkci hustoty pravdépodobnosti (0, 1, v/).

i. Metoda importance sampling vyuZziva generovéni vzorku ze znamé kandidatské hustoty (importance
function) a zahrnuje poéitani vah jakoZto podilt jader posteriorni hustoty a kandidéatské hustoty vy-
hodnocené ve vygenerovaném kandidatovi. Vypocet stfednich hodnot funkci parametrii, které nas
zajimaji pak vyZaduje provedeni Monte Carlo integrace, kde misto aritmetickych primérti vyuzivame
vazené pruméry s vypoctenymi vahami z ,,importance sampleru*.

Proved’te Monte Carlo integraci a importance sampling pro rizné hodnoty v, napf. v = 2, 5 a 100 pro
dany pocet replikaci (napf. R = 10). Porovnejte presnost odhadl pro oba algoritmy a rtiznou volbu v.
Vsimnéte se co se déje s vdhami pfi zvySujicim se v.

Zopakujte ¢dst (c) pfi vyuZiti ¢(3, 1, v) jakoZto importance function. Diskutujte faktory ovliviujici pres-
nost importance sampling ve svétle skutecnosti, Ze importance function jen slabé aproximuje posteriorni
hustotu.

VyzkousSejte i jiné importance function, napf. U (a, b), méiite i pocet replikaci R.

Vypocitat poZadované momenty posteriorni hustoty s vyuZitim importance samplingu je vcelku jednodu-
cha zdlezitost. Existuje ale zptsob, jak ziskat pomoci importance samplingu a s vyuZitim uméni generovat
vzorky z importance funkce i pfimo vzorky odpovidajici posteriornimu rozdéleni?

i. Myslenka, jak na to neni zas tak obtiZznid. Co mame k dispozici jsou jednak vybéry z importance
funkce, ale i velmi dilezité vahy. Kdyby tedy existovala metoda, kterd by pro néjaky vzorek dat do-
kdzala vybirat ndhodné vybéry, a to navic i tak, Ze bychom mohli definovat s ajkou pravdépodobnosti
se ten ktery prvek ptivodniho vybéru miiZe vybrat, tak mame vyhrano.

ii. Touto metodou je metoda bootstrapu. V zdkladnim principu se nejednd o nic jiného, neZ o metodu,
ktera vygeneruje z n¢jakého mepirického rozdéleni ndhodny vybér (o poZzadované délce) tak, Ze prav-
dépodobnost vybéru z kazdého vzorku je stejnd. Mdme-li tedy vybér o velikosti 100, kazdy z téchto
prvka se bude vybirat s pravdépodobnosti 1 %, pfi¢emZ si sami miZeme zvolit, jestli se bude jednat o
vybér s nahrazovanim (to znamend, Ze po vybéru néjakého prvku z empirického rozdélent tento prvek
zGstavd a v dal$im kole miZe byt vybran znovu) prvku nebo bez nahrazovani (kdyz néjaky prvek vy-
bereme, uz jej v druhém kole vybrat nemtizeme). V nasem pfipadé vyuZijeme samoziejmé variantu s
nahrazovanim, coZ je prave princip bootstrapu (druhy pripad by odpovidal situaci, kdybychom potfe-
bovali vybrat ndhodnou podmnoZinu vybéru). Takovyto boostrapovy generator si zvlidneme vytvorit
sami: stac{ umét generovat ¢isla z uniformniho rozdéleni (pro 100 pozorovéni napf. na intervalu 0
az 100, funkce rand transformovand do poZadovaného intervalu), kterd zaokrouhlime na celd Cisla
(funkce ceil) a ziskdme tak index prvku, ktery z naseho vektoru dat mame vybrat. To opakuje toli-
krat, kolik budeme chtit vybéri (pocet vybéri nemusi odpovidat poctu prvki ptivodniho vektoru).

