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Abstrakt: Pri studiu vynosu portfolia se pouzivd mnoho modelt. V této praci budeme
pracovat s modelem ocenovani kapitdlovych aktiv (model CAPM), arbitrdznim ceno-
vym modelem (model APT) a grafickymi modely. V danych modelech budeme zkoumat
zejména to, nakolik se ovliviiuje vySe vynosu cennych papirt a portfolia. V prvni kapitole
shrneme nami uzivany aparat z regresni a korela¢ni analyzy, ve druhé seznamime ctenare
s nékterymi vlastnostmi varian¢nich matic, ve tieti seznamime ctenafe s predpoklady
a vlastnostmi linearnich regresnich modeli, ve ¢tvrté zopakujeme zakladni terminologii
teorie grafti a ukdazeme moznosti vyuziti grafi pro znazornéni podminénych nezavislosti
ndhodnych veli¢in. V paté a Sesté kapitole bude demonstrovano vyuziti uvedenych analyz
na konkrétnich datech z italského (pata kapitola) a ¢eského (Sestd kapitola) prostiedi.
Regresni a korelacni analyzu a selekci grafického modelu s fetézovym grafem provadi
program napsany v systému Mathematica 4.0 (CD je soucasti prace).
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Abstract: To study the portfolio return we can use a lot of models. In this thesis we
work with "CAPM”, 7 APT” and with graphical models. By means of these models we
investigate the relationship between some variables influencing the portfolio return. In
the first chapter we summarize the apparatus of regression and correlation analysis. In
the second chapter we introduce some features of variance matrices. In the third chapter
we introduce the assumptions and the features of linear regression model. In the fourth
chapter we repeat some basic terminology of the graph theory and we show the possibility
of using graphs to demonstrate conditional independence of random variables.

In the fifth and the sixth chapter we demonstrate the application of mentioned analysis
to real data from italian (the fifth chapter) and czech (the sixth chapter) market. The re-
gression and the correlation analysis and the selection of a suitable graphical chain model
is solved by a program processed in the Mathematica 4.0 system (the CD is enclosed).
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Uvod

Cilem této prace je prezentovat rtizné modely regresniho typu pouzivané v analyze
vynosu portfolia a jinych finan¢nich dat. Jsou to jednak tradi¢ni pouzivané modely popi-
sujici zavislost vynosu na riziku (CAPM, APT), jednak gaussovské grafické modely po-
pisujici strukturu podminénych (ne)zéavislosti v mnoziné proménnych. Tyto modely jsou
zalozeny na studiu parcialnich korelaci, coz predstavuje alternativu k linearné-regresnimu
pristupu k dattim. Dale jsou to grafické modely s fetézovym grafem, které na rozdil od
modelil predchozich respektuji i oc¢ekdvanou hierarchickou strukturu modelu. Ke zpra-
covani dat byl pouzit program napsany v systému Mathematica 4.0. Tento program je
prilozen na CD. V prvni ¢asti prace je shrnuta teorie tykajici se zminénych typt modelt.
V ¢asti druhé jsou zpracovana data z knihy Giudici [4], to jest je provedena analyza vy-
nosu portfolia v zavislosti na vynosech jednotlivych cennych papirt a indext finan¢niho
trhu prostfednictvim modelu CAPM, APT a grafického modelu. VSechny tii modely jsou
uvedeny ve tvaru modeld linearnich. Déale navrhneme optimalni graficky model pomoci
selek¢éniho algoritmu a nakonec provedeme testovani méné rozsahlych modeli jako sub-
modelit modelt rozsahlejsich. Ve tieti casti této prace je pak pomoci regresni a korelacni
analyzy a hlavné teorie grafickych modelt zpracovana dalsi sada dat, a to burzovni in-
dexy z Ceského kapitalového trhu. Pro tato data dale vybereme jednak vhodny graficky
model popisujici strukturu vzajemnych podminénych nezavislosti v mnoziné odvétvovych
index1, jednak vhodny graficky model s fetézovym grafem popisujici (na zakladé blokové
struktury dat), ze kterych veli¢in je vhodné kterou veli¢inu predikovat.



1. Korelace

1.1 Linedrni aproximace

Méjme ndhodnou veli¢inu Y a vektor X = (Xi,..., X,)T typu k x 1 s reguldrni
varianc¢ni matici. Pfedpokladejme, ze plati

Y=a+p"X +e,

kde
« je neznamy parametr,
B=(Bi,-..,0r)T vektor nezndmych parametrii a

e je nahodna chyba spliujici podminku Ee = 0.

Oznac¢me }/}(X ) nejlepsi linedrni aproximaci Y pomoci Xj, . .., X} ve smyslu minima-
lizace E(Y — Y (X))%

Y(X)=a+BX1+...+BXy=a+ 0" X.

Plati
B = (var X) ' cov(X,Y),

a=EY -pTEX,

kde cov(X,Y) = (cov(Y, X1),...,cov(Y, X3)).
Rozptyl odhadu je roven

varY (X) = 8" var X8 = cov(Y, X )(var X) ' cov(X,Y).
Jsou-li veli¢iny standardizované, plati
EY=EX;=...=EX;=0=a=0
a vzorec pro vypocet nejlepsi linearni aproximace lze zjednodusit na

?(X) =6X1+ ...+ B Xy

1.2 Korelacni koeficient a vybérovy korelacni koeficient

Méjme X a Y nahodné veli¢iny s kone¢nymi druhymi momenty. Oznac¢me
oy =varX, oy =varY, oxy=cov(X,Y).
Necht 0402 > 0. Pak korela¢ni koeficient definujeme predpisem

P _ OXxy
XY = >
\/03(02
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Mgjme (X1, Y1)T, ..., (X,,Y,)T vybér z ngjakého dvojrozmérného rozdéleni. Ozna-

¢ime
n

_ 1 — 1
X:;ZX“ Yz—Zm,

n
i=1 i=1
1 < — -
SXY:j (XZ_X)(Y;_Y)ﬂ
=1
s = 1 zn:(X—Y)Z sz = 1 En:(y Y)?
X_TL—l i ’ Y_TL— ¢

Vybérovy korelacni koeficient definujeme predpisem

S Sxy
XY = —YF/———=
V5% ST
pro S%.5% # 0.
Vé&ta 1.1: Necht (X1,Y1)7,... (X, Y,)T je vybér z dvojrozmérného normalniho rozdé-

leni, které ma kladné rozptyly a korelacni koeficient p = 0. Dale predpokladejme n > 3.
Pak nahodna veli¢ina

r
T'=—=vn-—2
V1—1r2

ma rozdéleni t,,_o.
Diikaz: Viz Andél [2], strana 217.

Pomoci véty 1.1 mtzeme testovat hypotézu

HO P = 0
proti alternativeé
H,:p#0.
V pripadé, ze
| T[> tn-a(c)

zamitame H, ve prospéch H;.

1.3 Varian¢ni a korelaéni matice

Méjme ndhodny vektor X = (X1,..., X;)T a jeho varian¢ni matici
V=varX =E[(X ~-EX)(X -EX)'|=EXX") - (EX)(EX)"
s diagonalnimi prvky
Oii = Uf = var X;

a mimodiagonalnimi prvky
0545 = COV(XZ', X])

Dale oznac¢me

D=V"1
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Korelacni matici vektoru X oznac¢me P. Plati pro ni
P=cor X =B 'VB™,

kde
B = diag{oy,...,01}.

Diagonalni prvky matice P ozna¢me
pii =1,

a mimodiagonalni
Pij = PXi X5
Matice P vznikne z matice V takzvanym skalovanim.
Definice 1.1: Mgjme matici A typu m x m, A = (a;;){%-,. Matici S(A) nazveme
skalovanou matici k matici A, jestlize
S(A4) = CAC,

1 1

Ziejmé mé Ze S(A) na diagonéle jednicky a S(V) = P.

kde C = diag{

1.4 Odhady varian¢ni a korela¢ni matice

Uvazujme n realizaci vektoru X = (X,..., X;)7:

Xl,l e Xl,k
X=1 ... ... ..
Xn1 o Xog
kde
prvky X; ; jsou i-tou realizaci j-té slozky vektoru X,
radky X; matice X jsou i-tou realizaci vektoru X, i=1,...,n a
sloupce X; matice X jsou n realizaci j-té slozky vektoru X, j =1,... k.

Oznac¢me
— 1<
Xj == E Z Xi,j
i=1
prameér j-té slozky vektoru X pres vSechny realizace, odhad E X;,j =1,... k.

Dale oznac¢me

prumeér vektoru X pres vSechny jeho realizace, odhad pro E X.
Ziejmé je



Oznacime .

1 _
8j5 = 7 D (X - X))

t=1
odhad pro o, =var X, =1,...,k,

J Xt T Xi)
=1
odhad pro kovarianci o; ; = cov(X;, X j) i-té a j-té slozky vektoru X,
n o o 1 n L
S X X)X - X) = = S (XX - nXX')

n —_
t=1 t=1

1
n—1

S = (si5)%

ij=1 —

odhad pro varianc¢ni matici V, to jest vybérovou varian¢ni matici,
S~1 odhad pro D,
r;; = 1 odhad pro p;;,
__ Sij

TZJ R —
\/5i,i85,5

odhad pro p; ; - korela¢ni koeficient i-té a j-té slozky vektoru X,
R = (T@j)ﬁj:l =S(95)

odhad korela¢ni matice P, to jest vybérovou korela¢ni matici,
R~! odhad matice P~1.

1.5 Koeficient mnohonasobné korelace a vybérovy koeficient
mnohondsobné korelace

Méjme nadhodny vektor X = (X1,..., X;)T a ndhodnou veli¢inu Y. Necht V = var X
je regularni matice. Uvazujme nejlepsi linearni aproximaci velic¢iny Y pomoci vektoru X
zavedenou v odstavci 1.1, tj. Y = o + 87 X.
Koeficient mnohonasobné korelace py x se zavadi jako korelacni koeficient mezi velici-
nami Y, Y:
P2Y,X = PY,a+pTX -

V knize Andél [2] je uveden vztah
py x = cor(Y, X )P~ cor(X,Y).

1 Yn
x )\ x,
Oznac¢me 7r; ; vybérovy korelacni koeficient mezi i-tou a j-tou slozkou vektoru X a rg;
vybérovy korelacni koeficient mezi veli¢inami Y a X;. Zavedme vybérové korela¢ni ma-
tice

Méjme nahodny vybér ( ) z néjakého (k+1)-rozmérného rozdéleni.

Rx x = (rij)f—1, Rvx = (ro;)l., Rxy=Riyx

Matice Rx x méa na diagondle jednicky a je symetrickd. Budeme navic predpokladat,
ze je regularni. Vybérovy koeficient mnohonasobné korelace ry, x definujeme vztahem

2 —1
TKX — RY,XRXVXRX,Y'
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Y1 Y,
x )\ x,
rozmérného regularniho normalniho rozdéleni. Jestlize dale platin > k +1 a py x = 0,
pak nahodna veli¢ina

Véta 1.2: Méjme nahodné vektory ziskané vybérem z (k+1)-

ma Fj, ;1 rozdéleni.
Diikaz: Viz Andél [2], strana 221.
Véta 1.2 se pouziva k testovani hypotézy

Hy:pyx =0

proti alternativeé
H1 Py X 7& 0.
V pripadé, ze
Z > Fypp-1(@)

zamitame H, ve prospéch H;.

1.6 Koeficient parcidlni korelace a vybérovy koeficient
parcialni korelace

Méjme ndhodny vektor X = (X3,..., X;)? a nadhodné veliciny Y a W. Pfedpoklada-
me, ze X pusobi na Y i na W, a budeme zkoumat, jaka by byla zavislost mezi Y a W,
kdyby na né vektor X neptisobil. Nejlepsim linearnim piiblizenim nédhodnych veli¢in Y
a W pomoci X jsou podle odstavce 1.1 veli¢iny

Y=a,+8'X, W=a+plX

Rozdil Y —Y mitzeme interpretovat jako tu ¢ast veli¢iny Y, na kterou vektor X neptisobi.
Podobné mtzeme interpretovat rozdil W — W, Zévislost mezi Y a W, je-li eliminovan vliv
vektoru X, méfime korela¢nim koeficientem Y — YaWw-—W. Nazyvame ho koeficientem
parcialni korelace mezi Y a W pfi daném X a znacime ho py,w|x.

V knize Andél [2] je uveden tvar

pyw — cor(Y, X)P~ ! cor(X, W)

prwix = V(@ —cor(Y, X)P~Lcor(X,Y))(1 — cor(W, X)P~Lcor(X,W))
Y Y,
Méjme nédhodny vybér [ X; |,..., | X, | znéjakého (k+2)-rozmérného rozdéleni.
Wi W,

Oznacime r;; vybérovy korelacni koeficient mezi i-tou a j-tou slozkou vektoru X, ro;
oznac¢me vybérovy korelacni koeficient mezi velicinami Y a X; a r;1;,; ozna¢me vybérovy
korelac¢ni koeficient mezi velicinami W a X;, i =1,... k.

Oznacime

Rx x = (Tz‘,j)i‘c,j:p

11



_ k _ pT
Ryx = (104)i=1, Rxy = Ryx,
k T
RW,X = (Tk—i-l,i)i:p RX,W = RW,X'

Vybérovy koeficient parcidlni korelace ry,x pak definujeme vzorcem

~1
rvw — Ry xRy xRxw

Tyw|X = : :
/(1= Ry xRy x Rxy)(1 - Ru.x Ry'x Rxxw)

Y

jestlize je jmenovatel rizny od nuly.

Y Y,
Véta 1.3: Necht ndhodné vektory | X; |,...,| X, | jsou vybérem z reguldarniho
W W,

(k+2)-rozmérného normalniho rozdéleni. Jestlize plati py,wx = 0, pak pfin > k+ 2 ma
nahodna veli¢ina
Tyw|X

1 _ .2
L=73wix

T = n—k—2

rozdéleni t,,_i_o.
Diikaz: Viz Andél [2], strana 223.

Véta 1.3 se pouziva k testovani hypotézy
Hy: pywix =0

proti alternative

H1 . PY,W\X 7& 0.
V pripadé, ze

| T [= thk—2(a)

zamitame H, ve prospéch H;.

12



2. Véta o inverzni varianci a jeji disledky

2.1 Nezavislost a podminéna nezavislost

Méame-li dva ndhodné vektory X, Y, definujeme podminénou hustotu

_ fxy(z,y)

leY(w) fY(y)

pokud je jmenovatel nenulovy, a 0 jinak.
Jsou-li ndhodné vektory X a Y nezavislé, plati

Ixiy(z) = fx(z).
Nezavislost nahodnych vektordt X a Y znacime X LY.

Definice 2.1: Nahodné vektory X a Y nazveme podminéné nezavislé pii dané hodnoté
vektoru Z, kdyz podminéné hustoty spliuji rovnost

fxviz(z,y) = fx1z(z) [y z(y)

pro vSechna x, y a pro z takova, ze f(z) # 0.

Nezavislost nahodnych vektori X a Y pfi dané hodnoté ndhodného vektoru Z zna-
¢ime X 1Y |Z.
Véta 2.1: Pro X 1L Y|Z plati

1) frix.z(y) = frz(y)
2) fxyvz(z,y z)= fY’Z(y’é)(‘ijg’Z(m’z) = fr.z(y,2)fx;z(z) =
= fviz(y) fx)z(z)fz(2)

Diikaz: Viz Whittaker [6], str. 32

2.2 Podminéna stredni hodnota a podminény rozptyl

Podminéna stfedni hodnota a podminény rozptyl ndhodné veli¢iny Y pii danych hod-
notach ndhodného vektoru X jsou stfedni hodnota a rozptyl Y pocitané pomoci podmi-
néné hustoty:

By V= [ uixan

(Y —E__Y).

var Y =E
Y| X YIX

Y|X
Plati
varY = Evary x Y + var EY‘X Y.

13



Uvazujme ndhodnou veli¢inu Y a nahodny vektor X . Ma-li ) normalni rozdéleni,

X
je nejlepsi linearni aproximace Y pomoci X dana vztahem

Y(X)=E__Y.
Y|X

2.3 Parcidlni variance, kovariance a korelace

Méjme Y = ?(X ) nejlepsi linedrni aproximaci ndhodné velic¢iny Y pomoci ndhodného
vektoru X, ktery mé regularni varianéni matici V' = var X . Podobné méjme W= W(X )
nejlepsi l1nearn1 aproximaci nahodné veli¢iny W.

