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Abstrakt: Grafické modely jsou vhodnym néastrojem statistické analyzy. V posledni dobé
byly aplikovany rovnéz ve financich. Prace pojednava o grafickych modelech urc¢enych pro
zpracovani dat pochéazejicich z norméalniho rozdéleni. Jsou zde popsany moznosti testovani
shody modeli s daty a ¢tyri selekéni algoritmy (véetné odvozeni vztah mezi riznymi
STOP pravidly) pro vybér vhodného grafu, ktery dobie reprezentuje konkrétni data.
Tyto dosud neptilis znamé postupy jsou pak pouzity k zodpovézeni otazek z oblasti
¢eského i mezinarodniho kapitalového trhu (zkoumani provézanosti odvétvovych indexi
BCPP, globalizace svétovych akciovych trhi, provdzanosti ménovych kurzi) a rovnéz
k testovani hypotéz pro vysvétleni ¢asové struktury tirokovych sazeb v Ceské republice.
Vytvorené programy ve formatu Mathematica 4 lze nalézt v priloze.

Klic¢ova slova: Orientovany a neorientovany graf, gaussovsky graficky model, in-
formacni divergence, backward a forward selek¢ni algoritmus, odvétvové indexy BCPP,
svétové akciové indexy, ménové kurzy, mechanismus determinace arokovych sazeb, SVAR
graficky model, PRIBOR



ABSTRACT

Graphical models for the analysis of the continuous financial data

Graphical models are suitable tools for statistical analysis. They are commonly used
in the sphere of finance. The study deals with graphical models based on the normal
distribution. Some possibilities of fitting models to the data and four selection procedures
(including deduction relations among various STOP rules) are described here.

These not yet much known strategies are then applied to answer questions from the
area of Czech and international capital markets (investigation of cohesion of branch busi-
ness indices, globalization of world share markets, cohesion of currency rates). One ap-
plication tests the time structure of the interest rates in Czech Republic too.

Created programs in SW Mathematica 4 can be found in appendix.

Keywords: Directed and undirected graph, Gaussian graphical model, I-divergence,

backward and forward search strategy, Branch business indices, world indices, currency
rates, SVAR graphical model, PRIBOR



ABSTRAKT

Grafische Modelle fiir die Analyse von stetigen Daten

Grafische Modelle sind giinstige Instrumente fiir statistische Analysen. Sie waren in
der letzten Zeit auch in Finanzen angewandt. Die Arbeit behandelt sich mit grafischen
Modellen vorgesehene fiir Daten, die aus der normalen Distribution stammen. Man be-
schreibt hier verschiedene Testmdoglichkeiten des Einverstédndnisses den Modellen mit Da-
ten und vier Selektionsalgorithmen (einschlielich der Ableitung von Beziehungen zwischen
verschiedenen Stoppregeln) fiir die Auswahl vom geeigneten Graf, der die konkreten Da-
ten gut reprisentiert.

Diese bisher nicht viel bekannte Vorgénge sind dann benutz um Fragen von dem
Bereich der tschechischen und auch internationalen Kapitalmarkt zu antworten (die Un-
tersuchung von Ankniipfung an bérsen Branchenindexe, die Globalisierung von internati-
onale Kapitalmarkte, die Ankniipfung an Wihrung). Eine Applikation testet auch die
Hypothesen von zeitiger Struktur von Zinsraten in der Tschechischen Republik.

Gebildete Programme in SW Mathematica 4 kann man in der Anlage befinden.

Schlagworter: Gerichteter und ungerichteter Graph, Gaussian grafisches Modell, In-
formationsdivergenz, backward und forward Selektionsalgorithmus, borsen Branchenin-
dexe, internationale Aktienindexe, Wihrungskurse, SVAR grafisches Modell, PRIBOR



Uvod

Grafické modely jsou uziteénym nastrojem statistické analyzy dat. Umoznuji studovat
strukturu zavislosti v souborech proménnych a v poslednich letech byly tspésné apliko-
vany ve finan¢ni analyze. Prace pojednava o grafickych modelech urcenych pro zpracovani
dat pochazejicich z norméalniho rozdéleni. Jejim hlavnim cilem bylo pomoci vytvoreného
programového vybaveni pro selekci grafickych modeli zodpovédét nékteré otazky ze svéta
financi.

V prvni kapitole jsou popsany otazky, na které se pokusime najit v této praci odpoveédi,
jakoz i dalsi pouziti grafickych modelii, jejich vyhody a nevyhody.

V kapitole 2, 3, 4 a 5 jsou shrnuty zakladni poznatky z teorie grafii, statistiky, nékteré
vlastnosti ndhodnych vektori a mnohorozmérného normalniho rozdéleni. Je zde také
stru¢né popsana metoda maximéalni vérohodnosti v gaussovskych grafickych modelech a
zakladni pojmy o VAR modelech ¢asovych fad.

Sest4 kapitola se zabyva pojmy z teorie informace (entropie a divergence), které na-
chazi v grafickych modelech siroké uplatnéni.

Sedmé kapitola obsahuje popis procedur pro vstupni testy dat pouzitych v ilustra¢nich
prikladech, osma kapitola se pak tyka analyzy deviance. Jde o testovou statistiku pro
vybér grafickych modeld, které dobte reprezentuji konkrétni data.

V devaté kapitole jsou popsany (a na piikladech demonstrovany) ¢tyfi selekéni algo-
ritmy pro vybér grafickych modelii. Jedna se o backward a forward algoritmy se stop
pravidlem zalozenym na devianci vynechané/pfidané hrany a se stop pravidlem zaloZe-
nym na celkové devianci. Jsou zde rovnéz odvozeny vztahy mezi riznymi STOP pravidly.
V zavéru kapitoly je mozno nalézt také kratké porovnani uvedenych algoritmi.

Desata kapitola je vénovana rozsiteni téchto postupti na VAR modely (tj. na spojeni
mnohorozmérnych modeli ¢asovych Fad a orientovanych grafi).

Jedenacta kapitola je pak vénovana pouziti téchto dosud neprilis zndmych postupii na
reSeni konkrétnich prikladi s ceskymi i svétovymi finanénimi daty. Jedna se o zkouméani
provazanosti odvétvovych indexi BCPP, globalizace svétovych akciovych trht, prova-
zanosti ménovych kurzi a testovani hypotéz pro vysvétleni casové struktury trokovych
sazeb v Ceské republice.

Diikazy vét jsou (s vyjimkou ditkazii vlastnich) uvadény pouze odkazem na prislusnou
literaturu.

V prilohéach Ize nalézt kromé zdrojovych kéd programi také histogramy mési¢nich
logaritmickych vynosii vybranych odvétvovych indexti a vysledky testid normality a ne-
zavislosti v prikladech pouzitych dat.



Kapitola 1

Proc¢ vlastné grafické modely?

Predstavme si, ze chceme odvodit zakonitosti platici pro studijni vysledky dosaho-
vané zaky v riznych predmétech. K dispozici mame znamky jednotlivych zaki ve vy-
branych predmétech a zajima nas, zda lze z dobrého prospéchu zaka v jednom predmeétu
(naptiklad v matematice) usuzovat na dobré vysledky v predmétu jiném (napiiklad ve
fyzice). Je pravda, ze zaci hudebné nadani jsou schopni logického mysleni pot¥ebného
v matematice (blize napfiklad viz [31])7

Anebo nas zajima otazka spravného umisténi investic. Vede investice do riznych od-
vétvi v Ceské republice (do riznych odvétvovych indexti) k diversifikaci rizika, nebo jsou
rizna odvétvi tak svazana, ze je témér jedno, kam investovat? Je index investi¢nich fondu
svazan s indexy vybranych pramyslovych odvétvi diky skutecnosti, ze investi¢ni fondy
jsou vlastniky nezanedbatelného poc¢tu akcii ostatnich firem(viz kapitola 11.1.1)7 Vyviji
se bankovni sektor (index penéznictvi) v souladu s vyvojem ostatnich odvétvi - banky
prece 7iji z toho, Ze pljéuji penize ostatnim podnikim (viz kapitola 11.1.2)?

Mizeme se ptat dokonce z mezinarodniho hlediska: opravdu plati, ze se svétové ak-
ciové trhy v poslednich letech chovaji stale globalnéji? Promitaji se zmény na americké
burze velmi rychle i do burz evropskych (viz kapitola 11.2)7

A jak vypada situace na poli ménovych kurzu v Evropé - chovaji se mény, které nejsou
soucasti eura, nezavisle na ném, nebo jsou s jeho vyvojem stejné svazany, jako by byly
jeho soucasti? A co zemé, které by euro rady v nejblizsi dobé zavedly (viz kapitola 11.3)?

v/

Vsechny tyto otazky jsou ptripadem obecnéjsi ulohy:
mame k dispozici data ve formé realizaci néjakého nahodného vektoru a z téchto rea-
lizaci chceme ucinit zavér o strukture vzajemné zavislosti jeho slozek.

Prvni, co se nabizi, je samoziejmé korela¢ni koeficient:

e snadno se spoc¢ita (viz definice 3.14)

silngjsi)

e existuje test jeho vyznamnosti (viz véta 3.15)



vvvvvv

Bohuzel mé i urcité nevyhody:

pokud mame dvé velic¢iny, které nemaji nic spole¢ného, ale existuje velic¢ina treti, ktera
ovliviiuje obé, muze se stat, ze korelaéni koeficient vychazi velmi blizko 1 (tzv. fale$na
korelace). K problémim pak dochazi, kdyz zminénd zavislost k treti veli¢iné prestava
platit. Navic ndm uniké skutecna podstata vzajemnych vztaht. Tak lze pomoci korelace
potvrdit urc¢ité ,pranostiky“ - napriklad o tom, ze ,kdyz jde mésic nahoru, vice rostou
houby*“. Vysvétleni by vsak mélo byt takové, ze ,kdyz jde mésic nahoru, byva vice des-
tovych srazek a v disledku zvysené vlhkosti roste i vice hub“. Bohuzel, takové vysvétleni
nam korela¢ni koeficient nenabidne.

Jesté nebezpecnéjsi je bezmyslenkovité pouziti korelaci v analyze ¢asovych tad:

prestoze zkoumame vyvoj 2 casovych rad, které nemaji nic spole¢ného, muze se stat, ze
korela¢ni koeficient vyjde blizko 1. To miize byt dano ,,pouhym* spole¢nym trendem obou
casovych tad. Tak by se mohlo lehce stat, ze naptiklad vyvoj populace ¢aptu v ceskych
zemich a pocet narozenych déti spolu tzce koreluji (obojiho je totiz v posledni dobé
pomaélu, i kdyz zfejmé z plné jinych pii¢in). Jak pak nékomu vysvétlit, ze déti opravdu
nenosi ¢ap? V takovych pripadech musime pred vlastnim modelovanim upravit casové
rady tak, aby byly stacionarni.

Znéamou nevyhodou je, 7e korela¢ni koeficient (at jiz vySe zminény, nebo koeficient
parcialni korelace popsany déle) je mirou pouze linearni zavislosti; pokud mame néjakou
nelinearni z4vislost (byt i danou deterministickym vztahem - napiiklad: y = z?), mtZe
koeficient vyjit nulovy.

Tuto nevyhodu lze odstranit napriklad pouzitim korela¢niho koeficientu ne ptimo na
data, ale na jejich poradi - tzv. Spearmeantv korela¢ni koeficient.

Zda se, ze vétsinu téchto problému odstrani koeficient parcialni korelace, a to
pouze pii drobnych nevyhodach:

e i on se da snadno spocitat (viz definice 3.35)

e ma stejné jasnou interpretaci jako korelaéni koeficient (¢im blize je v absolutni
hodnoté blizsi ¢islu 1, tim je zavislost silnéjsi)

e existuje test jeho vyznamnosti (viz véta 3.37)

e na rozdil od korela¢niho koeficientu zkoumé vztah 2 zvolenych veli¢in pri pevnych
hodnotéch ostatnich uvazovanych proménnych

Problémem je samoziejmé vybér téch spravnych veli¢in, které maji néjakou souvislost.

Ve vyse uvedeném prikladu s houbami by bylo zfejmé relevantni pouzit fazi mési¢niho
cyklu, pocet srazek a néco, co vyjadii pocet rostoucich hub. Pak bychom meéli obdrzet
nulovou podminénou korelaci mezi poc¢tem hub a fazi mésice. Naopak nenulové hodnoty
by nabyvala parcialni korelace mezi destovymi srazkami a poctem hub a rovnéz mezi
destovymi srazkami a fazi mésice.

Zda se tedy, ze pokud mame data reprezentujici nékolik proménnych (napfiklad akci-
ovych indexii riznych odvétvi), staci spocitat vzajemné koeficienty podminéné korelace,
ty otestovat na vyznamnost a o téch odvétvich, u kterych zamitneme hypotézu nulovosti
koeficientu, prohlasit, ze jsou ve vzajemném vztahu.
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Bohuzel problémem tohoto postupu je, ze N x provedeny test na pétiprocentni hladiné
vyznamnosti rozhodné neznamenad, ze dosazend celkova hladina je také pétiprocentni -
viz kapitola 5.1.

Tento problém tesi pravé grafické modely.

Samoziejmé lze pouzit i nékteré méné zndmé miry zavislosti - napiiklad divergenci
popsanou v kapitole 6.

Grafické modely maji ale i mnoho dalsich oblasti pouziti - napiiklad:

e V kapitole 11.4 ukdzeme spojeni grafickych modeli s VAR modely ¢asovych tad
a pokusime se zodpovédét otazku vztahu mezi velikosti Grokovych mér na riznou
délku ulozeni penéz.

e Jako alternativu klasické linearni regrese. Jak je ukazano na piikladu linedrni
regrese indexu PX50 na odvétvovych indexech BCPP v [39], ddva pouziti grafic-
kych modeli podobné vysledky jako klasickd metoda nejmensich ¢tverct. Grafické
modely vsak poskytuji néco navic - graf zaroven popisuje i strukturu podminé-
nych nezavislosti mezi vysvétlujicimi proménnymi, coz klasickd regrese neumoznuje,
a v pripadé potreby tak vyzaduje pouziti dalsich statistickych metod.

e Pii hodnoceni 7adateli o uvér (credit scoring). Grafické modely jsou zde alter-
nativou tradi¢néjsich metod (logisticka regrese) i metod novéjsich (neuronové sité).
Dle nékterych autori (viz [8], [30]) jsou dokonce vhodnéjsi - umozni nejen vytvorit
klasickou scoringovou kartu, ale globalnéji pochopit chovani zadatel o uvér a to
vyuzit naptiklad k predikci platebni moralky u nové vznikajicich produkti, k nimz
zatim nemame Zadn4 historick4 data!.

e Asi vrcholnym pouzitim je nasazeni vysledku z teorie grafickych modeli v expert-
nich systémech podporujicich rozhodovani:

— V blizké budoucnosti? snad bude mozno pravé diky grafickym modelim po-
skytnout [ekarim systém, ktery po zadani nékolika vstupnich veli¢in sam urci
s velkou pravdépodobnosti diagnézu pacienta a dokonce navrhne odpovidajici
zpisob lécky.

— Pouziti grafickych modeli se nabizi dokonce jiz ve skolstvi. Pro¢ by mélo na-
priklad zkouSeni studentt pomoci testi probihat klasickym zpiisobem, kdy
kazdy student vypracuje cely test. Mnohem lepsi by prece bylo vyuzit test
adaptivni, ktery by generoval dalsi otdzku podle spravné/chybné odpovédi na
otazku predchozi. K vysledku, ktery nas zajima (tj. zda je student schopen
aplikovat teoretické poznatky), bychom jednak dosli mnohem rychleji a na-
vic by tento postup mél i psychologicky efekt - student by nebyl urazen prilis
jednoduchymi otézkami?.

!Tato vlastnost m4 rostouci vyznam - diky zvysujici se konkurenci jsou bankovni instituce neustale
nuceny nabizet nové produktu. Diky celé skale produktii se pak sama definice pojmu ,$patny“ a ,,dobry*“
klient méni. Pokud naptiklad klient nezaplati splatku Gvéru a pfitom je Gvérové pojistén (Gvérové pojis-
téni mu samoziejmé prodal sdm véfitel), mize byt pro banku v globélu jesté stale klientem ziskovym.

2V prazském UTIA pry dokonce takovy model jiz existuje.

3Piiklad zabyvajici se testovanim schopnosti poéitat se zlomky Feseny pomoci expertniho systému
HUGIN lze nalézt na [37].
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— Znamé je i pouziti v troubleshootingu, tj. jak mame postupovat, pokud se na
néjakém zafizeni (napiiklad pocitacové tiskarné) vyskytne porucha.

Z vyse uvedenych aplikaci by se mohlo zdat, ze grafické modely nemaji zadné nevy-
hody. Bohuzel to neni az tak docela pravda. Zatimco korelacni koeficient spocte kazdy
tabulkovy kalkuldtor (a i mnoho lepsich kalkulacek), pro grafické modely je vét§inou nutné
pouZit specializovany software, piipadné si vytvorit vlastni (jak je tomu i v této praci).
Pri aplikacich grafickych modeli navic nesmime zapominat na psychologické pravidlo
7+ 2, tj. skutecnost, ze ¢lovek je najednou schopen vnimat 7 + 2 detaild.
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Kapitola 2
Zakladni pojmy z teorie grafu

Dtive nez pristoupime k zodpovézeni otazek z tivodni kapitoly, musime zadefinovat po-
jmy, které budeme dale potiebovat. Protoze se prace zabyva aplikaci grafii ve statistice,
podivame se nejprve na nékolik definic z teorie grafi.

2.1 Neorientované grafy

Pokud budeme zkoumat pouze vazby mezi jednotlivymi proménnymi a nebude néas zaji-
mat pricina a disledek, vysta¢ime s neorientovanymi grafy:
Definice 2.1: Neorientovany graf

Neorientovany grafje usporadana dvojice (K, E), kde K je mnoZina vrcholi
(obvykle kone¢nd podmnozina pfirozenych ¢isel) a E je podmnozinou mno-
ziny vSech dvouprvkovych podmnozin K. Prvky mnoziny E nazyvame hrany
(ekvivalentné se pouzivd pojmu linka). O

Umluva 2.2:

Slovo neorientovany budeme nadéale vétsinou vynechavat. Pokud tedy v dalsim
textu pisSeme o ,grafu“, mame na mysli graf neorientovany. 0]

Definice 2.3: Spojené vrcholy

Rekneme, 7e vrcholy v; a v; jsou spojené v grafu G = (K, E), je-li mezi v; a
v; hrana.
Tuto skute¢nost budeme znacit {v;,v;} € E. O

Definice 2.4: Sousedé uzlu

Necht @ € K. Mnozina
neg(a) ={b € K; {a,b} € E}

se nazyva sousedé uzlu a. O
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Definice 2.5: Cesta délky n, cyklus délky n

Necht G = (K, E) je graf.

Posloupnost {vg,...,v,} € K se nazyva cesta v grafu G délky n z vy do vy,
jestlize plati {v;_1,v;} € Eproi=1,...,n.
Pokud navic plati vy = v,,, mluvime o cyklu deélky n. 0]

Definice 2.6: Nejkratsi cesta

Nejkratsi cesta spojujici vrcholy vy a v, je cesta s nejmensim moznym poctem
hran. O

Definice 2.7: Navzdajem dosaZitelné vrcholy

Rekneme, 7e vrcholy v; a v; jsou navzdjem dosaZitelné v grafu G, jestlize
v grafu G existuje cesta z v; do v;. O

Definice 2.8: Souvisly graf

Rekneme, 7e graf je souvisly, jestlize jsou viechny jeho vrcholy navzijem do-
sazitelné. O

Definice 2.9: Podgraf a faktor

Necht jsou dany dva grafy G = (K1, Ey) a Gy = (K>, E»).

Pokud soucasné plati K1 C Ky a E; C FE,, pak tekneme, ze graf G, je
podgrafem grafu G,.

Pokud navic plati K| = K, pak fekneme, ze graf Gy je faktorem grafu Gs.
O

Definice 2.10: Upiny (kompletni) graf

Rekneme, 7e graf nebo podgraf je dping (kompletni), pokud je kazdy z jeho
vrcholt spojen hranou se vSemi jeho ostatnimi vrcholy. O

Definice 2.11: Separacni mnozina

Rekneme, 7e mnozina a C K separuje vrcholy v; a vj, pokud kazda cesta z v;
do v; obsahuje aspon jeden vrchol z mnozZiny a.

Mnozina a separuje dvé podmnoziny vrcholi b C K a ¢ C K, pokud separuje
vSechny dvojice vrcholt v; € b, v; € c. O

Definice 2.12: Podgraf indukovany mnozinou vrcholi

Pograf G, grafu G indukovany mnozinou a C K je graf vznikly z G vylouce-
nim vSech vrcholi, které nepatii do a spolu se v§emi hranami, jez spojuji jiné
vrcholy nez vrcholy z a. O
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Definice 2.13: Klika

Necht ¢ C K.
Rekneme, Ze mnozina a je klika, pokud indukuje tplny podgraf a pokud po
pridani libovolného vrcholu indukuje podgraf, ktery jiz neni uplny. O

Poznamka 2.14:

Rikame, Ze klika je mazimdlni dplny podgraf. O

Definice 2.15: Komplementdrni graf
Necht G = (K, E).
Komplementarni graf ziskame tak, ze do G' priddme vSechny chybéjici hrany
a poté ptivodni hrany odstranime. O
Definice 2.16: Antiklika
Anklika je klika komplementarniho grafu. O

Pro reprezentaci v paméti pocitace se naAm mnohem lépe nez kliky nebo antikliky hodi
nasledujici struktura:

Definice 2.17: Matice sousednosti

Necht G = (K, E), K = {vg,...,v,} je graf.

Matice sousednosti grafu G je matice Ag = (a; ;) definované predpisem:

n
i.j=1

ai; = lpro{v,v;} €E,

a;; = 0 jinak.

Poznamka 2.18:

Matice sousednosti je ¢tvercova matice, jejimiz prvky jsou 0 (pokud dva vr-
choly nejsou spojeny hranou) a 1 (pokud dva vrcholy jsou spojeny hranou).
Prvky na diagonéle jsou nulové. Protoze pracujeme s neorientovanymi grafy,
vystac¢ime s dolni (nebo ekvivalentné horni) trojihelnikovou matici. O

Priklad 2.19:

Méjme nésledujici graf:

ORSONE
o &%
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Mnozina vrcholi grafu je K = {1,2,3,4,5,6} .

Mnozina hran grafu je E = {{2,4},{2,5},{2,6},{3,4},{3,5},{4,5}} .
Vrcholy 3 a 6 spojuji dvé nejkratsi cesty: {3, 5, 2, 6} a {3, 4, 2, 6}.

Mnozina {4, 5} separuje vrcholy 6 a 3. Tyto vrcholy vSak separuji rovnéz
vSechny mnoziny obsahujici vrchol 2.

Graf neni souwvisly, protoze vrchol 1 neni dostupny napriklad z vrcholu 2.
Graf mé nasledujici kliky: {2, 4, 5}, {3, 4, 5}, {2, 6}, {1}.

Matice sousednosti grafu je:

000O0GO0D
000111
0007110
Ac = 011010
011100
010000

Priklad 2.20:

Podivejme se jesté na jeden ptiklad, na kterém si ukazeme 2 komplementarni

grafy:
Qaﬁ
—® O @

Prvni z grafi mizeme zapsat bud pomoci klik: {1, 2, 3}, {1, 3, 4}, nebo ekvi-
valentné pomoci antiklik: {1}, {3}, {2, 4}.

Druhy (tj. komplementérni graf) mé samoziejmé stejny zapis - pouze s opac-
nym znacenim klik a antiklik. O

2.2 Orientované grafy

V mnoha aplikacich se vyskytuji proménné s riiznymi rolemi (vysvétlované a vysvétlujici,
bézné a zpozdéné,...). V takovych pripadech jiz bohuzel nevysta¢ime s neorientovanymi
grafy.

Situaci, kdy X ovliviiuje Y, ale Y neovliviuje X, mizeme ale dobfe vyjadfit oriento-
vanym grafem:

O—O

16



Definice 2.21: Orientovany graf

Orientovany graf je usporadana dvojice (K, E), kde K je mnoZina vrcholi
(obvykle mnozina pfirozenych ¢isel) a E je podmnozinou mnoziny vech uspo-
radanych dvouprvkovych podmnozin K. Prvky mnoziny F nazyvame orien-
tované hrany (ekvivalentné se pouziva pojmu Sipka a znaceni v; — v;). 0]

Misto sousedit pak mluvime o rodic¢ich a détech:

Definice 2.22: Rodice uzlu
Necht a € K. MnozZina
pag(a) ={be€ K; b —»a € E}

se nazyva rodice uzlu a. 0]

Definice 2.23: Déti uzlu
Necht a € K. Mnozina
chg(a) ={be K; a - b€ E}
se nazyva deéti uzlu a. O

Orientované grafy budeme pouzivat (stejné jako neorientované) k popisu struktury
podminénych nezavislosti. Proto musime vyloucit nasledujici situace, které neumoznuji
dobte modelovat sdruzené rozdéleni ptislusnych proménnych pomoci podminénych roz-

déleni.
® W—=

\@ @)

Vyse nakreslené obrazky znazornuji orientovany cyklus - viz definice 2.5, ve které staci
vzit posloupnost vrcholt s ohledem na orientaci hran.

Nastésti se ukazuje, ze se bez cykli obejdeme i v praktickych aplikacich. Nadale tedy
budeme pracovat s acyklickymi grafy:

Definice 2.24: Acyklicky graf
Orientovany graf neobsahujici cykly se nazyva acyklicky. O

Podivejme se nyni na jednu z moznosti, jak formalizované zapsat, ze graf neobsahuje
cyklus. Na prvcich mnoziny K zavedeme relaci iplného usporadani > splihujici
(pro Vi € K,Vj € K):
(i) bud ¢ < j, nebo i > j,
(ii) relace > je reflexivni,
(iii) relace > je tranzitivni.

Pokud uvedené usporadani aplikujeme na orientovany graf, dostavame, ze kazda hrana
grafu miZe mit jen jednu moznou orientaci. Navic plati nasledujici lemma (dikaz je

uveden v [31] - str. 72):
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Lemma 2.25:

V orientovaném grafu jsou nasledujici podminky ekvivalentni:
(i) graf neobsahuje orientované cykly,
(ii) existuje plné usporadani vrcholi grafu. O

Spojeni orientovanych a neorientovanych grafii se dosdhne pomoci tzv. moralizace.
Nejde o nic jiného, nez ze kazdému orientovanému grafu priradime graf neorientovany,
ktery je mu v jistém smyslu ekvivalentni. Nejprve vSak definujme asociovany graf:

Definice 2.26: Asociovany neorientovany graf

Je-li G~ = (K, E™) acyklicky orientovany graf, potom asociovany neoriento-
vany graf definujeme jako G**°¢ = (K, E*°°) se stejnou mnozinou vrcholi,
v némz orientované hrany jsou nahrazeny neorientovanymi. 0

Definice 2.27: Imoralita, moralni graf

Bud G~ = (K, E7) acyklicky orientovany graf.
Imoralitou v G budeme rozumét indukovany podgraf G tvaru a — ¢ < b (tj.
a,b € pag(c), pricem? {a, b} ani {b,a} neni hrana v G) - tedy podgraf typu

@~
@/@

Mordlnim grafem orientovaného grafu G se bude rozumét neorientovany graf
G™°" nad toutéz mnozinou vrcholt K, takovy, ze Va,b € K,a # b plati:
a, b je hrana v G™°", pokud

e a—>bneboa+bvG

e cxistuje imoralita tvaru a — ¢ <— b
Il

Moralni graf ziskame z acyklického orientovaného grafu tedy tak, ze veskeré Sipky nahra-
dime linkami (tj. vytvofime asociovany neorientovany graf) a navic pfiddme hrany, které
wsezdaji“ rodi¢e daného uzlu - 7 toho ostatné také niazev moralni (ktery ziejmé poprvé
pouzil Lauritzen v ¢lanku [21]), protoze v takovém grafu pouze sezdani rodi¢e mohou mit
dité. Tento postup se nazyva moralizace.

Poznamka 2.28:

Misto pojmu graf neobsahuje imoralitu se mizeme setkat také s tvrzenim, ze
graf spliiuje Wermuthovu podminku - viz napt. [31]. O
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Priklad 2.29:

Podivejme se na néasledujici t¥ivrcholové grafy:

()

e U grafu (a) vrcholy 2, 3 porusuji Wermuthovu podminku - pfi konstrukei
moréalniho grafu pfiddme hranu (2, 3).

e U grafu (d) vrcholy 1, 3 porusuji Wermuthovu podminku - pfi konstrukei
moréalniho grafu pfiddme hranu (1, 3).

e U grafu (h) vrcholy 1,2 porusuji Wermuthovu podminku - pii konstrukei
moréalniho grafu pfiddme hranu (1, 2).

e Ostatni grafy neobsahuji zadnou imoralitu, a tak moralni graf ziskame
pouhym nahrazenim Sipek neorientovanymi hranami.

Vsech 9 uvedenych grafi ma tedy stejny moralni graf:

OJ

Uvedeny ptiklad dobie ilustruje zasadni problém provazani orientovanych a neorien-
tovanych grafi pres grafy moralni. Zatimco proces moralizace je jednozna¢ny (z jednoho
orientovaného grafu dostaneme pravé jeden graf neorientovany), opa¢ny proces - tzv.
demoralizace - jiz jednozna¢ny neni (jednomu morélnimu grafu muize piisluset nékolik
orientovanych acyklickych grafii). K dohleddni ,spravného® orientovaného grafu je pak
tfeba pouzit dodateénych infomaci/kritérii, nez které jsou obsazeny ve struktufe mo-
ralnitho grafu - blize si tuto problematiku pfiblizime v kapitole zabyvajici se aplikaci
grafickych modeli na VAR modely.
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2.3 Retézové grafy

Pro tplnost jesté zminme dal$i mozné zobecnéni - grafy, které obsahuji orientované i
neorientované hrany a na kterych je navic zavedena relace castecného usporadani <, jez
zajisti, ze jsou vrcholy usporadané do bloki. V daném bloku se mohou vyskytovat pouze
neorientované hrany, mezi bloky pak naopak pouze orientované hrany.

Protoze v nasich aplikacich vystac¢ime s neorientovanymi a orientovanymi grafy, ome-
zime se pouze na ilustracni priklad.

Priklad 2.30:

Méame graf G = (K, F), K ={1,2,3,4,5,6,7,8,9} rozdéleny do tii bloki:
by = {1,2,3},by = {4,5,6},b; = {7,8,9}.

Mnozinu hran si definujeme obrazkem:

Poznamka 2.31:

To, ze jakakoliv hrana mezi vrcholy jednoho bloku je neorientovana a hrany
mezi vrcholy z riiznych bloki jsou orientované, vylucuje nejen grafy s orien-
tovanymi cykly, ale i grafy s cykly obsahujicimi alespon jednu orientovanou
hranu, napft.

®/® ®/®

O

Retézové grafy je mozné pouzit napifklad v zobecnéni linearni regrese (viz [31], aplikaci
na Ceskd finan¢ni data je pak mozno nalézt v [39]) nebo v aplikacich kreditniho rizika
(viz [8], [30]).
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Kapitola 3
Zakladni pojmy ze statistiky

Nyni zadefinujeme nékolik (viceméné znamych) statistickych pojmi, které dale vyuzijeme
ve spojeni s grafy a grafickymi modely:

3.1 Nezavislost a podminéna nezavislost

Definice 3.1: Nezdvislost

Necht X a Y jsou ndhodné vektory se spojitym rozdélenim.
Tyto vektory jsou nezavislé, pravé kdyz sdruzena hustota fyy spliuje vztah

fxv (2, y) = fx(@)fy(y)

pro v8echny hodnoty = a y (tj. sdruzend hustota vektori se rovna soucinu
marginalnich hustot).
Tuto skutecnost budeme nadéle znacit X 1 Y. O

Poznamka 3.2:

Nezavislost miizeme ekvivalentné formulovat pomoci podminéné hustoty

X 1Y & fxylwy) = fx(x) Va.