iii. V naSem pripad€ ale nechceme vybirat prvky z kandidatské hustoty se stejnou pravdépodobnosti.
Chtéli bychom pfedchozi proceduru modifikovat tak, aby pravdépodobnosti, s jakymi budeme vy-
birat jednotlivé prvky vektoru byly proporciondlni vahdm ziskanym z importance samplingu. I zde
bychom si prislusnou funkci mohli naprogramovat sami, napf. tak, Ze si jednak nanormujeme vahy na
jednickovy soucet, vyhodime prvky s nulovymi vahami a vytvorime novy umély vzorek, ve kterém
pocet kazdého z prvkil zvysime proporciondlné jeho vaze (pravd€podobnosti). Nasledné pak na takto



rozsiteny vzorek aplikujeme metodu bootstrapu popsanou vyse (i kdyz kazdy prvek ma stejnou prav-
dépodobnost vybéru, jeho pocetni zastoupeni zajisti pozadovanou pravdépodobnost danou ptivodnimi
vahami).

iv. Abychom si ale uleh¢ili praci, mizem vyuZit funkci boot st rp Statistického toolboxu. Tato funkce
ma ruzné podoby volani, ale my budeme potfebovat podobu:

[bootstat,bootsam] = bootstrp(l, [],theta_IS,Weights,weight_IS);
kde bootstat by za normdlnich okolnosti obsahovalo boostrapované statistiky ¢i funkce pdvod-
niho vzorku, boot sam obsahuje boostrapované indexy ze vzorku proménnych (v naSem piipadé
vektoru) theta_IS (tyto indexy pak pouzijeme pro vybér z vektoru theta_IS), [] je prazdny
argument, kde by za jinych okolnosti byla funkce nebo vektro funkci aplikovany na nas bootstra-
povany vzorek (napi boostrapované stfedni hodnoty, smérodatné odchylky apod.), theta_IS je
vektor parametri z kandidatské hustoty a weight_IS je vektor odpovidajicich vah z importance
samplingu. Weights * je dodate¢n4 volba funkce boot st rp, umoziujici zavést pozadované vahy.
Jednicka ve funkci pak fikd, Ze chceme jeden jediny bootstrapovy vzorek (o stejné vleikosti jako vek-
tor theta_IS). Kdybychom dali napt. hodnotu 2, potom by se vytvorily dva vzorky a boot sam by
byla matice indexd (o dvou sloupcich).

3. Lion Forest je velmi uspésny profesiondlni hra¢ golfu. Ve véku 45 let vSak jeho hra prestala byt tou, kterou
byvala dfive. Svou profesiondlni kariéru zacal, kdyZ mu bylo 20 a o 45. narozeninéch se zacal zajimat o analyzu
historického pribéhu svych vsledki s tim jak postupné starnul. Soubor golf . m obsahuje tidaje o jeho konec-
ném skoére (skutecné skére minus par) ze 150 turnaji spolu s idaji o véku (v jednotkach odpovidajicich deseti
letdm). V souboru jsou obsaZeny vysledky z Sesti hlavnich turnaji (pro kazdy rok) v pribéhu poslednich 25 let.
Oznacime-li si vysledek turnaje jako SCORE a jeho vék jako AGE, odhadnéte ndsledujici model a pokuste se
i o modelovou predikci jeho vysledkt v ramci vzorku:

SCORE = 1 + B2 AGE + B3AGE? + B,AGE?® + e.

(a) Odhadnéte model za predpokladu nezdvislé normdlni-gama apriorni hustoty.

Movs

(b) Ovéite (pomoci porovnani modelt), ktery z modeli je vhodnéjsi, zda-li kvadraticky nebo kubicky.