Parcialni rozptyl var(Y'|X) definujeme vztahem

var(Y|X) = var(Y — Y),
parcidlni kovarianci cov(Y, W|X) definujeme vztahem
cov(Y,W|X) =cov(Y =Y, W — W)
a parcialni korelaci cor(Y, W|X) definujeme vztahem
cov(Y,W|X)
Vvar(Y]X) var(W[X)’

cor(Y,W|X) =

pokud je jmenovatel nenulovy. Jedna se tedy o korelaci veli¢in Y — Y , W — W , to jest
o koeficient parcialni korelace zavedeny v odstavci 1.6.

Véta 2.2: Parcialni kovariance cov(Y, W|X) je bilinearni v proménnych Y, W a spliiuje
vztah
cov(Y,W|X) = cov(Y, W) — cov(Y, X)V ! cov(X, W).

Diikaz: Viz Whittaker [6], strana 135.

Specialnim pfipadem této véty je véta pro parcialni rozptyl.
Véta 2.3: Parcialni rozptyl var(Y|X) je linearni v proménné Y a spliiuje vztahy
var(Y|X) = varY — varY,
var(Y|X) = varY — cov(Y, X))V ' cov(X,Y).
Diikaz: Viz Whittaker [6], strana 136.

2.4 Lemma o inverzni varianci a jeho disledky

V odstavcich 1.5 a 1.6 jsme definovali vybérovy koeficient mnohonasobné korelace a
vybérovy koeficient parcialni korelace a naznacili jsme zptsob jejich vypoctu. V nasledu-
jici kapitole ukazeme, jak lze tyto vybérové korelacni koeficienty pocitat pomoci inverze
varian¢ni matice. Zakladem je tvrzeni znamé jako lemma o inverzni varianci. Pro zpre-
hlednéni z4pisu budeme déle pouzivat znaceni N((X)T;4,7) pro vektor typu (k-2) x 1
vznikly vynechanim i-té a j-té slozky vektoru X a N((X)7;i) pro vektor typu (k-1) x 1
vznikly vynechanim i-té slozky vektoru X.
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Véta 2.4: (Lemma o inverzni varianci) Méjme ndhodné vektory X a Y, necht X
ma regularni varian¢ni matici V. Predpoklddejme, ze matice var(X, Y') je také reguldrni.
Pak existuje matice k ni inverzni var—'(X,Y) a plati

var (X, ¥) = (var_lX + Bvar (Y| X)B" —,Bvar_l(Y]X)) ’

—var (Y| X)g" var }(Y|X)
kde =Vl cov(X,Y).
Diikaz: Viz Whittaker [6], strany 128, 142-143.
Z této véty plynou nasledujici disledky.
Vé&ta 2.5: Méjme ndhodny vektor X = (Xi,..., Xx)?. Necht existuje matice D = V1.
Potom kazdy diagondlni prvek d;;,i € {1,...,k}, je pfevrdcenou hodnotou parcidlniho

rozptylu, plati tedy
dii = var ' (X;|N(X;1)).

Diikaz: Viz Whittaker [6], strana 143.

Véta 2.6: Mdjme ndhodny vektor X = (Xi,...,X)T. Necht existuje matice P~' =
=cor !X = (p?,j)' Pak jeji diagonalni prvky jsou

var X; 1

0
Pi; = AN )
var(X;|N(X;4) 1- p%(i,N(X;i)

kde px,; n(x;i) Je koeficient mnohondsobné korelace zavedeny v odstavci 1.5.
Diikaz: Viz Whittaker [6], strana 143.
Vé&ta 2.7: Méjme ndhodny vektor X = (X, ..., Xi)?. Necht existuje matice D = V1.
Pak mimodiagonalni prvky skalované matice S(D) = D* jsou
dij = =PX;. XN (X )5
jestlize i # j. Jedna se tedy o hodnoty koeficientu parcialni korelace zavedeného v odstavci
1.6 ndsobené (—1).
Diikaz: Viz Whittaker [6], strany 143 - 144.

Matice D* s prvky
d%]

\V di,z’dj,j

ma stejné prvky jako skalovana inverzni korela¢ni matice.

* J—
dZ 7j -

Véta 2.8: Mdéjme ndhodny vektor X = (Xi,...,X)T. Necht existuje matice P~! =
= cor™!' X = (pY;). Potom mimodiagonalni prvky skélované matice S(P~") = P* jsou

* —_—
Pijj = TPXi,XIN(X5ig)-
Diikaz: Tvrzeni plyne ze vztahu mezi varian¢ni a korela¢ni matici.
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Véta 2.9: Méjme nahodné vektory X a Y s regularnimi maticemi var X, var Y,

X PR (X
Var(Y).MamaD—var (Y

D— Dx x Dxy
Dyx Dvyy)’

vyjadfeme ve tvaru

Blok Dx y je nulovy, pravé kdyz je nulovd matice cov (i{,) .
Diikaz: Viz Whittaker [6], strana 144.

Véta 2.10: Méjme ndhodné vektory X, Y, Z a necht jsou matice var X, var Y, var Z,
X

X
var | Y | reguldrni. Matici D = var~! | Y | Ize rozdélit na bloky
Z Z

Dxx Dxy Dxz
D=|Dyx Dyy Dyg
Dzx Dzy Dgzzg

Blok Dy z je nulovy, pravé kdyz je nulova cov(Y, Z|X).
Diikaz: Viz Whittaker [6], strany 144-145.

2.5 Nezdvislost a podminénd nezavislost v normalnim rozdéleni

Véta 2.11: Nahodné vektory s normalnim rozdélenim X |, Y jsou nezavislé (X 1Y),
pravé kdyz plati:
cov(X,Y)=0.

Diikaz: Viz Whittaker [6], strana 164.

Véta 2.12: Nahodné vektory s normalnim rozdélenim X , Y jsou nezavislé (X 1Y),
praveé kdyz plati:
Dx y =0,

kde D je matice z véty 2.9.
Diikaz: Tvrzeni plyne z vét 2.9 a 2.11.

Véta 2.13: Nahodné vektory s normalnim rozdélenim X, Y jsou nezavislé pfi pevném
Z (X1Y|Z), pravé kdyz plati:

cov(X,Y|Z)=0.
Diikaz: Viz Whittaker [6], strana 164.
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Véta 2.14: Nahodné vektory s normalnim rozdélenim X, Y jsou nezavislé pfi pevném
Z (X1Y|Z), pravé kdyz plati:
Dx y =0,
Dx x Dxy Dxz
kde D = DY,X DY,Y DY,Z je matice z Véty 2.10.
Dzx Dzy Dgzg

Diikaz: Tvrzeni plyne z vét 2.10 a 2.13.

Tato kritéria se pouzivaji k vySetfeni nezéavislosti (resp. podminéné nezavislosti) na-
hodnych vektort z norméalniho rozdéleni.
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3. Linedrni regresni model

3.1 Linearni regresni model

P1i praktickém zpracovani dat mame naméreno n realizaci ndhodné velic¢iny Y, bu-
deme je znacit Yy, ..., Y,, a n realizaci ndhodného vektoru X = (Xy,...,X;)T. Ty
budeme znacit X1, ..., X,. Pfedpokladejme nadale, ze data byla standardizovana. Rea-
lizace vektoru X vytvori radky matice X, to jest

X1 ... Xug
X=1 ... ... ..
X1 . Xk
Sloupce matice X oznacime X, ..., X,, pficemz j-ty sloupec je tvoren n realizacemi j-té

slozky vektoru X. Prvni sloupec nékdy byva tvoren vektorem jednic¢ek. Analogicky Y
bude sloupec realizaci veli¢iny Y.

Realizace zavisle proménné Y a nezavisle proménnych Xi, ..., X; maji casto formu
casovych fad. Linearni regresni model ma pak tvar

Y =061 X1+ ...+ B Xok + e,

prot=1,...,n. V maticovém zapisu ma tento model tvar
Y = X3 +e,
kde
hodnost matice X je k < n,
B=(B1,--.,3)" je vektor neznamych parametri a

e = (e,...,e,)T je vektor ndhodnych chyb, pro které piedpokladdme
Ee =0, VaI‘QZO'QI,

kde
I je jednotkova matice.
Z predpokladi plyne, ze pfi danych hodnotach matice X je

EY = X3, varY =o2l.
Vektor 8 se odhaduje metodou nejmensich ¢tverct, tj. minimalizuje se vyraz
S(B) = (Y — XB)" (Y — XB).
Odhad vektoru 8 budeme znacit b = (by, ..., b;)T.

Véta 3.1: Plati
b=(X"X)'X"Y.

Diikaz: Viz Andél [2], strana 102.
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Definice 3.1: Rekneme, %e nahodny vektor (X1, ..., X;)T ma normaln{ rozdéleni N (u,
V), V reguldrni, jestlize ma sdruzenou hustotu

1 L N1
f(331,...,xk):k—e 5(@—)" V= (z— )

1
(2m)2[ V|2

)

kde symbolem | V| oznac¢ujeme determinant matice V.

Véta 3.2: Odhad b ma rozdéleni N(8,0%( X" X)™1).
Diikaz: Viz Andél [2], strana 103.

Oznacéme
Se=Y"Y - b7 X"Y.

Se nazyvame rezidualnim souctem ctvercti.

Véta 3.3: Necht nahodny vektor e v linedrnim regresnim modelu mé normalni rozdéleni
S
N(0,0%I). Ozna¢me U = (X" X)~! matici s prvky u, ;, s> = n%' Pak pro kazdé i =1,

...,k ma nahodna velic¢ina

rozdéleni t,,_;..
Diikaz: Viz Andél [2], strana 103.

Vétu 3.3 pouzivame k testovani hypotézy, ze parametr 3; je nulovy. Hypotézu zami-
tame ve prospéch oboustranné alternativy, kdyz

‘ irz ’2 tnfk(a%

kde t,,_x(a) je kritickd hodnota rozdéleni ¢, na hladiné a.

3.2 Testovani submodelil

Rozlozme nyni vektor X na podvektory X, a Xj:

X=XxJx; X=X, .X)" X=Xq. . X"

Necht ?(X ) znadi nejlepsi linearni aproximaci Y pomoci X, ..., X:
1/}(X) =Xi+...+BXe=0"X,

kde
B = (var X) ' cov(X,Y).

Rozptyl tohoto odhadu je roven
varY (X) = 87 var X8 = cov(Y, X)(var X) ' cov(X,Y)
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a rezidudlni (parcidlni) rozptyl je roven

A~

var(Y — Y (X)) = varY —var Y (X) = var(Y|X).

Uvazujme hypotézu Hy tvrdici, Zze Y zavisi pouze na r prvnich slozkach vektoru X, tedy
na vektoru X,.
Za platnosti Hy mame:

Bry1=...= B =0.

Necht ?(Xa) znaci nejlepsi linearni aproximaci Y pomoci X7, ..., X,. Plati
?(Xa) = /GIXI +...+ ﬁrXr = IBZX(Z7

kde
Ba = (var Xa)’1 cov(X,,Y).

Rozptyl tohoto odhadu je roven
varY (X,) = 87 var X,8, = cov(Y, X,)(var X,) " cov(X,,Y)
a rezidudlni (parcidlni) rozptyl je v tomto ptipadé roven
var(Y — Y(X,)) = varY —var Y (X,) = var(Y|X,).

Oznacme
Y n realizaci proménné Y,
X n realizaci vektoru proménnych X, ..., X,

X, n realizaci vektoru proménnych X;,..., X,

Syy = ﬁYTY odhad pro varY,

Sxy = ﬁXTY odhad pro cov(X,Y),
Sxx = ﬁXTX odhad pro var X,

Sx,vy = ﬁXZY odhad pro cov(X,,Y),

Sx.x, = ﬁXaTXa odhad pro var X,,.
Méme tedy
vary = Syy, varY(X)=SyxSyx'xSxy, varY(X,)=SvxSx x, Sx.v-

a

Uvazujme model
Y=08X1+...+ 65Xy +e,

kde e ~ N (0, 0?).

Chceme testovat hypotézu Hy : 3,41 = ... = 0, = 0.

Zabyvejme se nejprve variabilitou proménné Y. Muzeme ji popsat nasledujici tabul-
kou:
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Zdroj variability [Soucet ¢tverctiStupnt volnosti F-statistika
X, pti pevném X, SS, fo=k—r F:g%ﬂéFmJ%ﬁ:kak
Xa SS, fa=T
reziduélni SS. fe=n—k
celkovy SSr fr=n

Tabulka 3.1: Tabulka analyzy rozptylu pro F-test nulovosti skupiny regresnich
parametri pro standardizovana data

S8y, §8,, §S., SST oznacuji v tabulce nésledujici soucty ¢tvercti:
SSb = (?’L — 1)Sy7xs;(—%XSX,Y — (TL — 1)SY,XaS)_(i,XaSXa,Ya

SS, = (n — 1)Sy,XaS;(i7XaSme,
SSe = (n — 1)Sy7y — (7’1, — 1)8}/7)(8;5)(5)(7)/,
SST = (n - 1)Sy7y,

tedy s vyuzitim vyse uvedeného a véty 2.3 mame: R

S8y je odhad pro (n — 1)[varY(X) — varY(X,)] = (n — 1)[(varY(X) — varY) —
— (varY(X,) —varY)| = (n — 1)[var(Y|X,) — var(Y| X )],

$S, je odhad pro (n — 1) var Y (X,) = (n — DvarY —var(Y | X)),

S8, je odhad pro (n — 1)[varY — var Y (X)] = (n — 1) var(Y | X),

SSt je odhad pro (n — 1) varY.

Celkovou variabilitu proménné Y miizeme tedy rozlozit na soucet rezidualni variabili-
ty, variability zptsobené vektorem X, a variability zpiisobené vektorem X, pii pevném
vektoru X,:

1

CSSr = vary = [vary — vary (X)] + [varY (X,)] + [varY (X) — varY (X,)] =
-

_ L (55,455, +S5y).

n—1
Rovnéz lze psat rozklad

1
n—1

S8 =vary =var(Y | X)+ [vary —var(Y | X,)] + [var(Y | X,) —var(Y | X)] =

1
= ——(SS. + 55, + 55).

Casto musime soucasné se zakladnim modelem vzit do Gvahy i jeho submodely. Ve
vétsiné pripadi vznikne submodel vynechanim nékolika parametri ptivodniho modelu.
Casto vznika cely fetéz submodelt. Submodely se voli tak, aby mély pfi popisu dané
situace primou a snadnou interpretaci.

Méjme ndhodny vektor Y = (Y3,...,Y,)T a predpokladejme, Ze plati model
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s maticl modelu

Xl,l ce Xl,k
Xor oo Xok
Necht hodnost této matice je
hMX) = k.

Nejlepsi nestranny linearni odhad pro EY v pripadé platnosti modelu M je:
i=XX"X)'X"Y
Dale uvazujme submodel
M,: EY=pX+...4+6X, r<k,

s matici submodelu

X171 Ce Xl,r
x = .. ... ..
X1 oo X
Necht hodnost této matice je
h(Xa) =T,

pak nejlepsi nestranny linedrni odhad pro EY v pripadé platnosti modelu M; je
V=X, (XIX,)'XY.
Uvazujme dalsi submodel:
My: EY=0X14+...408X,, s<r,

s matici submodelu

Xl,l Ce Xl,s
X, = ... ... ..
Xt oo X
Necht hodnost této matice je
h(Xaa) =S,

pak nejlepsi nestranny linearni odhad pro EY v piipadé platnosti modelu M; je

’/r\ = Xaa('—XZa'Xaa)_l'XZaY

Véta 3.4: Jestlize pro Y plati model My, nahodna velicina

(B'r—v"0)/(k—1)
(Y'Y - a"R)/(n — k)’

1:

ma rozdéleni Fy,_, . Jestlize pro Y plati plati model My, pak ndhodna velicina

(07D —777)/(r — )

(Y — i77)/(n— k)

by =
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ma rozdéleni F,_g,,_j.
Diikaz: Viz Andél [1], strana 143.

Hypotéza 1Hy: 5,11 = ... = [, = 0 predstavuje submodel M; modelu M. F-statistika
pro test M; proti M, to jest pro test 1Hy: G471 = ... = O = 0, je v ptripadé standardi-
zovanych dat

Syx(Sx.x)'Sxy — Syx,(Sx,.x,) *Sx, v S5y

[ k—nr B k—r
! Syy — Syx(Sx.x) " Sxy SS.
n—=k n—=k

Dostali jsme tedy F-statistiku uvedenou v tabulce analyzy rozptylu 3.1.
A podobné F-statistika pro test M, proti M; jako submodelu M, tzn. pro test

2Hy: ﬁerl = .. :5r(:ﬁr+1 = .. :ﬁk) :OJG
SY,XQ(SXG,XQ)ASXG,Y — SY,XW(SXM,XW)ASXM,Y SShe,
r—3s r—3s
F, = ] - s
Syy —Syx(Sx.x) 'Sxy SSe
n—=k n—k
kde

SSy, = (n — 1)SY,XQS;(;XQSX(I,Y — (n — ].)SY,XM‘S}l XMSXaa,Y7

aa;

je odhad pro

(n—1)[varY(X,) —var Y (X,)] = (n—1)[(var Y (X,) —varY) — (var Y (X,,) —var V)] =
= (n —1)[var(Y|X,,) — var(Y|X,)].