Definice 3.3: Podminénd nezdvislost

Necht X, Y, Z jsou ndhodné vektory se spojitym rozdélenim.
Vektory YV a Z jsou podminenée nezavislé pii pevné hodnoté vektoru X, prave
kdyz podminénd hustota fyz x spliiuje vztah

fyzix(y, 2 2) = fyix(y; @) fz1x (25 @)

pro vSechny hodnoty y, z a pro vSechna x takova, ze fx(z) > 0.
Tuto skutecnost budeme nadéle znacit ¥V 1 Z|X. O

Podminénou nezavislost mtizeme zapsat i mnoha jinymi zptisoby - blize nasledujici
lemma:
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Lemma 3.4: Ekvivalentni definice podminéné nezdvislosti

Necht Y L Z | X. Potom jsou nasledujici tvrzeni ekvivalentni:

(i) fYZ\X(y,Z;iE) = fY\X(y;f)me(Z;fE)

(i) fY\XZ(?Ja»T; z) = fY|X(?J;iE) (a analogicky fZ|XY(Za$;?J) = fZ\X(Z;f))

(iii) fXYZ(«T,ya Z) = fXY(x;y)fXZ(x;Z)/fX(«T)

(iV) fXYZ(x;yaz) = fXY($,y)fZ|X(Z;$) = fY\X(y;x)fZ|X(Z;$)fX($) O

Zatimco bod (i) je definici 3.3, bod (ii) vyjadiuje vlastnost podminéné nezavislosti: je-li
Y podminéné nezavislé na Z, pak mizeme Z 7z podminujici mnoziny v rozdéleni YV | X7
vynechat (symetricky pro ostatni vektory). V (iii) je podminénéd nezéavislost piepsana
pouze za pomoci margindlnich hustot, bod (iv) vznikl trividlni Gpravou z (iii).

Lemma 3.5: O blokové nezdvislosti

Necht (X,Y, 71, Z,) je ndhodny vektor se spojitym rozdélenim a hustotou
f>0.
Pak jsou nasledujici tvrzeni ekvivalentni:

(a) Y L (Zl, ZQ)|X

(b) YJ_Z1|(X,ZQ)8, YJ_Z2|(X,Zl) O

Lemma je dokdzéno v [31] na strané 33.

Poznamka 3.6:
Toto technické lemma je potiebné pro dikaz separac¢ni véty pro grafy podmi-

nénych nezavislosti. Mzeme si ji priblizit nasledujicim obrazkem:

——————

______

Véta 3.7:

Necht (X,Y, Z, Z,) je ndhodny vektor se spojitym rozdélenim a hustotou
f>0.
Pak jsou nasledujici tvrzeni ekvivalentni:

(a) Y L (Zl, ZQ)|X

(b) Y L 2|(X,Z)aY L Zi|X. O

Véta je dokdzana v [31] na strané 35.
Zobecnénim véty 3.7 je nasledujici tvrzeni:
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Véta 3.8: Veéta o separaci

Necht X = (X,, Xy, X.) a necht v grafickém modelu pro tento ndhodny vektor
plati, Ze podmnozina vrcholi a separuje podmnoziny vrcholi b a c.
Pak plati:

Xy L X | X,.

OJ

Véta je dokazana v [31] na strané 67 a uvadime ji na tomto misté s upozornénim, 7e
pojem graficky model je definovan az v kapitole 5.1.

3.2 Stredni hodnota, rozptyl, kovariance a korelac¢ni
koeficient

Umluva 3.9:

V dalsim textu budeme vSechny vektory uvazovat sloupcové. 0]

Znadeni 3.10:

V dalsim textu budeme pouzivat néasledujici znaceni:

Transpozici vektoru X budeme oznacovat X7 .

Stredni hodnotu nahodné veli¢iny X budeme znacit FX.

Rozptyl ndhodné veli¢iny X budeme znacit Var(X) = E(X — EX)2.
Podminénou stiedni hodnotu v konkrétnim bodé budeme znacit Ey|x—(Y").
Podmineény rozptyl ndhodné veli¢iny Y za podminky X budeme znacit Vary|x(Y).
0

Lemma 3.11:
Plati nésledujici vztahy:

EY = Ex[Byx(Y)]
Var(Y) = Ex[Varyx(Y)]+ Varx[Eyx(Y)].

Il
Ditkaz lemmatu lze nalézt napf. v [1] na strané 55-56.
Definice 3.12: Kovariance
Kovarianci dvou ndhodnych vektorti X, Y definujeme predpisem
Cov(X,Y)=E(X — EX)(Y — EY)"
O
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Definice 3.13: Korelacni koeficient
Necht X, Y jsou ndhodné veli¢iny s koneénymi druhymi momenty, pak defi-
nujeme korelacni koeficient
B Cov(X,Y)
g VVar(X) Var(Y)

Definice 3.14: Vybérovy korelacni koeficient

Necht (X1, Y))T, ..., (X,, Ys)T je vybér z néjakého dvojrozmérného rozdélent,

ozna¢me

1 _
Sy = ——= 3 (Y= X)(¥i - 7).

$2 = L S - X S S (vi-T)

X = n n—1
Pokud S% > 0 a S% > 0, definujeme vijbérovy korelacni koeficient jako:

SXY

V8% S

OJ

Naskyta se otazka, jak velky musi byt vybérovy koeficient, abychom mohli jeho teo-
reticky protéjSek povazovat za nulovy. Na to nam dava odpovéd nasledujici véta:

Véta 3.15:
Necht (X1, Y1), ..., (X,, Y,)T je vibér z dvojrozmérného norméalniho rozdé-
leni, které ma kladné rozptyly a korelacni koeficient p = 0. Pak ndhodna

veli¢ina .
T=—m"=-/n—2
1—1r2

ma rozdéleni t,,_».

Véta je dokdzana v [2] - str. 217.
Postup testu hypotézy nulovosti korela¢niho koeficientu

Hy:p=0
Hli 1% 7£ 0
je tedy nasledujici:

1. Vypocteme vybérovy korelacni koeficient r.

2. Vypocteme veli¢inu 7.

3. V piipadé |T| > t,_s() zamitdme Hy na hladiné vyznamnosti a.
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3.3 Linearni odhad metodou nejmensich ¢tverca

Nyni se stru¢né zminime o feSeni problému nalezeni linedrniho odhadu ndhodné veliciny
Y z pozorovani vektoru X.

Umluva 3.16:

Bez Gjmy na obecnosti budeme nadale uvazovat stfedni hodnoty X a Y nulové.
Pokud totiz nulové nejsou, stac¢i misto X uvazovat (X — EX) a misto YV
uvazovat (Y — EY). O

Meéjme nahodné veli¢iny Y7, ..., Y, a matici danych ¢isel X typu nxk, k& < n. Predpo-
klddejme, 7e pro nahodny vektor Y = (Y1,...,Y,) plati Y = X3+e, kde 3 = (01, ..., Bp)"
je vektor neznamych parametriia e = (ey,. .., e,)T vektor splijici Ee = 0, Var(e) = o1,

Jednim z moznych reseni, jak odhadnout parametry 31, ..., Bk, je metoda nejmensich
ctverct, kterd minimalizuje vyraz (Y — X3)T(Y — X3).

Ozna¢me odhady vektoru parametri § = (B,...,05)" jako b = (by,...,b)". Pak
plati nasledujici véta:

Véta 3.17:
Odhady metodou nejmensich ¢tvercit jsou b = (XTX)1XTY. O

Diikaz lze nalézt napiiklad v [1] na strané 79.

Znacdeni 3.18:

Odhad veli¢iny Y z pozorovani vektoru X metodou nejmensich ¢tverci bu-
deme nadéle znacit jako Y (X)), nebo pouze Y. O

Véta 3.19: Viastnosti linedrniho odhadu Y

A~

Reziduum (Y —Y) je ortogonalni k libovolné linearni transformaci vektoru

X, to jest: R
Cov(Y =Y, X)=0.
O
Véta je dokdzana v [31] na strané 129.
Veéta 3.20: Rozklad rozptylu
Rozptyl Y miizeme zapsat jako:
Var(Y) =Var(Y) + Var(y —Y).

O

Véta je dokdzana v [31] na strané 129.
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3.4 Koeficient mnohonasobné korelace, koeficient de-
terminace

Pomoci obycejného korelacniho koeficientu p se méii zavislost mezi dvéma nadhodnymi
velicinami. Velmi casto je vSak nutné popsat zavislost mezi ndhodnou veli¢inou Y a
ndhodnym vektorem X = (Xi,...,X,). K tomu lze pouzit koeficient mnohonasobné
korelace:

Definice 3.21: Koeficient mnohonasobné korelace

Necht Y je ndhodna veli¢ina a Y jejl linedrni odhad pomoci vektoru X me-
todou nejmensich ¢tverci.

Definujme koeficient mnohondsobné korelace mezi Y a X jako korelacni ko-
eficient mezi Y a V. O

Definice 3.22: Vybérovy koeficient mnohondsobné korelace

X4 Xh
rozdéleni. Vybérovy koeficinet mezi i-tou a j-tou slozkou vektort Xy,..., X,
oznacme r;;. Dale necht r; znaci vybérovy korelacni koeficient mezi Y-ovymi
veli¢inami a i-tymi slozkami vektort Xy, ..., X,. Zavedme vybérové korelacni
matice

Mé&jme nédhodny vybér i > e ( Y ) z néjakého (p+ 1)-rozmérného

Rxx = (rij)j—1, Ryx = (roi)i-;, Rxy = Ryx.

Pak definujeme vybérovy koeficient mnohondsobné korelace jako:

2 -1
ryx = RyxRxx Rxy
pro Rxx regularni matici. O

Rovnéz u koeficientu mnohonésobné korelace miizeme testovat nulovost. Vyuzijeme
ptitom nésledujici véty (viz [2] - str. 221):

Véta 3.23:
’ ’ ’ }/vl Yn 3 7 v 7’ 7
Necht nadhodné vektory X ool x jsou vybérem z regularniho
1 n
normalniho rozdéleni. Je-li n > p+1 a plati-li py;x = 0, pak ndhodna velicina

2
n—p—1 Tyx

Z = 5
P 1_7"Y,x

ma F, ;1 rozdéleni. ]

Postup testu hypotézy nulovosti koeficientu mnohonasobné korelace
Hy: pyx =0
Hi: pyx #0
je tedy nasledujici:
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1. Vypocteme vybérovy koeficient mnohondsobné korelace 7y, x.
2. Vypocteme veli¢inu Z.

3. V ptipadé |Z| > F,,—p—1(«) zamitdme H, na hladiné vyznamnosti .

Poznamka 3.24:

Jak je patrné, jde o postup ekvivaletni s testem hypotézy v regresnim modelu:
H():ﬁl:...:ﬂp:o. ]

Definice 3.25: Koeficient determinace

Ctverec vybérového koeficientu mnohonasobné korelace se nazyva koeficient
determinace a znaci se R2. O

Poznamka 3.26:

Koeficient determinace vyjadiuje, do jaké miry jsou vysvétleny zmény zavisle
proménné (V') ptisobenim v8ech nezévisle proménnych (tj. celého vektoru X).
O

Néasledujici tvrzeni je disledkem véty o rozkladu rozptylu:

Dtsledek 3.27:

Koeficient determinace muzeme zapsat ve tvaru:

VarY
R? = )
VarY

OJ

3.5 Parciadlni kovariance a rozptyl, koeficient parci-
alni korelace

Definice 3.28:

Parcidlni kovarianci Y a Z pri daném X definujeme jako:
Cov(Y =Y (X), Z — Z(X))

a znadime ji Cov(Y, Z|X). O

Poznamka 3.29:

~ A

Parcidlni kovariance je tedy kovarianci rezidui (Y —Y) a (Z — Z). O
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Veéta 3.30: Bilinearita parcidlni kovariance

Parcialni kovariance C'ov(Y, Z|X) je bilinearni v argumentech Y a Z. O
Véta 3.31:
Parcialni kovariance Cov(Y, Z|X) spliuje:

Cov(Y,Z|X) = Cov(Y,Z) — Cov(Y, X)Var(X) 'Cov(X, 7).

O
Definice 3.32:
Parcidalni rozptyl Y pii daném X definujeme jako:
Cou(Y,Y|X)
a znac¢ime Var(Y|X). O
Disledek 3.33:
Parcidlni rozptyl Var(Y|X) spliiuje nasledujici vztahy:
Var(Y|X) = Var(Y) - Var(Y)
Var(Y|X) = Var(Y)— Cov(Y,X)Var(X)'Cov(X,Y)
Var(Y|X) = Var(Y —Y).
O

Dikazy téchto vét lze nalézt v [31] str. 135-136.

Definice 3.34: Koeficient parcidlni korelace

Necht Y a Z jsou nahodné veli¢iny, pak definujeme koeficient parcidlni kore-
lace mezi Y a Z pii daném X vztahem:

Cov(Y, Z|X)
VVar(YIX)Var(Z]X)

a znacime corr(Y, Z|X), popf. jednoduseji py z x. O

Definice 3.35: Vybérovy koeficient parcidlni korelace

Yy Ya,
Méjme ndhodny vybér | X; |,...,| X, | znéakého (p+2)-rozmérného
VA Zn
rozdéleni. Necht r,4q; je vybérovy korelacni koeficient mezi Z-ovymi velici-
nami a i-tymi slozkami vektori (Xy,...,X,). Ozna¢me
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_ p o T
Rzx = (1p+1)i—1» Bxz = Ryx.

Pak definujeme vybérovy koeficient parcialni korelace jako:

_ Tyz — RYXR;&RXZ
ry.zx =
\/(1 — RyxRyxxRxy) (1 — Ryx Rxx Rx7)

pro jmenovatel rizny od nuly. O

Poznamka 3.36:

Pokud mame misto vektoru pouze jednorozmérnou veli¢inu X, dostavame

Tyz —TyxTzx

Ty, zx = .
\/(1 - T%/X)(l - T%X)

OJ

Na otazku, jak velky musi vybérovy koeficient byt, abychom mohli jeho teoreticky pro-
t&jSek povazovat za nulovy, dava odpovéd podobna véta jako v pripadé jednorozmérnych
nahodnych veli¢in (viz [2] - str. 223):

Véta 3.37:

Y Ya
Necht ndhodné vektory X: |,...,| X4 | jsou vybérem z regularniho

A Zn
normalniho rozdéleni. Plati-li py,zx = 0, pak pifi n > p + 2 ma ndhodna
veli¢ina

r
T YWZX S p—2

\/ 1-— r%/,Z.X

rozdéleni ¢,_,_. O

Postup testu hypotézy nulovosti koeficientu parcialni korelace
Hy: pyzx =0
Hi: pyzx #0
je tedy nasledujici:
1. Vypocteme vybérovy koeficient parcialni korelace r.

2. Vypocteme velicinu T'.

3. V ptipadé |T| > t,_,_2(a) zamitdme H, na hladiné vyznamnosti .
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3.6 Varianc¢ni matice a jeji inverze

Znadeni 3.38:

Necht X je k-rozmérny nahodny vektor. Inverzni matici k varianc¢ni matici
Var(X) budeme znacit D = (di;); ;.
Pro nadhodny vektor T' = (X,Y)” budeme psat D ve tvaru blokové matice:

D:<DXX DXY>.

Dyx Dyy
U
Lemma 3.39: O inverzni variancni matici
Plati:
- Var(X)™'+ B"Var(Y|X)™'B —B"Var(Y|X)™!
1 _
Var(X,Y)" = ( ~Var(Y|X)'B Var(Y|X)"L )"
kde B = Cov(Y, X)Var(X)™". O

Diikaz 1ze nalézt v [31] na strané 143, kde jsou rovnéz dokazany nasledujici disledky.

Disledek 3.40:

Kazdy diagonalni prvek inverzni varianc¢ni matice je prevracenou hodnotou
parcidlniho rozptylu. O

Disledek 3.41:

Méjme k-rozmérny nahodny vektor X, K = {1,2, ... ,k}. Pak kazdy dia-
gonalni prvek inverzni varian¢ni matice je prevracenou hodnotou parcidlniho
rozptylu, mimodiagonalni prvek ij inverzni varianc¢ni matice skalované tak,
aby méla na diagonéale jednotky, je roven parcialnimu korela¢nimu koeficientu
mezi i-tou a j-tou slozkou vektoru pii pevnych hodnotach ostatnich slozek,
avsak s opacnym znaménkem:

1

Td = —COTT'(XZ',X]‘ | XK\{Z,]}) Vi € K,V] S K,Z 7£ j
iWtyg

Dtsledek 3.42:

Mimodiagonalni blok Dyy inverzni matice k varianéni matici Var(X,Y) je
nulovy, pravé kdyz Cov(X,Y) = 0. O
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Disledek 3.43:

Necht (X,Y,Z)T je nadhodny vektor a D inverzni matice k jeho varianéni
matici. Pak plati:
Dy; =0<<— COU(K Z|X) = 0.

3.7 Mnohorozmérné normalni rozdéleni

Definice 3.44:

Necht X je k-rozmérny nahodny vektor, u pevné dany k-dimenziondlni vektor
a D symetrickd pozitivné definitni matice typu £ x k.
Tento vektor ma mnohorozmerné normadalni rozdéleni, jestlize ma hustotu

Fr(e) = (2m) 3 det(D)} exp{~ 5z — )" Dl — )

pro viechna = € R*.

Tuto skute¢nost budeme znacit X ~ N(u, V), kde V.=D1. O
Véta 3.45:
Necht X, a X jsou ndhodné vektory z normalniho rozdéleni.
Pak plati:
X, L X} <= Cov(X,, X;,) =0.
O
Diikaz lze nalézt napt. v [1] na strané 77.
Disledek 3.46:
Necht X, a X jsou ndhodné vektory z normalniho rozdéleni.
Pak plati:
X, L Xy <= D,y =0.
O
Véta 3.47:
Necht X, a X, a X, jsou ndhodné vektory z normalniho rozdéleni.
Pak plati:
X, L Xp| X, = Cov(X,, Xp|X.) = 0.
O
Véta 3.48:
Necht X, a X; a X, jsou nahodné vektory z normalniho rozdéleni.
Pak plati:
X, L X}|X. <= Dy, =0.
O

Diikazy lze nalézt v [31] na strané 164.
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Kapitola 4

VAR modely - zakladni pojmy

4.1 Klasické VAR modely

VAR modely jsou jednim z pristupu k analyze vicerozmérnych c¢asovych fad. I kdyz se
ukazuje (po pocatednim velkém rozmachu), ze nejsou vét$inou schopny davat tak piesné
vysledky jako velké teoretické soustavy simultalnich rovnic, maji fadu vyhod. Diky své
ateoreticnosti je je mozno lehce aplikovat i bez odpovidajici ekonomické teorie, k odhadu
parametri lze pouzit metodu nejmensich ¢tverci zvlast na kazdou rovnici a umoznuji
velmi snadné ziskani predikovanych hodnot.

Podivejme se nyni na zakladni definici:

Definice 4.1: VAR model

Model vektorové autoregrese (VAR(p)) je soustava rovnic tvaru:

Xy = C + @]_Xt,l + <I>2Xt,2 + (I)pXt,p + €, (41)
kde:
X¢, - - ., X¢_p jsou n-dimenzionalni ndhodné vektory proménnych,
P, ..., Py jsou vektory koeficienti,

c je vektor konstant a

e¢ vektor nahodnych chyb. O

O ndhodnych chybach se predpoklada, ze jsou stejné rozdélené s nulovou stiedni hod-
notou a v klasickém pripadé pochazeji z norméalniho rozdéleni. (Jak je v8ak uvedeno v [24],
metodu nejmensich ¢tvercti mizeme s uspéchem pouzit pro odhad parametri i v pripadé
Sirsich podminek.)

Poznamka 4.2:

Pro nase aplikace se omezime na staciondrni casové fady - viz dalsi definice.
Vyhneme se tak problému tzv. zdanlivé regrese. Miize se totiz stat, ze dané
2 tfady maji spolecny pouze trend a jinak nic jiného. Presto v disledku spo-
le¢ného trendu vykazuji vyznamnou regresni zavislost. Ani vysoké hodnoty
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koeficientti vicenasobné determinace R?, resp. jeho modifikované verze RZ,
pak nejsou zarukou skute¢né regresni zavislosti téchto dvou ¢asovych Fad (viz
[12] - str 170). O

Definice 4.3: Staciondrni ¢asova rada

Casova fada {y;} je (slabé) staciondrni, pokud ma konstantni stiedni hodnotu,
konstantni rozptyl a kovarian¢ni strukturu invariantni vii¢i posuntim v case:

Cov(ys, ys) = Cov(Yisn, Ys+n)-

4.2 Grangerova kauzalita

V jedné z dale uvedenych aplikaci bude potieba otestovat, zda zmény v kratkodobych tro-
kovych sazbach predchazeji zméné sazeb dlouhodobych, zda jsou obé veli¢iny simultanné
zavislé, nebo naopak nezavislé.

K takovému testovani vazeb mezi proménnymi je mozné pouzit tzv. Grangerovy kauza-
lity. O Grangerové kauzalité (viz napt. [12]) hovofime tehdy, jestlize bézné a rizné zpoz-
déné hodnoty jedné proménné (ozna¢me ji napt. X;) vysvétluji v regresi vyznamnou
mérou zavislost jiné proménné (ozna¢me ji Y;) na zpozdénych hodnotach Y; a X;.

Grangerovu kauzalitu nelze interpretovat jako pti¢innou zavislost, protoze podstatou
testovani kauzality v Grangerové pojeti je pouze skutecnost, zda zmény urc¢ité proménné
predchazeji zméné jiné proménné, nikoliv ktera velic¢ina je pric¢inou a ktera nasledkem:.

To je vsak v nasem pripadé postacujici, protoze chceme pouze ovérit, zda se krat-
kodobé a dlouhodobé turokové sazby chovaji podle jedné z hypotéz uvedenych dale a ne
které sazby jsou primarni a které odvozené.

Granger navrhuje néasledujici testovaci postupy:

Uvazujme 2 ¢asové fady proménnych X; (v naSem piipadé ptjde o kratkodobou tro-
kovou sazbu) a Y; (v nasem ptipadé dlouhodobou trokovou sazbu). Budeme testovat
nulovou hypotézu, ze proménna X nepodminuje proménnou Y. Pro tento test je potieba
odhadnout 2 formy linearni regrese.

Tzv. neomezend regrese je tvaru:

P P
Y = Z ;Y i + Z BiXi—i + uy.
i=1 i=1

Omezena regrese se naopak pokousi vysvétlit vyvoj proménné Y pouze pomoci rizné
zpozdénych Y;:

P
Y, = Z ;Y + vy
i=1

K ovéreni statistické vyznamnosti zpozdénych hodnot proménné X v neomezené re-
gresi pak vyuzijeme F testu (ve skute¢nosti nejde o nic jiného nez o test podmodelu):

F =

(e’e)omez - (@’e)neomez (T . m) ~ F(q, T — m),

q- (ele) neomez
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kde:
T - pocet pozorovani
m - pocet odhadnutych parametri v neomezené regresi
q - pocet omezeni parametri

Zjistime-li, ze se parametry 3; vyznamné odlisuji od nuly, zamitneme nulovou hypo-
tézu, ze X nepodminuje proménnou Y ve smyslu Grangerovy kauzality.
V dalsim kroku testujeme reverzni nulovou hypotézu, ze proménné Y nepodminuje X.

Pokud v prvnim kroku odmitneme hypotézu, ze X nepodminuje Y, a zaroven v dru-
hém kroku nezamitneme nulovou hypotézu, ze proménnda Y nepodminuje X, miizeme Fici,
ze X podminuje Y z hlediska Grangerovy kauzality.

Poznamka 4.4:

Spojeni VAR modelt s orientovanymi grafy (viz kapitola 10) ndm déva Gran-
gerovu kauzalitu ,zdarma®, tj. bez vyse popsaného testu a navic v prehledné
grafické podob&!. Uvazujme napiiklad 2 proménné X a Y, model VAR(3)
a skutec¢nost, ze X podminuje Y z hlediska Grangerovy kauzality. Pak ma
vysledna reprezentace VAR modelu orientovanym grafem nasledujici podobu:

Pokud by naopak platilo, ze Y podminuje X z hlediska Grangerovy kauzality,
dostavame nésledujici graf:

1Je v8ak tfeba poznamenat, Ze se nejednd o nijak velkou vyhodu - pokud totiz pracujeme s VAR
modely v bézném ekonometrickém software, dostaneme Grangerovu kauzalitu obvykle jako jeden ze
standardnich vystupt spolu s dalsimi testy.
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Pokud neplati ani X podminuje Y, ani Y podminuje X, dostavame tzv. sa-
turovany VAR model:

4.3 Testy jednotkovych koieniti

Nami uvazované VAR modely jsou konstruovany z c¢asovych tad, které vyhovuji po-
zadavku stacionarity. Pokud by tato vlastnost nebyla splnéna, je tfeba casovou tradu
transformovat - nej¢astéji pomoci prvnich (pfipadné i vyssich) diferenci, nebo zahrnutim
trendu jako vysvétlujici proménné. Protoze chceme pouzit VAR modely na modelovani
vztahtt mezi kratkodobymi a dlouhodobymi irokovymi sazbami, je tieba stacionaritu ca-
sovych tad ovérit. Jinak totiz nelze vyloucit moznost, ze pripadné silné regresni zavislost
je zpusobena pouze spole¢nym trendem. Skutec¢nou pri¢inou spole¢ného ,sméru“ vyvoje
urokovych sazeb pak mize byt zavislost na néjaké jiné proménné, kterd ovliviuje vyvoj
jak kratkodobych, tak dlouhodobych trokovych meér.

K testovani nestacionarity vyuzijeme ADF testy v SW PC Give (protoze jde o testo-
vani hypotézy, zda pro AR proces generujici pozorovani ¢asové fady existuje jednotkovy
kofen, oznacuji se tyto testy jako testy jednotkového kofenu - viz [12] - str. 173).
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4.4 Strukturalni VAR modely

K modelovani vicerozmérnych ¢asovych rad existuji rizné pristupy, které umoznuji trans-
formovat model 4.1 tak, aby zahrnoval i vztahy mezi béznymi proménnymi. Pro nasi
aplikaci (viz kapitola 11.4) bude nejvhodnéjsi tzv. SVAR forma:

Definice 4.5: Strukturdlni VAR model

Pokud kovarian¢ni matice H ndhodnych chyb e; neni diagonalni, odpovida
VAR modelu soustava rovnic, v niz jsou vztahy mezi komponentami x; skryty
v kovarian¢éni matici H (tzv. strukturalni forma VAR modelu - SVAR(p)):

@()Xt =d+ ®1Xt_1 + ®2Xt_2 + ®pxt—p + ug. (42)
0

Vztah mezi SVAR a klasickym VAR modelem je dan pomoci nasledujicich vztah:
@i:(")oq)i proi:(),...,k

d=0pc a

u; = Ope; s kovarianéni matici @gHOF = D, kters je diagonalni.

Z obecnych SVAR modeli se omezime na soustavy rekurzivni (mluvi se také o jedno-
duse rekurzivnich soustavach - viz [5] - str. 149), protoze tato struktura vyplyva z charak-
teru dale feseného problému. Rekurzivnost soustavy je ekvivalentni s existenci takového
preusporadani rovnic, které zajisti, ze matice ®¢ je trojuhelnikova s jednotkovou diago-
nalou.

Poznamka 4.6:

Rekurzivni systémy (nazyvané také modely Fetézovych pric¢in) neobsahuji
zpétné vazby mezi béznymi (endogennimi) proménnymi ani vzajemné zavislé
ndhodné slozky. Endogenni proménné jsou hierarchicky usporadany, takze ma-
tice strukturnich parametri vsech endogennich proménnych modelu je troj-
uhelnikova, nikoli obecna, pricemz kovarianc¢ni matice ndhodnych slozek je
diagonalni. V diisledku nezkorelovanosti ndhodnych slozek rovnice je splnéna
pro vSechny rovnice rekurzivniho modelu i podminka pro aplikaci klasické me-
tody nejmensich ¢tvercii, nebot stochastické vysvétlujici endogenni proménné
v libovolné g-té rovnici jsou apriori nezavislé na nahodné slozce této rovnice,
tj. na u,. Aplikaci MNC na jednotlivé rovnice 1ze dospét ke konzistentnim a
asymptoticky vydatnym odhadim parametra (viz [12] - str. 140). O

Definice 4.7: Saturovany SVAR model

Pokud ve vektorech koeficientli nejsou zadné nulové hodnoty, je model SVAR
saturovany - jde o ekvivalent definice 8.1. O

V praxi se ale Casto stava, ze nékteré ze zpozdénych hodnot nehraji zadnou roli pro pre-
dikci bézné hodnoty x;. V takovém pripadé je hodnota odpovidajiciho koeficientu nulova
(tj. je neodliitelnd od 0 prostiednictvim t-testu), a tudiz je SVAR ,Fidky“. Strukturu
SVAR mizeme identifikovat pomoci koeficientii parcialni korelace, jejichz vyznamnost
otestujeme naprtiklad pomoci vyse zminéné deviance.
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Poznamka 4.8:

Hledéni ,idké“ struktury SVAR modelu (tj. snaha polozit nékteré parametry
rovny 0) ma nejméné dva divody (viz [32]):

1. Redukce poctu koeficientti miize snizit chybu predpovédi, zvlasté pii vét-
$im po¢tu rovnic (a to i pii malém poctu zahrnutych zpozdénych pro-
ménnych).

2. MensSi pocet koeficienti mize pomoci lépe pochopit mechanismus, kte-
rym se iidi vyvoj ¢asové rady.

O

Vyhodou je, ze model SVAR miuze byt reprezentovan orientovanym acyklickym grafem,
ve kterém proménné x;, x,_1,...,x,—, predstavuji jednotlivé vrcholy a pii¢inna zavislost
je znazornéna orientovanymi hranami, které konc¢i v proménné uvedené na levé strané
rovnice SVAR. Zptsob, jak danym dattm prifadit SVAR model, si popiSeme v kapitole
10.
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Kapitola 5

Grafické modelovani

Nyni jiz muzeme spojit teorii grafii se statistikou a ukézat nejlepsi moznost, jak nalézt
model, ktery vhodné popisuje nezavislostni strukturu konkrétnich dat.

5.1 Gaussovské grafické modely

Definice 5.1: Graficky model (orientovany graf podminéngch nezdvislosti)

Necht X = (X1, Xs, ..., Xi) je k-rozmérny ndhodny vektor a G = (K, E) graf
s k vrcholy.

Graficky model pro vektor X je rodina pravdépodobnostnich rozdéleni vek-
toru X, kterd spliuji podminéné nezavislosti dané grafem G.