(c) Pouzijte modelové predikce (v rdmci vzorku, tzn. pro vék od 20 do 45 let) pro zodpovézeni ndsledujicich
otazek:
i. V jakém véku byl Lion na vrcholu své kariéry?
ii. V jakém obdobi jeho véku dochézelo ke zlepSovani jeho hry, a to rostoucim tempem?
iii. V jakém obdobi dochdzelo ke zlepSovani Lionovy hry, a to klesjicim tempem?
iv. Ve kterém véku zacal hrat Lion hiife neZ na zacatku své kariéry (ve veéku 20 let)?
v. Od kterého v€ku Lion uZ nebyl (¢i nebude) schopen hrit pod par? (v priméru)
(d) Kdyz bude Lionovi 70, bude (podle nasho modelu) schopen zahrat turnaj na 100 dderd? Predpokladdme,
7e par je 72.

4. Odhad hysterezni Phillipsovy krivky Jednoduchy model Phillipsovy kiivky je mozZno nalézt v ¢lanku Roberta
Gordona z roku 1989. V tomto modelu je jednoduchd verze hypotézy prirozené miry nezaméstnanosti, kterd
propojuje inflaci 7; a miru nezaméstnanosti Uy, zapsdna nasledovné:

Tt :O[7Tt_1+6(Ut *Ut*) (1)

Parametr o vyjadfuje setrvacnost v ocekdvani inflacniho vyvoje a jednd se tak o jisty druh adaptivnich o¢ekavani.
UmozZnime-li existenci jevu hystereze, miZeme definovat pravidlo, podle kterého se vyviji rovnovazna mira
nezaméstnanosti U* (reprezentovana trovni NAIRU):

Uf =nUs—1+ Z4 2



Hystereze tedy nastdva v piipadé, kdy U;" zavisi na zpozdéné hodnot€ miry nezaméstnanosti U;_; a na mikroe-
konomickych determinantech reprezentovanymi proménnou Z;. Tyto mikroekonomické determinanty miZeme
ztotoZnit s témi, které uvadi Friedmann v rdmci své hypotézy o pfirozené mife nezaméstnanosti. Spojenim obou
vztaht ziskdme:

m = am_1 + B(U —nUi—1 — Zy). 3)
Nasledna transformace vede k rovnici:
= am—1 + (L —n)U; + Bn(Uy — Us—1) — BZ;. €]

Tuto rovnici vyuZijte k empirickému testovani hypotézy hystereze. VSimnéte si teoretickych aspektti a implikaci,
které nam predpoklad hysterezniho charakteru nezaméstnanosti pfinasi. Je zfejmé, Ze pro n = 1 nastava pripad
"plné hystereze". V tomto pfipadé jiZ nebude existovat jedinecné U;" a rovnovédZnd trovel nezaméstnanosti bude

zcela variabilni veli¢inou nemajici svou ustdlenou (steady state) hodnotu.

,PInd hystereze* ma zdsadni dopad na vztah inflace a nezaméstnanosti. Inflace v tomto piipadé nebude zavi-
set na aktudlni Grovni nezaméstnanosti, ale jen na zméné v nezaméstnanosti. To je samoziejmé v protikladu s
hypotézou o prirozené mife nezaméstnanosti, které by odpovidal pfipad n = 0. Rovnovazna troven nezameést-
nanosti by v tomto ptipadé plné reflektovala mikroekonomické determinanty reprezentované proménnou Z;.
Jakymsi kompromisem pak jsou hodnoty 7 € (0;1), které pfipoustéji existenci inflaénich tlakt jak ze strany
aktudlni drovn€ nezaméstnanosti, tak i ze strany zmén v mife nezaméstnanosti. Tento piipad umoZziiuje existenci
ustdlené drovne nezaméstnanosti, tedy drovné, kterd nebude akcelerovat miru inflace a bude dlouhodobé udrzi-
telnd. Aktualni rovnovazna tiroveii nezaméstnanoti bude mit tendenci k této ustilené drovni konvergovat. Cim
vice se bude hodnota parametru 7 bliZit jedné, tim pomalejsi bude ptizpusobovani NAIRU svému ustdlenému
stavu a tim mens$i budou "infla¢ni ndklady"(v dusledku akceleracnich tlaki na rast cenové hladiny) expanzivni,
poptavkové orientované hospodarské politiky cilené na sniZeni miry nezaméstnanosti.