Specialnim piipadem je r = k — 1:

Model
Y =81X1+... 4+ B Xk,

submodel
Y =06X1+.. .+ B1Xp1,

HO : 6k = 07
F-statistika pro test Hy: / ( )
SSy/k—(k—1
F= Fi,._
SS./n—k bk

3.3 Koeficient determinace

Xl Xn
Oznacme r;; vybérovy korelacni koeficient mezi i-tou a j-tou slozkou vektoru X a ro;
oznacme vybérovy korelac¢ni koeficient mezi veli¢cinami Y a X;. V odstavci 1.5 jsme zavedli
vybérové korela¢ni matice

Méjme nédhodny vybér QYI ey ( Y ) z néjakého (k+1)-rozmérného rozdéleni.

Rx x = (Ti,j)ﬁj:p Ryx = (ro;)i-;, Rxy= R;@,X-
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a definovali vybérovy koeficient mnohonésobné korelace predpisem
v x = RyxRy xR
yx = ftyxfvy xIixy.

Tento kvadrat vybérového koeficientu mnohonasobné korelace se také nazyva koeficientem

determinace linearniho regresniho modelu zavislosti Y na X7, ..., Xj. Lze jej vyjadiit ve
tvaru P N

Z?:I(Y% — Y)2 -1— Z?ﬂ(Yi — Yi)2

S (Yi—Y) > (Y = Y)F
kde Y = (1/}1, . ,?n) = Xb, pficemz matice X a vektor b jsou diny linedrnim regresnim

modelem z odstavce 3.1.
Hodnoty koeficientu determinace blizké 1 svédcéi o tom, Ze linedrni regresni model
dobte vysvétluje variabilitu dat Yi,...,Y,.

3.4 Model CAPM

Model ocenovani kapitalovych aktiv (CAPM) je linedrnim regresnim modelem, ktery
byl vyvinut pro popis oc¢ekavaného vynosu portfolia pfipadné individualnich cennych
papirt v zavislosti na riziku.

Vynosem portfolia ozna¢me vazeny primeér vynosi jednotlivych cennych papirti, kde
vahami jsou podily cennych papirt v portfoliu. Rozptyl méa vztah k riziku portfolia, ¢im
vetsi je rozptyl, tim vétsi je riziko. Oznac¢me rozptyl vynosu portfolia ag. Tento rozptyl
je definovan vztahem

N N N N N
0’; =E(r, —7,)° = E[Z 0;(r; —7)]* = Z ZHZ-QJU” = Z Z 0,0;0,0ipi
i=1 i=1 j=1 =1 j=1

kde
rp je vynos portfolia,
7, je stfedni hodnota vynosu portfolia,
N je pocet riznych cennych papirt v portfoliu,
0; je procentni podil portfolia drzeny v i-tém cenném papiru,
r; je vynos i-tého cenného papiru v portfoliu,
7; je stfedni hodnota vynosu i-tého cenného papiru v portfoliu,
0;,; je kovariance mezi vynosy i-tého a j-tého cenného papiru,
o; je smérodatnad odchylka vynosu i-tého cenného papiru a
pi; je korelace mezi vynosy i-tého a j-tého cenného papiru.

Investor se bude snazit snizit celkové riziko diverzifikaci, coz je proces kombinovani
instrumentt v portfoliu s cilem omezit celkové riziko, aniz by bylo nutné obétovat vynos
z portfolia.

Efektivnim nazvéme takové portfolio, pro néz na trhu neexistuje portfolio se stejnym
rozptylem a vys$sim vynosem nebo s nizsim rozptylem a stejnym vynosem. Predpokla-
dejme portfolio slozené z jediného rizikového instrumentu x; a bezrizikového instrumentu
xy. Ocekdvany vynos tohoto portfolia bude

Tp =071+ (1 —0)ry,
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kde

71 znaci oc¢ekavany vynos instrumentu xq,

r¢ znaci bezrizikovou miru vynosnosti,

0 je podil z celkové hodnoty portfolia drzeny v rizikovém instrumentu.

Smeérodatna odchylka portfolia je rovna 6 nasobku smérodatné odchylky rizikového
instrumentu.

Predchozi rovnice spolu s imérou smérodatné odchylky vede k linedrni mnoziné port-
folii, ktera je vidét na obrazku 3.1.

A . 3 , ,
ocekdvany vynos

smérodatnd odchylka

>

Obréazek 3.1

V bodé A investor investuje vSe do bezrizikového aktiva. Celkovy vynos je ry, riziko
nulové. V bodé C investor investuje vSe do rizikového aktiva x; s o¢ekdvanym vynosem
71. Bod B je bodem, ve kterém je ¢ast majetku investovana do bezrizikového a zbytek do
rizikového aktiva. V bodé€ D si investor vypujcil za bezrizikovou sazbu a tuto vypijcku
vlozil spolu s ptivodnim majetkem do rizikového aktiva, nakratko prodal bezrizikové ak-
tivum, aby mohl investovat do rizikového aktiva. Podobné to bude vypadat, i kdyz v
portfoliu bude vice rizikovych aktiv.

Efektivni mnozinu portfolii ziskdme kombinaci bezrizikového aktiva s rizikovym port-
foliem v bodé M, ktery lezi na tecné AM konvexni mnoziny rizikovych portfolii na obrazku
3.2.

Jestlize existuje bezrizikové aktivum, které lze pijcovat a vyptijcovat si za stejnou bez-
rizikovou urokovou sazbu, zahrnuje efektivni mnozina portfolii vSechna portfolia, ktera
jsou kombinacemi rizikového portfolia M (oznacuje se jako tangenciélni portfolio rizi-
kovych aktiv) a bezrizikového aktiva. Na obrazku 3.2 je efektivni mmnozinou portfolii
poloptimka AM. Efektivni mnozina portfolii je tedy linearni a oznacuje se jako ¢ara ka-
pitalového trhu. Je dana rovnici

— 7y

_ Tm
Ty =7+ ——0p,
m

kde
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A . z , ,
ocekdvany vynos

smérodatna odchylka

Obréazek 3.2

7, je o¢ekavany vynos portfolia,

Tm je oCekavany vynos tangencialniho portfolia,

s je bezrizikova urokova sazba,

om je smérodatnéa odchylka tangencialniho portfolia a

o, je smérodatna odchylka portfolia.

Trzni cenou rizika nazvéme smérnici ¢ary kapitalového trhu. Tato smérnice ukazuje
pomér, ve kterém se vyrovnava riziko a vynos:

Fm — Tf
O-m

trzni cena rizika =

Analyzujeme-li zavislost mezi o¢ekavanym vynosem a smérodatnou odchylkou jediného
cenného papiru, ziskdime CAPM jako model
Tm — Ty

)(Z)

m Jm

=7y

nebo rovnici
T = Ty + (Fm - Tf)ﬁi?
kde

T; je o¢ekavany vynos i-tého cenného papiru,
N . . , o - / / ,
Tim = j=10j0i; je kovariance vynost i-tého cenného papiru a trhu,
0;,; jsou kovariance mezi vynosy i-tého a j-tého cenného papiru,
6; je podil j-tého cenného papiru v tangencialnim portfoliu M,

0; ;o s s Lz p ; . ;. .
B; = =5~ se nazyva beta i-tého cenného papiru. Odhaduje se regresnimi metodami z
o

historick)'fcnﬁ dat.

Uvedena rovnice se oznacuje jako ¢ara trhu cenného papiru.

Hodnota ;02 predstavuje nediverzifikovatelnou slozku rizika. Cast rizika, kterou lze
eliminovat diverzifikaci portfolia, model CAPM neocenuje.
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3.5 Model APT (Arbitrazni cenovy model)

Model APT byl navrzen S. A. Rossem jako alternativa k modelu CAPM. Predpoklada,
ze poskytuje-li nékolik cennych papirii a portfolii stejny ocekavany vynos pii stejném rizi-
ku, musi se prodavat za stejnou cenu. Jestlize tomu tak zpocatku neni, investori eliminuji
tuto nerovnost arbitrazi.

Tento model vychazi ze vztahu

K
r,=r; + Zéjﬂi’j + Ei,
j=1

kde

r; je skuteény vynos i-tého cenného papiru,

T; o¢ekavany vynos i-tého cenného papiru,

0, je faktor spole¢ny pro vynosy vSech cennych papirti, jehoz stiedni hodnota je rovna
nule,

koeficient (3; ; méii odezvu i-tého vynosu na j-ty spolecny faktor, tyto parametry se
zpravidla odhaduji z historickych dat pomoci linearni regrese,

spolecné faktory d; jsou nediverzifikovatelné slozky rizika a

g; je diverzifikovatelna slozka rizika, charakteristickd pro samotné aktivum i.

3.6 Mnohorozmérna regrese

Predpokladejme model definovany rovnici
Y=XB+ U,

kde

Y je matice typu n X p reprezentujici n pozorovani p-rozmérného vektoru zavisle
proménnych,

X je znama matice typu n x q,

B je matice neznamych regresnich parametri, tato matice je typu q X p,

U je matice nahodnych chyb, tato matice je typu n x p a jeji fadky jsou nekorelované
pfi dané matici X se stfedni hodnotou 0 a s kovarian¢ni matici X.

Jestlize X reprezentuje matici n pozorovani g-rozmérného vektoru nezavisle promeén-
nych, je uvazovany model nazyvan modelem mnohorozmérné regrese.

Ve specialnim pripadé p = 1 se dostavame k linearnimu regresnimu modelu z kapitoly
3.1.

Nejcastéji se predpoklada, ze fadky U pochéazeji z mnohorozmérného normalniho roz-
déleni N(0,X), pticemz U nezavisi na X. Za predpokladu normélniho rozdéleni chyb je
logaritmicka vérohodnostni funkce pro data Y jako funkéni hodnotu matic parametra B,
3 dana vztahem

1 1
(B, %) = —§nlog | 273 | —§tr(¥— XB)x (Y- XB)".

Dale budeme predpokladat n > p + q
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Véta 3.5: Za predpokladu normality jsou maximalné vérohodnymi odhady

B=(X"X)"'X"Y

"PY

Y

HE

n
kde P=T— X(X"X)"'X".
Diikaz: Viz Mardia a kol. [5], strana 158.
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4. Grafické modely

4.1 Z3akladni pojmy

Grafem nazveme objekt sklddajici se ze dvou mnozin, mnoziny vrchold V' a mnoziny
hran E, coz je mnozina dvojic vrcholti z V. Rekneme, ze E obsahuje orientovanou hranu
mezi body ¢ a j, jestlize F obsahuje uspotadanou dvojici (4, 7), pficemz vrchol i nazveme
pocatecnim a vrchol j koncovym. Graficky znazorniujeme orientovanou hranu Sipkou z
vrcholu pocéateéniho do vrcholu koncového. Jestlize E obsahuje usporadané dvojice (i, j)
a (4,1), Fekneme, ze mezi bodem i a bodem j je neorientovand hrana. Graficky znazormu-
jeme neorientovanou hranu tseckou mezi danymi vrcholy. Graf nazveme neorientovanym,
jestlize vSechny hrany jsou neorientované. Vrcholy nazveme sousednimi, jestlize je mezi
nimi neorientovana hrana. Cesta z i; do 7, je posloupnost navzajem riznych vrcholt iy,
oewyin, ve které (iy,igr1) € E pro kazdé k = 1,...,n — 1. Cestu z i; do i, nazveme
nejkratsi, jestlize zadna jeji podposloupnost neni cestou z ¢; do i,. Cestu nazveme cyk-
lem, jestlize iy = 7,,. Cyklus v neorientovaném grafu nazveme kruznice. Graf je souvisly,
jestlize mezi kazdymi dvéma vrcholy existuje cesta. Podmnozina vrcholt separuje vrcholy
i a 7, jestlize kazdé cesta z ¢ do j obsahuje néjaky vrchol z dané podmnoziny. Necht L
je podmnozinou V. Mnozina sousedi L je mnozina vrcholi nendlezicich L, z nichz kazdy
je spojen hranou s néjakym vrcholem z L. Podgrafem grafu G nazveme graf G; = (7,
E;), jehoz mnozina vrcholi je podmnozinou V' a jehoZ mnozina hran je podmnozinou
E. Jestlize plati V; = V| nazveme pograf GG; faktorem grafu G. Podgrafem indukova-
nym mnozinou L je podgraf vznikly z grafu G vynechanim vsech vrcholt nendlezicich L
a vSech hran obsahujicich néktery z vynechanych vrcholi. Graf nazveme uplny, jestlize
jsou vSechny vrcholy spojeny orientovanymi nebo neorientovanymi hranami. Klika je ma-
ximalni tplny podgraf.

4.2 Grafy a podminénd nezavislost

Definice 4.1: Mé¢jme nahodné veliciny X, ..., Xy a mnozinu vrcholi V = {1,2,...,
k}. Neorientovany graf nazveme grafem podminénych nezavislosti, jestlize mezi dvéma
vrcholy chybi hrana prave v piipadé, ze nahodné veliciny, ke kterym tyto vrcholy prisluse-
Jji, jsou podminéné nezavislé pri pevnych hodnotach ostatnich nahodnych velic¢in. Budeme
pouzivat napf. znaceni 112 | {3,4} pro X, L X, | { X3, X4}

Na obrazku 4.1 je graf nezéavislosti, pro X;1X, | {Xs, X3} a X5 1 X3 | {Xs, X4}
Podgraf tvoreny vrcholy 2, 3, 4 je klika, vrchol 2 separuje vrcholy 1 a 4 a dale separuje
vrcholy 1 a 3.

Obrazek 4.2 zachycuje graf X;1 X, | X3, X531 X5 | Xo, Xol X3 | X3, ktery rovnéz
zapisujeme ve tvaru X; + Xy + X3.

Na obrazku 4.3 je vidét zndzornéni grafu X; 1 X5 | Xo, Xo 1 X3 | X, ktery rovnéz
zapisujeme ve tvaru X; X, + Xs.
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Obrazek 4.1

@)

Obrazek 4.2

O

Definice 4.2:  Graficky model s grafem G = (V, E) je systém pravdépodobnostnich
rozdéleni ndhodného vektoru X = (Xi,...,Xy)?, ktera spliiuji podminéné nezdvislosti
dané k-vrcholovym grafem G.

Obréazek 4.3

4.3 Retézové grafy podminénych nezavislosti

Uvazujme graf G = (V, E), V = {1,...,k}, jehoz vrcholy jsou rozdéleny do bloku by,
o be,r < K, O b; = V,bi(b; = 0,i # j. Zavedme na mnoziné blokt plné usporadani
<p pi‘edpis.emia1 <p bj & i < j. Na mnoziné vrcholi V' zavedme Castecné usporadani <
predpisem

v=w<&vEeb,web;ji <y,

v=w &S v, w EDb;.
Ozna¢me dale K (w) = |J b;, kde r(w) je index bloku obsahujiciho vrchol w.
i<r(w)

Definice 4.3: Retézovym grafem podminénych nezavislosti nahodnych veli¢in
X1, Xo,..., Xy nazveme graf G = (V, E) s vySe uvedenymi usporadanimi, v némz pro
v < w plati

(v,w)¢ E< X, 1 X ,{ Xy, ue Kw)\ {v,w}},

(v,w)€e E,v<w= (w,v) ¢ E,

30



(v,w) € E,v=w= (w,v) € E.

V fetézovém grafu podminénych nezavislosti jsou tedy hrany spojujici vrcholy z rtiz-
nych blokii orientované a hrany spojujici vrcholy z téhoz bloku neorientované, jak vidime

na obrazku 4.4.
JIOS

R

O,
©

Obrézek 4.4

Definice 4.4: Méjme X, ..., X,, n realizaci z ndhodného vektoru X = (Xy,..., Xy)?
s rozdélenim N (0,V'). Pak logaritmicka vérohodnostni funkce ma tvar

1 Ty —1y.
1 _§Zi:1Xi vV-lx;

VT

nk n 1= et
= —7log(27r) — §l0g| V|- 3 ;Xi VT X,.

(V) = log( | =

Definice 4.5: Saturovany model je graficky model urceny tuplnym grafem.

Definice 4.6: Oznac¢me M model s vynechanymi hranami. Pak jeho devianci oznacime

~

dev(M) = 2[1(S) — 1(V)],

kde S je vybérova variancni matice v saturovaném modelu a 1% je maximalné vérohodny
odhad varian¢ni matice konstruovany pri omezenich danych modelem M. Tento odhad
Ize pocitat iteracné pomoci tzv. IPF algoritmu - viz Whittaker [6], str. 182-184.