Pokud navic plati X ~ N(u, V'), pak mluvime o gaussovském grafickém mo-
delu nebo také o grafickém modelu pro normadlné rozdélend data. 0]

Poznamka 5.2:

V pripadé gaussovskych grafickych modeli plati, Ze podminéné nezavislosti
jsou ekvivalentni vyskytu nul v inverzni varian¢ni matici. 0]

V piipadé orientovaného grafu mizeme pouzit trochu jinou definici, ktera nepracuje
v podmince se vSemi proménnymi, ale pouze s proménnymi minulymi:

Definice 5.3: Orientovany graf podminénych nezavislosti

Orientovanym grafem podminénych nezavislosti ndhodného vektoru X na-
zyvame orientovany graf G~ = (K, E7), kde K = {1,2,...,k}, K(j) =
{1,2,...,7} a hrana (4, ), ¢ < j neni obsaZena v mnoziné hran pravé tehdy,

Jde o podobnou definici jako v pripadé neorientovaného grafu. V podmince ale ten-
tokrat nevystupuji vSechny proménné (minulost i budoucnost), nybrz pouze proménné
zpozdéné (minulost). To je hlavni rozdil mezi orientovanymi a neorientovanymi grafy
podminénych nezavislosti, ktery ¥ika, ze zatimco neorientované grafy vypovidaji o neza-
vislosti mezi jednotlivymi sdruzenymi distribucemi, orientované vypovidaji o nezavislosti
mezi sekvenci marginalnich rozdéleni. Minulost mé dost informace pro definici sdruzeného
rozdéleni - tuto myslenku si formalizujme v nasledujici vété, kterd je dokdzana v [31] str.
73:
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Véta 5.4: Rekurzivni faktorizacni identita

Jizek = frig o\ ey fo—1 K1)\ fk—1}S21f1-

5.2 Jednoducha selekce grafického modelu

Definice 5.5:

Méjme data ve formé N realizaci k-rozmérného nahodného vektoru X:

X X2 oo Xyy
Xop Xpo .. Xon

Xpt Xp2 oo Xy
Ozna¢me si X' = (X, Xoy, ..., Xpy) [ty sloupec matice realizaci, tj. [-tou

realizaci ndhodného vektoru X. Pak definujeme:
Vektor vyberovych priameri:

N
_ 1 !
X == E X'
N
=1
Vyberovou variancni matici:

S =

Postup jednoduché selekce grafického modelu
1. Odhadneme varian¢ni matici V' = Var(X) pomoci vybérové varian¢éni matice S.
2. Spocitame inverzni matici S7.

3. Skalujeme inverzni matici tak, aby méla na diagonéle jednotky. Zaporné vzaté mi-
modiagonalni prvky jsou odhadem parcialnich korela¢nich koeficienti corry (X;, X;|K\{i,7}),
kde K je mnozina vrcholi.

4. Odhadnuté parcidlni korela¢ni koeficienty blizké nule polozime rovny nule.

5. Vysledny graf sestavime tak, ze v grafu ponechame pouze ty hrany, kterym odpo-
vidaji nenulové prvky skalované inverzni varian¢ni matice.
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Jiz na prvni pohled je ziejmy hlavni problém tohoto pristupu: jak urcit, které parcialni
korela¢ni koeficienty jsou dostatec¢né blizké nule? Samoziejmé se naskyta moznost pouzit
sadu t-testii na jednotlivé korela¢ni koeficienty. Bohuzel to (jak lze lehce ukazat) neni
nejlepsi postup:

Predpokladejme, ze chceme testovat nasledujici hypotézu:

Hy:pr=...=py=0
H,: alespon 1 korela¢ni koeficient je nenulovy

Zavedme si ndhodny jev A?, ktery znamend, 7e zamitneme H(: p; = 0 na hlading vy-

znamnosti a*. Plati-li Hy, pak pro pravdépodobnost, Ze zamitneme aspon jednu H{, plati:

P (U Ai> <> P(A") = Na".

Pokud bychom tedy chtéli bezpeéné zajistit celkovou hladinu testu a = 5%, museli
bychom provadét jednotlivé testy na hladiné Nx mensi.

Jako vyhodnéjsi se proto jevi pouziti metod zalozenych na vérohodnostnim ptistupu,
které popiseme v dalsi kapitole.

5.3 Maximalné vérohodné odhady

Selekce grafického modelu zaloZena na vérohodnostnim pfistupu
1. Urc¢ime systém rozdéleni vektoru X: rodinu k-rozmérnych normélnich rozdéleni.

2. Ur¢ime mnozinu parametri. Nezavislost je v mnohorozmérném normalnim rozdé-
leni charakterizovana varian¢ni matici V' = Var(X), popt. jeji inverzi D. Diky
jednoznac¢nému vztahu mezi D a V' si mizeme zvolit, kterou pouzijeme. Celkem
mame @parametrﬁ, z nichz k souvisi s méritkem a @ s interakcemi. Protoze
se nezajimame o stfedni hodnotu, mizeme ji bez Gjmy na obecnosti povazovat za
nulovou.

3. Zvolime graficky model pro test. Kazda parova podminéna nezavislost specifikovana
grafem generuje omezeni na parametry. Pro mnohorozmérné normalni rozdéleni je
to nula v inverzni varianc¢ni matici.

4. Zkonstruujeme vérohodnostni funkei (predpokladédme, ze méame k dispozici ndhodny
vybér z mnohorozmérného norméalniho rozdéleni).

5. Odhadneme neznamé parametry pomoci maximalizace vérohodnostni funkce za
omezeni vyplyvajicich z testovaného grafického modelu.

6. Zkontrolujeme shodu testovaného grafického modelu s daty dle testové statistiky -
deviance (viz kapitola 8).
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Lemma 5.6: Vérohodnostni funkce mnohorozmeérného normdlniho rozdéleni

Necht X', X2, ..., X" je ndhodny vybér z k-rozmérného normalniho rozdéleni
N(0,V). Pak vérohodnostni funkci mizeme vyjadrit ve tvaru:

L(V) = [[@r) det(D)? exp{—%(Xi)TD(Xi)}.

=1

OJ

Disledek 5.7: Logaritmickd vérohodnostni funkce mnohorozmeéerného normdlniho rozdé-
leni

Necht X!, X2, ..., X" je ndhodny vybér z k-rozmérného norméalniho rozdéleni
N(0,V). Pak logaritmickou vérohodnostni funkci mizeme vyjadrit ve tvaru:

N
20(V) = const—Y X" VX!~ Nlogdet V
I=1
= const — Ntr(V~'S) — NlogdetV,

kde tr znaci stopu matice a konstanta const nezavisi na parametru V. 0

Véta 5.8: Vérohodnostni rovnice pro gaussovské grafické modely

Necht X!, X2, ..., X" je ndhodny vybér z k-rozmérného norméalniho rozdéleni
N(0,V).

Pak maximdlné vérohodné odhady matice V' a D = V! za omezeni danych
grafem G spliuji vérohodnostni rovnice:

dij — 0
pro vrcholy 7 a 7, které nejsou spojené hranou grafu G, a
Vaa = Saaa

pro podmnozinu vrcholil a, kterd je klika.
Odhadnuté parametry V' a D jsou jednoznacné urcené s pravdépodobnosti
jedna. Navic plati D = (V)™ O

Diikaz této véty lze nalézt v [31] na str. 176-177.
Popisme si jesté specidlni pfipad - odhad varian¢ni matice pro graf bez hran. Takovy

graf je totiz vstupem pro tzv. forward algoritmy a vypocet odhadu podle nasledujiciho
disledku nam usetii jedno nasazeni iterac¢ni procedury.

41



Disledek 5.9: Odhad variancni matice v grafickém modelu s grafem bez hran

Necht X', X2, ..., X" je ndhodny vybér z k-rozmérného normalniho rozdéleni
N(0,V), S = {si;} vybérova varian¢ni matice a G = (K, F) graf.
Odhad varian¢ni matice a jeji inverze pro situaci E = () lze psat ve tvaru:

Dukaz:

Graf bez hran mtzeme zapsat pomoci klik jako {{1},{2},...,{k}} . Plati
tedy v;; = s;;. Protoze navic dZ] = ( pro nespojené vrcholy, dostavame ve D
je diagonalni. Ze vztahu V = D! pak vyplyv4, ze rovnéz V je diagonalni. [J

5.4 Markovské podminky

Jednim ze zdkladnich teoretickych poznatki v grafickych modelech jsou tzv. markovské
podminky (vlastnosti). Podivejme se proto nyni trochu podrobnéji, o co se jedna:

5.4.1 Markovské podminky pro neorientované grafy

Nachazime se v nasledujici situaci: mame nahodny vektor X a potiebujeme predikovat
néjakou jeho podmnozinu. Zavedme si tedy nasledujici znaceni (X = X, U X, U X,
X, X3, X, disjunktni):

e X, podmnozina vrcholi, kterou chceme predikovat;
e X, vrcholy, které jsou spojeny hranou aspon s jednim vrcholem z X;
e X, zbylé vrcholy.

Samoziejmé plati X, L X, | X,. Markovské podminky nam vSak davaji odpovéd
na otazku, co je podstatné pro predikci mnoziny X,. Sdruzené, marginalni a podminéné
rozdéleni indexujme pro jednoduchost mnozinami a, b, ¢ namisto vektori X,, X,;, X.. Pak
podle lemmatu 3.4 (ii) dostavame fypuc = fap- Pro predikovani X, ndm tedy staci X, a
viibec nepotiebujeme X.. ZapiSme nyni tuto myslenku formalnéji:

Definice 5.10: Markovské vlastnosts

Rekneme, 7ze nadhodny vektor X s grafem podminénych nezavislosti G’ ma!

IMisto ndhodny vektor X m4 pfislusnou markovskou vlastnost se také ¥ika: X spliwje piislusnou
markovskou podminku.
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1. Lokalni markovskou vlastnost (LM), pokud plati
X; L Xy | X,

kde i je libovolny vrchol v G, a = neg(i) sousedé vrcholu i a b = K \
({i} Ua). (Zjednodusené i L zbytek | sousedi.)

2. Pdrovou markovskou vlastnost (PM), pokud pro vSechny vrcholy i, j,
které nejsou spojeny hranou, plati

X; LX; | X,, kde a = K\ {i, j}.

3. Globalni markovskou vlastnost (GM), pokud pro a,b,c po dvou dis-
junktni podmnoziny K plati:

a separuje b,c = X, L X, | X,.

Véta 5.11: Fkvivalence markovskijch podminek

Plati:
(LM) < (PM) & (GM).

Diikaz je uveden v [31] - str. 70 - 71.

5.4.2 Markovské podminky pro orientované grafy

Nasledujici véta ukazuje, pro¢ jsme v kapitole 2.2 tvrdili, ze moralni graf je v jistém
smyslu ekvivalentni grafu orientovanému.

Véta 5.12: Markovsky teoréem pro orientované grafy podminengch nezavislosti

Orientovany graf G~ ma markovské vlastnosti svého moralniho grafu
Gmor. |:|

Véta je dokdzana v [31] na str. 76.

Dtsledek 5.13:

Pro G™" = G*°° m4 orientovany graf G~ pravé jenom markovské vlastnosti
svého morélniho grafu G™. OJ

Pokud m4 totiz moralni graf vice hran nez asociovany, obsahuje graf G i nékteré nezavis-
losti, které nelze z markovskych vlastnosti moralniho grafu odvodit.
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Kapitola 6

Entropie a divergence

Pti rtiznych odvozenich a dikazech v grafickych modelech se ¢asto setkdvame s pojmy
z teorie informace. Jde nejen o uzitecné nastroje pro méreni rozdilnosti dvou rozdéleni,
ale je je mozno dale zobecnit naptiklad na pozitivné definitni matice. Zakladni definice a
vlastnosti proto uvadime v této kapitole.

Oznacme:
X ={x1,...,zNx} konecny stavovy prostor.
P pravdépodobnostni miry na X.

Definice 6.1: Entropie

Bud P € P pravdépodobnostni mira. Jeji entropii definujeme vztahem

H(P) =" ~log P(s) - P(x),

TEX
kde dodefinujeme log0 -0 = 0. OJ
Poznamka 6.2:
Entropie neni nic jiného, nez stfedni hodnota funkce — log P(x). O

Lemma 6.3: Zdkladni vlastnosti entropie

1. Omezeni entropie zdola: H(P) >0, H(P)=0< 3Jr € X : P(z) = 1.

2. Omezeni entropie shora: H(P) < log N, H(P) = log N < P je rovno-

mérné rozdéleni R(z) = Vo € X.

3. Entropie je konkévni funkce.

Definice 6.4: Divergence
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Bud P, Q € P dvé pravdépodobnostni miry. Jejich divergenci definujeme vzta-
hem

D(P|Q) = Zlog%-P(x)proP<<Q,

D(P| Q) = oo jinak.

Poznamka 6.5:

O tom, ze jde o pojem dulezity, svédci i skutecnost, ze je znam pod fadou
jinych nazvi. Misto jednoduchého divergence se muzeme setkat naptiklad
s pojmy:

Kullback - Leiblerova informacni divergence

Kullback - Leiblerova vzdalenost

I - divergence

Relativni entropie

Lemma 6.6: Zakladni vlastnosti divergence

1. Omezeni divergence zdola: D(P | Q) >0, D(P |Q)=0< P =Q.
2. Omezeni entropie shora: z definice plati D(P | Q) = oo, pokud P neni
absolutné spojita vici Q.
0]

Poznamka 6.7:

Zatimco entropie je ,mirou neur¢itosti“ (minimalni hodnoty nabyvéa pro de-
generované rozdéleni a maximalni pro rozdéleni rovnomérné), divergence je
»mirou nepodobnosti* (minimalni hodnoty nabyvé pro stejnd rozdéleni, ma-
ximalni pak pro absolutné nespojité miry). Je tedy dobrym nastrojem pro
méteni ,,vzdalenosti“ dvou rozdéleni. 0]

Lemma 6.8: Souwvislost entropie a divergence

D(P|R) = Zlogpf)-P(x)

= Zlog(N - P(z)) - P(z)

TeX

= logN > P(x)+ Y logP(z) - P(x)

= logN — H(P).
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,Neurcitost” je tedy mira podobnosti s rovnomérnym rozdélenim. O

Definici divergence miizeme samoziejmé zobecnit na obecné distribuce:

Definice 6.9: Divergence pro obecné distribuce

Bud P, Q dvé pravdépodobnostni miry. Jejich divergenci definujeme vztahem

DP|Q) = /logg—g dP pro P < @,

D(P| Q) = oo jinak.

Specialné: pokud existuji hustoty f a g, mizeme psat

D(P1Q) = Flos .

kde stfedni hodnotu pocitame vzhledem k hustoté f. 0

Poznamka 6.10:

Minimalizace D(f | g) vzhledem k hustoté g odpovidd v mnohorozmérném
normalnim rozdéleni maximalizaci vérohodnostni funkce odvozené od hustoty
g.

V piipadé dvou ndhodnych vektorti X,Y z definice dostavame

D(fXY | foY) = Flog f{f};'

Jsou-li vektory X, Y nezavislé, rovna se uvedeny vzorec nule.
Obdobné pro tfi ndhodné vektory X,Y, 7 dostavame

D(fxvz | fyixfzixfx) = Elog fy){)]i%fx

Tento vyraz je podle lemmatu 3.4 (iv) roven nule pravé tehdy, kdyz Y a Z
jsou podminéné nezavislé pii pevném X.

Na tomto specialnim pripadé je dobte patrné, ze divergence méti vzdalenost
uvedenych hustot, kterd je v pripadé nezavislosti nulova. 0]

Jednoduse 1ze dokazat rovnéz nasledujici lemma o rozkladu divergence (viz napt. [39]
- str. 19).

Lemma 6.11:

Méjme nahodny vektor (X,, X;, X.) se sdruzenou hustotou fu. a nenulovymi
marginalnimi hustotami. Pak plati

D(fabc | fafbc) = D(fabc | fa\bfc\bfb) + D(fab | fafb)'
0]

Dalsim zobecnénim, které bylo pouzito pro ditkaz konvergence iterativnich procedur
v [29], je definice divergence pro 2 pozitivné definitni matice:
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Definice 6.12: Divergence pro pozitivne definitni matice

Bud P, R dvé ¢tvercové pozitivné definitni matice fadu K. Jejich divergenci
definujeme vztahem

1
D(P | R) = -3 {logdet(PR™") + tr(I — PR™")}.
O
Tato definice vychazi z vyjadieni divergence pro dvé normalni rozdéleni s hustotami
p(x) ar(z), kterd jsou charakterizoviana kovarianénimi maticemi P a R. V tomto pfipadé

se divergence chova jako norma na prostoru pravdépodobnostnich mér (viz [29] - str. 143).
Vlastnosti divergence pro pozitivné definitni matice shrnuje nasledujici lemma:

Lemma 6.13: Viastnosti divergence pozitivné definitnich matic

Necht G = (K, F) je graf. Ozna¢me M = |K| x | K| prostor vSech ¢tvercovych
pozitivné definitnich matic fadu K. Pak plati:
1. Pro PRe Mje D(P|R)>0, DIP|R)=0«< P =R.
2. Méjme dany 2 pozitivné definitni matice P, R € M. Necht existuje ma-
tice Q € M takova, ze plati:
(a) Q(a, ) = P(a, ) pro (o, 3) € E.
(b) @ (e, ) = R™*(a, 8) pro (a, B) ¢ E.
Pak plati: D(P | R) = D(P | Q)+ D(Q | R).
Navic, pokud takova matice () existuje, pak je urcena jednoznacné.
3. Bud {A,}, {B,} dvé posloupnosti na kompaktnim podprostoru M. Pak
D(A, | B, - 0= A, - B, —0.
O

Zejména tieti vlastnost je velmi dilezita pti ditkazu konvergence tzv. ,maticovych“ al-
goritmi, které si popiseme v dalsim textu.
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Kapitola 7

Testy vstupnich dat

Hlavnim cilem disertac¢ni prace je popis grafickych modeli ur¢enych pro zpracovani
dat se spojitym rozdélenim a zejména pak aplikace vybranych odhadovych procedur a
procedur selekce modeli na konkrétni finan¢ni data za Gc¢elem zodpovézeni otazek z prvni
kapitoly.

Konkrétni data je sice vhodnéjsi popsat vzdy az u prislusné aplikace, ale protoze
budeme v dal$im textu pouzivat ilustrace s odvétvovymi indexy BCPP, musime z tohoto
pravidla uc¢init vyjimku.

7.1 Odvétvové indexy Ceského kapitalového trhu

Burza cennych papiri Praha, a. s., zvefejiuje hodnoty oborovych a prirezovych indexi.
Oborové indexy jsou publikovany od 6. 4. 1995, pocitany jsou od 30. 9. 1994, kdy byla
jejich hodnota stanovena na pocatecnich 1000 bodi. Tyto indexy jsou pocitany pouze
tehdy, pokud je pocet emisi v bazi vétsi nez tfi. Bohuzel, ¢esky kapitalovy trh neni prilis
likvidni, a tak z ptvodnich 19 oborovych indext zbyva k 31.12.2004 pouhopouhych 8.
Oznaceni indexi, odvétvi, kterému index prislusi, a stav k 31.12.2004 uvadime v nasle-
dujici tabulce:
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Tabulka 7.1: Oborové indexy zverejiované BCPP

Oznaceni | Popis odvétvi Stav Datum
k 31.12.2004 zrusSeni

BIO1 Zemédélstvi Zrusen 15.2.1999
BI0O2 Vyroba potravin Zrusen 1.3.2000
BIO3 Vyroba napoji a tabaku Zrusen 15.7.2003
BI04 Tézba a zpracovani nerosti Pocitan X
BIO5 Textilni, odévni a kozedélny primysl Zrusen 29.8.2002
BI0O6 Dtevarsky a papirensky primysl Zrusen 2.5.2000
BIO7 Chemicky, farmac. a gumar. primysl Pocitan X
BIO8 Stavebnictvi a priim. stavebnich hmot Pocitan X
BI09 Hutnictvi, zpracovani kovi Zrusen 21.12.2001
BI10 Strojirenstvi Zrusen 30.12.2004
BIl1 Elektrotechnika a elektronika Zrusen 23.9.2004
BI12 Energetika Pocitan X
BI13 Doprava a spoje Pocitan X
BI14 Obchod Pocitan X
BI15 Penéznictvi Pocitan X
BI16 Sluzby Pocitan X
BI17 Bizuterie, sklo a keramika Zrusen 25.9.2001
BI18 Investi¢ni fondy Zrusen 19.9.2002
BI19 Ostatni Zrusen 11.6.2002

Poznamenejme jesté, ze ,ruSeni“ odvétvovych indext pokracuje i po 31.12.2004%:

e 14. 2. 2005 zrusen BI13: Doprava a spoje.

29.4.2005 zrusen BIO8: Stavebnictvi a prim. stavebnich hmot

12.7.2005 zrusen Bl14: Obchod

21.7.2005 zrusen BI04: Tézba a zpracovani nerosti

e 1.9.2005 zrusSen BI15: PenéZnictvi

BCPP zveiejiiuje také 3 prifezové indexy?: PX 50 (od 5. 4. 1994), PX-D (od 4. 1. 1999)
a PX-GLOB (od 30. 9. 1994). O nejvyznamnéjsim z indexi - PX 50 se zminime jesté déle.

'K 31.12.2005 jsou tak zvefejiiovany pouze 3 oborové indexy:
e BIO7: Chemicky, farmac. a gumar. pramysl
e BI12: Energetika
e BI16: Sluzby

Posledni Gnorovy den roku 2006 byly navic zruSeny i tyto zbylé oborové indexy - viz [10].

2K 20.3.2006 doslo diky skutecnosti, ze i kdyz PX 50 obsahoval vice emisi, na jeho pohyb mély vliv
pouze emise ze SPAD a jeho vyvoj byl tedy témér totozny s vyvojem indexu PX-D, ke slouceni indext
PX 50 a PX-D v jediny index s ndzvem PX - viz [10].
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7.2 Testy predpokladi

Driive nez pristoupime k popisu metod pro selekci grafickych modeld pro spojita data a
jejich pouziti na vybrané indexy, musime ovérit, zda data splhuji predpoklady pozado-
vané pro dané modely. Konkrétné to znamena ovérit, zda napozorované mési¢ni hodnoty
index1 jsou realizaci nezavislych veli¢in s norméalnim rozdélenim. Nejprve vsak provedeme
vypocet tzv. logaritmickych vynosu, u kterych mizeme spise predpokladat vyse uvedené
vlastnosti:

log <i> = log P, — log P,_1, (7.1)

Py

kde:
P, = hodnota indexu na konci meésice t,
P,_{ = hodnota indexu na konci mésice t — 1,
a log oznacuje prirozeny logaritmus.

7.2.1 Testy nezavislosti

K ovéreni nezavislosti logaritmickych vynost pouzijeme dva z testit ndhodnosti uvedenych
v knize [4], str. 94-99. Pfed samotnym zapocetim testu nejprve z dané rady az na jednu
vyskrtame stejné sousedni hodnoty.

Test zaloZeny na znaménkach diferenci

Prvni z pouzitych testii je test zaloZeny na znaménkach diferenci:

Oznacme n pocet pozorovani (délku) testované fady dat a k pocet kladnych dife-
renci v této fadé (tj. pocet bodl, v nichz dana fada roste). Pak za platnosti hypotézy
nezavislosti plati (viz [4] - str. 95):

n—1
E(k) = 5
1
Var(k) = nlz

a k ma asymptoticky normalni rozdéleni. Pro vétsi n tedy zamitame na hladiné a hypo-
tézu, ze data jsou realizacemi nezavislych stejné rozdélenych ndhodnych veli¢in, pokud
plati:

> Ul—q/2,

kde uy_q/2 oznacuje (1 —a/2)-100 procentni kvantil normovaného normalniho rozdéleni
N(0,1).

V nasem pripadé vsak pouzijeme alternativni kritérium zalozené na p-value, tj. na nej-
nizsi hladiné, na které dany test zamita nulovou hypotézu. P-value pro test zalozeny na
znaménkach diferenci spoc¢teme podle nasledujiciho vzorce:

fp— n=Ll
p—value=21-o | | —% , (7.2)

n+1
12
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kde:
® znadi distribu¢ni funkei normovaného normalniho rozdéleni N (0, 1).
Hypotézu nezavislosti zamitame na hladiné a, pokud plati:

p —value < a.

Test zaloZeny na bodech zvratu

Druhym testem je test zaloZeny na bodech zvratu:

Rekneme, 7ze bod 1, je hornim bodem zvratu uvazované fady, kdyz y,_1 < v > yii1,
a dolnim bodem zvratu, pokud naopak plati y;—1 > v < yia1.

Necht r oznacuje celkovy pocet hornich a dolnich bodu zvratu dohromady. Pak za
platnosti hypotézy nezavislosti plati (viz [4] - str. 96):

B(r) = 2(n3— 2)
Var(r) = 16n96 29

a r ma asymptoticky norméalni rozdéleni. Pro vétsi n tedy zamitame na hladiné o hypo-
tézu, ze data jsou realizacemi nezavislych stejné rozdélenych nédhodnych veli¢in, pokud
plati:

— 2(n?:2)

/16n—29
90
kde uy_q /2 oznacuje (1 —a/2)-100 procentni kvantil normovaného normalniho rozdéleni
N(0,1).
V naSem ptipadé opét pouzijeme alternativni kritérium zalozené na p-value. P-value pro
test zalozeny na bodech zvratu spocteme podle nasledujiciho vzorce:

> Ul—/2,

r— 2(n—2)
p—value=2[1- | | —2— , (7.3)

16n—29
o
kde:

® znadi distribu¢ni funkci normovaného normalniho rozdéleni N (0, 1).
Hypotézu nezavislosti zamitame na hladiné o, pokud plati:

p — value < a.

Poznamka 7.2:

Zatimco test zalozeny na znaménkach diferenci se doporucuje pii podezieni
na existenci linedrniho trendu (tj. systematického posuvu nahoru nebo dolii)
v predlozené tadé, test zalozeny na bodech zvratu je citlivy spiSe na zmény
periodického charakteru - viz [4], str. 98. ProtoZe v naSem piipadé (tj. u
mésic¢nich logaritmickych vynost akciovych indext) mohou teoreticky nastat
obé dvé varianty, pouzijeme oba dva testy. 0]
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Oba testy jsme naprogramovali v programu Mathematica 4.0 a lze je nalézt v priloze.

7.2.2 Test normality

Také k ovéfeni normality existuje celd fada testii - napriklad test Shapiro-Wilk, kterym
byla testovana zpracovavana data® v [14], [15], [17], [18]. Tentokrat viak pouzijeme test,
ktery l1ze pomérné lehce implementovat do zvoleného software* (Mathematica 4.0) a z4-
roven je aplikovatelny jiz pti malém poctu pozorovani. Jde o test zalozeny na Sikmosti ag
a Spicatosti a4, kde (viz [2]):

% Z?:l(ﬁi - E)3
)

a3 = 3
S
_ o i(m - @)
a/4 - 4 Y
S
T =

1 n
S
i
1 n
§? = 52(%_5)2
i=1

Plati-li hypotéza, ze xy,...,x, je vybér z normalniho rozdéleni, pak az a a, maji
asymptoticky normalni rozdéleni s parametry:

6(n—2
E(a3) =0, Var(az) = (n+(1)(nJ)r3)'
. 6 _ 24n(n—2)(n—3)
Elas) =3 — 7, Var(a) = (n+1)2(n+3)(n+5) °

K testim proti alternative, ze vybér pochazi z néjakého nesymetrického rozdéleni, pou-
zijeme normovanou veli¢inu Us, test proti alternativam, které se 1isi Spicatosti, zalozime

na Uy:

Uy = —=2— ~ N(0,1), U;=-%=L2L ~ N(0,1).
3 Var(as) ( ’ )’ 3 Var(as) ( ’ )

Bohuzel, asymptotiky lze vyuzit teprve pro velkd n (v praxi se limitnich vysledki uziva
v pripadé Sikmosti pro n > 200 a v piipadé $pic¢atosti dokonce az pro n > 500 - viz [2]).
V nasem pripadé vSsak mame k dispozici pouze desitky dat, nikoli stovky. Proto pou-

3Bylo vyuzito programu Statistica, kde je test nabizen p¥imo v zdkladnim balicku testii.
4Budeme tak mit viechny testy vstupnich dat i algoritmus vypoctu v jednom programu.
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Zijeme vylepeni tohoto postupu, ktery navrhl D' Agostino. Polozme:

bh— 3(n2427n—"70)(n+1)(n+3) B— 6(n2—5n+2) /6(n+3)(n+5)
- (n—=2)(n+5)(n+7)(n+9)  (n+7)(n+9) 'V n(n—2)(n-3)°
W? = \/2(b— 1) —1,
_ 1
0= VinWw?’
0=/t A=6+5(Z+ 1+ ),
1- 2 =%

2 g3/ - A
9A 1 >
Zo=owm |G () 01| zim e

Pro veliciny Z3 a Z, lze asymptotickou normality pouzit jiz pro n > 9 v pripadé
sikmosti a pro n > 20 v pripadé Spicatosti, coz je pro nase pripady zcela dostacujici.
Hypotézu normality zamitneme v piipadé, ze | Z3| > u(a/2) nebo |Z4| > u(a/2).

Protoze nevime, zda se nami pouzita data mohou lisit od normalniho rozdéleni sSik-
mosti nebo $picatosti, pouzijeme kombinaci obou pristupt - test zalozeny na Sikmosti a
Spicatosti zaroven - tzv. Omnibus test (viz [38]). Abychom mohli pouzit asymptotickych
vysledk jiz pro mald n (n > 20), opét vyuzijeme veli¢in Z3 a Z,. Soucet jejich kvadrati
mé asymptoticky x? rozdéleni se 2 stupni volnosti. Normalitu tedy zamitame v piipadé,
ze Z3 + Zi > x5().

V nasem pripadé jiz tradi¢né pouzijeme alternativni kritérium zalozené na p-value.
P-value pro test omnibus spoc¢teme podle nasledujiciho vzorce:

p—value =1—F (Z; + Z3) , (7.4)

kde:
F zna¢i distribuéni funkci x? rozdéleni se 2 stupni volnosti.
Hypotézu nezavislosti zamitame na hladiné a;, pokud plati:

p — value < a.

Také tento test implementovali do programu Mathematica a lze jej nalézt v priloze.

7.2.3 Vysledky

Néasledujici tabulka shrnuje vysledky provedenych testi. Diky vySe popsané situaci se
v aplikacich musime spokojit s daty do roku 2004° :

SDiserta¢ni prace byla zpracovavana béhem delstho ¢asového obdobi, a proto nékteré aplikace vyuzi-
vaji starsich dat.
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Tabulka 7.3: Vysledky testi nezavislosti a normality pro odvétvové indexy BCPP
v obdobi 2001-2004

Log. vynosy P-value testu P-value testu | P-value testu
indexu znamének diferenci | boda zvratu OMNIBUS
BI04 0,4579 0,1034 0,0559
BIO7 0,0833 0,9074 0,4086
BI08 0,8046 0,1305 0,0863
BI12 0,4579 0,6417 0,1998
BI13 0,8046 0,8160 0,9890
BI14 0,4485 0,4051 0,0000
BI15 0,2160 0,1034 0,5683
BI16 0,4579 0,8160 0,0205

Z tabulky 7.3 je patrné, ze na pétiprocentni hladiné vyznamnosti zamitame normalitu
u logaritmickych vynost indexu BI14: Obchod a BI16: Sluzby. Nezavislost nelze zamitnout
u zadného z odvétvovych indexi.

Zbyvajicich Sest oborovych indexii BCPP je tedy mozno pouzit pro dalsi vypocty.
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Kapitola 8

Analyza deviance

Elegantnim néastrojem pro test, zda dany graficky model dobfe popisuje skutec¢nou struk-
turu dat, je deviance. Jak si ukdzeme v této kapitole, jeji pouziti dovoluje testovat riizné
hypotézy a také konstruovat tabulky podobné znamé analyze rozptylu.

8.1 Zakladni definice

Definice 8.1:

Saturovany model je graficky model urceny tplnym grafem. O

Definice 8.2: Celkovad deviance

Necht GGy je uplny graf a G jeho faktor, ve kterém chybi f hran.
Pak definujeme devianci (dale budeme pouzivat rovnéz pojmu celkovd devi-

ance) grafu G:
dev) =2 [I(S) = 1(V))],
kde:
S je maximalné vérohodny odhad v saturovaném modelu s aplnym grafem
G, coz je vybérova varianc¢ni matice,
1% je maximéalné vérohodny odhad v modelu s grafem G a
[ znaci logaritmickou vérohodnostni funkci. O

Lemma 8.3:

Necht X!, X2, ..., X" je ndhodny vybér z k-rozmérného normalniho rozdéleni
N(0,V).