(a) Ukol: K dispozici méte Ctvrtletni data o nezaméstnanosti (sezénné ocisténé) a mezirocni inflaci (pro CR se
jedna o &istou inflaci, pro Novy Zéland o inflaci spotiebitelskou, po&itanou na zdkladé CPI). Pro Ceskou
republiku jsou data od 2. ctvrtleti 1995 do 3. ctvrtleti 2007, pro Novy zéland od 2. Ctvrtleti 1991 do 3.
&tvrtleti 2007. Nize uvedené tkoly fete pro ekonomiku Ceské republiky nebo ekonomiku Nového Zélandu
(ptipadné pro obé) a kriticky diskutujte dosazené vysledky. Alternativné se pokuste ziskat novéjsi data pro
zkoumané ekonomiky nebo data pro ekonomiku vlastni (viz napf. databaze OECD, kdy pro plnohodnotny
pristup je potfeba jit pres proxy-server nasi knihovny, ¢i databaze Eurostatu).

(b) Vychozi soubor je gordon_bayes_zadani .m, data jsou obsahem soubori gordon_data_CZ.mat
agordon_data_NZ.mat.

(c) Odhadovany ekonometricky model mé v souladu s rovnici (4) nésledujici podobu (model je chdpédn jako
normdlni linedrn{ regresni model s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou):

T =M+ Xom—1 + AU + A (U — Up—1) + €. )

(d) Predpokladame, Ze strukturdlni charakteristiky jsou v ¢ase neménné a ndhodna slozka spliluje obvyklé
pozadavky. Odhadnéte parametry tohoto modelu (vyuZijte Gibbsiv vzorkovac) a na jejich zakladé pak
zpétné ziskejte ptivodni strukturdlni parametry. Apriorni hustotu obohat’te o informaci, tykajici se piipust-
nych hodnota parametrl 7, tedy o informaci, Ze i € (0, 1). Nezapomerite ovéFit konvergenci.

i. VyuZijte vysledky ze Ctvrté kapitoly pro vytvoreni odpovidajictho Gibbsova vzorkovace. Pracujeme
totiZ stéle s linedrnim regresnim modelem s nezavislou normalni-gama apriorni hustotou.

ii. Zakomponovani apriorniho omezeni na parametr 7 je velmi snadné. V ramci generovani vzorku re-
dukované formy modelu si vZdy spocitame puvodni strukturdlni parametry a vzorky v daném kroku
replikaci generujeme tak dlouho, dokud nebude spln€éna podminka, Ze n je v intervalu nula aZ jedna.
Dobré je rovnéZ uchovat si informaci o tom, kolik vzorkl se vygenerovalo celkem, protoZe tim zis-
kame dilezitou hodnotu pro vypocet odpovidajici integracni konstanty pro omezené vicerozmérné
normdlni rozdéleni (vyuzitelné to je v ramci konstrukce Savage-Dickey ho poméru hustot, protoze v
ném potiebujeme znét plné hustoty a nikoliv jen jejich jadra).


http://www.oecd-ilibrary.org/statistics
http://epp.eurostat.ec.europa.eu/portal/page/portal/statistics/search_database

(e) Vypoditejte jednotlivé pravdépodobnosti modeld, které odpovidaji platnosti hypotézy o ptirozené mife ne-
zameéstnanosti, hypotézy hystereze a teorii NAIRU. Model odpovidajici teorii NAIRU tak bude neomezeny
model, zbylé dva modely budou odpovidat vnofenym modelim n = 0 resp n = 1. Vypocitejte tedy
prislusné Bayesovy faktory (na zakladé Savage-Dickey poméru hustot.