Definice 4.7: Diference devianci Méjme G, tplny graf a G; a Gs jeho faktory, ve
kterych chybi f, a f, hran. Pak definujeme diferenci devianci modeli M, a My s grafy
Gy C Gy jako devg, g, = dev(Ga) — dev(Gh).

Vé&ta 4.1: Deviance jako testové kritérium Deviance dev(G) m4 asymptoticky x>
rozdéleni. Pocet stupnii volnosti je roven poc¢tu vynechanych hran v grafu G. Diference
deviancidevg, o, = dev(Gy)—dev(Gy) pro grafy Gy C G s fa a fi vynechanymi hranami
mé asymtoticky x? rozdéleni o fo — fi stupnich volnosti.

Diikaz: Viz Whittaker [6], strana 245.

Pomoci této véty lze testovat model M,y s grafem (G5 proti alternativé modelu M s
grafem G. Je-li devg, o, > Xf%_ 1, (@), zamitdme shodu modelu M, s daty ve prospéch
M;.
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Nejcast€ji testujeme model s grafem G proti alternativé saturovaného modelu. Testova
statistika je dev(G), nebot deviance v saturovaném modelu je nulova.

Testujeme-li model M, s grafem Gy = Gp \ (4,7) proti modelu M; s grafem Gj,
nazyvame testovou statistiku devyg, o, devianci vynechané hrany (i, 7).

Testujeme-li model M, s grafem G5 proti modelu M; s grafem Go | (7, j), nazyvame
devg, g, devianci piidané hrany (4, j).

Véta 4.2: Rozklad sdruzené hustoty Uvazujme graficky model pro proménné

Xi,..., Xy s retézovym grafem s bloky by,...,b.. Sdruzenou hustotu fx, x,(z1,...,xx)
nahodnych velicin Xy, ..., X} Ize zapsat ve tvaru

r
fX17---7Xk - fbl H fbi‘bl U Ubi_l’
=2

kde
fv, je sdruzena hustota veli¢in z bloku b, a

fbi|b1 U-Upis jsou prislusné podminéné hustoty:.
Diikaz: Viz Whittaker [6], strana 81.

Vzhledem k bodu 1) véty 2.1 v podminkach hustot fbi‘b1 U-Upis vystupuji pouze ty
vrcholy, které jsou s vrcholy bloku b; spojeny hranou.

Véta 4.3: Necht' fs je hustota rozdéleni Ni(0,5) a fo je hustota rozdéleni Ny(0, ‘7)
Je-li S vybérova variancni matice spocitana na zakladé n realizaci ndhodného vektoru
(X1,...,Xg)" v saturovaném modelu a V maximalné vérohodny odhad variancni matice
v grafickém modelu M, plati pro devianci modelu M :

Is

14

dev(M) = 2n E_log

Diikaz: Viz Whittaker [6], str. 185

4.4 Regrese s vice zavisle proménnymi a retézové grafy

Pfedpokladejme dva ndhodné vektory X, ¥ kde X = (X7, ..., X,) je vektor nezavisle
proménnych, zatimco Y = (Yi,...,Y,) je vektor zavisle proménnych, tedy slozky X
ovliviiuji slozky vektoru Y, ale ne naopak. Vektor X reprezentuje mnozinu pficin a vektor
Y mnozinu nasledki. Ignorujeme pfipadné mozné podobné chovani uvniti vektoru X a
uvnitt vektoru Y a predpokladame, ze v ptipadé vzajemného ovliviiovani jsou jednotlivé
slozky daného vektoru rovnocenné. Graficky se tyto situace znazornuji fetézovymi grafy
podminénych nezavislosti, v nichz vektory X, Y jsou zastoupeny bloky vrcholi bx, by,
pficemz bx <, by (viz obrazek 4.5).

Popis dat grafickym modelem s fetézovym grafem tedy predstavuje alternativu k mno-
horozmérné regresi zminéné v odstavci 3.6.
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g

Obréazek 4.5

4.5 Selekce grafického modelu s rfetézovym grafem

Mé¢jme tkol najit model, ktery co nejlépe popisuje zadand data. Existuji rtzné se-
lekéni algoritmy. Rozhodovani mezi jednotlivymi grafy ¢inime na zékladé deviance nebo
diference devianci. Zminme zde tzv. backward algoritmus se stop pravidlem zalozenym
na devianci vynechané hrany. Tento algoritmus na zacatku predpoklada tplny graf a v
kazdém kroku zjisti, pro kterou z dosud ponechanych hran je deviance vynechané hrany
nejmensi. Pokud je tato deviance mensi nez kritickd hodnota rozdéleni x?, hrana se z
grafu vyjme a postup se opakuje, pokud ne, algoritmus kon¢i.

Selekci grafického modelu s Tetézovym grafem pro dva bloky proménnych mtizeme
podle knihy Whittaker [6] provadét ve t¥ech krocich.

A;: Pomoci backward algoritmu navrhneme model s grafem G; pro X, ..., X,.
B;: Navrhneme model pro Xj,...,X,,Y1,...,Y, s grafem G5 obsahujicim tplny podgraf
pro vrcholy Xj, ..., X, nasledujicim zpiisobem:

Vyjdeme z tplného grafu pro vrcholy Xi,..., X, aY;,...,Y,. Postupné urcime devi-
anci vynechané hrany pro hrany

(X17 Yi)? RS (X17 Y;])a

(Ko V1), - o (X, Yy,

(X, Y1), oy (X, Yy),
(Y1,Y2), ..., (Y1, 7)),
()67}%)7 R ()67}2)7

(Y:J*lv Y;])

Pokud je

dev; ; < x3(0,05) = 3,84, pak hranu (i, j) vynechdme z tplného grafu pro proménné
Xi,...,X,,Y1,...,Y,, pokud je

dev, ; > x3(0,05) = 3,84, pak hranu (i, j) v grafu ponechame.

Pro vynechané hrany spocitame devianci pridané hrany. Pokud pro ni bude platit

dev; ; > x3(0,05) = 3, 84, pak piislusnou hranu (4, j) do grafu vratime, pokud

dev;; < x3(0,05) = 3, 84, pak piislusnou hranu (4, j) nevracime.

Timto krokem ziskame graf, ve kterém budou chybét nékteré hrany mezi slozkami
vektoru Y a nékteré hrany vychézejici ze slozek vektoru X a koncici ve slozkach vektoru
Y.
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C1: Vysledny graf G vznikne kombinaci modelt s grafy Gy, G z kroku A, Bi.

V grafu G budou neorientované hrany z grafu G, k nim pridame orientované hrany z
vrcholt X; do vrcholid Y a neorientované hrany mezi vrcholy Y; a Y; z grafu Gs.

Na zavér spocitame celkovou devianci vysledného grafu. Lze ukézat, ze dev(G) =
= dev(G1) + dev(G3). Provedeme to na konkrétnim piipadé pro p = 3 a ¢ = 2, ktery
nasleduje za algoritmem, na zakladé vét 4.2, 4.3 a véty 2.1.

V ptripadé tvorby grafického modelu s fetézovym grafem pro vice blok® postupujeme
nasledujicim zptisobem
Ay Kroky Aq, By, C vytvorime model pro bloky by, bs.

Bsy: Provedeme postup popsany v Bj, pfi¢emz za prvni blok povazujeme by |Jby a za
druhy povazujeme bs.

Cy: Pro vrcholy z by | by ponechdme hrany z As, mezi bloky by | b2 a bs ddme ptipadné
hrany podle kroku Bs.

A, Kroky A, 1, B,,_1, C,,_1 vytvorime model pro bloky by,.. .,b,.
B,,: Provedeme postup popsany v By, kdyz za prvni blok povazujeme J,_; ,, bi, za druhy

bpy1-
C,: Sestrojime graf s hranami podle A,, a B,

Priklad: Rozklad deviance v fetézovém grafu

Obréazek 4.6 Graf G

Obréazek 4.7 Graf G

Obrazek 4.8 Graf Go



Na obrézcich 4.6, 4.7 a 4.8 vidime graf G a jeho rozklad na G; a G5. Podle véty 4.2
mame v modelu s grafem G rozklad sdruzené hustoty

fX17X2,X3,X4,X5 = le,X27X3fX47X5|X1,X2,X3'
To 1ze podle poznamky za vétou 4.2 a podle bodu 2) véty 2.1 psat ve tvaru

fX1|X3fX2|X3fX3fX4,X5|X1,X37
nebot v modelu s grafem G; mame podle 2) ve vété 2.1 rozklad sdruzené hustoty
fX17X2,X3 = fX1\X3fX2|X3fX3'
V modelu s grafem G mame podle véty 4.2 a nasledujici poznamky rozklad
le,X2,X3,X4,X5 = fX1,X27X3fX4,X5IX17X3'
Podle véty 4.3 lze tedy psat

le,X2,X37X47X5

dev(G) =2nE _log ;
S fX1|X3fX2|X3fX3fX4,X5|X1,X2’X3

dev(G1) + dev(G,) = 2nE_log| S0 S XX XX | = dev(G).
S I xs Fxo1xs Fxs Fx0, X0, X5 X0, X5 X1, X0, X5

4.6 Popis programu

Program byl napsan v systému Mathematica 4.0. Po nacteni dat ze souboru lze vo-
lat procedury pro regresni analyzu, korelacni analyzu, testovani submodelu vii¢i modelu,
testovani submodelu vii¢i nadfazenému submodelu, hledani regresnich parametrii viceroz-
mérné regrese, selekci grafického modelu s fetézovym grafem a dalsi pomocné procedury.
Cést programu byla inspirovana programem z prace Zelinkova [7].

4.6.1 Regresni analyza

Procedura regresnianalyzalvariancnimaticerean_, pocetvyuzitychpozorovanirean ]
provadi regresni analyzu pro vstupni varian¢ni matici standardizovanych dat, ve které je
zavisle proménna reprezentovana poslednim rfadkem a poslednim sloupcem, nezavisle pro-
ménné faddky a sloupci zbylymi. Nejprve je vypoctena hodnota R?, poté jsou spocteny
regresni parametry a statistiky jejich vyznamnosti. Nakonec je pro kazdou nezavisle pro-
ménnou proveden vypocet R? v modelu redukovaném o tuto proménnou.

4.6.2 Korelac¢ni analyza

Procedura vyznamnostkorkoe f [korelacnimaticekoran_, pocetvyuzitychpozorovanikoran_]
provadi korela¢ni analyzu pro vstupni korela¢ni matici, ve které je zavisle proménna repre-
zentovana poslednim fadkem a poslednim sloupcem, nezavisle proménné radky a sloupci
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zbylymi. Procedura urci vybérové korelacni koeficienty, statistiky jejich vyznamnosti, dale
pak vybérové koeficienty parcialni korelace a opét statistiky jejich vyznamnosti.

4.6.3 Testovani submodelu vicéi modelu

Procedura submodely|variancnimaticesub_, mensisub_, vetsisub_, zavislepromennasub_,
pocetvyuzitychpozorovanisub_| testuje submodel zadany vstupni varianéni matici s ne-
zavisle proménnymi specifikovanymi vstupem mensisub_ a se zavisle proménnou speci-
fikouvanou vstupem zawvislepromennasub_ proti modelu s nezavisle proménnymi spe-
cifikovanymi sjednocenim mensisub_ a vetsisub_. Procedura spocte vyslednou testovou
statistiku.

4.6.4 Testovani submodelu vici nadrazenému submodelu

Procedura vicesubmodelulvariancnimaticesub_, mensisub_, vetsisub_, nejvetsisub.,
zavislepromennasub_, pocetvyuzitychpozorovanisub_| se od procedury predchozi lisi tim,
ze submodel zadany vstupni varianc¢ni matici s nezavisle proménnymi specifikovanymi
vstupem mensisub_ a se zavisle proménnou specifikovanou vstupem zawvislepromennasub_
testuje proti modelu s nezavisle proménnymi specifikovanymi sjednocenim mensisub_ a
vetsisub_ jako submodelu modelu s nezavisle proménnymi specifikovanymi sjednocenim
mensisub_, vetsisub_ a nejvetsisub_. Procedura spocte vyslednou testovou statistiku.

4.6.5 Hledani regresnich parametri vicerozmérné regrese

Procedura viceroz[maticevicereg_, nezavislevicereg_, zavislevicereg_| najde regresni
parametry v regresnim modelu urc¢eného vstupni varianc¢ni matici, vstupni mnozinou ne-
zavisle proménnych a vstupni mnozinou zavisle proménnych.

4.6.6 Selekce grafického modelu s fetézovym grafem

Procedura backward2[puvvarmatice_, bloky_, pocetrealizaci_, nazvypromennych_] hleda
ze vstupni varian¢ni matice nejvhodnéjsi graficky model s fetézovym grafem spliujici hi-
erarchickou strukturu zadanou v proménné bloky_.

Po nacteni dat ze souboru a rozdéleni proménnych do blokd se pomoci backward al-
goritmu zalozeného na devianci vynechané hrany provede krok A; - selekce hran mezi
nezavisle proménnymi z 1. bloku, tj. pro vSechny hrany v grafu se spocita deviance vy-
nechané hrany, vezme se ta nejmensi z devianci vynechané hrany a pokud je mensi nebo
rovna kritické hodnoté x#(0,05), hrana bude vyjmuta a postup se opakuje. KdyZ bude
deviance vynechané hrany vsech hran uz vétsi nebo rovna x?(0,05), krok A; kondi a
zacCina krok Bj.

Krok B; se provede pomoci cyklu, ktery ve svém i-tém béhu uvazuje model s nezavisle
proménnymi z blokti by, ..., b; a zavisle proménnymi z bloku b, 1. Nejprve se doplni data
do matice pfedpfipravenych dat pro vypocet, zvétsi se matice souslednosti (matice zazna-
menavajici pfitomnost a nepfitomnost hran mezi jednotlivymi vrcholy) a vytvori vektor
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v8ech novych hran na testovani (tj. hran netestovanych v predchozich bézich vypoctu).
Pro kazdou z téchto hran se vypocita deviance vynechané hrany. Pokud bude mensi nez
X3(0,05), hrana bude vyjmuta, tj. na jejim misté v matici souslednosti bude "*’ a hrana
sama bude vlozena do mnoziny vynechanych hran.

Po otestovani vsech hran na moznost vynechani se spocita deviance grafu bez vyne-
chanych hran, aby bylo mozné postupné pro vSechny vynechané hrany spocitat devianci
ptidané hrany. Pokud tato bude mensi nez x%(0,05), hrana bude opravdu vynechana,
tj. vloZzena do mnoziny vynechané hrany po opravé, v opacném piipadé bude do grafu
vracena, tj. hvézdicka v matici souslednosti bude opét prepsana jednickou. Pak se spocita
deviance grafu obsahujiciho vSechny hrany kromé hran vynechanych (resp. vynechanych
a nevracenych) v tomto kroku.

Po otestovani mozného navraceni vSech ptivodné vynechanych hran se spoc¢ita deviance
vysledného grafu. Deviance tohoto grafu bude rovna souctu posledné spocitané deviance
a deviance spocitané bud v kroku A; (jestlize cyklem prochazime poprvé), nebo v pred-
chozim prichodu cyklem. Pokud je tato deviance mensi nez kritickd hodnota prislusného
x? rozdéleni, nezamitdme shodu modelu navrZzeného algoritmu s daty. V pi¥ipadé dosud
nezpracovaného bloku proménnych program pokracuje krokem B;.;.
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5. Analyza italskych financ¢nich dat

V této Casti prace pouzijeme diive uvedené modely k analyze dat prevzatych z knihy
Giudici [4]. Jsou to tdaje o vybraném italském investi¢nim fondu. Proménné, které zna-
¢ime X4, Xp, ..., Xy, mizeme rozdélit do tii skupin:

X4,...,Xr popisuji slozeni portfolia fondu, to jest jedna se o procentni zastoupeni
riznych typl cennych papirt v portfoliu (italské statni cenné papiry, ob-
ligace italskych firem, obligace zahrani¢nich firem aj.);

X je rozdil vynosu fondu a bezrizikového vynosu, tuto proménnou nazveme
nadvynos;

Xy,..., Xy jsou indexy financniho trhu, které mohou ovliviiovat vynos fondu

Zajima nas, pomoci kterych proménnych lze linedrné predikovat nadvynos. Databazi
tvorfi casové fady mési¢nich pozorovani proménnych X 4, ..., X, za obdobi od tinora 1992
do ledna 1998. Jelikoz jsou proménné v rtiznych jednotkach, byla provedena jejich stan-
dardizace odec¢tenim primeért a vydélenim smérodatnymi odchylkami. Standardizovana
data maji nulovou stfedni hodnotu a jednotkovy rozptyl.