Pak devianci miizeme vyjadrit ve tvaru:

dev') = N[tr(SD) — logdet(SD) — k]. (8.1)

Navic plati:
devV) = —Nlog(1 — corr(X;, X;|rest)?) ~ x2, (8.2)
kde rest oznacuje mnozinu zbyvajicich proménnych. O

%)



Lemma 8.4:

Pro graf bez hran ( f = < ]; ) ) mtizeme diky dusledku 5.9 psat:
dev'D = Nltr(S diag{siii}) ~log det(S diag{siii}) “H. (83)
0
Véta 8.5:
Deviance dev!Y) m4 asymptoticky rozdéleni Xfc. 0]

Diikaz je uveden v [31] na strané 187.

Definice 8.6: Diference devianci

Necht Gq je uplny graf, Gy jeho faktor, ve kterém chybi f; hran a ktery ma
devianci dev1), a Gy faktor grafu Gy, ve kterém chybi f, hran a ktery ma
devianci dev'?). Symbolicky lze psat Gy D G D Ga.

Pak definujeme diferenci devianci modelt s grafy Gy D G5 predpisem:

dev* = —[dev'") — dev!?)].

Véta 8.7: Viypocetni tvar diference devianci

Necht X', X2, ..., X" je ndhodny vybér z k-rozmérného normalniho rozdéleni
N(0,V).

Pak diferenci devianci mizeme vyjadrit ve tvaru
dev* = =N - {tr[S - (Dy — Dy) + log det(V; -DQ)]}, (8.4)

kde: D; = V; ! je maximalné vérohodny odhad inverzni varianéni matice
v grafickém modelu s grafem G, a Dy = V, ! je maximalné vérohodny odhad
inverzni varian¢ni matice v grafickém modelu s grafem Gb. U

Duikaz:

Pro devianci grafu GG; plati podle lemmatu 8.3:
dev) = N[tr(SD;) — logdet(SD;) — k.
Obdobné miuzeme spocitat devianci grafu Go:

dev?) = N[tr(SD,) — logdet(SDs) — k.
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S vyuzitim vlastnosti stopy matice dostavame:

—dev* = dev') — dev'l?)

— Ntr(SDy) — Ntr(SD,) — Nlogdet(SD;) + N logdet(SDs)
detS - detD2
detS - detD;

- N. {tr[S- (Dy — Dy) + log det(V; - bQ)]}.

= Ntr(SDy, — SD,) + Nlog

O

V déle popsanych iteracnich algoritmech narazime casto na ptipad, kdy se 2 grafy lisi
pouze v jedné hrané. Vyplati se tedy zavést jesté dalsi specialni definice:

Definice 8.8: Deviance vynechané hrany

Necht G je uplny graf. Necht Gy je jeho faktor, ve kterém chybi f; hran
(a ma tedy devianci dev/1)). Necht je dile G5 faktor grafu Gy, ve kterém
chybi oproti G pouze jedna hrana (Gy = G \ {i,7}). Devianci vynechané
hrany definujeme predpisem

devy; = —(dev'V) — dev"=V) = dev(Gy) — dev(Gy).

Definice 8.9: Deviance pridané hrany

Necht G je tplny graf. Necht G je jeho faktor, ve kterém chybi f; hran (a
mé tedy devianci dev(/V)). Necht dile G5 mé oproti G jednu piidanou hranu
(Go = G1 U{i,j}). Devianci pridané hrany definujeme

dev;; = —(dev"*) — dep ) = dev(Gy) — dev(Gs).

Poznamka 8.10:

Stejné znaceni pro devianci vynechané a pridané hrany dev;; neni zvoleno
ndhodné - jde totiz vzdy o 2 grafy lisici se pouze o jednu hranu. O

Véta 8.11:
Diference devianci dev* ma asymptoticky rozdéleni X%_ he
Specialné:

Deviance vynechané/pfidané hrany dev]; méa asymptoticky rozdéleni X2, O

Diikaz je uveden v [31] na strané 187.
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Poznamka 8.12:

Deviance je vhodnym testovym kritériem pro testovani shody grafického mo-
delu s daty. Umoznuje testovat graficky model, ktery tvoti faktor alternativ-
niho grafu, a posoudit tak, zda lépe reprezentuje data.

Oznacme:

Graf Popis Pocet hran | Poc¢et vynechanych hran
Gy | Uplny graf < ]; ) 0
G, | Faktor Gy ( l; ) - fi fi
Gy | Faktor Gy ( l; ) — fo f2

Plati tedy Gg DG DGy afg > f1 >0

1. Celkova deviance je testova statistika modelu s grafem G proti saturo-
vanému modelu s grafem Gj.

Jako nulovou hypotézu volime graf GG;, ve kterém jsme vynechali f; hran,

a jako alternativni hypotézu tplny graf Gy (tj. saturovany model s g
hranami), Gy C G:
k
HUZ G1 ( 9 ) - f1 hran
k
H: G, ( 9 ) hran

a pokud dev(G,) > X?‘l (), zamitdme nulovou hypotézu ve prospéch al-
ternativni. Graf, ktery jsme zkonstruovali vynechanim nékterych hran
z uplného grafu, tedy nevystihuje strukturu podminénych nezavislosti
dat 1épe nez graf plny (kdy vSechny proménné jsou na sobé navzajem
zévislé). Kritickymi hodnotami jsou dle véty 8.5 hodnoty x? rozdéleni
na zvolené hladiné spolehlivosti «, pocet stupni volnosti odpovida po-
¢tu vynechanych hran v grafu G.

2. Diference devianci je testova statistika modelu s grafem G5 s fo vyne-
chanymi hranami, proti modelu s grafem G; s f; vynechanymi hranami

(G1 DGy fo> fi).

HOI G2 ( ]; ) - f2 hran
Hi: Gy l; — f1 hran

Nulovou hypotézu zamitame, pokud dev(Gs) — dev(Gy) > X%2—f1' Graf
s vice vynechanymi hranami tedy nevystihuje strukturu podminénych
nezavislosti dat lépe nez graf, ve kterém chybi méné hran. Kritickymi
hodnotami jsou dle véty 8.11 hodnoty x? rozdéleni na zvolené hlading
spolehlivosti a, pocet stupni volnosti odpovida poc¢tu hran, o které se 2
testované grafy lisi.
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3. Deviance vynechané hrany testuje vhodnost vynechani jedné konkrétni
hrany (i, 7) z grafu. Je tedy

. k
Hy: Gy =G\ {i,j} <2>—f1—1hran
Hli G1 (I;)—fl hran

(samoziejmé miize byt f; = 0 a alternativni hypotézou je tedy tplny
graf). Nulovou hypotézu opét zamitame, pokud dev(Gs) — dev(G;) =
devy; > x3(a). V déle uvedenych backward algoritmech piislusnou hranu
z grafu G vyloucime pouze pokud devy; < x7(c).

4. Deviance pridané hrany naopak testuje vhodnost pridani jedné konkrétni
hrany (7, ) do grafu. Je tedy

HOI G2 < ]; ) - f2 hran

Hy: Gy =Gy U{i,j} <§>—f2+1hran
(opét mtize byt fo = 1 a alternativni hypotézou je tedy aplny graf). Nulo-
vou hypotézu opét zamitame, pokud dev(Gs) —dev(Gy) = devj; > x3(a).
V déle uvedenych forward algoritmech v tomto pripadé tedy do grafu G,
hranu (4, j) pfidame.

OJ

N

8.2 MozZnosti vypocétu V

Podivejme se nyni na zpusoby, kterymi je mozno z konkrétnich dat ziskat odhad varianc¢ni
matice za podminek danych zvolenym grafickym modelem.

8.2.1 Primy vypocet

Jednou z moznosti, jak urcit maximalné vérohodny odhad varian¢ni matice V za omezu-
jicich podminek danych konkrétnim grafickym modelem, je primy vypocet. Tato metoda
byla aplikovana v diplomové préci [22], kde 1ze nalézt také jeji podrobny popis. Omezime
se proto pouze na ilustracni priklad.

Priklad 8.13:

Vezméme si mésicni logaritmické vynosy nasledujicich 4 odvétvovych indexti
(pro prehlednéjsi grafické vyjadieni vysledki indexy ocislujeme pFirozenymi
Cisly 1,...,4):

Oznaceni | Index | Odvétvi
1 BI04 | Tézba a zpracovani nerosti a rud
BIO7 | Chemicky, farmaceuticky a gumozpracujici primysl
BIO8 | Stavebnictvi a prumysl stavebnich hmot
BI12 | Energetika

W N
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Varian¢ni matice téchto indextt ma nasledujici hodnoty:

0, 003394

0,001886 0,006152

0,000995 0,000633 0,001765
0,000984 0,001908 0,000776 0,002950

S =

Necht graficky model pro tato data, za jehoz omezujicich podminek chceme
najit maximalné vérohodny odhad varian¢ni matice V', je urcen grafem:

@

Graf ma kliky {1, 2}, {2, 3}, {2, 4} a z vérohodnostnich rovnic dostdvame

V11 0,003394

V19 Vg | 0,001886 0,006152

U13 U3 Us3 N ? 0,000633 0,001765

U1g4 Ugq U3q4 Uy ? 0,001908 ? 0, 002950

V grafu chybf hrany {1, 3}, {1, 4}, {3, 4} a musi tedy platit di3 = 0, diy =
0, dsqs =0, kde D = V~!. Tyto podminky miZeme piepsat do tvaru:

0, 001886 U13 14
det | 0,006152 0,000633 0,001908 | =0
0, 001908 (! 0, 002950

0, 001886 U13 14
det | 0,006152 0,000633 0,001908 | =0
0,000633 0,001765 V34

0,003394 0,001886 V14
det | 0,001886 0,006152 0,001908 | =0
U3 0, 000633 (!

K vyreseni téchto rovnic miizeme pouzit napriklad nasledujici kratky program
v Mathematice 4.0.

matl = {{0.001886 , v13, v14}, {0.006152, 0.000633, 0.001908}, {0.001908,
v34, 0.002950} };
mat2 = {{ 0.001886, v13, v14}, {0.006152, 0.000633, 0.001908}, {0.000633,
0.001765, v34}};
mat3 = {{0.003394, 0.001886, v14}, {0.001886, 0.006152, 0.001908}, {v13,
0.000633, v34}};
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Solve[Det[matl] == 0, Det[mat2] == 0, Det[mat3] == 0, {v13,v14,v34}] //
N

Ziskali jsme vSak ne jedno, ale hned nékolik moznych teSeni:

Reseni 1: (03, 014, 934) = (—3022.22, —3559.76, 0.0021985)

Reseni 2: (13, 014, D34 (—0.384799,0.471943, —0.00180586)
(—0.00510788, —0.000683093, 0.000196321)
(0.415831, —0.471943, —0.00180586)
(3022.15,3559.58,0.0021985)

To, které zvolit jako vysledné, do znacné miry zavisi na subjektivni volbé,
popiipadé (pokud se pouzije pro feSeni rovnic néjakd numerickd metoda) na
volbé pocatecnich podminek. Tento problém je ostatné zminén i v diplomové
praci [22], kde se podobné rovnice fesily pomoci programu MATLAB. O

Reseni 3: (’1713, ’1714, @34
Reseni 4: (’1713, ’1714, @34

)=
)=
)=
)=

Reseni 5: (’1713, ’1714, @34

8.2.2 Iteracni algoritmy

ReSenim problému znaéné citlivosti fefeni na pocatecni podminku (a rovnéz odstrané-
nim netimérné pracnosti pfimého vypoctu) je pouzit néktery z iterac¢nich algoritmi. Asi
nejstarsi verzi téchto algoritmu je tzv. IPF algoritmus, ktery lze nalézt v [31] na stra-
nach 182-185. Rovnéz v [29] jsou popsany 2 algoritmy zaloZené na podobném zakladé.
Podivejme se na vybrané postupy nyni trochu podrobnéji:

IPF algoritmus

Jak jiz bylo feceno, jedna se o iteracni algoritmus, kde IPF je zkratkou z anglického
iterative proportional fitting. Tento algoritmus je jadrem diplomové prace [26], kde lze
nalézt jeho podrobné odvozeni. Omezime se proto pouze na stru¢ny popis a ilustracni
priklad.

Popis algoritmu:

Méjme dany dvé hustoty, ¢° a f, pro k-rozmérny ndhodny vektor X. Cilem algoritmu
je nalézt hustotu ¢, kterd ma stejnou interakéni strukturu jako ¢° a stejnd marginalni
rozdéleni jako f na podmnozinich ay,as, ..., a,, mnoziny vrcholi K = {vy,...,v.}. Tyto
podmnoziny sice nemusi byt disjunktni, ale zadna nesmi byt casti nékteré jiné. Navic
musi platit

Uvedené vlastnosti spliuji kliky daného grafu, a proto je také budeme za tyto podmnoziny
volit.

V n-tém kroku plati:

n+l _ n
Gab _gb\afa‘

Za a volime postupné v cyklu kliky daného grafu, tedy:

a = a pron=1
a = Guppron=m
a = apron=m-+1
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atd.

a b ur¢ime jako doplnék b = K\a.

Priklad 8.14:

Pokracujme v prikladu s logaritmickymi vynosy indext BI04, BIO7, BIOS8 a
BI12.

Varian¢ni matice téchto indextt ma nasledujici hodnoty:

0,003394

0,001886 0,006152

0, 000995 0,000633 0,001765
0,000984 0,001908 0,000776 0,002950

S =

Pomoci IPF algoritmu ziskdme maximdalné vérohodny odhad varian¢ni matice
V' za omezujicich podminek danych grafickym modelem s grafem

O—2
@ &
ve tvaru:
0,003394

0,001886 0,006152
0,000194 0,000633 0,001765
0,000585 0,001908 0,000196 0,002950

V=

Kliky grafu jsou {1, 2}, {2, 3}, {2, 4} a z porovnani obou matic snadno zjis-
time, ze pro tyto kliky skutec¢né plati S,, = V,,.

0, 000000

0, 000000 0, 000000

0, 000801 0, 000000 0,000000

0, 000399 0,000000 0,000579 0,000000

Inverzni varian¢ni matice k matici V' je tvaru

355, 144431
—108,876008  242,936184
0,000000  —60,475978 588,101350
0,000000 —131,490557 0, 000000 423,979252

D=

Tato matice splhuje diz = 0, dyy = 0, dss = 0. Plati tedy, ze Jij = 0, kdykoli
nejsou vrcholy ¢ a 7 v daném grafu spojeny hranou. O
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»Maticové®“ algoritmy

Popisme si nyni novéjsi postup, ktery nam zajisti stejné vysledky, avsak ve zvoleném
software bude pracovat efektivnéji. Jedna se o 2 algoritmy uvedené v [29], které mizeme
souhrnné oznacit jako maticove. Pro¢ pravé tento nazev bude patrné z néasledujicich

vzoreck.
Oba algoritmy jsou zalozeny na néasledujici véte:

Véta 8.15:

Méjme dany dvé pozitivné definitni matice A a B definované na vrcholech K
grafu G = (K, E). Pak existuje pozitivné definitni matice V tak, ze

1. Vo= Aap kdyz (a, 3) € E nebo a = f3
2. Vojﬁ1 = B, kdyz (o, §) ¢ E nebo o # 3
Ekvivalentné miizeme toto tvrzeni pireformulovat pro zapis pomoci klik:
1. Voo = Acp, kdyz c je klika
2. V..L . = Bicae, kdyZz ac je antiklika

ac,ac

I. algoritmus

Prvni algoritmus bézi v cyklu pres antikliky ac a STOP pravidlo testuje, zda jsou
mimodiagondlni prvky inverzni varianéni matice na klikich nulové (V5. = 0). Postup
vypoctu je nasledujici:

1. Vyjadiime graf G pomoci antiklik jako acy, ..., acy,

2. Generujeme posloupnost matic {V"} nasledujicim postupem:

o V0=35
° (V”"‘l)_l =

kde R = V", B, = diag ((V—l)_l> _1,

Baa Ba,a (Rg,a)il Z,b
b ()™ Bua Ry~ Rp, (B2 (1= Bua (1)) B2,

a,a

a=acy,...,acy, b= K\{a}, n =n' mod m.

II. algoritmus

Druhy algoritmus bézi v cyklu pres kliky ¢ a STOP pravidlo testuje, zda jsou prvky
varian¢ni matice a vybérové varian¢ni matice na klikdch shodné (V.. = S..). Postup

vypoctu je nasledujici:

1. Vyjadrime graf G pomoci klik jako ¢y, ..., ¢,
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2. Generujeme posloupnost matic {V”} nasledujicim postupem:

o VO=1T
() -

kde R=V, Byy = Saa

a=ci,y...,Cm, b=K\{a}, n =n" mod m.

Ba Bua (R?,) " Rr

a,b
1 1

v (Ria) " Baa Ry — Ro, (Re) ™ (1— Baa (1)) B2,

Y

Po dosazeni mtizeme druhy algoritmus prepsat do tvaru:
N -1 .
~ -1 Sa,a Sa,a (Var,la> ar,lb
(Vn+1> — . . 1 . . . 1 . 1 .
Vi (V) Saa Vi = Vi (V) (I — S (Vi) ) o
Druhy algoritmus jsme implementovali’ do SW Mathematica jako jadro procedury

pro odhad grafického modelu k danym datim. Cely algoritmus lze nalézt v priloze, zde
se omezime na jeho znazornéni pomoci vyvojového diagramu:

Obrazek 8.16: Schéma maticového algoritmu

Vstup:
- Vybérova varianéni matice S
- Zapis grafu G ve formé klik

N

\ 4
Vypodcet V'

Ne Ano

Vystup:
Varian¢ni matice V za
omezeni danych grafem G

Podivejme se jesté, jak vypada odhad varian¢ni matice a jeji inverze, pokud pouzijeme
stejnad data jako v prikladu 8.14 - tj. logaritmické vynosy indexi BI04, BI07, BIO8 a BI12.

1K volbé pravé druhého algoritmu vedla skutecnost, Ze pracuje s reprezentaci pomoci klik a jde tak
lehéeji zaclenit do jiz hotovych selekénich procedur naprogramovanych v rdmeci [13].
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Priklad 8.17:
Varian¢ni matice téchto indextt ma nasledujici hodnoty:

0, 003394

0,001886 0,006152

0,000995 0,000633 0,001765
0,000984 0,001908 0,000776 0,002950

Pomoci maticového algoritmu ziskdme maximalné vérohodny odhad varianc¢ni
matice V' za omezujicich podminek danych grafickym modelem s grafem

@

ve tvaru:

0,003394

0,001886 0,006152

0,000194 0,000633 0,001765

0,000585 0,001908 0,000196 0,002950

V=

Kliky grafu jsou {1, 2}, {2, 3}, {2, 4} a z porovnani obou matic snadno zjis-
time, ze pro tyto kliky skutec¢né plati S,, = V,.

0, 000000

0, 000000 0, 000000

0, 000801 0,000000 0,000000
0,000399 0,000000 0,000579 0,000000

Inverzni varian¢ni matice k matici V' je tvaru

355, 144431
—108,876008  242,936184
0,000000 —60,475978 588,101350
0,000000 —131,490557  0,000000 423,979252

D=

Tato matice splhuje diz = 0, dyy = 0, dss = 0. Plati tedy, ze Jij = 0, kdykoli
nejsou vrcholy 7 a 7 v daném grafu spojeny hranou. 0]

Jak je na uvedeném ptikladu dobie patrné, maticovy algoritmus poskytuje shodné vy-
sledky s vyse popsanym algoritmem IPF. Jeho zapis v SW Mathematica je vSak mnohem
elegantnéjsi a algoritmus je velmi rychly - odhad varianéni matice ani v pfipadé 7 indext
netrval nikdy déle nez 0,02 vtefiny a vétsSinou byla doba vypoc¢tu dokonce mensi nez
setina sekundy (doba vypoctu je samoziejmé funkei nejen nastavené presnosti testovani
shody V... = S.., ale rovnéz grafu, za jehoz podminky varian¢ni matici odhadujeme).
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8.3 Rozklad deviance

V poznamce 8.12 jsme popsali moznosti vyuziti deviance pii testovani riznych hypotéz.
Pti testovani vhodnosti modelu pomoci této testové statistiky miizeme pouzit podobny
postup jako pri analyze rozptylu. Ukazme si ho nyni také na konkrétnim prikladé.

Priklad 8.18:

Vezméme si opét logaritmické vynosy 4 odvétvovych indexii:

Oznaceni | Index | Odvétvi
1 BI04 | Tézba a zpracovani nerosti a rud
BIO7 | Chemicky, farmaceuticky a gumozpracujici primysl
BIO8 | Stavebnictvi a primysl stavebnich hmot
BI12 | Energetika

W N

Méjme zaroven dan graficky model s grafem G,

a druhy graficky model s grafem G, ktery je faktorem grafu G

@

Ozna¢me si navic G graficky model s uplnym grafem a G graficky model
s grafem bez hran. Tabulka analyzy deviance mé v tomto pripadé nasledujici

podobu:
Test Deviance Stupné volnosti Krit. hodnota
G proti Gy 32,754 - 11,244 = 21,510 6-3=3 7,81
G proti G 5,882 - 0 = 5,882 1-0=1 3,84
G proti Gy 11,244 - 5,882 = 5,362 3-1=2 5,99
G proti Gy 32,754 - 0 = 32,754 6-0=6 12,59

7 tabulky muzeme vycist vysledky celé rady testii. Testovou statistikou je de-
viance (viz definice 8.2), pokud se jednd o test proti modelu s iplnym grafem,
ptipadné diference devianci (viz definice 8.6), pokud testujeme 2 grafické mo-
dely s obecnymi grafy (z nichZ jeden musi byt samoziejmé faktorem druhého).

Napriklad plati:
kritickd hodnota x2(0,05) = 5,99, a protoze 5,99 > 5, 362, nemiizeme zamit-
nout graficky model s grafem (G5 ve prospéch grafického modelu s grafem G;.
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Naopak x?(0,05) = 3,84 < 5,882, a proto zamitame graficky model s grafem
(G, proti saturovanému modelu s Gplnym grafem.

Poznamenejme jesté, ze tabulku je mozné lehce upravit i pro test pouze je-
diného grafického modelu. Otestujme tedy napiiklad graficky model s grafem
GG1. Tabulka dostava nasledujici podobu:

Test Deviance Stupné volnosti Krit. hodnota
G proti G; 32,754 - 5,882 = 26,872 6-1=5 11,07
G, proti G 5,882 - 0 = 5,882 1-0=1 3,84
G proti Gy 32,754 - 0 = 32,754 6-0=6 12,59

Z tabulky je opét patrny napriklad vysledek nasledujiciho testu:
Kritickd hodnota x%(0,05) = 3,84, a protoZe plati 3,84 < 5,882, zamitdme
shodu grafického modelu s grafem G s daty. OJ
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Kapitola 9

Selekce grafickych modeli -
neorientované grafy

V této kapitole se pokusime odpovédét na otazku, jakym zpisobem lze vybrat graficky
model, ktery vykazuje dobrou shodu se zadanymi daty. Ukazeme si nékolik rizné efek-
tivnich postupii a pokusime se rovnéz podrobnéji rozebrat jejich vyhody a nevyhody.

9.1 Generovani vSech moznych grafti

Nejpriméjsim zptusobem je testovani shody vSech moznych grafickych modelt s daty.
Testovou statistikou mize byt deviance (tento postup je pouzit v [26]), ale jsou zndmy
také metody zaloZené na bayesovském pristupu (viz [7], [22]).
Tento pristup méa vSak nejméné dva problémy:
(I.) Ziskdme celou skupinu grafi, které vhodné popisuji data, a nikoli pouze 1 graf.
(IT.) Tento postup je vypocetné znaéné narocny.
Problém ¢islo (II.) dobfe ilustruje nésledujici tabulka uvedend v diplomové préci [26]
na strané 36:

pocet vrchola pocet vSech
moznych graft
1

2

8

64

1024

32 768

2 097 152

8 2,6843456 - 108

~N O Ot W N

V [26] na strané 36 je také uvedeno: ,vgpocet algoritmu pro grafy o Sesti vrcholech
na Pentiu s pameéti 96.0 MB RAM trval priblizné 55 hodin, vygenerovdani grafi zabralo
zhruba dalsich 5 hodin*.

7 téchto tdaji je patrné, ze i pres neustale se zvysujici vykonnost vypocetni techniky
je tato metoda hledani ,vhodnych grafi“ pro grafy s vétsim poc¢tem vrcholt nepouzitelna.
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9.2 Backward a forward algoritmy

V knize [31] na strané 256-260 jsou popsany 4 algoritmy na vyhledani ,vhodného* grafu,
ktery dobfe reprezentuje konkrétni data. Jde o 2 backward algoritmy, které vychazeji
z kompletniho grafu (saturovaného modelu), z néhoZ se postupné odebiraji hrany dle
urc¢itého kritéria, a o 2 forward algoritmy, které naopak vychézeji z grafu bez hran, do
néhoz se hrany dle urcitého kritéria pridavaji.

V dalsim textu si zminéné algoritmy popiSeme a zaroven ukdzeme jejich pouziti na
konkrétnich financ¢nich datech.

9.2.1 Backward algoritmus se stop pravidlem zaloZenym na de-
vianci vynechané hrany

Algoritmus si nejlépe ptiblizime pomoci nasledujiciho prikladu:

Priklad 9.1:

Vezméme si mésicni logaritmické vynosy nésledujicich 4 odvétvovych indexti
(pro piehlednéjsi grafické vyjadieni vysledki indexy ocislujeme pFirozenymi
Cisly 1,...,4):

Oznaceni | Index | Odvétvi
1 BI04 | Tézba a zpracovani nerosti a rud
BI07 | Chemicky, farmaceuticky a gumozpracujici prumysl
BIO8 | Stavebnictvi a prumysl stavebnich hmot
BI12 | Energetika

=W N

Varian¢ni matice téchto indexti ma nasledujici hodnoty:

0, 003394

0,001886 0,006152

0,000995 0,000633 0,001765
0,000984 0,001908 0,000776 0,002950

S =

Trochu lepsi prehled o strukture dat nam poskytne korela¢ni matice:

1,0000
0,4127 1,0000

0,4064 0,1920 1,0000

0,3110 0,4478 0,3398 1,0000

Z korela¢ni matice je dobte patrna linearni zavislost mezi jednotlivymi indexy.
Aplikujme nyni backward algoritmus se stop pravidlem zalozenym na devianci
vynechané hrany.

L.1. Vyjdeme z tplného grafu (saturovaného modelu). Devianci tohoto grafu
polozime rovnu 0 a V = S.
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1.2. Z tohoto grafu postupné vynechame jednotlivé hrany a spoc¢teme deviance
vynechanych hran, a to bud podle vzorce 8.1, nebo pfimo skalovanim inverzni
varian¢ni matice S~! tak, aby méla na diagonéle jednotky, a podle vzorce 8.2
(s vyuzitim disledku 3.41). Tyto deviance jsou shrnuty v nasledujici matici:

*
5,364 %

5,882 0,225
0,146 7,211 3,175 =«

1.3. Vybereme minimélni devianci vynechané hrany (tj. 0, 146 na pozici {1,4})
a porovname ji s kritickou hodnotou x? pro zvolenou hladinu vyznamnosti «
(v nagem piipadé zvolime a = 5%, a tedy x7(0,05) = 3,84). ProtoZe plati
0,146 < 3,84, vynechdme hranu {1,4} z grafu a pokracujeme v algoritmu
s novym vychozim grafem:

@ ‘9

2.1. Z tohoto grafu postupné opét vynechame jednotlivé hrany a spoc¢teme de-
viance vynechanych hran podle vzorce 8.4. Tyto deviance jsou shrnuty v na-
sledujici matici:
*
7,203 *
6,903 0,320 *
X 9,049 4,195 x

2.2. Nejmensi deviance se nachézi na pozici {2,3} a méa hodnotu 0, 320. Protoze
plati 0,320 < 3,84, vynechdme hranu {2,3} z grafu a pokracujeme v algoritmu
s novym vychozim grafem:

3.1. Deviance vynechanych hran z tohoto grafu jsou zaznamenéany v nasledujici
matici:

*
6,990 *
6,690 X *

x 8,770 3,916
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3.2. Minimélni devianci vynechané hrany m4 hrana {3,4}. Tato deviance vak
uz je statisticky vyznamna (3,916 > 3,84), proto hranu nevynechdme a vy-
pocet ukonc¢ime.

Vysledkem uvedeného postupu je jediny graf:

Modifikovan4 matice sousednosti! vysledného grafu méa néasledujici tvar:

BI04 BIO7T BIOS BI12

BI04 0

BI07 1 0

BI08 1 -2 0

BI12\ -1 1 1 0

OJ

Shrnuti algoritmu:

Méjme k disporzici data ve formé N realizaci k-rozmérného ndhodného vektoru X ~
N(0,V).
Vstupem do selekéni procedury jsou:

e Vybérova varianc¢ni matice S

e Saturovany model reprezentovany kompletnim grafem G|

Graf G s vynechanou hranou {i, j} budeme znacit G\{i, j} a rest oznac¢ime zbyvajici
slozky ndhodného vektoru X (tj. kromé i-té a j-té slozky).
Algoritmus:

1. (a) Spocitdme deviance vynechanych hran dev;; v Gy, tzn. testujeme graf G s vy-
nechanou hranou {i,j} proti Gy. Mizeme pouzit dva zpisoby vypoctu devi-
ance:

e S~ !3kalujeme tak, aby méla na diagonale 1 — mimodiagondalni prvky jsou
—corr(X;, X,|rest)
a devianci spo¢teme podle vzorce

dev;; = —Nlog(1 — corr(X;, Xjlrest)?) ~ x7.

"Modifikace spo¢iva v tom, Ze namisto vynechanych hran nedavdme 0, nybrz ¢islo kroku (se zdpornym
znaménkem), ve kterém byla hrana vynechéna.
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e Spocteme odhady Vigo) a ZA)Z(?), a to bud pfimym vypoc¢tem, jak je uvedeno
v subkapitole 8.2.1, nebo pomoci IPF algoritmu ¢i jednoho z maticovych
algoritmii.

Devianci spocteme podle vzorce

dev;; = N[tr(SlA)g-))) — log det(SDg-))) — k] ~ xi.
(b) Vybereme nejmensi nevyznamnou dev;; a piisluSnou hranu {i,j} vylouc¢ime
7z Gy — dostavame novy graf Gy = Go\{i,j} s odhady V) a DO
(c) Pokud jsou vSechny dev;; vyznamné — STOP: vysledkem selekce je kompletni
graf G
2. Pror=1,2,...
(a) Spocitame deviance vynechanych hran devy; v G, tzn. testujeme modely s gra-
fem G,\{i,j} proti modelu s grafem G,.
o VI ) D™ . maximalné vérohodné odhady v G,
o VIV

r) e . .
i ng ... maximalné vérohodné odhady v G, \{i,j}

Devianci spo¢teme podle vzorce
devy; = —N - {tr[S - (D" — D( )) + log det (V' )]} X7

(b) Vybereme nejmensi nevyznamnou devy;, ptislusnou hranu {i,j} vylou¢ime z G,
— dostavame novy graf G,y1 = G,\{i,j} s odhady V+1) a DO+,

(c) Pokud jsou vSechny dev;; vyznamné — STOP: vysledkem selekce je model
s grafem G,.
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Obrazek 9.2: Schéma backward algoritmu se stop pravidlem zaloZenym na devianci
vynechan€ hrany
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A 4
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Vypocet

\ 4

Testy
predpoklad

. testznamenekdiferenci

/:\
* txt I

Vybér
indexu

Vypocet vybérové
varianéni matice

<_ _________ -

v

Deviance kompletniho
grafu=0

N
7

A 4

Kompletni graf

<.---

Vynechani N Reprezentace nového Vypocet o Vypocet
jedné hrany grafu pomoci klik varian¢ni matice deviance
A
\ 4 :
Nalezeni Maticovy -
Funkce minima Dev. vynechané hrany
novygraf
< Porovnani Lexe
Vynechani hrany Mensi s kritickou Vétsi Vypis

s minimalni
dev. vynech. hrany

hodnotou
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9.2.2 Backward algoritmus se stop pravidlem zalozenym na cel-
kové devianci

Algoritmus si opét priblizime na prikladu se stejnymi vstupnimi daty:

Priklad 9.3:

L.1. Jedna se o backward algoritmus, proto opét vyjdeme z Gplného grafu
(saturovaného modelu). Devianci tohoto grafu polozime rovnu 0 a V' = S.