(f) Diky znalosti ,,Jaw of motion* pro vyvoj NAIRU nasimulujte jeho trajektorii a sestrojte i prisluiné 95%
intervaly spolehlivosti.

i. NAIRU v kontextu oné rovnice neni nic jiného neZ funkce pozorovanych (minulych) hodnot neza-
méstnanosti a parametrd 7 a Z; (chdpané jeko ¢ést uroviiové konstanty).

ii. Stfedni hodnotu a rozptyl jakékoliv funkce paramtri jsme pomoci Monte Carlo integrace schopni
velmi snadno spocitat. V tomto piipadé mame totiZ vygenerované platné vybéry s psoteriorni hustoty)
a tudiZ jsme schopni snadno generovat i rozdéleni NAIRU.

iii. Vcelku efektivni mize byt zachovani vygenerovanych vzorkii pomoci Matlabovské funkce save.
(uloZeni do .mat souboru). Prislusny datovy soubor si pak miZeme nacist v rdmci nového skriptu
vénovanému simulaci NAIRU.

5. Soubor cocaine.m obsahuje 56 pozorovani proménnych vztahujicich se k prodeji kokainu v severovychodni
Kalifornii v obdobi 1984-1991. Data jsou podmnoZinou dat pouZzitych ve studii Culkins, J.P. a Padman, R.
(1993): ,,Quantity Discounts and Quality Premia for Illicit Drugs, Journal of the American Statistical Associ-
ation, 88, 748-757. Proménné jsou

e price = cena za gram kokainu v rdmci dané transakce;
e gquant = pocet gramll kokainu prodanych v dané transakci;
e qual = kvalita kokainu vyjadiena jako procento Cistoty;

e trend = Casova proménnd s hodnotami od 1984=1 az po 1991=8.

Ptredpokliddejme regresni model

price = By + Brquant + Boqual + Bstrend + €.

(a) Jaka znaménka koeficientl byste ocekavali u parametrd (31, 52 a 537

(b) Odhadnéte dany model (pfedpokldddme, Ze se jednd o NLRM s nezdvislou normdlni gama apriorn{ husto-
tou). Zvolte si vhodné hyperparametry dle vaSich zkuSenosti. Jsou znaménka parametrti v souladu s vasim
ocekavanim?

(c) Rikd se, ze ¢im vétsi objem obchodi, tim vEtsi riziko, Ze vas dostihne ruka zdkona. Prodejci tak jsou

cvv s

ochotni akceptovat niZsi cenu, pokud prodavaji vétsi mnozstvi. Pokuste se testovat tuto hypotézu.
(d) Oveite hypotézu, Ze kvalita kokainu nemad vliv na jeho cenu.
(e) Jaka je primérna ro¢ni zména ceny kokainu? Zamyslete se nad tim, pro¢ by se méla cena takto ménit.

6. Kazdé rano mezi 6:30 a 8:00 opousti Bill Melbournské predmésti Carnegie, aby se dostal do prace na University
of Melbourne. Cas, ktery Bill stravi cestou do préce, teme, zdvisi na Casu odjezdu, depart, poctu Cervenych
svétel na semaforech, reds a poCtu vlakt, kvili kterym musi ¢ekat na Murrumbeenském piejezdu, trains.
Pozorovani téchto proménych je celkem ziskdno za 231 pracovnich dni v roce 2006 a jsou obsahem souboru

commute.m. Proménnd time je méfena v minutdch, depart je pocet minut po 6:30, které uplynou nez Bill
vyrazi z domu.

(a) Odhadnéte rovnici (v kontextu NLRM s nezdvislou normalni gama apriorni hustotou)
time = By + Srdepart + Bareds + Bstrains + €.

(b) Jaka znaménka koeficienti byste oekdvali u parametrt 31, B2 a 53?



(c) Otestujte hypotézu, Ze kazdé Cervené svétlo zpozdi Billa nejméné o 2 minuty.
(d) Testujte hypotézu, Ze Cas odjezdu nemd vliv na Cas strdveny cestovanim.

(e) Otestujte hypotézu, Cas cestovani navic diky ¢ekani na jednom semaforu je stejny jako ¢as Cekani prijezdu
jednoho vlaku.