Ozna¢me X; 4, kde? =1,2,...,72, prvky standardizované ¢asové fady pro proménnou
X 4 a podobné pro ostatni proménné.

Matice standardizovanych dat je pak

Xi4a Xap ... Xim
. XQ,A XQ’B . X27M
X =
Xroa Xrap .. Xnu
a vybérovou varian¢ni matici lze urcit ze vztahu
S L x"x
XX = 57 & A
71

Prvky matice Sx x budeme oznacovat s4 4,54,8,..,SmMm-

Vybérova variancéni matice ma na diagonale jednicky a je rovna vybérové korelacni
matici Rx x. Tato matice je uvedena v knize Giudici [4] na strané 229 a umozni nam
provést veskeré odhady a testovani v regresnich modelech. Nalezneme ji v pfiloze jako
matici 1. Vzhledem k tomu, Ze neméme k dispozici ¢asové fady, ale jen matici Sx x,
predpokladejme, ze autori ovérili potfebné predpoklady normality rozdéleni jednotlivych
nahodnych veli¢in a nezavislosti ¢lenti jednotlivych ¢asovych rad. Vypocty byly provedeny
v programu popsaném v kapitole 4.6., mezivysledky budeme uvadét v zaokrouhleném
tvaru.

5.1 Model CAPM

V této kapitole se budeme zabyvat konstrukci modelu CAPM pro zvolena data.
Jelikoz pracujeme s ¢asovymi fadami, budeme potfebovat i casové fady zastupujici 7,
a ry. Pouzijme tedy regresni model se zavisle proménnou Y = X a nezévisle proménnou
X = X, to jest
Y, =Tt —Tft :Xt,G7

X = T'mt —Tft = Xt,L
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prot=1,2,...,72.

Za nezavisle proménnou jsme v souladu s publikaci Giudici [4] zvolili jeden z indext,
konkrétné index Generale della Banca d’ Italia.

Regresni rovnice odpovidajici modelu ¢ary kapitalového trhu ma tvar

Y, =08 -Xi+e,

kde ¢; ~ N(0,02) a ey, e, ..., ey jsou nezavislé.
Jde o linearni regresi s jednou nezavisle proménnou. Parametr # odhadneme na zakladé
vety 3.1
b= (X"X)'X"Y = 0,888,

nebot vzhledem k tvaru vybérové varianéni matice Sx x (viz pfiloha) mame

X=(X11,XoL,-» Xr22)",
Y - (XI,G, XZ,G7 o ?X72,G)T

Predikce nadvynosu je tedy R
Xe =0,888X7 .

Koeficient determinace R? spocitdme pomoci véty 2.6 z prvku rg ¢ inverzni vibérové
korela¢ni matice proménnych Xg a X.

Rl:( 1 0,888>_1:( 4,729 —4,199)

0,888 1 4199 4,729 )
1

6o TR

tedy
R reg—1 4,729 —1
ol 4729
Poznamka: Vzhledem k tomu, Ze jsme pracovali jen se dvéma proménnymi, je koeficient

mnohonéasobné korelace roven vybérovému korela¢nimu koeficientu. Vzhledem ke kapitole
1.5 a k tomu, ze pracujeme se standardizovanymi daty, 1ze rovnéz psat

= 0,789.

R2 = SY,X . (Sxyx)il . Sxy = SQL,G'

Sxy = Syx = sr,¢ zde oznacuje odhad kovariance a korela¢niho koeficientu standardi-
zovanych proménnych Xq, X.
Dale otestujeme nulovost parametru  z rovnice

Er=ry+ (Er, —ry) -3,

tj. BY =X pro Y = X, X = X .
Vzhledem k tomu, ze predpokladame

Ery, >ry,  Er>ry,
nebude § nabyvat zapornych hodnot. Budeme tedy testovat hypotézu
H() : B =0
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proti jednostranné alternativeé
Hl : /8 >0

na pétiprocentni hladiné na zakladé véty 3.3. Mame

b=0,388,

Se=Y"Y —=b"X" Y =71 (Syy —b" - Sxy) =71 (Syy — Sy.x - Sx'x - Sxy) =
=71 (sqc—stq) =71(1— R?) =15,013,

5 Se 1-R* 0211

= = — 2
S T 71 7p 000298,
0,888 — 0 0,888
T:\/’2 - — = 16.272.
S°-uUrLL o4
\/0,211 -

Vzhledem k tomu, ze
t71(0,10) = 1,6666 ,

hypotézu H, zamitame ve prospéch alternativy Hj.

5.2 Model APT

5.2.1 Regresni analyza

Chceme-li popsat nadvynos pomoci vice nezavisle proménnych, které mame k dispozici,
lze navrhnout model APT.
Rovnice modelu APT ma v nasem pripadé tvar

6
TZET‘FZ(SJ‘BJ"F@,

j=1
kde proménné maji tyto vyznamy:

r vynos portfolia fondu,
Er ocekdvany vynos, zvolme za néj bezrizikovy vynos r;,
0, faktory ovliviiujici vynos, tj. nezavisle proménné,
B; regresni koeficienty,

e nahodna chyba.

V tomto pripadé zvolime regresni model se zavisle proménnou Y = X a nezavisle
proménnymi X; = Xy, Xo = X7,..., X¢ = Xy, tedy indexy finan¢niho trhu. Regresni
rovnice je

6
Yi=Xig=r—r 5= Zﬁth,j + €,

j=1
kde t = 1,2,...,72 a opét predpokladame e; ~ N (0, 0?) nezéavislé.
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Jde o pripad linearni regrese s Sesti nezavisle proménnymi. V tomto modelu opét
odhadneme parametry i, (s, ..., 0 na zakladé véty 3.1. Jejich pfipadnou nulovost lze
testovat pomoci t-testu uvedeného ve vété 3.3.

Odhad vektoru koeficientii 8 ziskdme podle véty 3.1 z rovnice

b=(XTX)'X'Y = S)_(,lXSX,Y .

R4dky matice X jsou pozorovanymi realizacemi vektoru (X, Xy, ..., X).
Podklady pro vypocet odhadu ziskdme z matice 1 v priloze.
Sx x je typu 6 x 6 a je odhadem pro varianéni matici vektoru (Xg, ..., Xy):

1,000 0,689 -0,127 0,811 0,984 0,044
0,689 1,000 0,048 0,749 0,800 0,020
Sy = -0,127 0,048 1,000 -0,015 -0,088 0,684
’ 0,811 0,749 —0,015 1,000 0,833 0,077 |’
0,984 0,800 -0,088 0,833 1,000 0,036
0,044 -0,020 0,684 0,077 0,036 1,000

Sx,y je vektorem typu 6 x 1 a je odhadem pro vektor kovarianci slozek ndhodného vektoru
(Xg,-..,Xy)' andhodné veliciny Y.

1
Sxy = ﬁXTY = (0,851;0,835; —0,049; 0,808; 0,888; —0,013)”

Nyni dosadme tyto odhady do rovnice pro vypocet odhadu b. Dostavame
b= (2,169;0,909;0,041;0,039; —2,001; —0,050)"".
Nahodnou veli¢cinu X4 budeme tedy predikovat ze vztahu
Xo = 2,169 - Xy + 0,909 - X7 + 0,041 - X; 4+ 0,039 - X — 2,001 - X, — 0,050 - X, .
Opét podle véty 2.6 plati
rd o= 1
G,G 1 _ R2 Y

takze po vypocteni 7’%,0 = 7,063 invertovanim vybérové korelacni matice proménnych
Xa, XH, ..., Xy miZeme vypoditat koeficient determinace R? = 0, 858.
Nyni budeme testovat hypotézy

Hon:B8=0

proti alternative
Hyny:06#0

(pro N =H,I,J,K, L, M) na pétiprocentni hladiné na zakladé véty 3.3.
Hodnoty testovych statistik jsou

Ty =3,032, T;=4,156, T;=0598,
Ty = 0417, T, =-2379, Ty =—0,732.
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Vzhledem k tomu, ze
te6(0,05) = 1,997,

hypotézu nulovosti regresniho koeficientu nezamitame pro X;, X, X a zamitame ji
pro Xy, X7, X1. Model APT bychom tedy mohli zjednodusit na regresni model se tfemi
nezavisle proménnymi Xy, X, X.

5.2.2 Korela¢ni analyza

Nyni budeme vysetfovat korelacni strukturu mezi Xg a postupné Xgy, X, X;, Xk,
X, Xu.

Nejprve vysetieme nulovost pg y (opét pro N = H,I,J, K, L, M). Na pétiprocentni
hladiné budeme testovat hypotézu

anHo:pagny =0

proti alternative
G,NH1 : PG,N 7’é 0.

V matici 1 v ptiloze si vyhledejme hodnoty pfislusnych vybérovych korelac¢nich koefi-
cienti:
re.g = 0,851, rgr=0,835, 7rg;=-0,049,

rex =0808, rgr=0888, rgu=-—0013.
Za predpokladu platnosti ¢ zHy je podle véty 1.1 testova statistika

rc,.H

Ton = -V 70 = 13,558

L—7%y
nahodnou veli¢inou s rozdélenim t9. Vzhledem k tomu, ze
t70(0,05) = 1,994,

zamitame hypotézu ¢ g H, ve prospéch alternativy ¢ g H;, ¢ili zamitneme hypotézu ne-
korelovanosti X a Xpy. Podobné spocteme nasledujici testové statistiky:

Tar=12,696, Tg,=-0410, Tgx =11,474,

Te = 16,157, Taa = —0,109.

Celkové nezamitame hypotézy nekorelovanosti X postupné na X;, X, a zamitame
hypotézy nekorelovanosti X postupné na Xy, X7, Xg, Xr.

Nyni vySetiujme parcialni korelace mezi veli¢inou X4 a veli¢inami Xy, X7, X, Xk,
X1, Xy Nejprve spoctéme vybérové koeficienty parcialni korelace mezi X a postupné
Xy, X1, Xy, Xk, Xz, Xpr. Ty mizeme ziskat bud podle véty 2.7 pomoci (—1)-nasobku
matice ziskané skalovanim inverzni varian¢ni matice, nebo postupem naznacenym v ka-
pitole 1.6:

Oznacme

N(G,H)=(I,J,K,L M),
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a mame
TG,H|N(G,H) = 0,350.

Dale oznac¢me

N(G,I)= (H,J,K,L,M)

atd. a postupné dostaneme
rannen = 0,455, rgynes = 0,073, rexner) = 0,051,

rarne,) = —0,281  rg mne,m) = —0,090

Z téchto koeficient® budeme pomoci véty 1.3 vySetfovat moznou nekorelovanost pro-
ménné X postupné na Xy, X7, X7, Xk, X1, X s vyloucenim vlivu zbyvajicich promén-
nych. Nejprve testujme na zakladé této véty na pétiprocentni hladiné hypotézu

a,uHo : pa aNGH) =0

proti alternative
ety po NG H # 0.

Hodnota prislusné testové statistiky je

VOGS /65 = 3,009

\/1 - ré‘,H|N(G,H)

Obdobnym postupem dostaneme

Ton =

Tes =4125, Ta,=0593, Tax =0413,

Tor = —2,361, Tea = —0,726.

Vzhledem k tomu, ze
te5(0,05) = 1,997,

hypotézu nulovosti koeficientu nezamitame pro X, Xg, X3 a zamitame ji pro Xy, X,
X1, tedy pfimo je velicina X vyznamné ovlivnéna velicinami Xy, X7, X, a méné vy-
znamné velicinami X ;, Xg, Xy.

Dvojice | Korelace | Parcialni korelace
GH 0,851 0,350
GI 0,835 0,455
GJ —0,049 0,073
GK 0,808 0,051
GL 0,888 —0,281
GM | —0,013 —0,090

Tabulka 5.1: Korelace a parcialni korelace X s nezavisle proménnymi, statis-
ticky vyznamné korelace a parcialni korelace jsou zvyraznény tuénym pismem
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V tabulce 5.1 vidime, ze korelace nadvynosu X s proménnymi reprezentujicimi fi-
nancni indexy se lisi od parcialnich korelaci. Tato odlisnost je zpiisobena vzajemmnou
provazanosti financ¢nich indext. V§imnéme si naptiklad, ze korelace nadvynosu X¢ s in-
dexem Generale della Banca d’Italia X, jenz byl pouzit jako vysvétlujici proménné v
CAPM modelu, je kladna, zatimco jejich parcialni korelace je zaporna. S tim souvisi i
zaporny odhad regresniho parametru 5 : b5 = —2,001 u X; v APT modelu, zatimco
odhad regresniho koeficientu u X; v CAPM modelu b = 0,888 byl kladny.

Korelace mezi nadvynosem X a indexem Xy je statisticky vyznamna, zatimco jejich
parcialni korelace nikoliv. Znamena to, ze Xg ovliviiuje X prostfednictvim ostatnich
indexti. Podivejme se do matice 1 v pfiloze na prislusné vybérové korelacni koeficienty a
spoctéme vybérové parcialni korela¢ni koeficienty proménné X g s ostatnimi nezavislymi
promeénnymi:

Dvojice | Korelace | Parcialni korelace
KH 0,811 0,377
KI 0,749 0,438
KJ —0,015 0,011
KL 0,833 -0,314
KM 0,077 0,093

Tabulka 5.2: Korelace a parcidlni korelace X s ostatnimi nezavisle promén-
nymi, statisticky vyznamné korelace a parcialni korelace jsou zvyraznény tuc¢nym
pismem

7 tabulky 5.2 plyne, Ze veli¢ina Xg je vyznamné ovlivnéna veli¢inami Xy, X7, X7,
¢ili veli¢inami vyznamné ovliviiujicimi Xg. Takze velicina Xy ovliviiuje X pres Xy,
X7, X1, a proto ji nezahrneme do vysledného modelu o zavisle proménné X a nezavisle
proménnych Xy, X;, X. Korelacni analyza tedy naléza stejné zjednoduseni APT modelu
jako regresni analyza. Vektor parametrt zjednoduseného modelu mé odhad

b= (2,259,0,962, —2,104)".
Otestujme jesté nulovost regresnich koeficientti. Testujme hypotézy
~Ho: By =0

proti alternative
~Hy: By #0

(pro N = H,I,L) na pétiprocentni hladiné na zékladé véty 3.3. Hodnoty testovych
statistik jsou
Ty =3493, 1Ty=5,011, T, =-2,694.

Vzhledem k tomu, ze
t69(0,05) = 1,995,

hypotézu nulovosti regresniho koeficientu zamitame pro vSechny nezavisle proménné to-
hoto zjednoduseného APT modelu.
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Vzhledem k tomu, Ze prvek inverzni korela¢ni matice je
0 _
rge = 6,991,
je koeficient determinace

R rgg—1 _ 6,991 -1
e 6,991

= 0,857

V tomto piipadé je R? jen nepatrné mensi nez v prvnim piipadé u modelu APT s Sesti
nezavisle proménnymi. Tento model témér stejné presné popisuje variabilitu nadvynosu
X jako model s Sesti nezavisle proménnymi. Nadvynos X lze tedy pomoci indexti
finan¢niho trhu predikovat ze vztahu

Xe=2259- X+ 0,962 X; — 2,104 - X .

5.3 Graficky model

5.3.1 Korela¢ni analyza

Analyza parcidlnich korela¢nich koeficientd nam umozni lépe studovat strukturu vza-
jemnych zavislosti v mnoziné navzajem korelovanych proménnych, jak jsme naznacili v
modelu APT. Studujeme totiz ,¢isté zavislosti“ ve dvojicich veli¢in s vyloucenim vlivu
veli¢in ostatnich. Nadale se proto zamétime na tento pristup. Rozsifime pritom mnozinu

nezavisle proménnych tak, ze vedle vlivu finan¢nich indextt Xy, Xy, ..., X na nadvynos
pripustime i vliv proménnych X4, Xp, ..., X popisujicich portfolio fondu. Informaci o

struktufe parcialnich korelaci v mnoziné proménnych podava graf podminénych nezavis-
losti (viz definice 4.1).

Jestlize budeme uvazovat vsech 13 proménnych X4, Xpg,..., X);, mizeme sestrojit
grafy o maximalng (';) = 78 hranach, coz dava 2 moznych grafii. Kazdy z nich popi-
suje graficky model urceny za predpokladu normality podminénymi nezavislostmi dvojic
proménnych.