O—2
98‘9

1.2. Z tohoto grafu postupné vynechame jednotlivé hrany a spocteme celkové
deviance novych grafii, a to bud podle vzorce 8.1, nebo (v tomto prvnim
kroku) pfimo $kalovanim inverzni varian¢ni matice S~! tak, aby méla na dia-
gondle jednotky, a podle vzorce 8.2 (s vyuzitim dusledku 3.41). Tyto deviance
jsou shrnuty v nasledujici matici:

*
5,364 %

5,882 0,225 %
0,146 7,211 3,175 x

1.3. Vybereme minimdlni devianci (tj. 0,146 na pozici {1,4}) a porovniame
ji s kritickou hodnotou X?, kde f znaci pocet chybéjicich hran v testovaném
grafu. Opét zvolime vyznamnosti a = 5% . x%(0,05) = 3,84, a protoZe plati
0,146 < 3,84, vynechame hranu {1,4} z grafu. Ziskali jsme novy vychozi graf
a pokracujeme v algoritmu:

O—2
9“9

2.1. Z tohoto grafu postupné opét vynechame jednotlivé hrany a spocteme
celkové deviance novych grafii podle vzorce 8.1. Tyto deviance jsou shrnuty
v nasledujici matici:

*
7,349 *
7,048 0,466 *

X 9,195 4,341 =«

2.2. Nejmensi deviance se nachézi na pozici {2,3} a ma hodnotu 0, 466. VSechny
testované grafy maji 2 chybéjici hrany, miniméalni devianci tedy porovname
s x3(0,05) = 5,99. Protoze plati 0,466 < 5,99, vynechdme hranu {2,3}
z grafu. Ziskali jsme novy vychozi graf a pokracujeme v algoritmu:
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D@
o

3.1. Celkové deviance grafii (tentokrat se tFemi vynechanymi hranami) jsou
zaznamenany v nasledujici matici:

*
7,456 *
7,156 X *

x 9,236 4,382

3.2. Minimalni deviance ma hodnotu 4, 382 a nalezi grafu s dodate¢né vyne-
chanou hranou {3,4}. Kritickd hodnota x3(0, 05) je rovna 7,81. Protoze plati
4,382 < 7,81, vynechdme hranu {3,4} z grafu. Ziskali jsme novy vychozi graf
a pokracujeme v algoritmu:

4.1. Celkové deviance grafli se ¢tyfmi vynechanymi hranami jsou zaznamenany
v nasledujici matici:

*
13, 346 *
13,046 X *

X 15,126 x =

4.2. Minimalni deviance ma hodnotu 13,046 a nalezi grafu s dodatecné vy-
nechanou hranou {1,3}. Kritickd hodnota x3(0, 05) je viak rovna pouze 9, 49.
Tuto devianci tedy jiz nemiizeme povazovat za nevyznamnou a musime algo-
ritmus ukoncit.

Vysledkem algoritmu je tedy nésledujici graf:

@

Jeho reprezentace modifikovanou? matici sousednosti ma néasledujici podobu:

2Modifikace spo¢iva v tom, Ze namisto vynechanych hran nedavadme 0, nybrz ¢islo kroku (se zdpornym
znaménkem), ve kterém byla hrana vynechéna.
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BI04 BIO7T BIOS BI12

BI04 0

BI07 1 0

BI08 1 -2 0

BI12\ -1 1 -3 0

OJ

Shrnuti algoritmu:

Méjme k dispozici data ve formé N realizaci k-rozmérného ndhodného vektoru X ~
N(0,V).
Vstupem do selekéni procedury jsou:

e Vybérova variancéni matice S

e Saturovany model reprezentovany tplnym grafem G

Graf G s vynechanou hranou {i, j} budeme znacit G\{i, j} a rest oznac¢ime zbyvajici
slozky ndhodného vektoru X (tj. kromé i-té a j-té slozky).
Algoritmus:

1. (a) Spoc¢itame deviance vSech grafi s jednou vynechanou hranou devf} )| tzn. tes-

tujeme model s grafem Gy\{i,j} proti saturovanému modelu s grafem Gy.
Mizeme pouzit dva zpusoby vypoctu deviance:

e S~ !3kalujeme tak, aby méla na diagonale 1 — mimodiagondalni prvky jsou
—corr(X;, X,|rest)
a devianci spo¢teme podle vzorce
devg) = —Nlog(1 — corr(X;, Xj|rest)?) ~ x7.

e Spocteme odhady ‘7i§-0) a Dg-)), a to bud pfimym vypoctem, jak je uvedeno
v subkapitole 8.2.1, nebo pomoci IPF algoritmu ¢i jednoho z maticovych
algoritmii.

Devianci spocteme podle vzorce

(1 _ 75(0) 75(0) 2
dev;;” = N[tr(SD;;") —logdet(SD;;") — k] ~ x7.

L)

S , (1) w1 . "/
(b) Vybereme nejmensi nevyznamnou dev;;’ a p¥islusnou hranu {i,j} vyloucime

z Gy — dostavame novy graf Gy = Go\{4,j} s odhady V(1) a D).
(1)

(c) Pokud jsou vSechny dev;;

s Uplnym grafem Gj.

vyznamné — STOP: vysledkem selekce je model

2. Pror=1,2,...

(a) Spo&itame celkové deviance devl; ") viech faktori grafu G,, ve kterjch chybi

pravé jedna hrana oproti grafu G,, tzn. testujeme modely s grafem G, \{i,j}
proti saturovanému modelu s grafem GY.
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° V("), D™ .. maximalné vérohodné odhady v G,

o IA/Z.S.T), Dg) ... maximalné vérohodné odhady v G,\{i,j}

Devianci spocteme podle vzorce

L]

devT = N[tr(SDg)) —log det(SDg)) — k] ~ X
(b) Vybereme nejmensi nevyznamnou devgﬂ), ptislusnou hranu {i, j} vylou¢ime
z G, — dostavame novy graf G, = G,\{4,j} s odhady V+D a D+D),

+1)

(c) Pokud jsou vSechny devg vyznamné — STOP: vysledkem selekce je graf

G,.
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Obrazek 9.4: Schéma backward algoritmu se stop pravidlem zaloZenym na celkové de-
vianct
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9.2.3 Porovnani vysledkti backward algoritmt

Pomoci dvou riznych backward algoritmiu jsme ziskali dva rizné grafy.

Vysledkem backward algoritmu se stop pravidlem zaloZenym na devianci vynechané
hrany je graf se 2 vynechanymi hranami {1, 4 }, {2, 3}. Hodnota celkové deviance grafu
je 0,466 a tento graf ma p — value = 0, 792.

Vysledkem backward algoritmu se stop pravidlem zaloZenym na celkovée devianci je
graf se 3 vynechanymi hranami {1, 4 }, {2, 3}, {3, 4}. Hodnota celkové deviance grafu
je 4,382 a tento graf ma p — value = 0, 223.

Model s grafem

ziskany podle druhého algoritmu zamitame proti modelu s grafem

ovSem podle druhého algoritmu jej nezamitame proti saturovanému modelu s iplnym

grafem.
Model s grafem
G—3
nezamitame proti modelu s grafem
@ ‘9
z predchoziho kroku, ani proti modelu saturovanému.

Poznamenejme jesté, ze spoctené hodnoty p-value se tykaji testu proti alternative
saturovaného modelu s uplnym grafem.

Pres rozdilné vysledné grafy se vsak zda, ze uvedené dva algoritmy ,bézi stejnou
cestou, tzn. ze generuji posloupnost stejnych grafi, i kdyz vysledek se poté miize samo-
ziejmé lisit. (V [13] na strané 30-37 je uveden opa¢ny piiklad, kdy backward algoritmus
se stop pravidlem zaloZenym na devianci vynechan€ hrany skonc¢i naopak pozdéji nez

backward algoritmus se stop pravidlem zaloZenym na celkové devianci.)
Tuto skutecnost si dokdzeme v nasledujici vété:

79



Véta 9.5: Souvislost celkové deviance a deviance vynechané hrany

Necht Gy je tplny graf, G jeho faktor a G-V mnozina vsech faktort, které
vzniknou z grafu G vynechanim jedné hrany.

Pak plati:

Gi; € GV m4 nejmensi devianci vynechané hrany mezi véemi grafy z mno-
ziny G(-1) «—= Gi; € G-V ma nejmensi celkovou devianci mezi viemi grafy
z mnoziny G, O

Dukaz:

Oznacme si:

S = maximalné vérohodny odhad varian¢ni matice v modelu s grafem G|
V= maximalné vérohodny odhad varian¢ni matice v modelu s grafem G
‘A/ij = maximalné vérohodny odhad varianéni matice v modelu s grafem G;;
Celkovou devianci grafu G'j; spoc¢teme podle vzorce:

A

2[1(S) = 1(Vij)].

Celkovou devianci grafu G spoc¢teme podle vzorce:

A

2[1(S) = L(V)].
Pro devianci vynechané hrany plati:

devy; = devGy; — devG
= 2[U(S) — 1(Viy)] — 2[U(S) — I(V)]

= 20l(V) = 1(Viy)]
Tedy: Gj; s nejmensi celkovou devianci (nejvétsi [(V;;)) ma nejmensi devianci
vynechané hrany. O

Poznamka 9.6:

Deviance vynechané hrany je rizna od deviance celkové, pokud uvazujeme vy-
nechani hrany z grafu, ktery neni aplny. Celkova deviance je uréena definici
8.2 a deviance vynechané hrany (jakozto diference devianci) definici 8.6. Proto
na dané hladiné vyznamnosti mize byt jedna ze zminénych devianci statis-
tiky vyznamné a druh& nikoliv, coz vede k ukonceni nasich dvou backward
algoritmi po rizném poctu krokii. O

9.2.4 Forward algoritmus se stop pravidlem zalozenym na de-
vianci pridané hrany

Také tento algoritmus si priblizime na ptikladu se stejnymi vstupnimi daty:
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Priklad 9.7:

1.1. Jedna se o forward algoritmus, proto tentokrat vyjdeme z grafu bez hran.
Deviance tohoto grafu je rovna 32,754 a k jejimu vypo¢tu mizeme (kromé
itera¢nich algoritmii) vyuzit vztahu 8.3.

O @
@ ©

1.2. Do tohoto grafu postupné pridavame jednotlivé hrany a spocteme de-
viance pridanych hran, a to podle vzorce 8.4. Tyto deviance jsou shrnuty
v nasledujici matici:

*
8,964

8,664 1,802
4,884 10,744 5,890 x

1.3. Vybereme maximéalni devianci pfidané hrany (tj. 10, 744 na pozici {2,4})
a porovname ji s kritickou hodnotou x? pro zvolenou hladinu vyznamnosti o
(v nagem pi¥ipadé zvolime a = 5%, a tedy x7(0,05) = 3,84). ProtoZe plati
10,744 > 3,84, ptidame hranu {2,4}) do grafu a pokracujeme v algoritmu
s novym vychozim grafem:

@
o

2.1. Do tohoto grafu postupné opét pridavame jednotlivé hrany a spocteme
deviance ptridanych hran podle vzorce 8.4. Tyto deviance jsou shrnuty v na-
sledujici matici:
*
8,964 *
8,664 1,802 *
4,884  x 5,890

2.2. Nejvétsi deviance se nachézi na pozici {1,2} a ma hodnotu 8, 964. Protoze
plati 8,964 > 3,84, pridame hranu {1,2} do grafu a pokrac¢ujeme v algoritmu
s novym vychozim grafem:

O—2
@ @
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3.1. Deviance pridanych hran do tohoto grafu jsou zaznamendny v nasledujici
matici:
*
X *
8,664 1,802 *
1,166  x 5,890 =

3.2. Maximalni devianci ptidané hrany ma hrana {1,3}. Protoze plati 8, 664 >
3,84, ptiddme hranu {1,3} do grafu a pokrac¢ujeme v algoritmu s novym vy-
chozim grafem:

@

4.1. Deviance pridanych hran do tohoto grafu opét pro prehlednost zazname-
name v matici:

*
X *
x 0,041 %
1,166 x 3,916 =

4.2. Maximdlni devianci pfidané hrany ma hrana {3,4}. Protoze i v tomto

pripadé plati 3,916 > 3,84, pridame hranu {3,4} do grafu a pokracujeme
v algoritmu s novym vychozim grafem:

D@
ol

5.1. Deviance pridanych hran do tohoto grafu jsou zaznamenany v nasledujici
matici:

*
X *
X 0,320 =
0,241 X X %

5.2. Maximalni devianci pfidané hrany ma hrana {2,3}. Tato deviance vSak uz
je statisticky nevyznamna (0,320 < 3,84), proto hranu nepfidame a vypocet
ukonc¢ime.

Vysledkem uvedeného postupu je jediny graf:

D@
oG
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Modifikovan4 matice sousednosti® vysledného grafu méa néasledujici tvar:

BI04 BIO7T BIOS BI12

BI04 0

BI07 2 0

BI08 3 0 0

BI12 0 1 4 0

OJ

Shrnuti algoritmu:

Méjme k disporzici data ve formé N realizaci k-rozmérného ndhodného vektoru X ~
N(0,V).
Vstupem do selekéni procedury jsou:

e Vybérova variancéni matice S

e Model vzajemné nezavislosti s grafem bez hran G|

Graf G s pfidanou hranou {i, j} budeme znacit G U {7, j} a rest ozna¢ime zbyvajici
slozky ndhodného vektoru X (tj. kromé i-té a j-té slozky).
Algoritmus:

1. Pror:0,1,2...,<l§>—2

(a) Spocitdme deviance pfidanych hran dev;; v grafu G, tzn. testujeme graf G,
proti grafu s pridanou hranou G U {i, j}.
e VW, D) . maximélng vérohodné odhady v G,
o V;g ), D(j) .. maximalné vérohodné odhady v G, U {i,j}

Devianci spoc¢teme podle vzorce
devl; = +N - {tr[S - (D®) — D) + log det(V") - DI} ~ X3

(b) Vybereme nejvétsi vyznamnou dev”, ptislusnou hranu {i,j} pfidame do G, —
dostavame novy graf G,.1 = G, U {i,j} s odhady V+D) a DO+,

(c) Pokud jsou vSechny dev;; nevyznamné — STOP: vysledkem selekce je model
s grafem G,.

k . .
2. Pror = < 9 ) — 1 (tzn. v G, chybi pouze 1 hrana oproti kompletnimu grafu)
(a) Spocitdme devianci piidané hrany dev;; v grafu G,, tzn. testujeme graf G,

proti grafu s pridanou hranou G U {i, j} (tj. proti kompletnimu grafu).
Mizeme pouzit dva zpusoby vypoctu deviance:

3Modifikace spo¢iva v tom, Ze namisto pfidanych hran nedividme automaticky 1, nybrz &slo kroku
(tentokrat s kladnym znaménkem), ve kterém byla hrana do grafu pfidana.
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e S !gkalujeme tak, aby méla na diagondle 1 — mimodiagonélni prvky jsou
—corr(X;, X,|rest)
a devianci spoc¢teme podle vzorce
dev;; = —Nlog(1 — corr(X;, X;lrest)?) ~ x7.

e Oznaime V) a D odhady v grafu G,, pak devianci spoc¢teme podle
VZOorce

devy; = N[tr(SD") —logdet(SD™) — k] ~ 3.
(b) Pokud je devf; > x3(0,05) — vysledkem selekce je kompletni graf.
(c) Pokud je dev;; < x7(0,05) — vysledkem selekce je graf G.,.
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Obrazek 9.8: Schéma forward algoritmu se stop pravidlem zaloZenym na devianci pri-

dan€ hrany
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9.2.5 Forward algoritmus se stop pravidlem zaloZzenym na cel-
kové devianci

Opét vyuzijeme stejnych vstupnich dat pro 4 zvolené odvétvové indexy, abychom si tento
algoritmus blize priblizili:

Priklad 9.9:

1.1. Jedna se o forward algoritmus, proto vyjdeme z grafu bez hran. Deviance
tohoto grafu je rovna 32,754 a k jejimu vypoc¢tu mizeme (kromé itera¢nich
algoritmi) vyuzit vztahu 8.3.

© @
@

1.2. Do tohoto grafu postupné pridavame jednotlivé hrany a spoc¢teme celkové
deviance pro nové grafy, a to podle vzorce 8.1. Tyto deviance jsou shrnuty
v nasledujici matici:

*
23,790 %

24,000 30,952
27,870 22,010 26,864 x*

1.3. Vybereme minimélni celkovou devianci (tj. 22,010 na pozici {2,4}), a
protoze v grafu chybi tentokrat 5 hran, porovname ji s kritickou hodnotou
X2 pro zvolenou hladinu vyznamnosti o (v naSem p¥ipadé zvolime o = 5%, a
tedy x2(0,05) = 11,07). ProtoZe plati 22,010 > 11,07, pfiddme hranu {2,4}
do grafu a pokracujeme v algoritmu s novym vychozim grafem:

O @
@ ®

2.1. Do tohoto grafu postupné opét pridavame jednotlivé hrany a spocteme
celkové deviance novych grafi podle vzorce 8.1. Tyto deviance jsou shrnuty
v nasledujici matici:

*
13,046

13,346 20,208  *
17,127  x 16,120

2.2. Nejmensi celkovd deviance se nachdzi na pozici {1,2} a méa hodnotu
13,046. ProtoZe v tomto grafu chybi 4 hrany, porovname ji s x%(0,05) = 9, 49.
Plati 13,046 > 9,49, pridame tedy hranu {1,2} do grafu a pokrac¢ujeme v al-
goritmu s novym vychozim grafem:
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O—2
ON©)

3.1. Celkové deviance grafii s dalsi pridanou hranou jsou zaznamenany v na-
sledujici matici:
*
X *
4,382 11,244 *
11,880 X 7,156 x

3.2. Miniméalni celkovou devianci mé graf s pfidanou hranou {1,3}. V tomto
novém grafu chybi 3 hrany oproti Gplnému grafu, a protoze plati 4,382 <
7,81 = x2(0,05), nemiizeme jiz piidat hranu {1,3} do grafu a algoritmus
ukoné¢ime. Vysledkem je tedy minuly graficky model:

@j@

@

Modifikovana matice? vysledného grafu mé nasledujici tvar:

BI04 BIO7T BIOS BI12

BI04 0

BI07 2 0

BI08 0 0 0

BI12 0 1 0 0

OJ

Shrnuti algoritmu:

Méjme k dispozici data ve formé N realizaci k-rozmérného ndhodného vektoru X ~
N(0,V).
Vstupem do selekéni procedury jsou:

e Vybérova varian¢ni matice S
e Model vzajemné nezavislosti s grafem bez hran G

Graf G s pfidanou hranou {i, j} budeme znacit G U {7, j} a rest ozna¢ime zbyvajici
slozky ndhodného vektoru X (tj. kromé i-té a j-té slozky).
Algoritmus:

1. Pror:0,1,2...,<g>—2

4Modifikace spo¢ivd v tom, ze namisto piidanych hran neddvdme automaticky 1, nybrz &slo kroku
(tentokrat s kladnym znaménkem), ve kterém byla hrana do grafu pfidana.
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1)

(a) Spocitame celkové deviance grafi S pridanou hranou devg-er v grafu G,, tzn.

testujeme graf G, proti grafu s pfidanou hranou G U {i, j}.

° V("), D™ .. maximalné vérohodné odhady v G,

o IA/Z.S.T), Dg) ... maximalné vérohodné odhady v G, U {i,j}

Devianci spocteme podle vzorce

devj) = Ntr(SDS)) — logdet(SDS)) — k] ~ X2,

+1)

(b) Vybereme minimalni vyznamnou celkovou devianci devg , prislusnou hranu

{i,j} priddme do G, — dostavame novy graf G, = G,U{i, j} s odhady V(+1
a f)(r+1)‘

(c) Pokud jsou v8echny dewv
s grafem G,.

(r+1)

i nevyznamné — STOP: vysledkem selekce je model

2. Pror = < ]; ) — 1 (tzn. v G, chybi pouze 1 hrana oproti kompletnimu grafu)

(a) Spocitdme devianci piidané hrany devj; v grafu G, tzn. testujeme graf G,
proti grafu s pridanou hranou G U {i, j} (tj. proti kompletnimu grafu).
Mizeme pouzit dva zpisoby vypoctu deviance:

e S~!3kalujeme tak, aby méla na diagonale 1 — mimodiagondalni prvky jsou
—corr(X;, X,|rest)
a devianci spo¢teme podle vzorce
dev;; = —Nlog(1 — corr(X;, Xjlrest)?) ~ x7.

e Oznatme V(™) a DO odhady v grafu G,, pak devianci spo¢teme podle

vzorce R R
dev); = N[tr(SD") — log det(SD™) — k] ~ x3.

(b) Pokud je devj; > x7(0,05) — vysledkem selekce je kompletni graf.
(c) Pokud je devj; < x7(0,05) — vysledkem selekce je graf G,.
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Obrazek 9.10: Schéma forward algoritmu se stop pravidlem zaloZenym na celkové devi-
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9.2.6 Porovnani vysledkt forward algoritmu

Pomoci dvou riznych forward algoritmil jsme opét ziskali dva rizné grafy.
Vysledkem forward algoritmu se stop pravidlem zaloZenym na devianci pridané hrany
je graf se 4 pridanymi hranami {1, 2}, {1, 3}, {2, 4}, {3, 4}.

Vysledkem forward algoritmu se stop pravidlem zaloZenym na celkové devianci je graf
s pouze 2 pfidanymi hranami {1, 2}, {2, 4}.

o6

Ptes rozdilné vysledné grafy se vsak zda, ze i tyto dva algoritmy ,,bézi stejnou cestou®,
tzn. ze generuji posloupnost stejnych grafi, i kdyz vysledek se poté miize samoziejmé lisit,
a to i pres to, ze zatimco v jednom algoritmu pracujeme s maximalni devianci pridané
hrany, v druhém naopak s minimalni celkovou devianci.

Tuto skutecnost si dokazeme v nasledujici vété, kterd je v mnohém podobna vété pro
backward algoritmy (véta 9.5):

Véta 9.11: Souwvislost celkové deviance a deviance pridané hrany

Necht Gy je aplny graf, G jeho faktor a GV mnozina viech grafii, které
vzniknou z grafu G pridanim jedné hrany (G je samozfejmé faktorem G(+1)).
Pak plati:

Gij € GOY ma nejvétsl devianci pridané hrany mezi viemi grafy z mnoziny
G = G;; € GUY m4 nejmensi celkovou devianci mezi viemi grafy
z mnoziny G, O

Dukaz:

Oznacme si:

S = maximéalné vérohodny odhad varianc¢ni matice v modelu s grafem G
V= maximélné vérohodny odhad varianéni matice v modelu s grafem G
Vij = maximalné vérohodny odhad varian¢ni matice v modelu s grafem G;
Celkovou devianci grafu G'j; spoc¢teme podle vzorce:

2[1(S) — 1(Viy)].

Celkovou devianci grafu GG spo¢teme podle vzorce:

2[1(S) — 1(V)].
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Pro devianci ptridané hrany plati:
dev;; = devG — devGy;
= 20(S) = I(V)] = 2[U(S) — U(V;))]

= 20(Vi) = 1(V)].
Tedy: Gy; s nejmen3i celkovou devianci (nejvétsi [(Vi;)) ma nejvétsi devianci
pridané hrany. 0]

Poznamka 9.12:

Deviance pridané hrany je rtizna od deviance celkové, pokud uvazujeme pfti-
dani hrany do grafu, ktery se 1isi od grafu iplného o vice nez 1 hranu. Celkova
deviance je urcena definici 8.2 a deviance pridané hrany (jakozto diference
devianci) definici 8.6. Proto na dané hladiné vyznamnosti mize byt jedna ze
zminénych devianci statistiky vyznamna a druha nikoliv, coz vede k ukonceni
nasich dvou forward algoritmt po rizném poctu krokii. O

9.2.7 Forward, nebo backward algoritmy?

Forward algoritmus pouzil poprvé Dempster v roce 1972, backward algoritmus pak jeho
zak Wermut (v roce 1976). Ve skutecnosti existuje jesté mnoho dalSich variant nez nase
4 uvedené. Nekteré daji vysledky drive nez jiné, ale vzdy zalezi na konkrétnich datech.
V ilustra¢nich piikladech jsme navic ukazali zna¢nou citlivost na zvolené STOP pravidlo.
Nejlepsim fesenim je ziejmé pouZit v8echny 4 algoritmy a (v ptipadé rozdilnych vysledkii)
vybrat findlni graf naptiklad s ohledem na dobrou interpretaci vysledkii.

9.3 Programové reSeni - hlavni myslenky a problémy

Backward ani forward algoritmy nejsou nijak slozité, jedinym problémem miize byt sku-
tecnost, ze pro itera¢ni vypocet odhadu varianéni matice potifebujeme reprezentaci grafu
pomoci klik. V této kapitole se pokusime nastinit zakladni ideu feseni tohoto problému.
Cely zdrojovy kéd (v programu Mathematica 4) spolu s komentaem je pak uveden v pii-
loze.

Vlastni algoritmus vychdazi z jednoduché myslenky: jestlize z kliky vynechdme jednu
hranu, ziskavame 2 nové kliky, v jejichz zapisu vzdy chybi jeden z vrcholt vynechané
hrany. Jedinym problémem miize byt skutecnost, ze je-li graf zapsan pomoci vice klik
s neprazdnym prinikem, nové vzniklé kliky mohou byt obsazeny v nékteré z vétsich klik
grafu a nejsou tedy ve skutec¢nosti klikami. Ukazme si tuto skutecnost na ptikladeé.

Priklad 9.13:

Méjme graficky model s nasledujicim grafem:
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Tento graf mtizeme zapsat pomoci klik {1, 2, 4} a {2, 3, 4}.
Po vylouceni hrany {3, 4} ziskdvame nésledujici graf:

Z kliky {2, 3, 4} vznikly vynechanim hrany {3, 4} nové  kliky“ {2, 3}, {2, 4},
avSak {2,4} C {1,2,4}. Tedy {2, 4} neni klikou grafu, jak je ostatné patrné
i z vyse uvedeného obrazku. O

Tyto pripady jsou v programu oSetieny funkci novygraf, kterda prebytecné podmno-
ziny odstrani a vrati reprezentaci grafu pomoci klik. Poznamenejme jesté, ze graf potiebu-
jeme reprezentovat pomoci klik kviili maticovému algoritmu. Jako vhodnéjsi reprezentace
pro zaznam vynechanych hran se ndm vsSak jevi matice sousednosti (protoze pracujeme
s neorientovanymi grafy, sta¢i ndm dokonce pouze jeji dolni trojihelnikova podmatice).
Tato dvoji reprezentace sice zabird trochu vice paméti pocitace, uSetii ndm ale mnoho
operaci. Matici sousednosti lze navic pouzit i jako jeden z vystupt - pokud v kroku k
vynechame (v piislusném backward algoritmu) z grafu hranu {i, j}, dosadime na pozici
prvek (—k), pokud naopak (v pfislusném forward algoritmu) hranu do grafu pridame, do-
sadime na pozici prvek (+k). Ziskdme tak dobry piehled o tom, jak algoritmus ,bézel*,
tj. v jakém poradi za sebou byly jednotlivé hrany vynechény/ptidany.
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Kapitola 10

Selekéni algoritmus pro VAR modely
- orientované grafy

Podivejme se nyni blize na algoritmus, ktery danym dattim pfiradi konkrétni VAR model
a jemu odpovidajici orientovany graf:

Algoritmus pro pridéleni modelu dattiim

0. Drive nez pristoupime k vlastni identifikaci VAR modelu, je t¥eba otestovat, zda
jsou zpracovavané casové rady stacionarni a pripadné provést jejich transformaci pomoci
prvnich (vys§ich) diferenci!.

1. V prvnim kroku je pot¥eba urc¢it maximalni pocet zpozdéni (p) pro VAR model
popisujici dané ¢asové rady. Optimalni je takova volba zpozdéni, ktera zajisti nekorelova-
nost nahodnych slozek. Pro volbu zpozdéni v AR modelech existuje fada navodu - velmi
jednoduché je napriklad kritérium zalozené na autokorela¢ni a parcidlni autokorelacni
funkei (viz napt. [4]). V [24], [27], [28], [32], [33] je doporucovan nésledujici postup, ktery
bere v tivahu rovnéz pocet odhadovanych parametri VAR modelu:

A. Pro zvolend mozna p odhadneme pomoci metody nejmensich ¢tverci jednotlivé
rovnice modelu SVAR.

B. Pro kazdou rovnici (i=1,...,m) modelu spoc¢teme rezidualni soucet ¢tverci S;.

C. Optimélni délku zpozdéni uréime pomoci minimalizace Akeikeho kritéria (AIC),
které spocteme pro dané p pomoci vzorce:

AIC =n log8; + 2k,

kde:
k =pm?+m(m—1)/2.

Dalsi kroky jiz souvisi s vyuzitim grafického modelovani:
2. Spoc¢teme vybérovou kovarianéni matici V' odpovidajici datové matici X s pouzitim
zvoleného zpozdéni p.

1V ¢lanku [33] je pomoci simulaci dokédzano, ze dale zminéné procedury plati pro integrované fady
prvniho fadu - I(1), v takovém piipadé je tedy transformace fady do ur¢ité miry volitelna.
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3. Odhadneme matici vybérovych koeficientii parcidlni korelace mezi vSemi (béznymi
i zpozdénymi) proménnymi.

4. Urc¢ime, které koeficienty parcidlni korelace je mozné povazovat za nulové, a prira-
dime graf podminénych nezdvislosti (neorientovany graf), jenz nejlépe odpovida danym
datim.

V tomto kroku vyuzijeme vySe popsané backward algoritmy. Nebudou vsak ,starto-
vat® z uplného grafu, ale z grafu, ve kterém jiz vynechame hrany, které by odpovidaly
vazbam mezi zpozdénymi proménnymi. Ponechdme tedy pouze hrany mezi béznymi pro-
ménnymi a mezi béznymi a zpozdénymi proménnymi.

5. Pomoci procesu tzv. ,demoralizace“ (jde o opa¢nou proceduru k moralizaci) zori-
entujeme hrany. Samoziejmé postupujeme tak, ze Sipka vede od zpozdénych proménnych
k béznym. Problémem vSak zlistavaji pripadné hrany mezi béznymi proménnymi.

6. Pokud se stane, ze dostaneme vice p¥ipustnych modeli (proces ,demoralizace” neni

na rozdil od ,moralizace® jednoznacény), porovname je pomoci nékteré z metod maximalni
vérohodnosti - konkrétné pouzijeme opét AIC.
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Kapitola 11

Zpracovani konkrétnich finanénich

dat

Nyni mizeme konec¢né pristoupit k reSeni rozsahlejsich prikladi, které nam snad poskyt-
nou odpovédi na otazky z tvodni kapitoly.

11.1 Provazanost odvétvi na ¢eském kapitalovém trhu

11.1.1 Situace v letech 1994 - 2000!

Podivejme se nejprve, jak vypadala situace ,,v minulém tisicileti“.

Vezméme si nyni logaritmické vynosy Sesti odvétvovych indext (pro prehlednéjsi gra-
fické vyjadieni vysledkl indexy ocislujeme prfirozenymi ¢isly 1, ..., 6):

Tabulka 11.1: Odvétvové indexy zvolené pro analyzu v letech 1994 - 2000

Oznaceni | Index | Odvétvi
1 BI0O3 | Vyroba napoji a tabaku
2 BI05 | Textilni, odévni a kozedélny pramysl
3 BIO9 | Hutnictvi a priimysl zpracovani kovi
4 BI11 | Elektrotechnicky a elektronicky primysl
5 BI16 | Sluzby
6 BI18 | Investi¢ni fondy

Varian¢ni matice téchto indext ma nasledujici hodnoty:

0, 003856
0, 001510
0, 002634
0,001626
0,001625
0,001404

0,005387
0,002214
0,002510
0,001941
0,001513

0, 009566

0,002172 0,004989

0,003190 0,002376 0,006322

0,001731 0,001703 0,001511 0,002969

1 Z4very byly publikovany v ¢lancich [14], [15].
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Trochu lepsi prehled o strukture dat ndm poskytne korela¢ni matice:

1

0,3313 1

0,4338 0,3084 1

0,3708 0,4842 0,3144 1

0,3291 0,3326 0,4103 0,4231 1

0,4151 0,3783 0,3249 0,4426 0,3488 1

Z korela¢ni matice je dobfe patrna linedrni zavislost mezi jednotlivymi indexy.

Aplikaci backward algoritmu se stop pravidlem zaloZenym na devianci vynechané
hrany ziskdvame nasledujici graf a jeho matici sousednosti:

o 4

BI03 BI0OS BI0O9 BI11 BI16 BI18

BI03

BI05 1

BI09 1 -7

BI11| -6 1 -1

BI16| -2 ) 1 1

BI18 1 —4 -3 1 -8

V tomto grafu je vynechano 8 hran, méa celkovou devianci 8,22 a p-value 0,412.
Ptripomenme jesté, ze vynechané hrany jsou v matici sousednosti oznaceny zapor-
nym znaménkem a ¢islem kroku algoritmu, v némz byly vynechany, existujici hrany jsou
oznaceny 1.
Pomoci backward algoritmu se stop pravidlem zalozenym na celkové devianci ziskame
i v tomto ptipadé odlisny graf:

BI03 BI0OS BI0O9 BI11 BI16 BI18

BI03

BI0O5| -9

BI09 1 -7

BI11| -6 1 -1

BI16| -2 ) 1 1

BI18 1 —4 -3 1 -8

V tomto grafu je vynechano 9 hran, mé celkovou devianci 13,09 a p-value 0,159.
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Z4dny z vyslednych modelf tedy nelze zamitnout proti alternativé saturovaného mo-
delu s uplnym grafem, kterd predstavuje podminénou zavislost vSech dvojic indexi.

Z obou uvedenych grafii jsou patrné nasledujici podminéné nezavislosti mezi logarit-
mickymi vynosy odvétvovych indext pri pevnych hodnotach zbyvajicich indexi:

BI03L1LBI11

BI031BI16
BI051BI109
BI051BI16
BI051BI18
BI091BI11
BI091BI18
BI161BI18

Zjisténé vysledky jsou dosti prekvapujici. U financnich dat, jimiz tdaje o odvétvovych
indexech jsou, bych o¢ekaval mnohem vétsi provazanost. Napiiklad v diplomové praci [26]
je na strané 38-41 uvedena podobnéa analyza pro ¢tyfi kurzy mén. Ze dvou tam uvedenych
grafi je v jednom vynechana 1 hrana a druhy graf je dokonce aplny.

Osobné jsem ocekaval, 7ze vrchol grafu reprezentujici index investi¢éni fondy (BI18)
bude spojen se vSemi ostatnimi. Ve skutecnosti je vrchol 6 odpovidajici indexu inves-
ticnich fondi BI18 spojen pouze s vrcholem 1 reprezentujicim index vyroby napoji a
tabaku BIO3 a s vrcholem 4 reprezentujicim elektroprimysl BI11. To odpovida struktute
korela¢ni matice, kde proménnda BI18 vykazuje nejvétsi korelaci pravé s proménnymi BI03
a BI11.

Index elektroprimyslu BI11 vykazuje nejvétsi provazanost s ostatnimi indexy, kon-
krétné s textilnim, odévnim a kozedélnym primyslem, se sluzbami a s investi¢nimi fondy,
jak ukazuji hrany vychézejici z vrcholu 4 v obou grafech.

Disledkem véty o separaci (véta 3.8), ktery mizeme pozorovat na vysledném grafu
z backward algoritmu se stop pravidlem zalozenym na celkové devianci, je napriklad exis-
tence dvou podminéné nezavislych skupin indexi {BI05} a {BI03, BI09, BI16, BI18} pii
pevnych hodnotéach indexii BI11. Tedy index textilniho, odévniho a kozedélného primyslu
se zda byt témér neovlivnén ostatnimi indexy ze sledované skupiny.

Na druhou stranu je pomérné prekvapivé, ze vrchol 5 reprezentujici index sluzeb
(BI16) je spojen s vrcholem 3 reprezentujicim odvétvovy index hutniho primyslu a pri-
myslu zpracovani kovi (BI09).

Tyto zavéry ziejmé spise souvisi s neprilis vysokou prithlednosti ¢eského kapitalové
trhu jako takového, nez se skute¢nymi vztahy mezi vyvojem jednotlivych odvétvi.

11.1.2 Situace v letech 2001 - 2004

Nyni se podivame, jak vypada situace v casové blizsi dobé - konkrétné budeme zkou-
mat strukturu podminénych zavislosti mezi zvolenymi mési¢nimi logaritmickymi vynosy
odvétvovych indexi BCCP v letech 2001 - 2004.
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Zajimavé by jisté bylo zvolit stejnych 6 indexti jako ve vySe popsané aplikaci. Bohuzel,
v dalsim obdobi se tato situace razantné zhorsila. Napiiklad index BI18: investi¢ni fondy
se od 11.6.2002 (jisté k nemalé radosti majiteli akcii investi¢nich fond z kuponové pri-
vatizace) jiz nepo¢ité - blize viz tabulka 7.1.

Presto i koncem roku 2004 zbyvaji nékteré indexy, které ndm snad daji prehled o si-
tuaci na ceském kapitadlovém trhu - podivejme se na mésicni logaritmické vynosy Sesti
z nich (pro prehlednéjsi grafické vyjadieni vysledki indexy opét ocislujeme pFirozenymi
¢isly 1,...,6):

Tabulka 11.2: Odvétvové indexy zvolené pro analyzu v letech 2001 - 2004

Oznaceni | Index | Odvétvi

1 BI04 | Tézba a zpracovani nerostu
BI07 | Chemicky, farmac. a guméar. primysl
BIO8 | Stavebnictvi a prim. stavebnich hmot
BI12 | Energetika
BI13 | Doprava a spoje
BI15 | Penéznictvi

S O = W N

Varian¢ni matice téchto indexti ma nasledujici hodnoty:

0,003394

0,001886 0,006152

0, 000995 0,000633 0,001765

0,000984 0,001908 0,000776 0,002950

0,000170 0,002444 0,001256 0,002684 0,013185

0,000667 0,000783 0,000154 0,000985 0,000000 0,003001

Trochu lepsi prehled o strukture dat nam poskytne korela¢ni matice:

1
0,4127 1

0,4064 0,1920 1

0,3110 0,4478 0,3398 1

0,0254 0,2714 0,2603 0,4304 1
0,2089 0,1822 0,0670 0,3311 0,0015 1

Z korela¢ni matice je patrna linedrni zavislost mezi vétSinou indexti.
Presnéjsi vysledky ndm opét poskytnou grafické modely. Aplikaci 4 vyse uvedenych pro-
cedur ziskdme nésledujici (upravené) matice sousednosti (testy nezavislosti a normality
logaritmickych vynosi jsme provedli v programu Mathematica a jsou uvedeny v piiloze):
Pomoci backward algoritmu se STOP pravidlem zalozeném na celkova devianci do-
staneme tuto matici sousednosti:

BI04 BIO7T BIOS BI12 BI13 BI15

BI04

BI07 1

BI08 1 -1

BI12| -2 1 -3

BI13| -7 ) -8 1

BI15\ -6 -9 —10 1 —4
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Backward algoritmus se STOP pravidlem zalozeném na devianci vynechané hrany ma
tento vystup:

BI04 BIO7T BIOS8 BI12 BI13 BI15

BI04

BI07 1

BI08 1 -1

BI12| -2 1 -3

BI13| -7 -5 -8 1

BI15\ -6 -9 1 1 —4

Forward algoritmu se STOP pravidlem zalozeném na celkové devianci vygeneruje nasle-
dujici matici:

BI04 BIO7T BIOS BI12 BI13 BI15

BI04

BI07 4

BI08 3 0

BI12 0 2 0

BI13 0 0 0 3

BI15 0 0 0 1 0

A konec¢né forward algoritmus se STOP pravidlem zalozenym na devianci vynechané
hrany poskytne vystup ve formé:

BI04 BIO7T BIOS BI12 BI13 BI15

BI04

BI07 4

BI08 3 0

BI12 0 2 0

BI13 0 0 0 3

BI15 0 0 6 1 0

Algoritmy se stop pravidlem zaloZenym na devianci vynechané hrany (backward i for-
ward) vybraly shodné graf se 6 hranami (tj. s 9 chybéjicimi hranami oproti saturovanému

modelu):
U
O—0—®

Algoritmy se stop pravidlem zaloZenym na celkové devianci vybraly (opét shodné)
graf, ktery obsahuje dokonce pouze 5 hran (tj. oproti kompletnimu grafu v ném chybi 10

hran):
B—0O—2)
O, 9'@
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Zd4a se tedy, zZe i pres skutecnost, ze odvétvovych indexti zvefejiiovanych BCPP zna¢né
ubylo, rozhodné nedoslo k jejich vétsimu provazani. Navic stale plati urcité zavéry, které
jsou v jistém smyslu ,,proti logice“. Ocekaval jsem, Ze index penéznictvi bude mit izkou
vazbu na vyvoj vSech ostatnich indext. Vzdyt banky prece ,ziji“ z toho, ze poskytuji
uvéry podnikim. Kdyz se témto spole¢nostem dari, nehrozi potize se splacenim uvéri
a tato situace je pozitivni i pro bankovni sektor (a samoziejmé naopak). V uvedenych
grafech je index BI15: penéznictvi (reprezentovany vrcholem 6) ale spojen hranou pouze
s indexy BI08: Stavebnictvi a prim. stavebnich hmot (vrchol 3) a BI12: Energetika (vrchol
4), pfipadné pouze s vrcholem 4 v grafu vybraném pomoci algoritmi se STOP pravidlem
zalozenym na celkové devianci. Znamena to snad, ze banky pitijcuji penize pouze staveb-
nim a energetickym firmam? Podle mé lezi pri¢ina uvedeného vysledku nékde jinde.

Odpovéd na otazku, pro¢ se index penéznictvi chovd znacné nezavisle na ostatnich
indexech, 1ze dle mého nazoru nalézt napiiklad v ¢élanku [11]: ,za vysokymi zisky ¢eskych
bank stoji predevsim rekordni vynosy z poplatkt za bankovni sluzby, které ¢ini témér 40
procent vSech piijmi“ (i kdyz se jedna o popis situace v roce 2005, jde o dlouhodohéjsi
vyvojovy trend, kterému ziejmé nezabrani ani snahy antimonopolniho tGfadu). Hledat
souvislost mezi tim, kolik zaplati majitelé ctu za jeho vedeni, vybéry z tictu a dokonce
i vklady penéz na tcet a vyvojem primyslovych odvétvi, je zfejmé opravdu zbytecné.

11.2 Globalizace svétovych akciovych trht?

Podivejme se nyni na provazanost akciovych indext z Sirsiho hlediska.

V dnesni dobé se stale c¢astéji mluvi o globalizaci svétovych akciovych trhi. Jakykoli
pohyb na jednom akciovém trhu se pry béhem velmi kratké doby projevi i na trzich
ostatnich. Snad nejlépe situaci vystihuje prislovi finanéniki: ,Kdyz Amerika kychne,
Evropa dostane rymu.“ V nasledujici aplikace se pomoci grafickych modeli pokusime na
tuto situaci podivat ponékud podrobnéji - popiseme strukturu zavislosti mezi nékolika
americkymi a nékolika evropskymi akciovymi indexy, a to jak v soucasnosti, tak v nedavné
minulosti.

Pro zodpovézeni otazky tykajici se globalizace svétovych akciovych trhi jsme vybrali
3 americké a 3 evropské indexy ve dvou ¢étyfletych obdobich (1992-1995 a 2000-2003).
Stru¢ny popis jednotlivych indexti obsahuje nasledujici tabulka:

2Z4véry byly publikovény v ¢lancich [17], [18].
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Tabulka 11.3: Svétové akciové indexy

Oznacdeni

Region

Popis indexu

DJIA

Amerika - USA

Dow Jones Industrial Average je snad nej-
znaméjsim akciovym indexem. Byl zalozen
Charlesem Dowem jiZz v roce 1896 a miize
tak byt pravem povazovan za ,otce“ vSech
modernich burzovnich indext. V soucasnosti
je zalozen na 30 akciich nejvyznamnéjSich
(7 hlediska obratu) primyslovych firem (tzv.
,blue chips“, které jsou obchodovany na
NYSE (New York Stock Exchange). Mzeme
zde najit napiiklad akcie firem Boeing, IBM,
Procter & Gamble, Coca-Cola, Eastman Ko-
dak, General Motors, Philip Morris, Texaco,
Westinghouse Electric atd. Co se tyka vypo-
¢tu indexu, je naprosto nestandardni a Ize ho
oznacit ,,jednoduse za velmi slozity“ - viz [3]
- str. 21.

DJTA

Amerika - USA

Dow Jones Transportation Average sestava
z 20 akcii nejvétsich dopravnich a preprav-
nich spolecnosti (napt. Canadian Pacific,
Delta Air Lines, Union Pacific atd.)

DJUA

Amerika - USA

Dow Jones Utilities Average je pocitan z 15
akcii vefejné prospésnych spolecnosti (tj. pre-
devsim elektrarenskych a plynarenskych spo-
le¢nosti).

DAX30

Evropa - Né-

mecko

DAX (Deutsche Aktienindex) je indexem né-
mecké akciové burzy ve Frankfurtu. Sestava
z 30 nejcastéji obchodovanych akcii.

FTSE100

Evropa - Velka
Britanie

Financial Times Stock Exchange (zvany
Lfootsie“) je konvexni linedrni kombinaci
100 spolecnosti s nejvétsi trzni kapitalizaci
z Velké Britanie. Tyto spolecnosti tvori zaro-
venl piiblizné 70 % celkové kapitalizace brit-
ského akciového trhu. Vychozi hodnota 1000
byla nastavena 3.1.1984.

CAC40

Evropa - Francie

CAC 40 index je hlavnim indexem akciové
burzy Euronext Paris. Obsahuje 40 akcio-
vych tituli, které jsou vybrany mezi stem
akcii s nejvétsi trzni kapitalizaci.

U finan¢nich dat (jimiz idaje o hodnoté akciovych indexti bezesporu jsou) byva ¢asto

3Ve skute¢nosti jesté o trochu difve - jiz v Cervenci 1884 zadali novinafi Charles Dow a Edward
Jones sledovat pramérny vyvoj kurst jedenicti nejvétsich primyslovych firem, od roku 1896 pak zacali
pravidelné zvefejiiovat DJIA - viz [9]. V historickych dobach ale tento index obsahoval rtizny pocet akeii
jednotlivych firem. Ptivodné lo o 11 vyznamnych firem (p¥edevsim z oblasti Zeleznic), roku 1916 se pocet

zvysil na 20 firem a konecné v roce 1928 na soucasny pocet 30 firem.
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problém s nezavislosti a normalitou. Proto jsme i v tomto ptipadé pouzili transformaci
na logaritmické vynosy (vlastni testy nezavislosti a normality jsou uvedeny v piiloze).

Za pomoci backward algoritmu se STOP pravidlem zalozenym na celkové devianci
jsme ziskali nasledujici 2 grafy:

9]

|
1992 - 1995 2000 - 2003

Jak je dobfe patrné z obrazki, vztahy mezi indexy nejsou zdaleka tak tésné, jak by
se dalo ocekavat z vySe uvedeného prislovi. V prvnim grafu (ktery reprezentuje indexy
v obdobi let 1992-1995) je vynechdno 9 hran a ve druhém dokonce 10 hran.

Zajimava je absence hrany mezi vrcholy 2 a 3, coZ znamend, ze DJTA | DJUA|DJIA.
Také evropské indexy DAX30 a FTSE100 jsou podminéné nezavislé pii pevnych hodno-
tach indexu CAC40. Jedind vazba mezi Amerikou a Evropou je ptes indexy DIJIA a
FTSE100.

Dle mého nazoru lze divod v mensi provazanosti amerického a evropskych akciovych
trhit hledat predevsim v mezinarodnich udalostech, které mohly vést k nestabilité financ-
nich trhit v posledni dobé. Jedna se zejména o valku v Irdku, teroristické atoky na USA
a povodné v Evropé.

11.2.1 Souvislost svétovych akciovych trhii a trhu ¢eského

Pokusme se nyni zodpovédét otazku, zda je také cesky akciovy trh (reprezentovany inde-
xem PX 50) ovliviiovan zahrani¢nimi akciovymi trhy (zahrani¢nimi akciovymi indexy).
Nejprve si v8ak néco feknéme o hlavnim indexu Prazské burzy - PX 50%.

Index PX 50

Burza zavedla svuj oficialni index PX 50 pii prilezitosti prvniho vyroc¢i zahajeni obcho-
dovani. Byl zvolen standardni vypocet indexu ve shodé s metodologii IFC (International
Finance Corporation) doporu¢enou pro tvorbu indext na vznikajicich trzich. Na zdkladé
rozbori bylo rozhodnuto vytvorit bazi slozenou z 50 emisi. V soucasné dobé je pocet

4Tato véta prestala k 20.3.2006 platit - ten den totiz doslo k slou¢eni indexu PX50 a indexu PX-D
v jeden index s ndzvem PX - viz [10].
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bazickych emisi variabilni. V souladu se Zasadami aktualizace baze indexu PX 50 schva-
lenymi v prosinci 2001 vSak nemiize prevysit padesat. Do baze indexu se nezarazuji emise
oboru ¢.18 (investi¢ni fondy) a holdingovych spole¢nosti vzniklych transformaci z inves-
ti¢nich fondi, nebot v jejich kursech se jiz promitaji cenové pohyby bazickych emisi. Za
vychozi burzovni den byl zvolen 5. 4. 1994, vychozi hodnotou indexu PX 50 se stalo 1 000
bodii.

K 31.12.2003 sestava index PX 50 nikoli z 50 akciovych tituli (jak by snad mohl mylné
napovidat nézev), ale pouze z 15°. Jedn4 se o nejvyznamnéjsi spolecnosti na ¢eském trhu,
coz je dobfe patrné z nasledujici tabulky (viz [35]).

Tabulka 11.4: Béze indexu PX 50 v roce 2003

Poradi | ISBN Nazev CP Trzni kapitalizace | Vaha %
1 AT0000652011 | ERSTE BANK 103659,4 23.38
2 CZ0008019106 | KOMERCNI BANKA 91907,8 20,73
3 CZ0005112300 | CEZ 86285,1 19,46
4 CZ0009093209 | CESKY TELECOM 61777,3 13,93
5 CS0008418869 | PHILIP MORRIS CR 30098,6 6,79
6 CZ0008002755 | CESKA POJISTOVNA 17085,1 3,85
7 CZ0009091500 | UNIPETROL 12047,9 2,72
8 CZ0009054607 | CESKE RADIOKOMUN. 10660,5 2,40
9 CZ0005102350 | SEVEROCESKE DOLY 7025,6 1,58
10 CZ0005098251 | ISPAT NOVA HUT 5575,9 1,26
11 CZ0005077354 | ZC ENERGETIKA 4678,6 1,06
12 CZ70005078253 | STC ENERGETICKA 4538,1 1,02
13 CZ0005103952 | SOKOLOVSKA UHELNA 3510,1 0,79
14 CZ0005077057 | JC ENERGETIKA 2910,4 0,66
15 CS0008416251 | RM-S HOLDING 1607,3 0,36

Vlastni index se pak pocita podle nasledujiciho vzorce (viz [35]):

M(t)
PX50(t) = K(t)—=1000
() = K367 1000
kde M (t) je trzni kapitalizace baze v Case t,
M(0) je trzni kapitalizace v zdkladnim (vychozim) obdobi,
K (t) je faktor zietézeni v ¢ase ¢ (zohledfiuje zmény provedené v bazi indexu) .

Poznamenejme jesté, ze ke zméné hodnoty baze ve vySe uvedeném vztahu dochazi
nejen piri vymeéné bazické emise, ale i pri vSech operacich, které méni trzni kapitalizaci
bazické emise (zvySeni, resp. snizeni po¢tu cennych papirit v emisi, splynuti emisi, emise
predkupnich prav). Specidlni operace vyplata dividendy nezptisobuje v piipadé indexu
PX 50 zménu hodnoty baze, dividendové vynosy se nezohlednuji. Jedna se tedy o index
cenovy, nikoliv o ,return® index. Transformace hodnoty baze je zalozena na principu spo-
jitosti indexu v okamziku zmény baze.

5K 31.12.2004 ze 16 emisi a k 31.12.2005 dokonce pouze ze 14 emisi, pfi¢emz dochédzi rovnéz k vy-
znamnym zménam vahy jednotlivych spole¢nosti.
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Odpovéd na otéazku provazani ¢eského a zahrani¢nich trhit ndm poskytuje nasledujici
graf (pouzili jsme logaritmické vynosy za obdobi 2000-2003 a index PX50 je reprezentovan
vrcholem 7 a test nezavislosti a normality je opét uveden v piiloze):

Z grafu je patrné, ze PX50 je podminéné nezavisly se vSemi ostatnimi indexy pti pevnych
hodnotach némeckého akciového indexu DAX30. To si zduvodnuji velmi uzkou provaza-
nosti ¢eské a némecké ekonomiky.

11.3 Provazanost ménovych kurzu

Jind otazka, ktera miize byt zodpovézena za pomoci grafickych modelii pro financ¢ni data,
je, do jaké miry jsou provazany kurzy evropskych mén. Oproti aplikacim uvedenym v [22]
a [26] mame sice k dispozici diky zavedeni eura na vybér z mnohem mensiho poc¢tu
kurzi, ale zato mizeme zkoumat, jak se chovaji kurzy mén zemi, které si vlastni ménu
dosud ponechaly (a ziejmé ani v budoucnu nemaji zajem na této situaci nic ménit) -
Velka Britanie, Svycarsko, severské staty. Na druhé strané stoji zemé, které by euro rady
v nejblizsi dobé zavedly - Polsko a Slovensko.

Protoze se jedna o ménové kurzy, které jsou vzdy dvoustranné, budeme danou pro-
blematiku zkoumat z hlediska ceské koruny jako referenéni mény.

Zemé vybrané pro analyzu, jejich mény a oznaceni uvadi nasledujici tabulka (pro
vlastni vypocet jsme pouzili tydenni logaritmické vynosy téchto mén v obdobi let 2003-
2005 a testy nezavislosti a normality lze nalézt opét v piiloze):

Tabulka 11.5: Kurzy mén zvolené pro analyzu v letech 2003 - 2005

Oznaceni | Kéd | Mnozstvi | Zemé Meéna
1 EUR 1 Evropska unie | euro
2 DKK 1 Daéansko koruna
3 NOK 1 Norsko koruna
4 SEK 1 Svédsko koruna
5t CHF 1 Svycarsko frank
6 GBP 1 Velka Britanie | libra
7 PLN 1 Polsko zloty
8 SKK 100 Slovensko koruna
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Z korelac¢ni matice je patrnd pomeérné silna linearni zavislost mezi jednotlivymi mé-
novymi kurzy:

1
0,9988 1
0,5433 0,5472 1
0,7484 0,7533 0,5338 1
0,8508 0,8594 0,5787 0,6273 1
0,5280 0,5374 0,2347 0,3854 0,5293 1
0,3505 0,3511 0,2267 0,3273 0,2128 0,2225 1
0,6426 0,6460 0,3713 0,5283 0,5091 0,3595 0,5061 1

Aplikujme nyni nase 4 selekéni algoritmy a pokusme se intepretovat vysledky:

e Matice sousednosti ziskana pomoci backward algoritmu se STOP pravidlem zalo-
zenym na celkové devianci

EFUR DKK NOK SEK CHF GBP PLN SKK

EUR

DKK 1

NOK| -3 —6

SEK | —15 1 1

CHF 1 1 1 —16

GBP | —19 1 —14 -5 —13

PLN -2 —17 —11 -8 —18 -9

SKK \ —12 1 —4 -7 —10 -1 1

e Matice sousednosti ziskana pomoci backward algoritmu se STOP pravidlem zalo-
zenym na devianci vynechané hrany

EFUR DKK NOK SEK CHF GBP PLN SKK

EUR

DKK 1

NOK| -3 —6

SEK | —15 1 1

CHF 1 1 1 —16

GBP 1 1 —14 ) —-13

PLN -2 1 —11 -8 1 -9

SKK \ —12 1 —4 -7 —10 -1 1

e Matice sousednosti ziskand pomoci forward algoritmu se STOP pravidlem zaloze-
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nym na celkové devianci

EFUR DKK NOK SEK CHF GBP PLN SKK

EUR
DKK
NOK
SEK
CHF
GBP
PLN
SKK

co O O

oo g
N e N RNt i)
cocowv o
cocoo

o

o

e Matice sousednosti ziskand pomoci forward algoritmu se STOP pravidlem zaloze-
nym na devianci pridané hrany

EFUR DKK NOK SEK CHF GBP PLN SKK

EUR
DKK
NOK
SEK
CHF
GBP
PLN
SKK

co OO

oo g
O DN WO
cocowv o
cocoo

o

o

Pomoci backward algoritmt jsme tedy ziskali 2 riizné grafy (v jednom je vynechano
16 a v druhém dokonce 19 hran):

o 2 o NP
g

Vystupem obou forward algoritmi je jeden graf s 10 pfidanymi hranami:
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Zatimco vyvoj mén Dénska (vrchol 2) a Svycarska (vrchol 5) a ve dvou z uvedenych
grafickych modeli rovnéz Velké Britdnie (vrchol 6) je (aspon z pohledu ¢eské koruny)
pfimo svazan s vyvojem eura (vrchol 1), Polsko (vrchol 7) a Slovensko (vrchol 8) jsou
s eurem podminéné nezavislé. Nikoho jisté nepiekvapi hrana mezi vrcholy 3 a 4 (Norsko,
Svédsko) a rovnéz provazanost mén Polska a Slovenska. Pomérnym piekvapenim je pak
silnd provazanost ménového kurzu danské koruny s vétsinou ostatnich mén.

Zatimco zemé, které nezavedly euro (a ¢asto ani nejsou soucasti evropské unie), si
z hlediska vyvoje kurzu prilis ,,nepomohly®, tak zemé, které by euro rady zavedly, jsou
ve sledovaném obdobi s touto ménou podminéné nezavislé. Je ale tfeba mit na paméti,
ze toto se tykd pouze pohledu ze strany ceské koruny jako referencni meény. Z hlediska
jinych zemi miize byt pohled zna¢né odlisny.

Velky pocet vynechanych hran, resp. maly pocet pridanych hran oproti pomérné silné
provazanosti ménovych kurzi uvedené v [22] a [26], 1ze vysvétlit skutecnosti, Ze zatimco
zminovani autori pouzivali prevazné meény, které se nedlouho poté staly soucasti eura,
v nasem pripadé byl zvolen opac¢ny pristup. Pro analyzu jsme vybrali kurzy mén, které
s eurem ,nechtéji mit nic spolecného“ - i kdyz se jim to ne vzdy dari, piipadné zemé,
které by euro rady zavedly, ale zfejmé na tom bude potieba jesté ,odvést poradny kus
prace”.

Poznamka 11.6:

Pro analyzu jsme zvolili celkem 8 mén. Tato volba je uz na hranici pravidla
7+ 2, coz je ostatné patrné i na uvedenych grafech, které zac¢inaji byt mirné
nepiehledné. O
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11.4 Hypotézy pro vysvétleni ¢asové struktury tro-
kovych sazeb a jejich test pomoci grafickych
VAR modela

Posledni aplikace se jiz bude tykat orientovanych grafi - pokusime se aplikovat zminéné
teoretické poznatky o grafickych VAR modelech na finanéni data - konkrétné se blize
podivdme na strukturu arokovych sazeb®. Je mo7né odvodit dlouhodobé trokové sazby
z kratkodobych, kratkodobé z dlouhodobych, nebo mezi nimi neni zadny vztah?

Poznamka 11.7:

Vztah mezi vynosnosti do splatnosti a dobou do splatnosti dluhopisti se obecné
oznacuje jako vynosova krivka. Vynosova kfivka vypovida vérohodné o zavis-
losti vynosnosti na dobé do splatnosti jen tehdy, pokud je konstruovana na
zakladé dluhopisi lisicich se pouze dobou do splatnosti, ale jinak priblizné
shodnych vlastnosti (typ emitenta, riziko ve formé ratingu, kupénova sazba,
zdanéni, podminky svolatelnosti atd.). Proto se vynosové kiivky konstruuji
predevsim pro statni dluhopisy - viz [25]. O

Pro vysvétleni struktury arokovych sazeb (tj. pro vztahy trokovych sazeb pro instru-
menty s riiznou dobou splatnosti) se vyvinulo nékolik teorii. Mezi nejznaméjsi patii:

1. hypotéza ocekavani

2. hypotéza oddélenych trhi

3. hypotéza preferovaného umisténi

Hypotéza océekavani vychazi z predstavy, ze jednotlivé dluhopisy jsou dokonalé
substituty. Casova struktura trokovych sazeb je pak tedy ovliviiovana pouze o¢ekavinim
o vyvoji budoucich trokovych sazeb. Dlouhodobé sazby jsou dany ocekavanymi budoucimi
kratkodobymi urokovymi sazbami dle vztahu:

(L +iom) = {/ (Lo ) - (Lt ina) o (L dnmsy ),

kde:
io: . je dlouhodoba trokova sazba (sazba z dluhopisu se splatnosti n let),
ip;1 je béZnda jednoroc¢ni trokova sazba,
it—1;¢ je ocekdvana trokova sazba z dluhopisu se splatnosti 1 rok za t-1 let.

Poznamka 11.8:

Pro kratsi obdobi je nutno pouzit jednoduché tiro¢eni” - pak méa vyse uvedeny
vztah nasledujici podobu:
_loge F g Tl st

ZO; tn — tn )

6Jde o ,klasicky“ pifpad pouziti - viz napi. [24], [27], [32].

"Jednoduché tiro¢eni se pouziva pii ulozeni kapitalu na kratdi dobu nez je 1 tirokovaci obdobi a od
slozeného Groceni se lisi tim, Ze se Groky nepfipisuji k vlozenému kapitalu a dale se spolu s nim netroci
- tj. nepocitaji se uroky z uroka.
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kde:

it, 41, jsou oCekdvané roc¢ni trokové sazby pii uloZeni kapitalu v ¢ase ¢,_; na
dobu ti — tifl. O

Proti této hypotéze hovoti skutecnost, ze ve vyspélych statech maji vynosové kiivky
zpravidla stoupajici strukturu (viz [23] - str. 400). To by vSak znamenalo, Ze se ocekava
budouci rist kratkodobych urokovych sazeb. Neni vSak zadny divod, aby kratkodobé
urokové sazby neustale rostly.

Hypotéza oddélenych trhii naopak vychazi z predstavy, ze dluhopisy s rozdilnou
dobou splatnosti nejsou substituty. Na dluhopisovych trzich totiz investuji riizni investori
s riznymi cili. Zatimco kratkodobé cenné papiry preferuji banky z divodu tizeni likvidity,
dlouhodobé dluhopisy jsou nastrojem ulozeni penéz pro pojistovny zivotniho pojisténi
a penzijni fondy. Casova struktura trokovych sazeb je podle této hypotézy zpisobena
odlisnou poptévkou a nabidkou na jednotlivych segmentech trhii dluhopist s rozdilnou
dobou splatnosti.

Nevyhodou této hypotézy je skutecnost, ze nedokaze vysvétlit, pro¢ se na vyspélych
financnich trzich arokové sazby z instrumenti s riiznou dobou splatnosti nepohybuji ne-
zavisle.