V grafickém modelu je kazd4 proménné zastoupena praveé jednim vrcholem. Mame
tedy vrcholy X4, Xp, ..., Xy. Ozna¢me X = (X4, Xp, ..., Xy)?. Hrana mezi vrcholy
X; a X chybi, pravé kdyz

X; L X; [ N(X;i,5)

coz podle véty 2.14 plati, pravé kdyz
di,j - 0,

kde
D= V_l aV = Var(XA,XB,. .. ,XM)T.
To podle véty 2.7 nastava, pravé kdyz pro koeficient parcialni korelace plati
PX:, X, IN(Xi5) = 0.
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Za predpokladu normality dat to znamena, ze X; — )A(,», X; — )A(j jsou nezavislé, kde )?z
je nejlepsi linedrni aproximaci X; pomoci N(X;1,7), )A(j je nejlepsi linedrni aproximaci
X, pomoci N(X;1,j), oboji ve smyslu kapitoly 1.1 a pfi pouziti znaceni zavedeného v
kapitole 2.4.

Tedy X; a X; jsou nezavislé pfi danych hodnotach N (X1, j).

Je-li naopak px, x,|n(x;ij) 7 0, tedy v grafu existuje hrana spojujici vrcholy X;, X;,
znamena to korelaci proménnych X; — )A(Z-, X; — )?j, to jest jejich linearni zavislost. Od-
tud plyne, Ze X; lze modelovat regresni rovnici v zavislosti na X;. Jelikoz vySetfujeme
zavislost proménné Y = X na ostatnich proménnych X4, ..., Xp, Xy, ..., Xy, za-
jimaji nas pouze hrany spojujici vrchol X s ostatnimi vrcholy. Piitomnost takovych
hran v grafu miizeme otestovat na zakladé véty 1.3, tedy testem nulovosti piislusnych
koeficienti parcidlni korelace. Vybérové koeficienty parcidlnich korelaci jsou podle véty
2.7 (—1)-nésobky mimodiagonélnich prvki skdlované inverzni vybérové varianéni matice.
Statisticky vyznamné parcidlni korelace jsou vyznaceny tucné:

ra,ANx;a,A) = 0,152,
ra.BIN(X;a,B) = —0,448
raconxae = 0,121,
TG,DIN(X;G,D) = 0,228,
re,EN(X;cE) = —0,293,
ra,FINX;GF) = —0,324,
reHNx;cH) = 0,402,

raNx;G = 0,535,
ra, Nx;a,) = —0,068,
TG,K|N(X;G,K) = —0,119,
reNx;cr) = —0,325,
ramNXx;eMm) = —0,077.

Statisticky vyznamné vybérové parcialni korelace indikuji pfitomnost jednotlivych hran
vychazejicich z vrcholu X v grafu podminénych nezavislosti. Na zakladé tohoto testovani
navrhneme pro nadvynos X regresni model s nezavisle proménnymi Xz, Xg, Xr, Xg,
X1, X1 Regresory Xp, Xg, Xr se vztahuji ke slozeni portfolia fondu, regresory Xp, X7,
X1 odpovidaji finan¢nim indextim, a to pravé tém, které byly zafazeny do regresniho
APT modelu studujiciho zavislost nadvynosu X pouze na indexech.

5.3.2 Regresni analyza

K vyjadreni zavislosti pouzijeme regresni model z kapitoly 3.1.
Y =XB+e,

kde
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Y = (X1, X206, .-, Xma)? je vektor pozorovani z4vislé proménné X,
X je matice 72 X 6, pozorovani nezavislych proménnych v danych casech,
(B je 6-rozmérny vektor parametri,

e je T2-rozmérny vektor chyb z rozdéleni N (0,02 - I).

Odhad vektoru koeficientii 8 ziskame podle véty 3.1 z rovnice a z matice 1 v ptiloze
b= (X"X)"'X"Y = 55 Sxy = (—0,157; —0,097; —0,084; 2,053; 0,875; —1,855)" .
Néhodnou veli¢inu X4 budeme tedy predikovat vyrazem
X = —0,157 - X5 — 0,097 - X — 0,084 - X 4+ 2,053 - Xz + 0,875 - X; — 1,855 - X .
Po vypocteni T%VG = 8,909 invertovanim piislusné korela¢ni matice mizeme podle véty

2.6 vypoditat R%:
R rec—1 8,909 — 1

= 0,888
. 8,009
Nyni budeme (pro N = B, E, F, H, I, L) testovat hypotézy
NHo: By =0
s alternativou
~Hy:Bn #0

na pétiprocentni hladiné na zakladé véty 3.3. Hodnoty testovych statistik jsou
Tg =-3,509, Tg=-1838, Tr=-1700,

Ty = 3474, T;=4,958, T =—2,602.

P1i kritické hodnoté
tes(0,05) = 1,997
tedy nezamitame hypotézu nulovosti regresniho parametru u Xz a u Xz a zamitame ji
u XBvXHvXI7XL-
Vytvoime tedy vysledny regresni model o zavisle proménné X a nezavisle proménnych
XBaXHaXb XL-
Odhad vektoru koeficienti g vyjde roven

b = (—0,160; 2,153;0,869; —1,906)" .

VsSechny jeho slozky jsou jiz statisticky vyznamné.
Nyni spo¢téme R?:

req = 8,373
0
Tac — 1 8,373 —1
R==7— = = 0,881.
rd 8,373

Koeficient determinace R? se ndm oproti modelu s Sesti nezavisle proménnymi zmensil
jen nepatrné, vystacime tedy s modelem se ¢tyfmi nezavisle proménnymi Xpg, Xy, Xy,
X1, anadvynos X lze predikovat ze vztahu

X¢=—0,160- X5 + 2,153 - Xp; + 0,869 - X; — 1,906 - X, .
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Kromé trojice finan¢nich indext Xy, X7, X, se tedy pii predikci uplatni pouze proménné
X p predstavujici zastoupeni italskych statnich cennych papirtt v portfoliu fondu.

Porovnejme na zavér pouzité proménné a koeficienty determinace v navrzenych regres-
nich modelech:

Model Proménné R?
CAPM Xy 0,789

APT Xy, X1, X, 0,857
graficky | Xg, Xy, X7, X1 | 0,881

Tabulka 5.3: Srovnani jednotlivych regresnich modelt

Ve vsech trech pripadech jsme vytvorili regresni model, ktery podle koeficientu deter-
minace dobfe popisuje variabilitu nadvynosu Xg.

V modelu CAPM jsme pracovali s pfedem urcenou nezavisle proménnou X — indexem
Generale della Banca d’ Italia, ktery byl navrzen pro CAPM model v knize Giudici [4]

V modelu APT jsme za nezavisle proménné ovliviiujici nadvynos zvolili mnozinu fi-
nancnich indext Xy, X7, ..., X)/. Tuto mnozinu jsme zkusili zredukovat dvéma zpiisoby
— testovanim nulovosti regresnich koeficientii a vysetfenim korela¢ni struktury promeén-
nych Xq, Xpg, ..., Xy Oba postupy vedly k vyslednému modelu se stejnymi nezévisle
proménnymi Xy, X7, X .

V grafickém modelu jsme uvazovali vSechny mozné nezavisle proménné, tj. slozky port-
folia vySetfovaného investi¢niho fondu X4, Xp,..., XF a finanéni indexy Xgy, X7,...,
Xyr. Vybér proménnych do regresniho modelu byl u¢inén na zakladé analyzy parcial-
nich korelaci, coz odpovida ideji grafickych modeli. Testovali jsme tedy pritomnost hran
vychazejicich z vrcholu X reprezentujiciho nadvynos v grafu o 13 vrcholech X4, Xp,
..., Xy. Takto ziskany model byl zjednodusen na zakladé testovani nulovosti regresnich
koeficientti.

5.3.3 Model ziskany selekénim algoritmem

Grafické modely vSak nebyly vytvofeny jen pro tvorbu modelt regresnich, ale prede-
vSim pro zkouméni podminénych nezavislosti v mnoziné proménnych a tim pro zjistovani
souvislosti nejen mezi vysvétlovanou proménnou a vysvétlujicimi proménnymi, ale i mezi
vysvétlujicimi proménnymi navzajem. Uvazujme tedy proménné Xpg, X¢, Xg, X7, Xy,
které jsme v predeslém textu zaradili do regresniho modelu. Chceme vybrat ze vSech
moznych grafickych modeld s grafy o péti vrcholech takovy, ktery nejlépe popisuje struk-
turu podminénych nezévislosti v datech. Je tedy tfeba testovat shodu grafickych modeli
s daty a provést vybér vhodného modelu. Pro tento tcel byly vyvinuty selekéni algoritmy
(viz napf. kniha Whittaker [6]). K FeSeni naseho problému pouZijeme program popsany v
kapitole 4.6, resp. jeho ¢ast uzivajici tzv. backward algoritmus (konkrétné backward algo-
ritmus se stop pravidlem zaloZenym na devianci vynechané hrany). Vystupem programu
je graf podminénych nezavislosti na obrazku 5.1.
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Pocet vynechanych hran = 2
Celkova deviance = 1.11737 < x5 = 5,99

Obréazek 5.1

Bod v grafu | Prislusejici proménna
1 Xp
2 Xa
3 Xy
4 X7
5 X

Tabulka 5.4: Oznaceni bodi v grafu na obrazku 5.1

Z obrazku je vidét, ze proménné Xpg, Xg, X7, X ovliviiuji zdvazné nejen proménnou
X¢, ale az na dvé vyjimky (Xp s X7 a Xp s X) i sebe navzajem. Chybéjici hrany (1,
4), (1,5) lze vysvétlit tim, Ze proménnd Xp patii do skupiny veli¢in popisujicich slozeni
portfolia fondu, zatimco proménné X;, X; jsou finan¢ni indexy. Podgraf tvoreny vrcholy
3, 4, 5 je klika znamenajici vzajemné ovliviiovani financ¢nich indext Xy, X7, Xr.

Dalsim vystupem je celkova deviance, coz je testova statistika pro méreni shody modelu
s daty, jak bylo uvedeno v kapitole 4. Zde shodu vysledného modelu s daty nezamitame.

Na obrazku 5.2 je graf podminénych nezavislosti mezi vSemi vySetfovanymi promeén-
nymi X4, Xp, ..., Xy, reprezentovanymi ¢isly 1,2,...,13.

49



Pocet vynechanych hran = 35
Celkové deviance = 29.3242 < 2. = 49,80

Obrazek 5.2

S vrcholem 7 (reprezentujicim veli¢inu X¢) jsou spojeny hranou vrcholy 1 (Xj4), 2
(XB),4 (Xp), 5 (XEg), 6 (Xr), 8 (Xng), 9 (X)al2 (Xy). Porovhdme-li mnozinu vrchola
spojenych s vrcholem reprezentujicim proménnou X s mnozinou urcenou na zakladé
analyzy parcidlnich korelaci v kapitole 5.3.1, zjistime, ze backward algoritmus vybral
navic vrcholy predstavujici proménné X4 a Xp, to jest podily dvou skupin obligaci v
porfoliu fondu. Tyto proménné jsme v analyze parcialnich korelaci do modelu nezaradili
pfi hodnotach vybérovych parcidlnich korelaci 0,152 a 0,228. Shodu vysledného modelu
s daty opét nezamitame.

5.4 Testovani submodeli

Shodu modelt navrzenych selek¢énim algoritmem s daty jsme v kapitole 5.3.3 testovali
na zakladé teorie grafickych modelt pomoci deviance. Jiny pristup pfedstavuje testovani
submodelt linearniho regresniho modelu zminéné v kapitole 3.2.

vvvvv

mozného modelu i jako submodely mezi sebou navzajem. Nejprve testujme nami navrzeny
graficky model ziskany selekénim algoritmem proti modelu se vSemi dvanacti nezavisle
proménnymi.

Vektor X = (X4, Xp, ..., Xa)T rozloZime na vektory

Xa - (XA7 X37 XD7 XE7 XF7 XH7 XI7 XL)T7 -Xb — (X67 XJ7 XK7 XM)T
a uvazujme hypotézu H, tvrdici, ze Y zavisi pouze na vektoru X,

Hy: Be=pBr=0k=08u=0,
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¢ili hypotézu, ze model
M:EY =EXg =

= BaXa+ BXp+ BcXc + BpXp + BeXEe + BrXp+
+0uXy + B X+ B8; X5+ B Xk + B X + BuXum
s matici modelu o hodnosti h(X) = 12 lze zjednodusit na submodel
M, :EY =EX¢ = 84Xa+ BXp+ BpXp + BeXEe + BrXp + BuXu + 81 X1 + B XL

s matici submodelu o hodnosti A(X,) = 8.
Vypoctéme nejprve soucty ¢tverct na zakladé podkladt z matice 1 v priloze.

SSy = (n—1)SyxSx'xSxy — (n —1)Sy.x, 55" x.Sx.v = 64,220 — 63,786 = 0,434,
8S, = (n—1)Sy,x,S%. x,5x.v = 63,786,
SS.=(n—1)Syy — (n— 1)SY7XS;5XSX7Y =71 — 64,220 = 6, 780,
SST - (n - I)SY7Y = 71.

Testova statistika je rovna

S5, 0,434
o 12-8
F=g5 = %m0 — V99
. 12

A nyni sestrojme tabulku analyzy rozptylu pro test nulovosti skupiny regresnich pa-
rametri prislusejicich podvektoru X,:

Zdroj variability | Soucet ¢tverci | Stupnti volnosti | F-statistika

X, pfi pevném X, 0,434 4 F=10,959
X, 63, 786 8
rezidualni 6, 780 60
celkovy 71 72

Tabulka 5.5: Tabulka analyzy rozptylu pro test M; proti M

Jelikoz
F =0,959 < Fy60 = 2,525,

nezamitame submodel M; ve prospéch modelu M.

Dale vektor
Xa = (XA7 X37 XD7 XE7 XF7 XH7 va XL)T

rozlozme na vektory
Xaa - (XB7XH7X17XL)T Xbb == (XA7XD7XE'5XF)T'
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Uvazujme hypotézu 3 Hy tvrdici, Ze nadvynos Y zavisi pouze na vektoru X,,, to jest
na nezavisle proménnych vybranych v kapitole 5.3.2.

sHo:Ba=Pc=Pp=Be=0r=01=Pxk =Pu=0
¢ili hypotézu, ze model
M:EY =EXqg = aXa+ BXp+ BcXc+ BpXp + BeXe + BrXp+

+BuXu + Br X1+ 8; X+ B Xk + B X + BuXum

s matici modelu o hodnosti h(X) = 12 lze zjednodusit na submodel
M, :EY =EX¢ = 33Xp + BuXn + 0r X1 + Xy

s matici submodelu o hodnosti h(X,,) = 4, pfi¢emZ nebereme v tivahu model Mj.

=-aa

Vypoctéme nejprve soucty ctverci
SSus = (n—1)Sy xSx xSx.v —(n—1)Sy x,.5%", x,. SX.uv = 64,220—62,520 = 1,700,

8Sua = (1 —1)Sv x,.5%., X, SXuury = 62,520,
5S. = (n—1)Syy — (n —1)Sy,x Sy xSx v = 71 — 64,220 = 6, 780.
Testova statistika je rovna

SSwy 1,700
oo Jw _ 12-4 0,212
~S8S. 6,780 0,113
fe 7212

= 1, 880.

Nyni uvedme tabulku analyzy rozptylu pro test nulovosti skupiny regresnich parametr
prislusejicich podvektoru Xj:

Zdroj variability Soucet ¢tverct | Stupnt volnosti | F-statistika

Xp |J X pii pevném X, 1,700 8 F =1,880
Xaa 62,520 4
rezidualni 6, 780 60
celkovy 71 72

Tabulka 5.6: Tabulka analyzy rozptylu pro test My proti M

Testova statistika ndm vysla
F =1,880 < Fg 6 = 2,097,

tedy nezamitame graficky model ziskany korela¢ni a regresni analyzou ve prospéch pti-
vodniho modelu M.
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Nyni uvazujme hypotézu 2H, tvrdici, Ze Y zavisi pouze na vektoru X,, proti alterna-
tive, ze Y zavisi i na dalsich slozkach vektoru X,

SHo: Pa=0p=0e=0r=0 (=pc=08s=0k=_>8u),
¢ili hypotézu, ze model
M:EY =EX¢g = 84Xa+ B5Xp + BcXc + BpXp + BeXe + BrXr+
+0uXnu + B X1+ Bs Xy + B Xk + B X + BuXum
s matici modelu o hodnosti hA(X) = 12 se submodelem
M, :EY =EXqg = 04Xa+ 0pXp + BpXp + BeXe + BrXr + BuXu + 01 Xr + BLXL
s matici submodelu o hodnosti h(X) = 8 lze dale zjednodusit na submodel
M, :EY =EX¢g = 8pXp + BuXu + 01 X1 + B.XL

s matici submodelu o hodnosti h(X,,) = 4.

=-aa

Vypoctéme nejprve soucet ¢tvercii
SSw = (n—1)Sy,x,5%. x,5%.v —(n—1)Sy.x,.S%.. x,. 5%y = 63,786—62, 520 = 1, 266,
a poté testovou statistiku

S Sy 1,266
P Job 8 —4 0,316
~S8S., 6,780 0,113
1. 72— 12

= 2,801.