Za nejvice prijimané (viz [23] - str. 401) vysvétleni chovani ¢asové struktury trokovych
sazeb je povazovana hypotéza preferovaného umisténi.

Tato hypotéza je zalozena na dvou predpokladech

1. Dluhopisy jsou pomérné dobrymi substituty

2. Investofi maji uré¢ité preference

Podle této hypotézy urokové sazby sice reflektuji souc¢asné a o¢ekavané budouci kratko-
dobé tirokové sazby (stejné jako v hypotéze ocekavani), je vak tieba uvazovat také s tzv.
prémii za riziko. Protoze nejistota vzrusta s prodluzovanim doby splatnosti, investori pre-
feruji zaptjcovat penize v kratkém obdobi. Vyptjcovatelé vSak naopak preferuji ziskavat
dlouhodobé zdroje. Investor tedy pozaduje urc¢itou odménu (prémii) za ochotu investovat
dlouhodobé. Dlouhodoba trokova sazba se tak rovna priméru kratkodobych trokovych
sazeb, které se ocekavaji béhem doby splatnosti dlouhodobého dluhopisu, a prémii za
riziko.

11.4.1 Struktura arokovych sazeb na ¢eském finan¢nim a kapi-
talovém trhu

Podivejme se nyni na vyvoj tirokovych sazeb v Ceské republice. Pouziti statnich obligaci
(jak je uvedeno v poznamce 11.7) by bylo jisté nejlepsim feSenim, bohuzel nardzime na
znac¢ny problém s daty. Proto jsme k analyze zvolili tydenni vyvoj trokové miry PRIBOR,
ktery zverejiiuje na svych strankach CNB (viz [34]) a ktery osobné povazujeme za mnohem
transparentnéjsi, nez je vyvoj na trhu (zejména dlouhodobych) statnich dluhopisi.
Zvolili jsme 3 rtizné doby splatnosti penéznich prostiedki - 1, 6 a 12 mésici (PRIBOR
1M, PRIBOR 6M, PRIBOR, 12M) a budeme se zajimat o jejich vzajemné vazby. Protoze
VAR modely pracuji ¢asto s velkym poc¢tem odhadnutych parametri, tyto sazby budeme
zkoumat za pétileté obdobi (2001-2005). K dispozici tedy mame vice nez 250 pozorovani.
Postupovat budeme ptesné podle navodu uvedeného v 11.4.
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0. Test stacionarity pouzitych ¢asovych rad.

Vysledky ziskané ze SW PCGive shrnuje nasledujici tabulka:

Urokova mira | ADF test | odhad 3_;
PRIBOR 1M -2.047 0.99298
PRIBOR 6M -2.218 0.99177
PRIBOR 12M -2.264 0.99060

Kritickd hodnota pro ADF test je na 5% hladiné vyznamnosti = -2,87. Ani u jedné
¢asové tady tedy nemtizeme zamitnou hypotézu, ze f_; = 1 (tj. ze proces obsahuje
jednotkovy koten). P¥istoupil jsem proto k transformaci fad pomoci prvnich diferenci a

test zopakoval:

Urokova mira | ADF test | odhad 3_;
PRIBOR 1M -14.47 0.098321
PRIBOR 6M -13.11 0.19569
PRIBOR 12M -12.31 0.25919

Nyni jiz miizeme povazovat ¢asové fady za stacionarni (hypotézu 3, = 1 zamitame i na
1% hladiné vyznamnosti - kritickd hodnota testu je -3.46).

1. Uréeni maximalniho poétu zpozdéni (p). Opét jsme vyuzili PCGive a spocetli
hodnoty Akeikeho kritéria (AIC) pro razné volby p.

Zpozdéni | AIC
1 -7.5284
2 -7.5808
3 -7.6941
4 -7.6833

AIC tedy nabyva své minimalni hodnoty pro délku zpozdéni p = 3.

2, 3, 4 Spoéteme vybérovou kovarianéni matici S, odhadneme koeficienty
parcialni korelace a urc¢ime, které je mozno povazovat za nulové.

V téchto krocich jsme vyuzili naprogramované selekéni procedury backward algoritmu
se STOP pravidlem zaloZzenym na devianci vynechané hrany a ziskali jsme nasledujici neo-
rientovany graf podminénych nezavislosti - pro jednoduchost zavedme néasledujici znaceni
proménnych:

Pribor 1M = M (jako mési¢ni)
Pribor 6M = P (jako pololetni)
Pribor 12M = R (jako ro¢ni):
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5, 6 Zorientovani neorientovanych hran, piripadné porovnani konkurenénich
modela.

Zatimco orientace hran od minulych proménnych k proménnym béznym je jedno-
znacnd, hrany mezi béznymi proménnymi navzajem mohou mit nékolik moznych orien-
taci (navic nékteré z nich mohou byt morélni). Ziskali jsme tedy nésledujici konkurenéni
modely, které jsme (opét v PCGive) porovnali pomoci AIC.
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Model 1: AIC=-10.484

Model 2: AIC =-9.6810
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Model 3: AIC=-10.474

Model 4: AIC =-9.9437
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Jako nejlepsi se tedy jevi model 1 (i kdyZ model 3 za nim pfili§ nezaostava). V obou
téchto modelech je vSak jasné vidét dominantni postaveni urokové miry PRIBOR 1M
(proménna M). Plati, 7e M podminuje z hlediska Grangerovy kauzality jak P, tak R.

OO
()

0.777261

-0.201984

-0.365519

0.376330

0.0537370

Grafické modelovani nam tedy potvrdilo, Ze existuje vztah mezi kratkodobymi a dlou-
hodobymi Grokovymi mirami, a sice ve sméru od mér kratkodobych k dlouhodobym. Co
se tyce odpovédi na otazku, zda plati hypotéza ocekavani, nebo hypotéza preferovaného
umisténi, jiz teorie grafickych modeld odpovéd nedava. Z grafu vyvoje urokovych mér je
vsak patrné, ze skutecné existuje jakasi prémie za del$i splatnost penéznich prostiedkii.

Pribor1M
— — — Pribor6M
----- Pribor12M

05.01.2001
21.12.2001
06.12.2002
21.11.2003
05.11.2004
21.10.2005
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Zaver

Hlavnim cilem prace je popis problematiky grafickych modeld uréenych pro zpraco-
vani dat se spojitym rozdélenim s ohledem na odhadové procedury a selekci modelu a
zejména pak pouziti téchto procedur na feseni otazek z oblasti financi.

V préci jsou podrobné popsany ¢tyii selekéni iteracéni algoritmy (a dokdzany vztahy
mezi riznymi STOP pravidly) uréené pro vyhledani grafického modelu s grafem, ktery
dobte reprezentuje konkrétni data. Tyto algoritmy, které jsou zalozeny na maximéalné
vérohodnych odhadech varianc¢ni matice a testové statistice devianci, lze pouzit i pro
grafy s velkym mnozstvim vrcholid. Omezeni plyne pouze z horsi interpretace dosazenych
vysledkil u rozsahlych grafickych modelt. V kapitole 8 lze rovnéz nalézt popis nékolika
procedur, které slouzi k vlastnimi odhadu varian¢ni matice a které je mozno pouzit jako
»jadro“ do libovolného z selekénich algoritmi. Zdrojové kédy vSech 4 algoritmi (byly
naprogramovany v SW Matematica) se nalézaji v piiloze.

Kapitola 11 se zabyva vlastnim feSenim problémii z oblasti kapitalovych a ménovych
trhi.

Prvni aplikace se pokousi zodpovédét otazku, jaké jsou vztahy mezi odvétvimi (odvét-
vovymi indexy) na BCPP. V obdobi let 1994-2000 jsou vysledky dosti prekvapivé. Graf
reprezentujici vztahy podminéné nezavislosti mezi Sesti zvolenymi odvétvovymi indexy
(z divodu splnéni podminek normality a nezavislosti byly k vypoc¢tiim pouZity mési¢ni lo-
garitmické vynosy) ma velké mnozstvi vynechanych hran. Chybé&jici hrana mezi 2 vrcholy
pfitom znamend, 7ze proménné, které vrcholy reprezentuji (v naSem piipadé odvétvové in-
dexy), jsou podminéné nezavislé. Osobné jsem u finan¢ni dat, jimiz adaje o odvétvovych
indexech jsou, oc¢ekaval mnohem vétsi provazanost. Naptiklad vrchol grafu reprezentujici
index investi¢ni fondy (BI18) je spojen pouze s vrcholem indexu vyroby napoji a tabaku
BI0O3 a s vrcholem reprezentujicim elektropriimysl BI11. Na druhou stranu je pomérné
prekvapivé, ze vrchol reprezentujici index sluzeb (BI16) je spojen s vrcholem reprezentu-
jicim odvétvovy index hutniho primyslu a primyslu zpracovani kovi (BI09). Tyto zavéry
ziejme spise souvisi s neprilis vysokou prithlednosti ¢eského kapitalové trhu jako takového,
nez se skutecnymi vztahy mezi vyvojem jednotlivych odvétvi.

V obdobi let 2001-2004 testuji provazanost na pripadé jinych 6 odvétvovych indext
(nékteré z pivodnich indexi byly totiz zruseny, coZ potvrzuje ndzor malé prihlednosti
a likvidnosti ¢eského kapitalového trhu - hodnoty odvétvovych indexi BCPP zverejnuje
pouze v piipadé, Ze pocet emisi v indexu obsaZenych piekrac¢uje hodnotu 3). Z vysled-
ného grafu je patrné, ze i ptres skutecnost, ze odvétvovych indexti zverejiovanych BCPP
znacné ubylo, rozhodné nedoslo k jejich vétsimu provazani. Navic stale plati urcité za-
veéry, které jsou v jistém smyslu ,proti logice”. Naptiklad index penéznictvi nemé tzkou

115



vazbu na vyvoj vSech ostatnich indext. V uvedenych grafech je index BI15: penéznic-
tvi spojen hranou pouze s indexy BIO8: Stavebnictvi a prum. stavebnich hmot a BI12:
Energetika Znamend to snad, ze banky ptujcuji penize pouze stavebnim a energetickym
firmam? Podle mého néazoru lezi pri¢ina uvedeného vysledku nékde jinde - v neustale
rostoucim podilu poplatkl na vynosech ceskych bank. Hledat souvislost mezi tim, kolik
zaplati majitelé u¢tu za jeho vedeni, vybéry z u¢tu a dokonce i vklady penéz na ucet, a
vyvojem primyslovych odvétvi, je zfejmé opravdu zbytecné.

Druha aplikace se tyka otazky provazanosti svétovych akciovych trhi. V dnesni dobé
se stale castéji mluvi o globalizaci svétovych akciovych trhii. Jakykoli pohyb na jednom
akciovém trhu se pry béhem velmi kratké doby projevi i na trzich ostatnich. Snad nej-
lépe situaci vystihuje prislovi finan¢niki: ,, Kdyz Amerika kychne, Evropa dostane rymu.*
Zavéry analyzy vsak tuto skutec¢nost nepotvrdily. Aplikaci selekénich algoritmi totiz ob-
drzime grafy, z nichz je patrné, ze vztahy mezi indexy nejsou zdaleka tak tésné, jak by se
dalo oc¢ekéavat z vySe uvedeného prislovi. V mezidobi (pro analyzu byly zvoleny mési¢ni
logaritmické vynosy 6 indexti svétovych akciovych burz v obdobi let 1992-1995 a 2000-
2003) se provazanost nezvysila, ba pravé naopak (ve vysledném grafu z let 2000-2003
chybi oproti grafu z let 1992-1995 navic jedna hrana). Jedina vazba mezi Amerikou a Ev-
ropou je pres indexy DJIA a FTSE100. Dle mého nazoru lze divod v mensi provazanosti
amerického a evropskych akciovych trhii hledat predevsim v mezinarodnich udalostech,
které mohly vést k nestabilité finan¢nich trhi v posledni dobé. Jednd se zejména o valku
v Iraku, teroristické utoky na USA a povodné v Evropé.

Rovnéz Cesky kapitalovy trh (reprezentovany indexem PX50) nejevi v letech 2000-
2003 prilis velkou provazanost s vyvojem na svétovych burzach (s vyvojem 6 svétovych
burzovnich indexi). Analyza ukézala, ze PX50 je podminéné nezavisly s 5 zvolenymi
zahrani¢nimi indexy pii pevnych hodnotach némeckého akciového indexu DAX30. To si
zduvodnuji velmi tizkou provazanosti ¢eské a némecké ekonomiky.

V treti aplikaci je za pomoci grafickych modelt pro finanéni data fesena otazka, do
jaké miry jsou provazany kurzy evropskych mén. Konkrétné, jak se chovaji kurzy meén
zemi, které si i po zavedeni eura vlastni ménu ponechaly (a zfejmé ani v budoucnu nemaji
zajem na této situaci nic ménit) - Velkd Briténie, Svycarsko, severské staty - oproti zemim,
které by euro rady v nejblizsi dobé zavedly - Polsko a Slovensko.

Protoze se jedna o ménové kurzy, které jsou vzdy dvoustranné, je tato problematika
zkoumana z hlediska ceské koruny jako referen¢éni mény.

Analyza ukizala, ze zatimco zemé, které nezavedly euro (a ¢asto ani nejsou soucasti
evropské unie), si z hlediska vyvoje kurzu piili§ ,nepomohly* - vrcholy reprezentujici
jejich mény jsou spojeny hranou s vrcholem predstavujicim euro, tak zemé, které by euro
rady zavedly, jsou ve sledovaném obdobi s touto ménou podminéné nezavislé.

Posledni aplikace je z trochu jiné oblasti - zabyva se pouzitim grafickych modeli
k zodpovézeni otazky, jakym mechanismem se tidi c¢asova struktura trokovych sazeb
na ¢eském finanénim trhu (jednotlivé hypotézy byly testovany pomoci grafickych VAR
modelt, z divodu zajisténi dostatecného poc¢tu pozorovani byly proto tentokrat pou-
zity tydenni hodnoty trokovych sazeb z let 2001-2005). Analyza ukazala dominantni vliv
kratkodobé urokové miry (Pripor 1M) na miry dlouhodobéjsi (Pribor 6M, Pribor 12M)
a navic existenci urc¢ité prémie za nelikviditu. Zavéry tak hovoii pro platnost hypotézy
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preferovaného umisténi.

Jak je patrné, grafické modely mohou byt napomocny k zodpovézeni mnohych otazek
z oblasti financi. Vyse uvedené aplikace vSak zaroven dokladaji, ze i pres skutecnost,
ze jde o mocny nastroj statistické analyzy, nemohou vysvétlit zdaleka vSe. O pri¢inach
nékterych skuteénosti (a zajisté nejen na ¢eském kapitalovém trhu) se miizeme stéle jenom
dohadovat. A to je snad dobfe, protoze ¢im by se mél ¢lovék zabyvat, kdyby bylo vse
znamé?
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PRILOHY



Priloha ¢. 1: Histogramy vybranych odvétvovych indexi
V této pfiloze jsou uvedeny histogramy mési¢nich logaritmickych vynost Sesti odvétvovych
indext ceského kapitalové trhu, které byly pouzity v ilustracnich piikladech.
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Piiloha €. 2: Vysledky testii nezavislosti a normality

V této ptiloze jsou uvedeny vysledky testll nezévislosti a normality pro mésicni logaritmické
vynosy oborovych indextt BCPP v obdobi 30.9.1994 - 31.7.2001, které byly pouzity v jedné
z aplikaci.

Test zaloien.)'f na zr}aménkéch Test Shapiro-Wilk
Index diferenci
o) (p-value)

BI03 0,849 0,054
BI05 0,342 0,398
BI09 0,568 0,670
BI11 0,849 0,098
BI16 0,568 0,986
BI18 0,568 0,232




Priloha €. 3: Vysledky testli nezavislosti a normality

V této ptiloze jsou uvedeny vysledky testll nezévislosti a normality pro mésicni logaritmické
vynosy svétovych akciovych indext a indexu PX50 v obdobi 1992 - 1995 a 2000 - 2003,
které byly pouzity v jedné z aplikaci.

Test zaloien.y na zrfaménkéch Test Shapiro-Wilk
Index IS (p-value)
(p-value)
1992-1995 2000-2003 1992-1995 2000-2003

DIJIA 0.80 0.80 0,23 0,49
DJTA 0.80 0.80 0,28 0,22
DJUA 0.46 0.46 0,09 0,41
DAX 0.80 0.46 0,48 0,20
FTSE100 0.46 0.46 0,54 0,58
CAC40 0.46 0.80 0,24 0,13
PX50 XXX 0.80 XXX 0,72




Ptiloha €. 4: Vysledky testii nezavislosti a normality
V této ptiloze jsou uvedeny vysledky testd nezavislosti a normality pro tydenni logaritmické
vynosy ménovych kurzti v obdobi 2003 - 2005, které byly pouzity v jedné z aplikaci.

Test zaloZeny na Test zaloZeny na Test omnibus
Ména znaménkach diferenci bodech zvratu
(p-value) (p-value) (I~

EUR 0,213 0,750 0,903
DKK 0,333 0,484 0,875
NOK 0,213 0,226 0,313
SEK 0,489 0,750 0,605
CHF 0,128 0,143 0,816
GBP 0,678 0,656 0,957
PLN 0,678 0,899 0,307
SKK 0,890 0,524 0,210




Piiloha ¢. 5: Zdrojovy kéd backward algoritmu se stop pravidlem zaloZenym na
devianci vynechané hrany

V této ptiloze je uveden zdrojovy kéd (realizovany v systému Mathematica 4.0) selekéniho
backward algoritmu se stop pravidlem zalozenym na devianci vynechané hrany. Program je
demonstrovan na ptikladu Sesti odvétvovych indextit BCPP.



Backward - dev vynechane hrany.nb 1

H BACKWARD ALGORITMUS SE STOP
PRAVIDLEM ZALOZENYM NA DEVIANCI VYNECHANE HRANY L
H nacteni analyzovanych dat L
H nacteni dat z textoveho souboru
Format dat:
1. fadek = ¢&islo udavajici poéet sloupci bez prvniho sloupce popisku
2. tadek = popisky sloupcu
1. sloupec = popisky mésicua L
stream = OpenRead@"C:€Chyna€DataéCR_Odvetvi_ Mesic_2001_2004.txt"D;
n = Read@stream, NumberD;H n=pocet sloupcu indexu, tj. bez sloupce mesicu L
nazvy = Read@stream, Table@Word, 8n+ 1<DD;
data = ReadlList@stream, Table@Number, 8n+ 1<DD;
Close@streamD;
H L

H uprava dat L

H vymazani sloupce mesicu z dat L

data2 = Transpose@Drop@Transposel@dataD, 1DD;

H spocteni logaritmickych vynosu L

logvynosy@cena D := Log@Drop@cena, 1D é&Drop@cena, —1DD;
data3 = Transpose(@Map@logvynosy@#D &, Transpose@data2DDD;

H L

Needs@"Statistics 'Master "D

H vypocet hodnoty p-value z normalniho rozdeleni NHu,oL, p=0,0 =1 L
pvaluenormal@hodnota_D := H1l - CDF@NormalDistribution@0, 1D, hodnotaDL 2

pvn = pvaluenormal; H definice alias L

H L
H vypocet hodnoty p-value z ch2 rozdeleni L

pvaluech2@stupnevolnosti_, hodnota D :=
1 - CDF@ChiSquareDistribution@stupnevolnostiD, hodnotaD
pvch2 = pvaluech2 H definice alias L;
H L

H testy nezavislosti L
H test zalozeny na znamenkach diferenci L
H d = vektor diferenci po vyskrtani duplicit, k = pocet kladnych diferenci,
n = pocet clenu rady po vyskrtani duplicit = delka vektoru diferenci + 1 L
testznamenekdiferenci@list_D =
Module@8d, k, n<, d = DeleteCases@HDrop@list, 1D — Drop@list, —1DLE&&N, 0.D ; k=
Length@Select@d, H# > OL &DD; n = Length@dD + 1; Abs@k —Hn - 1L&2Dé Sqrt@Hn + 1L € 12DD;
tzd = testznamenekdiferenci; H definice alias L
H L
H test zalozeny na bodech zvratu L

H d = vektor diferenci po vyskrtani duplicit,

r = pocet bodu zvratu = pocet zapornych prvku po
pronasobeni vektoru diferenci a vektoru diferenci posunuteho,

n = pocet clenu rady po vyskrtani duplicit = delka vektoru diferenci + 1 L

testboduzvratu@list D :=

Module@8d, k, n<, d = DeleteCases@HDrop@list, 1D - Drop@list, —1DL &N, 0.D ;

r = Length@Select@rop@d, 1D Drop@d, —1D, H# < OL &DD;
n =Length@dD+1; Abs@r—-2 Hn-2Lé3Dé&Sqrt@Hlé n-29L&90DD;



Backward - dev vynechane hrany.nb

tbz = testboduzvratu; H definice alias L
H L

H testy normality L
H test zalozeny na korigovane sikmosti L
H n = delka dat,
b = koeficient,
w2 = koeficient,
delta = koeficient,
a = koeficient,
u3 = normovana sikmost L
testsikmosti@list D :=Module@8n, b, w, delta, a, u3<,
n = Length@listD;
b=H3 Hn*2+27 n-70L Hn+1lL Hn+3LLéHHn-2L Hn+5L Hn+7L Hn+9LL;
w2 = Sqgrt@2 Hb-1LD-1;
delta = 1éSqrt@Log@Sqrt@w2DDD;
a =Sqrt@2éHw2 - 1LD;
u3 = Skewness@listDéSqrt@6 Hn-2L&HHn+1L Hn+3LLD;
delta Log@u3éa+Sqrt@Hu3éal~2+1DDD;
H L
H test zalozeny na korigovane spicatosti L
H n = delka dat,
b = koeficient,

a = koeficient,
u4 = normovana spicatost L
testspicatosti@list_D :=Module@8n, b, w, delta, a, u3<,
n = Length@listD;
b=
6 Hn*2-5 n+2LéHHn+7L Hn+9LL Sqrt@6 Hn+3L Hn+5LéHn Hn-2L Hn-3LLD;
a=6+8é&b H2éb+Sqrt@l+4éb~2DL;
u4 = HKurtosis@listD-H3-6&Hn+ 1LLLE
Sqrt@24 n Hn-2L Hn-3LéHHn+1L*2 Hn+3L Hn+5LLD;
H1-2é&H9 alL-HH1-2é&aléHl+ud4 Sqrt@2éHa-4LDLL~H1é3LLésSqrt@2éH9 alDD;
H L
H test omnibus L
testomnibus@list D := testsikmosti@listD~2 + testspicatosti@listD*2;

H L

H vypis vysledku testu normality a nezavislosti L

pvaluetestutzd : = Map@pvn@tzd@#DD &, Transpose@data3DD;

H vektor p-value testu znamenek diferenci L

pvaluetestutbz := Map@pvn@tbz@#DD &, Transpose@data3DD;

H vektor p-value testu bodu zvratu L

pvaluetestuomnibus : = Map@pvch2@2, testomnibus@#DD &, Transpose@data3DD;
H vektor p-value testu omnibus L

vysledkytestu : = Transpose@8Join@®8"index", "————-— "<, Drop@nazvy, 1DD,
Join@8"diference", "————— "<, pvaluetestutzdD éé N,
Join@8"body zvratu", "-———— "<, pvaluetestutbzD ééN,
Join@8"omnibus", "————— "<, pvaluetestuomnibusD é€é N
<D;
H vypis hodnot p—value pro jednotlive indexy L
Print@"Vysledky testu: ", vysledkytestu é€ TableFormD;

H L




Backward - dev vynechane hrany.nb

H vlastni algoritmus L
Needs@"Statistics MultiDescriptiveStatistics ™D
vybraneindexy =81, 2, 3, 4, 5, 7<;H konkretni vybrane indexy L

H Vypis zvolenych indexu L

Print@"Zvolene indexy: "D;
Print@
Transpose@8Range@Length@vybraneindexyDD, Map@nazvy@@# + 1DD &, vybraneindexyD<D éé&
TableFormD;

H Pricitam +1, protoze v nazvech je jeste polozka mesic L

H data4 = konkretni log vynosy vybranych indexu L
data4 = Transpose(@Map@Flatten@Take@Transpose@data3D, 8#, #<DD &, vybraneindexyDD;

kk = pocetvrcholu = Length@vybraneindexyD;
nn = pocetrealizaci = Length@TransposeldatadD@@1DDD;H delka dat = pocet realizaci L
s = kovariancnimatice =

CovarianceMatrix(@data4D.DiagonalMatrix@Table@Hnn — 1L é nn, 8kk<DD;
korelacnimatice = CorrelationMatrix@data4D;

Print@"Pocet realizaci = delka log vynosu =", nnD

Print@"pocet vrcholu = ", kkD

Print@"variancni matice=", kovariancnimatice €& MatrixFormD

Print@"korel matice=", korelacnimatice €€ MatrixFormD

H L

H pomocne funkce L
podmnozina@mnozina , prvek D :=
Module@8vp<, vp = Map@HIntersection@prvek, #DL &, mnozinaD; MemberQ@vp, prvekDD;

neobsazena@ml_, m2 D :=
Complement@m2, Select@®m2, Hpodmnozina@ml, #DL &DD;

novygraflgraf , hrana D :=Module@8klikys, klikybez, bezl, bez2, bezduplicit<,
klikys = Select@graf, MemberQ@#, hrana@@1DDD && MemberQ@#, hrana@@2DDD &D;
klikybez = Complement@graf, klikysD;
bezl = DeleteCases@klikys, hrana@@1DD, 2D;
bez2 = DeleteCases@klikys, hrana@@2DD, 2D;
bezduplicit = neobsazena@klikybez, Union@bezl, bez2DD;
Union@klikybez, bezduplicitDD;

H Maticovy algoritmus pro odhad varianéni matice L
odhadmatice@s_, clique_ D :=Module@8kk, knew, kold, iter, a, b<,
kk = Length@sD;
knew = IdentityMatrix@kkD;
kold = IdentityMatrix@kkD;
stop = 0;
iter = 0;
While@ stop < Length@Flatten@cliqueDD,
a = clique@@Mod@iter, Length@cliqueDD + 1DD;
iter = iter + 1;
b = Complement@Range@kkD, aD;
knew@@a, aDD = s@@a, aDD;
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knew@@a, bDD

s@@a, aDD.Inverse@kold@@a, aDDD.kold@@a, bDD;
knew@@b, aDD = kold@@b, aDD.Inverse@kold@@a, aDDD.s@@a, aDD;
knew@@b, bDD kold@@b, bDD — kold@@b, aDD.Inverse@kold@@a, aDDD.
HIdentityMatrix@Length@aDD - s@@a, aDD.
Inverse@kold@@a, aDDDL.kold@@a, bDD;
kold = knew;

H testing the stopping rule L
Map@HIf@Max@Abs@Flatten@knew@@clique@@#DD, clique@@#DDDD - s@@
clique@@#DD, clique@@#DDDDDDD < 0.000001 , stop =
stop + 1, stop = ODL &, Range@Length@cliqueDDD;D;
knewD;
H L

H iteracni procedura L

clique = 8Range@kkD<;

maticesouslednosti = Array@If@H#1 > #2L, 1, oD &, 8kk, kk<D;
krok = H-1L;

konec = False;

minminulehografu=0;

klikaposlednihografu= clique;

While@konec == False,
minimum = 1000;
vektorhran = Position@maticesouslednosti, 1D;
vektorklik = Map@Hnovygraf@klikaposlednihografu, #DL &, vektorhranD;

For@ii =1, ii < Length@vektorklikD,

H vypodet deviance pro jednotlivé hrany L

v = odhadmatice@s, vektorklik@@iiDDD ;

d = Inverse(@vD;

deviance = pocetrealizaciHTr@s . dD — Log@Det@s . dDD — pocetvrcholul ;

If@deviance < minimum, minimum = deviance; poziceminima = iiD;

ii++D; H konec for L

H konec vypoétu deviance pro jednotlivé hrany L

If@minimum— minminulehografu< 3.84, minminulehografu = minimum;
maticesouslednosti@@vektorhran@@poziceminima, 1DD,
vektorhran@@poziceminima, 2DDDD = krok;
klikaposlednihografu = vektorklik@@poziceminimaDD,
konec = TrueD;

krok = krok-1;

If@-krok >= Binomial@kk, 2D+ 1, konec = TrueD;

DH konec while L
H L

H vypis vysledku a vykresleni grafu L
Needs@"DiscreteMath Combinatorica "D

Print@"matice souslednosti = ", maticesouslednosti éé MatrixFormD;
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Print@"Pocet vynechanych hran = ",
If@-krok >= Binomial@kk, 2D+ 1, Binomial@kk, 2D, —krok — 2DD;
ShowLabeledGraph@lg = MakeGraph@Range@kkD, HMemberQ@Position@
maticesouslednosti + Transpose@maticesouslednostiD, 1D, 8#1, #2<DL &DD;

index diference body zvratu omnibus
BI04 0.457901 0.103405 0.0559108
BIO7 0.0832645 0.907394 0.408593
BIOS 0.804571 0.130472 0.0862969
Vysledky testu: g, 0.457901 0.641713 0.199821
BI13 0.804571 0.816031 0.989007
BI14 0.448489 0.405122 9.26277%10
BI1S 0.216021 0.103405 0.568274
BI16 0.457901 0.816031 0.0204966

Zvolene indexy:

BI04
BIO7
BIO8
BI12
BI13
BI15

o U W N

Pocet realizaci = delka log vynosu =48

pocet vrcholu = 6

j 0.00339391 0.00188588 0.000994744 0.000984176
0.00188588 0.00615159 0.000632584 0.00190782
0.000994744 0.000632584 0.00176544 0.000775545 .00125598 0.000709797
0.000984176 0.00190782 0.000775545 0.00295029 .00268428 0.00115512
0.00017004 0.00244384 0.00125598 0.00268428 0.0131847 0.00149201
0.000687797 0.000183418 0.000709797 0.00115512 0.00149201 0.0022244¢6

.00244384 0.000183418

variancni matice

o O O O

.00017004 0.000687797§
{

i 1. 0.412735 0.406383 0.311022 0.0254194 0.250321
0.412735 1. 0.191954 0.447828 0.271359 0.0495833
, 0.406383 0.191954 1. 0.33982 0.260328 0.358175
korel maticesq 4 311025 0.447828 0.33982 1. 0.430388 0.450902
0.0254194 0.271359 0.260328 0.430388 1. 0.275501
0.250321 0.0495833 0.358175 0.450902 0.275501 1.1
0 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 O
. 31 -1 0 0 0 o0
matice souslednosti = 2 1 =30 0 o0
-7 -5 -8 1 0 0
-6 -9 1 1 -4 0%

Pocet vynechanych hran = 9
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Piiloha €. 6: Zdrojovy kéd backward algoritmu se stop pravidlem zaloZenym na celkové
devianci

V této ptiloze je uveden zdrojovy kéd (realizovany v systému Mathematica 4.0) selekéniho
backward algoritmu se stop pravidlem zaloZzenym na celkové devianci. Program je
demonstrovan na ptikladu Sesti odvétvovych indextt BCPP.
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H BACKWARD ALGORITMUS SE STOP PRAVIDLEM ZALOZENYM NA CELKOVE DEVIANCI L
H nacteni analyzovanych dat L
H nacteni dat z textoveho souboru
Format dat:
1. fadek = &islo udavajici poéet sloupci bez prvniho sloupce popiski
2. radek = popisky sloupcu
1. sloupec = popisky mésicu L
stream = OpenRead@"C:€ChynaéDataéCR_Odvetvi_Mesic_2001_2004.txt"D;
n = Read@stream, NumberD;H n=pocet sloupcu indexu, tj. bez sloupce mesicu L
nazvy = Read@lstream, Table@Word, 8n+ 1<DD;
data = ReadList@stream, Table@Number, 8n+ 1<DD;
Close@streamD;
H L