Uvedme tabulku analyzy rozptylu pro test nulovosti skupiny regresnich parametri
prislusejicich podvektoru Xp,:

Zdroj variability | Soucet ¢tverct | Stupnt volnosti | F-statistika

Xy pii pevném X, 1,266 4 F=2801
Xaa 62,520 4

X, pii pevném X, 0,434 4 F=10,959
rezidualni 6, 780 60
celkovy 71 72

Tabulka 5.7: Tabulka analyzy rozptylu pro test M, proti M; jako submodelu
M

Protoze plati
F=2,801> F4’60 = 2,529,

zamitame submodel M; ve prospéch M; jako submodelu modelu M.
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Testovali jsme proti sobé modely navrzené v predchozich podkapitolach. Nejprve jsme
testovali jako submodely graficky model ziskany selekénim algoritmem (tedy model M,
s nezavisle proménnymi X4, Xp, Xp, Xg, Xp, Xy, X;, X1) a graficky model ziskany
korela¢ni a regresni analyzou (tedy model M, s nezéavisle proménnymi Xp, Xp, X,
X1) proti modelu ptivodnimu (tj. modelu M se v8emi dvanacti nezévisle proménnymi).
Z4dny z uvazovanych submodelfi jsme nezamitli ve prospéch modelu ptivodniho. Neni
tedy nutné popisovat nadvynos X pomoci vSech proménnych, které jsou k dispozici.
Pak jsme testovali model M; proti modelu M; jako submodelu modelu M, tedy jestli
lze po odejmuti proménnych X, X;, X, Xy odejmout jesté proménné X4, Xp, Xg,
Xp. Timto postupnym zptisobem jsme zamitli zjednoduseni M; na model M, se ¢tyrmi
nezavisle proménnymi. Pvodni model M tedy lze zjednodusit na model M, se ¢tyfmi
nezavisle proménnymi, ale zjednoduseni pouze na model M; s osmi nezavisle proménnymi
je vhodnéjsi.

Nyni ozna¢me jako X vektor

X = (XBaXH7XI7XL)T
a predpokladejme platnost modelu
My, :EY =EX¢ = 8 Xp + BuXu + BrX: + B X

s matici modelu o hodnosti h(X) = 4.
Vektor X rozdélme na dva subvektory

Xa - (XH7X17XL)T; Xb - (XB)

a uvazujme hypotézu Hy tvrdici, Ze Y zavisi pouze na vektoru X,, to jest na proménnych
odpovidajicich finanénim indextim, nikoli na proménné souvisejici se slozenim portfolia
fondu:

Hy : ﬁB =0,

¢ili hypotézu, ze model Ms lze zjednodusit na submodel
M;:EY =EXg = 0uXn+ 01 X1+ 0.XL

s matici submodelu o hodnosti A(X,) = 3.
Soucty ¢tvercl jsou rovny

SS(, = (n — 1)SY,XS;(%XSX,Y — (n — l)SY,XaS;(iXaSXa,Y = 62, 520 — 60, 844 = 1, 676,

58, = (n—1)Sy.x,S%. x,5x,v = 60,844,
SS. = (n—1)Syy — (n —1)SyxSx xSxy = 71 — 62,520 = 8,480
a testova statistika je rovna

SS, 1,676
P fy  4-3 1,676
S8S, 8,480 0,125

. T2—4

= 13,443,

Opét prostudujme tabulku analyzy rozptylu pro test nulovosti skupiny regresnich pa-
rametra prislusejicich podvektoru X,:
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Zdroj variability | Soucet ¢tverci | Stupni volnosti | F-statistika

X, pii pevném X, 1,676 1 F =13,443
Xa 60, 844 3
rezidudlni 8,480 68
celkovy 71 72

Tabulka 5.8: Tabulka analyzy rozptylu pro test M3 proti My

Jelikoz
F=13,443 > F1,68 = 3,982,

zamitame submodel M3 ve prospéch modelu M;, tedy model APT z tabulky 5.3 ve
prospéch modelu grafického z téze tabulky.
Otestujme jesté model CAPM z tabulky 5.3 proti modelu APT.
Oznacime jako X vektor
X = Xy, X, X))

se dvéma subvektory
X, = (X)), Xp=(Xn,Xr),

predpokladejme platnost modelu
M3 :EY =EXg = 08Xy + B X1+ 8X¢

s matici modelu o hodnosti h(X) = 3 a uvazujme hypotézu Hy tvrdici, Ze Y zavisi pouze
na vektoru X,

Hy: Bu=pr=0,

¢ili hypotézu, ze model Mj lze zjednodusit na submodel
M4 EY = EXG = 6LXL

s matici submodelu o hodnosti A(X,) = 1.
Soucty ¢tverct jsou

SSy = (n— 1)Sy,xSx'xSx.y — (n — 1)Sy.x,Sx" x,Sx,v = 60,844 — 55,987 = 4,857,

58, = (n—1)Sy.x,S%, x,5x.v = 55,987,
5S. = (n—1)Syy — (n —1)Sy,x Sy xSxy = 71 — 60,844 = 10, 156,
SSr = (n—1)Syy =71,
a testova statistika je rovna

SS, 4,857
g fo _ 3-1 2,429
~8S. 10,156 0,147

f. 72 -3

= 16, 500.

Udaje jsou pro zpiehlednéni opét uvedeny v tabulce.
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Zdroj variability | Soucet ¢tverci | Stupni volnosti | F-statistika
X, pii pevném X, 4,857 2| F =16,500
Xa 55,987 1
rezidualni 10,156 69
celkovy 71 72

Tabulka 5.9: Tabulka analyzy rozptylu pro test M, proti M3

Pro vysokou testovou statistiku
F =16,500 > F5 59 = 3,130

zamitame submodel M, ve prospéch modelu Ms, tedy CAPM ve prospéch APT.

Testovali jsme nyni modely ziskané korelacni a regresni analyzou, jejichz prehled je
uveden v tabulce 5.3. Predpokladali jsme vzdy platnost Sirstho modelu a testovali proti
nému model s méné zavisle proménnymi. Nejprve jsme testovali navrzeny APT model s
nezavisle proménnymi Xy, X;, X proti grafickému modelu s nezavisle proménnymi X g,
Xy, X1, X1, tedy jsme testovali moznost vynéti proménné X g z modelu grafického, pak
jsme testovali CAPM model s nezavisle proménnou X proti APT modelu, coz odpovi-
dalo testovani moznosti vynéti proménnych Xy, X; z APT modelu. V obou pfipadech
jsme zjednoduseni zamitli, coz odpovida i hodnotam koeficientu determinace 3 modelt z
tabulky 5.3.

96



6. Burzovni indexy Ceského trhu

Tvorba regresnich modeld pro analyzu vynosu italského investi¢niho fondu v predeslé
kapitole byla zalozena na vybérové varian¢ni matici a provedena bez znalosti ptvodnich
dat. Na zacatku této kapitoly zpracujeme podobnym zpiisobem znama data z ceské fi-
nan¢ni praxe, véetné aplikace vhodnych transformaci a ovéreni predpokladii pouzitych
metod. Dale navrhneme graficky model podminénych nezavislosti a nakonec navrhneme
graficky model s fetézovym grafem podminénych nezavislosti, ve kterém uz bude na rozdil
od grafického modelu s neorientovanym grafem naznacena hierarchicka struktura dat a
na rozdil od pfedchozich postupt tvorby regresnich modeld nékolik hierachicky uspota-
danych vrstev, pricemz vrstvy zavisle proménnych nebudou nutné obsahovat pouze jednu
promeénnou.

Budeme zkoumat zavislosti burzovnich indexti, konkrétné celkového indexu kapitalo-
vého trhu IBIX a subindexii, které zahrnuji pouze cenné papiry spolec¢nosti z jednotlivych
odvétvi, a to: zemédélstvi, potravinaistvi, vyroba napoji, tézebni primysl, textilni pri-
mysl, dfevozpracujici primysl, chemicky primysl, stavebnictvi, hutni primysl, strojiren-
stvi, elektrotechnicky priimysl, energetika, doprava, obchod, finan¢nictvi, sluzby, vyroba
bizuterie, investi¢ni fondy. Posledni skupinu tvoii do pfedchozich skupin nezafazené cenné
papiry. K témto indexiim mame k dispozici casové fady o délce 241 pozorovani, vyjadiu-
jici denni pozorovani z let 1993, 1994. Budeme se snazit pracovat pouze s veli¢inami,
jejichz realizace splnuji predpoklad normality a nezavislosti. Veli¢iny, se kterymi budeme
dale pracovat, vytvorime z ptivodnich veli¢in transformaci prvni diference prirozenych
logaritmi. Testovani normality dat bylo provedeno Kolmogorov - Smirnovovym testem v
programu Statistica. Na pétiprocentni hladiné nezamitame hypotézu, ze dand ndhodna
veli¢ina ma normalni rozdéleni, u veli¢in ziskanych ze subindext pro zemedélstvi, potravi-
narstvi, textilnit prumysl, drevozpracujici prumysl, chemicky prumysl, stavebnictvi, hutni
prumysl, strojirenstvi, elektrotechnicky primysl, obchod, sluzby, vyroba biZuterie a indexu
ostatni primysl. Vzhledem k tomu, Ze regresni model i selekéni algoritmy pro grafické mo-
dely vyzaduji vzajemnou nezavislost realizaci kazdé uzivané nahodné veli¢iny, vySetiime
pomoci znaménkového testu uvedeného v knize Cipra [3] platnost hypotéz o jejich neza-
vislosti pro vSechny subindexy spliujici predpoklad normality. Po vylouceni subindexu
sluzby, u kterého jsme na rozdil od zbyvajicich na pétiprocentni hladiné zamitli hypotézu
nezavislosti jednotlivych realizaci, nam zbyvaji ndhodné veli¢iny vytvorené transformaci
subindext zemédélstvi (proménné vztahujici se k této veli¢iné budou indexovany pisme-
nem Z), potravindrstvi (P), textilni pramysl (T), dievozpracugici primysl (D), chemicky
priumysl (Ch), stavebnictvi (Sta), hutni primysl (H), strojirenstvi (Str), elektrotechnicky
prumysl (E), obchod (O), bizuterii (B) a ostatni primysl (Os). Z této mnoziny jesté vy-
jmeme proménné vztahujici se k subindextim ostatni pramysl (Os) a bizuterie (B), které
lze tézko zatradit do hierarchické struktury subindexti potiebné ke konstrukci grafického
modelu s fetézovym grafem podminénych nezavislosti. Zbyvajici veli¢iny pouzijeme v
regresnim modelu jako nezavisle proménné. Velic¢ina ziskana transformaci indexu IBIX
sice na pétiprocentni hladiné nesplnuje predpoklad normality, ale vzhledem k tomu, ze
histogram je jednovrcholovy a na hladiné 1 % lze normalitu akceptovat, pouZijeme ji v
regresni a korelacni analyze a v selekci grafického modelu jako logicky se nabizejici za-
visle proménnou Y = X; a v pripadé tvorby grafického modelu s fetézovym grafem jako
samostatnou slozku posledniho bloku velicin.

o7



Stejné jako v predeslé kapitole byla provedena standardizace dat, tedy varian¢ni matice
je zaroven i matici korelac¢ni.

Vypocty byly provedeny v programu popsaném v kapitole 4.6, mezivysledky budeme
uvadét v zaokrouhleném tvaru.

6.1 Regresni analyza

Z matice dat X vypocteme vybérovou varianéni matici Sx x (viz pfiloha — matice 2)
. ; a—1
s inverzi Sy y.
Z matice X a vektoru Y, coz je vektor pozorovani transformace indexu IBIX, dosta-
neme kovariancéni matici Sx y.

Matice Sxy
0,122
0,191
0,481
0,372
0,360
0,369
0,379
0,521
0,344
0,063

Pouzitim téchto vybérovych matic dostaneme odhad parametru (:
b = (—0,062; —0,040; 0,199; 0,090; 0,167; 0,038; 0,133; 0,246; 0,078; —0,123)” .
Néhodnou veli¢inu Y tedy budeme predikovat pomoci vztahu

Y = —0,062 - Xz — 0,040 - Xp + 0,199 - X, + 0,090 - X + 0,167Xp + 0,038 - X1
+ 0,133 - Xs1a + 0,246 - X4 + 0,078 - Xp — 0,123 - X .

Nyni miiZeme pomoci véty 2.6 spocitat R?:

p?},. = 1,630,
0
prr—1 1.630 — 1
R? =2 =2 =0,386.
s 1,630

Model tedy vystihuje variabilitu indexu IBIX zhruba z tticeti deviti procent. V tabulce
6.1 jsou hodnoty testovych statistik pro test nulovosti jednotlivych regresnich koeficientti
v aktualnim modelu, u tucné vytisténych hodnot zamitame nulovost koeficientu. Dale
tam jsou hodnoty R? v modelech ziskanych vynechdnim piislugné veli¢iny.
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Proménna Index Viznamnost regr. koef. | R? v reduk. modelu
Xz zemédeélstvi —1,127 0,383
Xp dfevozprac. priamysl —0,699 0,385
Xeon chemicky primysl 2,964 0,363
Xy hutni primysl 1,420 0,381
Xp potravinarstvi 2,905 0,364
Xr textilni primysl 0,587 0,385
Xsta stavebnictvi 2,070 0,375
Xsir strojirenstvi 3,277 0,357
Xg elektrotech. primysl 1,308 0,382
Xo obchod —2.200 0,373

Tabulka 6.1: Vyznamnost regresnich koeficienti

6.2 Korela¢ni analyza

Zkusme otestovat vyznamnost vybérovych korelac¢nich koeficientii a vybérovych koefi-
cientti parcialnich korelaci proménné IBIX s ostatnimi proménnymi. Pro dvojici promén-
nych Xz,Y = X; mé podle véty 1.1 za predpokladu nekorelovanosti ndhodna veli¢ina

rozdéleni t238.
Podle véty 1.3 méa za predpokladu nekorelovanosti ndhodna velic¢ina

T'Z,I|N(X;I,
101z\n(x;2) = ZI'Z( L2 V229
\/1 —TZ1N(X;1,2)

rozdéleni t999.
Jelikoz po dosazeni prislusnych korelac¢nich koeficientt dostaneme hodnoty

101z = 1,901,

10!z \vx;2) = —1,125,

¢ili hodnoty v absolutni hodnoté mensi nez t935(0,05) = 1,97, t229(0,05) = 1,97, nezami-
tame nekorelovanost indexu zemédélstvi a indexu IBIX bez ohledu na to, zda piipoustime
vliv ostatnich indext ¢i nikoliv. Obdobné lze postupovat u ostatnich odvétvovych indext
ve dvojici s IBIXem.

V tabulce 6.2 jsou statisticky vyznamné korelace a parcialni korelace vyznaceny tuc-

v

ne.
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Odvétvi Proménna | Korelace |Parcidlni korelace

zemeédélstvi Xz 0,122 —0,074

dievozpracujici pramysl Xp 0,191 —0,046
chemicky primysl Xeon 0,481 0,192
hutni primysl Xy 0,372 0,093
potravinarstvi Xp 0,360 0,188
textilni primysl Xr 0,369 0,039
stavebnictvi Xsta 0,379 0,135
strojirenstvi Xsir 0,521 0,211
elektrotechnicky primysl Xg 0,344 0,086

obchod Xo 0,063 —-0,144

Tabulka 6.2: Vyznamnost korelaci a parcialnich korelaci

Analyzou parcidlnich korelaci jsme dospéli ke stejnému modelu jako analjzou regres-
ni.

6.3 Mnohorozmérna regrese

Uvazujme nyni zavisle proménné X, (oznacme jako Xi), Xp (Xa), Xen (X3), Xug
(X4) a nezavisle proménné Xp (oznacme jako Y1), X1 (Y2), Xsia (Y3) a Xgi (Ya).
Matici B neznamych regresnich koeficientt odhadneme podle kapitoly 3.6 jako

0,137 0,013 0,135 0,060

T wivTw | 0,135 0,214 0,184 0,083
=X X)X Y= 0,218 0,238 0,303 0,426
0,080 0,309 0,084 0,287

o s}

Blok b; bychom tedy pomoci bloku b, odhadovali pfedpisem

0,137 0,013 0,135 0,060
_ x| 0:135 0,214 0,184 0,083
1 0,218 0,238 0,303 0,426
0,080 0,309 0,084 0,287

n-<>

6.4 Selekce grafického modelu

Pro porovnani se ted podivejme na pripad, kdy nepracujeme s regresnim modelem, ale
s grafickym modelem ziskanym backward algoritmem se stop pravidlem zaloZenym na de-
vianct vynechané hrany. Jak jiz vime, tento model popise celkovou strukturu vzajemnych
souvislosti vSech proménnych. Graf podminénych nezavislosti ziskany timto algoritmem
najdeme na obrazku 6.1.
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Pocet vynechanych hran = 34
Celkova deviance = 34.9985 < x3, = 48, 60

Obrazek 6.1

Vrchol v grafu | Proménna Index
1 X zemédélstvi
2 Xp dfevozpracujici pramysl
3 Xon chemicky primysl
4 Xy hutni primysl
5 Xp potravinarstvi
6 Xr textilni primysl
7 Xsta stavebnictvi
8 Xsir strojirenstvi
9 Xg elektrotechnicky primysl
10 Xo obchod
11 Y =X, IBIX

Tabulka 6.3: Oznaceni bodid v grafu na obrazku 6.1

Tento graf, na rozdil od analyzy parcidlnich korelaci, ktera by vedla ke grafu s hranami
spojujicimi vrchol souvisejici s veli¢inou Y = X s vrcholy souvisejicimi s veli¢inami X,
Xp, Xsta, Xsir, X0, obsahuje hrany spojujici vrchol spjaty s velicinou Y = X s vrcholy
souvisejicimi s veli¢inami X¢yp,, Xg, Xp, X Index IBIX je tedy podle modelu navrze-
ného backward algoritmem ovlivnén chemickym, hutnim, potravinarskym a strojirenskym
pramyslem. Déle lze z grafu studovat vzajemné ovliviiovani jednotlivych odvétvovych in-
dexti. Shodu modelu s daty opét nezamitame.
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6.5 Graficky model s fetézovym grafem

Vytvoime nyni graficky model s fetézovym grafem. Z mnoziny vrcholi reprezentujicich
veli¢iny vytvorené transformaci prvni diference logaritmii ¢eskych burzovnich subindext,
se kterymi v této kapitole pracujeme, vytvoime nasledujici bloky:

by ={Z,D,Ch,H},

by = {P,T, Sta, Str},
b3 = {Ea 0}7

Program navrhne vhodny graficky model s fetézovym grafem vychazejici z nami zadané
hierarchické struktury dat a prezentuje ho pomoci matice souslednosti, coz je ¢tvercova
matice, jejiz rozméry jsou shodné s poc¢tem vrcholi v grafu. Hodnota na jejim i-tém fadku
a j-tém sloupci informuje, zda a jakd hrana je mezi i-tym a j-tym vrcholem. Vystacime
si pouze s dolni trojuhelnikovou matici, diagonalu a horni trojuhelnik tedy vyplnime
nulami.

V prvnim kroku bereme jako nezéavisle proménné vrcholy z bloku by, ¢ili Z, D, Ch, H
a jako zavisle proménné vrcholy z bloku by, ¢ili P, T, Sta, Str. Program navrhl graficky
model s nasledujici matici souslednosti

0 00O 0 0 0O
*x 0 0 O 0 0 0O
1 1.0 0 0 0 0 O
1 110 0 00 O
1 1 11 0 0 0O
x 1 % 1 1 0 0 O
1 1 1 x 1 1.0 0
x % 1 1 1 1 10

Ptitomnost ¢i neptitomnost orientované ¢i neorientované hrany mezi i-tym a j-tym vr-
cholem, pfi¢emz ¢ < j a vrcholy jsou oc¢islovany v poradi Z, D, Ch, H, P, T, Sta, Str,
je vyjadiena prvkem na v j-tém radku a i-tém sloupci matice. V matici byly pro vétsi
nazornost naznaceny hranice mezi bloky vrcholii. Tuto matici 1ze rozdélit na ¢tyti bloky.

V levém hornim bloku jsou zaznamenany informace o hranach mezi vrcholy z bloku
by. Tato struktura hran byla ziskana backward algoritmem podle bodu A; z kapitoly 4.5.
Jednicka znamena pritomnost neorientované hrany, hvézdicka nepritomnost jakékoliv hra-
ny. Jednicka znamena pritomnost neorientované hrany, hvézdicka neptritomnost jakékoliv
hrany.

V levém dolnim bloku mizeme studovat informace o orientovanych hranach vychéaze-
jicich z vrcholti z bloku b; do vrchold z bloku bs.

V pravém dolnim bloku jsou zaznamenany informace o hranach mezi vrcholy z bloku
bs. Jednicka znamené pritomnost neorientované hrany, hvézdicka nepritomnost jakékoliv
hrany. V nasem piipad€ jsou vSechny hrany v bloku pfitomny, blok je tedy tplnym
podgrafem grafu celkového, klikou. Struktura hran v dolnich blocich matice souslednosti
je vysledkem bodu B; z kapitoly 4.5.
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7 moznych novych hran jich bylo vynechano Sest, z toho jedna neorientovana
(Z,D)
a pét orientovanych
(Z,T),(Z,Str), (D, Str), (Ch,T), (H, Sta).

Podle bodu C] z kapitoly 4.5 dostavame, ze deviance grafu obsahujicitho pouze vrcholy
z bloku b; byla programem spocitana jako

devG(Z,D,Ch, H) = 2,84428 < x? = 3,84,

Deviance grafu obsahujiciho vSechny vrcholy z blokt by, by, pricemz vrcholy z bloku
by tvori aplny graf, vysla

devG((Z.D.Ch.H), P,T, Sta, Str) = 2,89715 < xz = 11,07
a konec¢né deviance celkového navrzeného grafu s vrcholy z blokt b, a bs je
devG(Z,D,Ch,H, P, T, Sta, Str) =

= devG(Z,D,Ch, H) + dev G((Z.D.Ch.H), P, T, Sta, Str) = 5,74143 < 2 = 12,59,

takze nezamitame vysledny graf ve prospéch grafu tplného s pfislusnymi vrcholy.

Déle postupujeme podle bodt A,, By, Cs v kapitole 4.5.

Ve druhém kroku bereme jako nezavisle proménné vrcholy z bloki b; a by, ¢ili Z, D,
Ch, H, P, T, Sta, Str a jako zavisle proménné proménné souvisejici s vrcholy z bloku b3,
¢ili s vrcholy E, O. Program pro danou situaci navrhl graficky model s nasledujici matici
souslednosti

0 0 0 O 0 0 0O 0 0
*x 0 0 0 0 0 0O 0 0
1 1 0 0 0 0 0O 0 0
1 1 1 0 0O 0 0O 0 0
1 1 1 1 0 0 0O 0 0
*x 1 * 1 1 0 0 O 0 0
1 1 1 = 11 0 0 0 0
* o+ 1 1 1 1 1 0 0 0
* ok % 1 *x 1 *x 1 0

* * * % 1 =% x 0

Ptitomnost ¢i nepfitomnost orientované ¢i neorientované hrany mezi i-tym a j-tym
vrcholem (i < j) je vyjadiena jednic¢kou (hrana pfitomna) nebo hvézdickou (hrana ne-
pfitomna) na v j-tém fadku a i-tém sloupci matice. V matici byly pro vét$i ndzornost
naznaceny hranice mezi bloky proménnych. Tuto matici mizeme rozdélit na devét ¢as-
ti. Levé horni ¢tyfi bloky matice jsou prevzaty z pfedchoziho kroku (zaporna ¢isla byla
nahrazena hvézdickami, které v levém hornim rohu jako diive zaporné cisla ukazuji na
nepfitomnost neorientované hrany), nové jsou bloky vpravo a dole.
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V levém dolnim bloku je vyjadiena pfitomnost (jednickou) ¢ nepiitomnost (hvézdic-
kou) orientované hrany vychazejici vzdy z piislusného vrcholu z bloku b; a kondcici v
prislusném vrcholu z bloku bs.

V dolnim bloku uprostted je podobné vyjadiena pritomnost, ¢i nepfitomnost oriento-
vané hrany vychazejici z prislusného vrcholu z bloku b, a koncici v prislusném vrcholu z
bloku bs.

V pravém dolnim bloku miZeme pozorovat pfitomnost, ¢i nepfitomnost hrany (neori-
entované) mezi vrcholy bloku bs.

7 novych moznych hran jich bylo vynechano tfinact, z toho jedna neorientovana

(E,0)
a dvanact orientovanych
(Z,E),(D,E),(Ch,E),(P,E), (Sta, F),

(Z,0),(D,0),(Ch,0),(H,0),(P,0),(T,0),(Str,0).

Deviance grafu obsahujiciho vSechny vrcholy z blokt by, b, b3, pricemz vrcholy z blokt
b1 a by tvorli spolecné uplny graf, je

dev G((Z.D.Ch.H.P.T.Sta.Str), E, O) = 8,46598 < y%, = 22,36
a konec¢né deviance celkového navrzeného grafu je
devG(Z,D,Ch,H, P, T, Sta, Str, E,0) =
=devG(Z,D,Ch,H, P, T, Sta, Str) +dev G((Z.D.Ch.H.P.T.Sta.Str), E,0) =

= 14,2074 < x35 = 30,14

takze nezamitame vysledny graf ve prospéch grafu tplného s pfislusnymi vrcholy.

Ve tretim a zaroven poslednim kroku bereme jako nezavisle proménné ty, které souviseji
s vrcholy z blokl by, by a bs, cili s vrcholy Z, D, Ch, H, P, T, Sta, Str, E, O, a jako
zavisle proménné ty, které souviseji s vrcholy z bloku by, ¢ili s vrcholem IBIX . Program
pro danou situaci navrhl graficky model s nasledujici matici souslednosti

0 0 0 O 0 0 0O 0 0 0
* 0 0 0 0 0 0O 0 0 0
1 1 0 0 0 0 0O 0 0 0
1 110 0 0 0O 0 0 0
1 111 0O 0 0 O 0 0 0
* 1 *x 1 1 0 0 O 0 0 0
1 1 1 = 1 1 0 0 0 0 0
* % 1 1 1 1 10 0 0 0
* % 1 x 1 x 1 0 O 0

* x 1 = * 0 0
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Pfitomnost ¢ nepiitomnost orientované mezi i-tym vrcholem (i < 11) a vrcholem
IBIX je vyjadfena jednickou (hrana pfitomna) nebo hvézdickou (hrana nepfitomna) na
posledim tadku a i-tém sloupci matice.

7, moznych novych orientovanych hran jich bylo vynechano pét

(Z,1BIX),(D,IBIX),(H,IBIX),(T,IBIX),(E,IBIX).

Deviance grafu obsahujiciho vSechny vrcholy, pficemz vSechny kromé vrcholu I BIX
tvofi uplny graf, je

dev G((Z.D.Ch.H.P.T.Sta.Str.E.O),IBIX) = 6, 74358 < x2 = 11,07
a konec¢né deviance celkového navrzeného grafu je
devG(Z,D,Ch,H, P,T, Sta, Str, E,0,IBIX) =
=devG(Z,D,Ch,H,P, T, Sta, Str, E,0)+

+dev G((Z.D.Ch.H.P.T.Sta.Str.E.O), IBIX) = 20,951 < x2, = 36,42

takze nezamitame definitivni vysledny graf ve prospéch grafu tplného s prislusnymi vr-
choly (viz obrazek 6.2).

Obréazek 6.2

Tento model dospél ke stejnym proménnym (Xcn, Xp, Xsta, Xsir, Xo) piimo ovliv-
nujicim index IBIX jako regresni a korela¢ni analyza. Zajimavym vysledkem je to, ze
je v modelu obchod pfimo ovlivnén pouze stavebnictvim. Ziejmé ponékud piekvapivym
vysledkem je vzajemné ovliviiovani textilniho priimyslu s potravinarstvim, stavebnictvim
a strojirenstvim, a ze dale ovliviiuje elektrotechnicky primysl. Na obrazcich 6.3 a 6.4 mi-
Zeme porovnat neorientovany graf podminénych nezavislosti ziskany selekénim backward
algoritmem s pravé ziskanym grafem, ve kterém pro lepsi moznost porovnani neni nazna-
¢ena hierarchicka struktura dat ani orientace hran. Vidime, ze pfedem zadané rozdéleni
dat na skupiny vzajemné se ovliviujicich proménnych zvétsilo pocet hran v grafu.
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Obréazek 6.3

Obrazek 6.4



Cilem této prace bylo prezentovat rizné modely regresniho typu pouzivané v analyze
vynosu portfolia a jinych finan¢nich dat. Po shrnuti potfebné teorie jsme zpracovali dva
soubory dat.

Prvni soubor byl pfevzat z literatury Giudici [4]. Ukézali jsme na ném, ze modely
CAPM a APT lze interpretovat jako linearni regresni modely. Zavisle proménnou v nich
byl nadvynos, to jest rozdil vynosu portfolia fondu a bezrizikového vynosu. Nezavisle
proménné byly zvoleny podle Giudici [4]. V. APT modelu jsme ukazali, Ze analjza regres-
nich koeficientti a analyza koeficient parcialni korelace vedou ke stejnému zjednoduseni
mnoziny nezavisle proménnych. Pak jsme uvazovali vSechny mozné nezavisle proménné
a vybér z nich do regresniho modelu jsme ucinili na zakladé testovani nulovosti parcial-
nich korelaci. Znamena to, ze jsme testovali na zvolené hladiné pfitomnost jednotlivych
hran vychéazejicich z vrcholu pro nadvynos v grafickém modelu s tfinactivrcholovym gra-
fem. Tento postup potvrdil statistickou vyznamnost nezavisle proménnych urcenych jako
vyznamné v CAPM a APT modelu. Koeficienty determinace ukazaly, ze vsechny vysetfo-
vané modely dobfe popisuji variabilitu nadvynosu. Nakonec jsme selekénim algoritmem
nasli graficky model popisujici celkovou strukturu podminénych nezavislosti v mnoziné
vySetfovanych proménnych. Selekéni algoritmus potvrdil vyznamnost faktort ovliviiuji-
cich nadvynos, které jsme ziskali pii testech nulovosti parcialnich korela¢nich koeficienti.
Dobra shoda vybraného grafického modelu s daty byla potvrzena statistickym testem
zaloZzenym na devianci modelu.Pak jsme uvazované modely testovali proti sobé jako sub-
modely linedrniho regresniho modelu. Ukéazali jsme, ze model se vSemi dvanacti nezévisle
proménnymi lze zjednodusit na submodel se sedmi nezavisle proménnymi navrzeny se-
lekénim algoritmem i na submodel se ¢tyfmi nezavisle proménnymi navrzeny korelacni a
regresni analyzou, ovsem pomoci testovani druhého submodelu proti submodelu prvnimu
jsme zjistili, Ze vhodnéjsi je zjednodusit ptivodni model na model se sedmi nezavisle pro-
meénnymi. Déle jsme testovali submodel APT se tfemi proménnymi proti modelu grafic-
kému ziskanému korelacni a regresni analyzou se ¢tyfmi proménnymi a submodel CAPM
s jednou proménnou proti modelu se tfemi proménnymi. V obou pfipadech jsme mozné
zjednoduseni modelu zamitli.

Druhy soubor predstavuji data z ceské financéni praxe. Hledali jsme souvislost mezi
burzovnim indexem IBIX a vybranymi odvétvovymi indexy. Regresni analyza, testovani
pritomnosti jednotlivych hran z vrcholu pro IBIX neboli testovani nulovosti parcialnich
korelaci i selekéni algoritmus k nalezeni optimalniho jedenactivrcholového grafu potvrdily
vliv odvétvi potravinaistvi, chemicky primysl a strojirenstvi na hodnoty IBIXU. Regresni
a korela¢ni analyza nam jako ovliviiujici index IBIX navrhly i odvétvi stavebni primysl a
obchod a nenavrhly hutni primysl. Testovani pfitomnosti jednotlivych hran v grafu nam
dava moznost vybéru nezavisle proménnych do regresniho modelu. Selekce grafického mo-
delu vhodnym algoritmem pak navic poskytne piehled o celkové struktufe vzajemnych
souvislosti v mnoziné vysettovanych proménnych. Grafické modely tedy mohou byt kom-
binovany s modely regresnimi a predstavuji ¢ast statistiky aplikovatelnou ve financ¢nich
analyzach. Nakonec jsme sestrojili graficky model s fetézovym grafem. Vyhodou tohoto
modelu je, ze pii sledovani vzajemnych zavislosti vSech jednotlivych proménnych zaroven
respektuje predpoklddanou hierarchickou strukturu dat, a to dokonce tim zptisobem, ze
nepovoluje jen dvé vrstvy proménnych (tj. nezavisle proménné a zavisle proménné), ale
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povoluje jich libovolné mnoho. Co se tyka proménnych primo ovliviiujicich index IBIX,
dosli jsme pomoci grafického modelu s fetézovych grafem ke stejnému vysledku jako u
modelu s neorientovanym grafem a u regresni a korelac¢ni analyzy.
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