H uprava dat L

H vymazani sloupce mesicu z dat L

data2 = Transpose(@Drop@Transpose@dataD, 1DD;

H spocteni logaritmickych vynosu L

logvynosy@cena D := Log@Drop@cena, 1Dé€Drop@cena, —1DD;
data3 = Transpose(@Map@logvynosy@#D &, Transpose@data2DDD;

H L

Needs@"Statistics 'Master "D

H vypocet hodnoty p-value z normalniho rozdeleni NHu,oL, p=0,0 =1 L
pvaluenormal@hodnota D :=H1l - CDF@NormalDistribution@0, 1D, hodnotaDL 2

pvn = pvaluenormal; H definice alias L

H L
H wvypocet hodnoty p-value z ch2 rozdeleni L

pvaluech2@stupnevolnosti_, hodnota_D =
1 - CDF@ChiSquareDistribution@stupnevolnostiD, hodnotaD
pvch2 = pvaluech2 H definice alias L;
H L

H testy nezavislosti L
H test zalozeny na znamenkach diferenci L
H d = vektor diferenci po vyskrtani duplicit, k = pocet kladnych diferenci,
n = pocet clenu rady po vyskrtani duplicit = delka vektoru diferenci + 1 L
testznamenekdiferenci@list D :=
Module@8d, k, n<, d = DeleteCases@HDrop@list, 1D - Drop@list, -1DL&EN, 0.D ; k =
Length@Select@d, H# > OL &DD; n = Length@dD + 1; Abs@k —Hn - 1L&2Dé Sqrt@Hn + 1L & 12DD;
tzd = testznamenekdiferenci; H definice alias L
H L
H test zalozeny na bodech zvratu L

H d = vektor diferenci po vyskrtani duplicit,
r = pocet bodu zvratu = pocet zapornych prvku po
pronasobeni vektoru diferenci a vektoru diferenci posunuteho,
n = pocet clenu rady po vyskrtani duplicit = delka vektoru diferenci + 1 L
testboduzvratu@list D :=
Module@8d, k, n<, d = DeleteCases@HDrop@list, 1D —Drop@list, —1DL ééN, 0.D ;
r = Length@Select@rop@d, 1D Drop@d, —1D, H# < OL &DD;
n =Length@dD+1; Abs@r—-2 Hn-2Lé3Dé&Sqrt@Hlé n-29L&90DD;
tbz = testboduzvratu; H definice alias L
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H testy normality L
H test zalozeny na korigovane sikmosti L
H n = delka dat,
b = koeficient,
w2 = koeficient,
delta = koeficient,
a = koeficient,
u3 = normovana sikmost L
testsikmosti@list D :=Module@8n, b, w, delta, a, u3<,
n = Length@listD;
b=H3 Hn*2+27 n-70L Hn+1lL Hn+3LLéHHn-2L Hn+5L Hn+7L Hn+9LL;
w2 = Sqgrt@2 Hb-1LD-1;
delta = 1 & Sqrt@Log@Sqrt@w2DDD;
a =Sqrt@2éHw2 - 1LD;
u3 = Skewness@listDéSqrt@6 Hn-2L&HHn+1L Hn+3LLD;
delta Log@u3éa+Sqrt@Hu3éal~2+1DDD;
H L
H test zalozeny na korigovane spicatosti L
H n = delka dat,
b = koeficient,

a = koeficient,
u4 = normovana spicatost L
testspicatosti@list D :=Module@8n, b, w, delta, a, u3<,
n = Length@listD;
b=
6 Hn*2-5 n+2LéHHn+7L Hn+9LL Sqrt@6 Hn+3L Hn+5LéHn Hn-2L Hn-3LLD;
a=6+8éb H2éb+sSqrt@l+4éb*2DL;
u4 = HKurtosis@listD-H3-6&Hn+ 1LLLE
Sqrt@24 n Hn-2L Hn-3LéHHn+1L~2 Hn+3L Hn+5LLD;
H1-2é&H9 alL-HH1-2é&aléHl+ud4 Sqrt@2éHa-4LDLL~H1é3LLéSqrt@2éH9 alDD;
H L
H test omnibus L
testomnibus@list D := testsikmosti@listD~2 + testspicatosti@listD*2;

H L

H vypis vysledku testu normality a nezavislosti L

pvaluetestutzd : = Map@pvn@tzd@#DD &, Transpose@data3DD;

H vektor p—value testu znamenek diferenci L

pvaluetestutbz := Map@pvn@tbz@#DD &, Transpose@data3DD;

H vektor p-value testu bodu zvratu L

pvaluetestuomnibus : = Map@pvch2@2, testomnibus@#DD &, Transpose@data3DD;
H vektor p—value testu omnibus L

vysledkytestu : = Transpose@8Join@®8"index", "————-— "<, Drop@nazvy, 1DD,
Join@8"diference", "———— "<, pvaluetestutzdD éé N,
Join@8"body zvratu", "-———-— "<, pvaluetestutbzD éé N,
Join@8"omnibus", "-——— "<, pvaluetestuomnibusD €& N
<D;
H vypis hodnot p—value pro jednotlive indexy L
Print@"Vysledky testu: ", vysledkytestu éé TableFormD;

H L
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H vlastni algoritmus L
Needs@"Statistics 'MultiDescriptiveStatistics™"D
vybraneindexy =81, 2, 3, 4, 5, 7<;H konkretni vybrane indexy L

H Vypis zvolenych indexu L

Print@"Zvolene indexy: "D;
Print@
Transpose@8Range@Length@vybraneindexyDD, Map@nazvy@@# + 1DD &, vybraneindexyD<D éé
TableFormD;

H Pricitam +1, protoze v nazvech je jeste polozka mesic L

H data4 = konkretni log vynosy vybranych indexu L
data4 = Transpose@Map@Flatten@Take@Transpose@data3D, 8#, #<DD &, vybraneindexyDD;

kk = pocetvrcholu = Length@vybraneindexyD;
nn = pocetrealizaci = Length@TransposeldatadD@@1DDD;H delka dat = pocet realizaci L
s = kovariancnimatice =

CovarianceMatrix@data4D.DiagonalMatrix@Table@Hnn — 1L énn, 8kk<DD;
korelacnimatice = CorrelationMatrix@data4D;

Print@"Pocet realizaci = delka log vynosu =", nnD

Print@"pocet vrcholu = ", kkD

Print@"variancni matice=", kovariancnimatice éé MatrixFormD

Print@"korel matice=", korelacnimatice €€ MatrixFormD

H L

H pomocne funkce L
podmnozina@mnozina_, prvek D :=
Module@8vp<, vp = Map@HIntersection@prvek, #DL &, mnozinaD; MemberQ@vp, prvekDD;

neobsazena@ml_, m2 D :=
Complement@m2, Select@®m2, Hpodmnozina@ml, #DL &DD;

novygraflgraf_, hrana D :=Module@8klikys, klikybez, bezl, bez2, bezduplicit<,

klikys = Select@lgraf, MemberQ@#, hrana@@1DDD && MemberQ@#, hrana@@2DDD &D;

klikybez = Complement@graf, klikysD;

bezl = DeleteCases@klikys, hrana@@1DD, 2D;

bez2 = DeleteCases@klikys, hrana@@2DD, 2D;

bezduplicit = neobsazena@klikybez, Union@bezl, bez2DD;

Union@klikybez, bezduplicitDD;
H L
H Maticovy algoritmus pro odhad varianéni matice L
odhadmatice@s_, clique D := Module@8kk, knew, kold, iter, a, b<,

kk = Length@sD;

knew = IdentityMatrix@kkD;
kold = IdentityMatrix@kkD;
stop = 0;
iter = 0;
While@ stop < Length@Flatten@cliqueDD,

a = clique@@Mod@iter, Length@cliqueDD + 1DD;

iter = iter + 1;

b = Complement@Range@kkD, aD;

knew@@a, aDD = s@@a, aDD;

knew@@a, bDD = s@@a, aDD.Inverse@kold@®a, aDDD.kold@@a, bDD;

knew@@b, aDD kold@@b, aDD.Inverse@kold@@a, aDDD.s@@a, aDD;
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knew@@b, bDD = kold@@b, bDD — kold@@b, aDD.Inverse@kold@@®a, aDDD.
HIdentityMatrix@Length@aDD - s@@a, aDD.
Inverse@kold@@a, aDDDL.kold@@a, bDD;

kold = knew;

H testing the stopping rule L
Map@HIf@Max@Abs@Flatten@knew@@clique@@#DD, clique@@#DDDD - s@@
clique@@#DD, clique@@#DDDDDDD < 0.000001 , stop =
stop + 1, stop = ODL &, Range@Length@cliqueDDD;D;
knewD;
H L

H iteracni algoritmus L

clique = 8Range@kkD<;

maticesouslednosti = Array@If@H#1 > #2L, 1, oD &, 8kk, kk<D;
krok = H-1L;

konec = False;

minminulehografu=20;

klikaposlednihografu= clique;

While@konec == False,
minimum = 1000;
vektorhran = Position@maticesouslednosti, 1D;
vektorklik = Map@Hnovygraf@klikaposlednihografu, #DL &, vektorhranD;
For@ii =1, ii < Length@vektorklikD,
H vypodet deviance pro jednotlivé hrany L
v = odhadmatice@s, vektorklik@@iiDDD ;
d = Inverse(@vD;
deviance = pocetrealizaciHTr@s . dD — Log@Det@s . dDD — pocetvrcholul ;
If@deviance < minimum, minimum = deviance; poziceminima = iiD;

ii++D; H konec for L

H konec vypoétu deviance pro jednotlivé hrany L
If@minimum < Quantile@ChiSquareDistribution@-krokD, 0.95D,
maticesouslednosti@@vektorhran@@poziceminima, 1DD,
vektorhran@@poziceminima, 2DDDD = krok;
klikaposlednihografu = vektorklik@@poziceminimaDD; minminulehografu = minimum,
konec = TrueD;
krok = krok-—-1;

If@-krok >= Binomial@kk, 2D+ 1, konec = TrueD;

DH konec while L

H L
H vypis vysledku a vykresleni grafu L

Needs@"DiscreteMath Combinatorica "D

Print@"matice souslednosti = ", maticesouslednosti é€ MatrixFormD;

Print@"Pocet vynechanych hran = ",
If@-krok >= Binomial@kk, 2D+ 1, Binomial@kk, 2D, —krok — 2DD;
ShowLabeledGraph@lg = MakeGraph@Range@kkD, HMemberQ@Position@
maticesouslednosti + Transpose@maticesouslednostiD, 1D, 8#1, #2<DL &DD;
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index diference body zvratu omnibus
BI04 0.457901 0.103405 0.0559108
BIO7 0.0832645 0.907394 0.408593
BI08 0.804571 0.130472 0.0862969
Vysledky testu:  ppq, 0.457901 0.641713 0.199821
BI13 0.804571 0.816031 0.989007
BI1l4 0.448489 0.405122 9.26277%1077
BI1S5 0.216021 0.103405 0.568274
BI16 0.457901 0.816031 0.0204966

Zvolene indexy:

BI04
BIO7
BIO8
BIl2
BI13
BI15

o U W N

Pocet realizaci = delka log vynosu =48

pocet vrcholu = 6

0.000994744 0.000632584 0.00176544 0.000775545 .00125598 0.000709797
0.000984176 0.00190782 0.000775545 0.00295029 .00268428 0.00115512
0.00017004 0.00244384 0.00125598 0.00268428 0.0131847 0.00149201
0.000687797 0.000183418 0.000709797 0.00115512 0.00149201 0.0022244¢6

0
0.00188588 0.00615159 0.000632584 0.00190782 0.00244384 0.000183418
0
variancni matice= 0

j 0.00339391 0.00188588 0.000994744 0.000984176 0.00017004 0.000687797§
{

i 1. 0.412735 0.406383 0.311022 0.0254194 0.250321
0.412735 1. 0.191954 0.447828 0.271359 0.0495833
.4 0.406383 0.191954 1. 0.33982 0.260328 0.358175
korel maticed 4 311025 0.447828 0.33982 1. 0.430388 0.450902
0.0254194 0.271359 0.260328 0.430388 1. 0.275501
0.250321 0.0495833 0.358175 0.450902 0.275501 1.1
0 0 0 0 0 O
1 0 0 0 0 0
, 31 -1 0 0 0 o0
matice souslednosti = 5 1 -3 0 0 o
-7 -5 -8 1 0 0
-6 -9 -10 1 -4 0%

Pocet vynechanych hran = 10
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Ptiloha €. 7: Zdrojovy kéd forward algoritmu se strop pravidlem zaloZenym na devianci
pridané hrany

V této ptiloze je uveden zdrojovy kéd (realizovany v systému Mathematica 4.0) selekéniho
forward algoritmu se stop pravidlem zalozenym na devianci pfidané hrany. Program je
demonstrovan na ptikladu Sesti odvétvovych indextt BCPP.
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H FORWARD ALGORITMUS SE STOP PRAVIDLEM ZALOZENYM NA DEVIANCI PRIDANE HRANY
H nacteni analyzovanych dat L
H nacteni dat z textoveho souboru
Format dat:
1. fadek = &islo udavajici poéet sloupci bez prvniho sloupce popiski
2. radek = popisky sloupcu
1. sloupec = popisky mésicu L
stream = OpenRead@"C:€ChynaéDataéCR_Odvetvi_Mesic_2001_2004.txt"D;
n = Read@stream, NumberD;H n=pocet sloupcu indexu, tj. bez sloupce mesicu L
nazvy = Read@lstream, Table@Word, 8n+ 1<DD;
data = ReadList@stream, Table@Number, 8n+ 1<DD;
Close@streamD;

H

H uprava dat L

H vymazani sloupce mesicu z dat L

data2 = Transpose(@Drop@Transpose@dataD, 1DD;

H spocteni logaritmickych vynosu L

logvynosy@cena D := Log@Drop@cena, 1Dé€Drop@cena, —1DD;
data3 = Transpose(@Map@logvynosy@#D &, Transpose@data2DDD;

H

Needs@"Statistics 'Master "D

H vypocet hodnoty p-value z normalniho rozdeleni NHu,oL, p=0,0 =1 L
pvaluenormal@hodnota D :=H1l - CDF@NormalDistribution@0, 1D, hodnotaDL 2
pvn = pvaluenormal; H definice alias L

H
H wvypocet hodnoty p-value z ch2 rozdeleni L
pvaluech2@stupnevolnosti_, hodnota D :=

1 - CDF@ChiSquareDistribution@stupnevolnostiD, hodnotaD
pvch2 = pvaluech2 H definice alias L;

H

H testy nezavislosti L

H test zalozeny na znamenkach diferenci L

H d = vektor diferenci po vyskrtani duplicit, k = pocet kladnych diferenci,
n = pocet clenu rady po vyskrtani duplicit = delka vektoru diferenci + 1 L
testznamenekdiferenci@list D :=

Module@8d, k, n<, d = DeleteCases@HDrop@list, 1D - Drop@list, -1DL&EN, 0.D ; k =
Length@Select@d, H# > OL &DD; n = Length@dD + 1; Abs@k —Hn - 1L&2Dé Sqrt@Hn + 1L & 12DD;

tzd = testznamenekdiferenci; H definice alias L
H

H test zalozeny na bodech zvratu L

H d = vektor diferenci po vyskrtani duplicit,

r = pocet bodu zvratu = pocet zapornych prvku po
pronasobeni vektoru diferenci a vektoru diferenci posunuteho,

n = pocet clenu rady po vyskrtani duplicit = delka vektoru diferenci + 1 L

testboduzvratu@list D :=

Module@8d, k, n<, d = DeleteCases@HDrop@list, 1D —Drop@list, —1DL ééN, 0.D ;

r = Length@Select@rop@d, 1D Drop@d, —1D, H# < OL &DD;
n =Length@dD+1; Abs@r—-2 Hn-2Lé3Dé&Sqrt@Hlé n-29L&90DD;

tbz = testboduzvratu; H definice alias L

L

L
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H testy normality L
H test zalozeny na korigovane sikmosti L
H n = delka dat,
b = koeficient,
w2 = koeficient,
delta = koeficient,
a = koeficient,
u3 = normovana sikmost L
testsikmosti@list D :=Module@8n, b, w, delta, a, u3<,
n = Length@listD;
b=H3 Hn*2+27 n-70L Hn+1lL Hn+3LLéHHn-2L Hn+5L Hn+7L Hn+9LL;
w2 = Sqgrt@2 Hb-1LD-1;
delta = 1 & Sqrt@Log@Sqrt@w2DDD;
a =Sqrt@2éHw2 - 1LD;
u3 = Skewness@listDéSqrt@6 Hn-2L&HHn+1L Hn+3LLD;
delta Log@u3éa+Sqrt@Hu3éal~2+1DDD;
H L
H test zalozeny na korigovane spicatosti L
H n = delka dat,
b = koeficient,

a = koeficient,
u4 = normovana spicatost L
testspicatosti@list D :=Module@8n, b, w, delta, a, u3<,
n = Length@listD;
b=
6 Hn*2-5 n+2LéHHn+7L Hn+9LL Sqrt@6 Hn+3L Hn+5LéHn Hn-2L Hn-3LLD;
a=6+8éb H2éb+sSqrt@l+4éb*2DL;
u4 = HKurtosis@listD-H3-6&Hn+ 1LLLE
Sqrt@24 n Hn-2L Hn-3LéHHn+1L~2 Hn+3L Hn+5LLD;
H1-2é&H9 alL-HH1-2é&aléHl+ud4 Sqrt@2éHa-4LDLL~H1é3LLéSqrt@2éH9 alDD;
H L
H test omnibus L
testomnibus@list D := testsikmosti@listD~2 + testspicatosti@listD*2;

H L

H vypis vysledku testu normality a nezavislosti L

pvaluetestutzd : = Map@pvn@tzd@#DD &, Transpose@data3DD;

H vektor p—value testu znamenek diferenci L

pvaluetestutbz := Map@pvn@tbz@#DD &, Transpose@data3DD;

H vektor p-value testu bodu zvratu L

pvaluetestuomnibus : = Map@pvch2@2, testomnibus@#DD &, Transpose@data3DD;
H vektor p—value testu omnibus L

vysledkytestu : = Transpose@8Join@®8"index", "————-— "<, Drop@nazvy, 1DD,
Join@8"diference", "———— "<, pvaluetestutzdD éé N,
Join@8"body zvratu", "-———-— "<, pvaluetestutbzD éé N,
Join@8"omnibus", "-——— "<, pvaluetestuomnibusD €& N
<D;
H vypis hodnot p—value pro jednotlive indexy L
Print@"Vysledky testu: ", vysledkytestu éé TableFormD;

H L
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H vlastni algoritmus L

Needs@"Statistics 'MultiDescriptiveStatistics™"D
vybraneindexy =81, 2, 3, 4, 5, 7<;H konkretni vybrane indexy L
H Vypis zvolenych indexu L

Print@"Zvolene indexy: "D;
Print(@
Transpose@8Range@Length@vybraneindexyDD, Map@nazvy@@# + 1DD &, vybraneindexyD<D éé
TableFormD;

H Pricitam +1, protoze v nazvech je jeste polozka mesic L

H data4 = konkretni log vynosy vybranych indexu L
data4 = Transpose@Map@Flatten@Take@Transposel@data3D, 8#, #<DD &, vybraneindexyDD;

kk = pocetvrcholu = Length@vybraneindexyD;
nn = pocetrealizaci = Length@Transpose@ldata4dD@@1DDD;H delka dat = pocet realizaci L
s = kovariancnimatice =

CovarianceMatrix@datad4D.DiagonalMatrix@Table@Hnn — 1L &nn, 8kk<DD;
korelacnimatice = CorrelationMatrix@data4D;

Print@"Pocet realizaci = delka log vynosu =", nnD

Print@"pocet vrcholu = ", kkD

Print@"variancni matice=", kovariancnimatice éé MatrixFormD

Print@"korel matice=", korelacnimatice éé MatrixFormD

H L

H pomocne funkce L
podmnozina@mnozina_, prvek D :=
Module@8vp<, vp = Map@HIntersection@prvek, #DL &, mnozinaD; MemberQ@vp, prvekDD;

neobsazena@ml_, m2 D :=
Complement@m2, Select@m2, Hpodmnozina@ml, #DL &DD;

novygraflgraf , hrana D :=Module@8klikys, klikybez, bezl, bez2, bezduplicit<,
klikys = Select@graf, MemberQ@#, hrana@@1DDD && MemberQ@#, hrana@@2DDD &D;
klikybez = Complement@graf, klikysD;
bezl = DeleteCases@klikys, hrana@@1DD, 2D;
bez2 = DeleteCases@klikys, hrana@@2DD, 2D;
bezduplicit = neobsazena@klikybez, Union@bezl, bez2DD;
Union@klikybez, bezduplicitDD;

H Maticovy algoritmus pro odhad varianéni matice L
odhadmatice@s_, clique D := Module@8kk, knew, kold, iter, a, b<,
kk = Length@sD;
knew = IdentityMatrix@kkD;
kold = IdentityMatrix@kkD;
stop = 0;
iter = 0;
While@ stop < Length@Flatten@cliqueDD,
a = clique@@Mod@iter, Length@cliqueDD + 1DD;
iter = iter + 1;
b = Complement@Range@kkD, aD;
knew@@a, aDD = s@@a, aDD;
knew@@a, bDD = s@@a, aDD.Inverse@kold@®a, aDDD.kold@@a, bDD;
knew@@b, aDD kold@@b, aDD.Inverse@kold@@a, aDDD.s@@a, aDD;
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knew@@b, bDD = kold@@b, bDD — kold@@b, aDD.Inverse@kold@@®a, aDDD.
HIdentityMatrix@Length@aDD - s@@a, aDD.
Inverse@kold@@a, aDDDL.kold@@a, bDD;

kold = knew;

H testing the stopping rule L
Map@HIf@Max@Abs@Flatten@knew@@clique@@#DD, clique@@#DDDD - s@@
clique@@#DD, clique@@#DDDDDDD < 0.000001 , stop =
stop + 1, stop = ODL &, Range@Length@cliqueDDD;D;
knewD;
H L

H Prvni vypodet deviance pro graf bez hran L

maticesousednosti = Table@®0, 8kk<, 8kk<D;

v = DiagonalMatrix(Map@Hs@@#, #DDL &, Range@Length@sDDDD;

d = DiagonalMatrix@1 é Map@Hs@@#, #DDL &, Range@Length@sDDDD;

deviance = pocetrealizaci HTr@s.dD — Log@Det@s .dDD — pocetvrcholul ;

H L

H hrany, které chybi v aktudlni matici sousednosti L
vektorhran = Select@Position@maticesousednosti, 0D, H#@@1DD > #@@2DDL &D;
vektorhranpropridani = Select@Position@maticesousednosti, 0D, H#@@1DD > #@@2DDL &D;
H pfidame do vektoru hran 1 hranu tak,
Ze vezmene vektor vynechanych hran a udélame doplnék s jednou hranou L
vektorhran = Map@HComplement@vektorhran, 8vektorhran@@#DD<DL &,
Range(@Length@vektorhranDDD;
H vygenerovani vektoru klik pro vSechny pfidané hrany L
vektorklik = 8<;
For@jj =1, jj < Length@vektorhranD,
clique = 8Range@kkD<;
odstranithrany = vektorhran@@j3jDD;
Map@Hclique = novygraf@clique, odstranithrany@@#DDDL &,
Range@Length@odstranithranyDDD;
vektorklik = Append@vektorklik, cliqueD;
3j++D;

minminulehografu= deviance;
krok=1;
konec = False;

H L
H iteracni procedura L
While@konec == False,

minimum = 1000;

For@ii =1, ii < Length@vektorklikD,
v = odhadmatice@ls, vektorklik@@iiDDD ;
d = Inverse(@vD;
deviance = pocetrealizaciHTr@s . dD — Log@Det@s . dDD — pocetvrcholul ;

If@deviance < minimum, minimum = deviance; poziceminima = iiD;

ii++D; H konec for L
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If@minminulehografu—minimum > 3.84, Hminminulehografu = minimum;
maticesousednosti@@vektorhranpropridani@@poziceminima, 1DD,
vektorhranpropridani@@poziceminima, 2DDDD = krokL,

konec = TrueD;

H hrany, které chybi v aktualni matici sousednosti L
vektorhran = Select@Position@maticesousednosti, 0D, H#@@1DD > #@@2DDL &D;

vektorhranpropridani = Select@Position@maticesousednosti, 0D, H#@@1DD > #@@2DDL &D;
H p¥idame do vektoru hran 1 hranu tak,
Ze vezmene vektor vynechanych hran a udélame doplnék s jednou hranou L
vektorhran = Map@HComplement@vektorhran, 8vektorhran@@#DD<DL &,
Range(@Length@vektorhranDDD;

H vygenerovani vektoru klik pro vSechny pfidané hrany L
vektorklik = 8<;
For@jj =1, jj < Length@vektorhranD,
clique = 8Range@kkD<;
odstranithrany = vektorhran@@j3jDD;
Map@Hclique = novygraf@clique, odstranithrany@@#DDDL &,
Range@Length@odstranithranyDDD;

vektorklik = Append@vektorklik, cliqueD;
3j++D;

krok = krok+1;
If@krok >= Binomial@kk, 2D +1, konec = TrueD;

DH konec while L
H L

H vypis vysledku a vykresleni grafu L
Needs@"DiscreteMath Combinatorica "D
H wvypocet hodnoty p-value z ch2 rozdeleni L
pvaluech2@stupnevolnosti_, hodnota D :=

1 - CDF@ChiSquareDistribution@stupnevolnostiD, hodnotaD
pvch2 = pvaluech2 H definice alias L;

Print@"Pocet pridanych hran = ",
If@krok >= Binomial@kk, 2D+ 1, Binomial@kk, 2D, krok —2DD;
Print@"matice sousednosti: ", maticesousednosti éé MatrixFormD;
ShowLabeledGraph@lg = MakeGraph@Range@kkD, HNot@MemberQ@Position@
maticesousednosti + Transpose@maticesousednostiD, 0D, 8#1, #2<DDL &DD;
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index diference body zvratu
BI04 0.457901 0.103405
BIO7 0.0832645 0.907394
BI08 0.804571 0.130472
Vysledky testu:  ppq, 0.457901 0.641713
BI13 0.804571 0.816031
BI1l4 0.448489 0.405122
BI1S5 0.216021 0.103405
BI16 0.457901 0.816031

Zvolene indexy:

BI04
BIO7
BIO8
BIl2
BI13
BI15

o U W N

Pocet realizaci = delka log vynosu =48

pocet vrcholu = 6

omnibus
.0559108
.408593
.0862969
.199821
.989007
.26277x1077
.568274
.0204966

O O W O O o O o

£ 0.00339391 0.00188588 0.000994744 0.000984176 0.00017004 0.000687797
0.00188588 0.00615159 0.000632584 0.00190782 0.00244384 0.000183418
, , . 30.000994744 0.000632584 0.00176544 0.000775545 0.00125598 0.000709797
variancni matice , 10954176 0.00190782 0.000775545 0.00295029 0.00268428 0.00115512
0.00017004 0.00244384 0.00125598 0.00268428 0.0131847 0.00149201
0.000687797 0.000183418 0.000709797 0.00115512 0.00149201 0.00222446

i 1. 0.412735 0.406383 0.311022 0.0254194 0.250321

0.412735 1. 0.191954 0.447828 0.271359 0.0495833

.3 0.406383 0.191954 1. 0.33982 0.260328 0.358175

korel maticed 4 311025 0.447828 0.33982 1. 0.430388 0.450902

0.0254194 0.271359 0.260328 0.430388 1. 0.275501

0.250321 0.0495833 0.358175 0.450902 0.275501 1.1

Pocet pridanych hran = 6

matice sousednosti:

O O O U > O
O O N O O O
o O O O O O
H w o o o o
o O O O o o
o O O O O O

|
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Piiloha €. 8: Zdrojovy kod forward algoritmu se strop pravidlem zaloZenym na celkové
devianci

V této priloze je uveden zdrojovy kdd (realizovany v systému Mathematica 4.0) selekéniho
forward algoritmu se stop pravidlem zaloZzenym na celkové devianci. Program je
demonstrovan na ptikladu Sesti odvétvovych indextit BCPP.
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H FORWARD ALGORITMUS SE STOP PRAVIDLEM ZALOZENYM NA CELKOVE DEVIANCI L
H nacteni analyzovanych dat L
H nacteni dat z textoveho souboru
Format dat:
1. fadek = &islo udavajici poéet sloupci bez prvniho sloupce popisku
2. radek = popisky sloupcu
1. sloupec = popisky mésicu L
stream = OpenRead@"C:€ChynaéDataéCR_Odvetvi_Mesic_2001_2004.txt"D;
n = Read@stream, NumberD;H n=pocet sloupcu indexu, tj. bez sloupce mesicu L
nazvy = Read@lstream, Table@Word, 8n+ 1<DD;
data = ReadList@stream, Table@Number, 8n+ 1<DD;
Close@streamD;
H L

H uprava dat L

H vymazani sloupce mesicu z dat L

data2 = Transpose(@Drop@Transpose@dataD, 1DD;

H spocteni logaritmickych vynosu L

logvynosy@cena D := Log@Drop@cena, 1Dé€Drop@cena, —1DD;
data3 = Transpose(@Map@logvynosy@#D &, Transpose@data2DDD;

H L

Needs@"Statistics 'Master "D

H vypocet hodnoty p-value z normalniho rozdeleni NHu,oL, p=0,0 =1 L
pvaluenormal@hodnota D :=H1l - CDF@NormalDistribution@0, 1D, hodnotaDL 2

pvn = pvaluenormal; H definice alias L

H L
H wvypocet hodnoty p-value z ch2 rozdeleni L

pvaluech2@stupnevolnosti_, hodnota_D =
1 - CDF@ChiSquareDistribution@stupnevolnostiD, hodnotaD
pvch2 = pvaluech2 H definice alias L;
H L

H testy nezavislosti L
H test zalozeny na znamenkach diferenci L
H d = vektor diferenci po vyskrtani duplicit, k = pocet kladnych diferenci,
n = pocet clenu rady po vyskrtani duplicit = delka vektoru diferenci + 1 L
testznamenekdiferenci@list D :=
Module@8d, k, n<, d = DeleteCases@HDrop@list, 1D - Drop@list, -1DL&EN, 0.D ; k =
Length@Select@d, H# > OL &DD; n = Length@dD + 1; Abs@k —Hn - 1L&2Dé Sqrt@Hn + 1L & 12DD;
tzd = testznamenekdiferenci; H definice alias L
H L
H test zalozeny na bodech zvratu L

H d = vektor diferenci po vyskrtani duplicit,
r = pocet bodu zvratu = pocet zapornych prvku po
pronasobeni vektoru diferenci a vektoru diferenci posunuteho,
n = pocet clenu rady po vyskrtani duplicit = delka vektoru diferenci + 1 L
testboduzvratu@list D :=
Module@8d, k, n<, d = DeleteCases@HDrop@list, 1D —Drop@list, —1DL ééN, 0.D ;
r = Length@Select@rop@d, 1D Drop@d, —1D, H# < OL &DD;
n =Length@dD+1; Abs@r—-2 Hn-2Lé3Dé&Sqrt@Hlé n-29L&90DD;
tbz = testboduzvratu; H definice alias L
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H testy normality L
H test zalozeny na korigovane sikmosti L
H n = delka dat,
b = koeficient,
w2 = koeficient,
delta = koeficient,
a = koeficient,
u3 = normovana sikmost L
testsikmosti@list D :=Module@8n, b, w, delta, a, u3<,
n = Length@listD;
b=H3 Hn*2+27 n-70L Hn+1lL Hn+3LLéHHn-2L Hn+5L Hn+7L Hn+9LL;
w2 = Sqgrt@2 Hb-1LD-1;
delta = 1 & Sqrt@Log@Sqrt@w2DDD;
a =Sqrt@2éHw2 - 1LD;
u3 = Skewness@listDéSqrt@6 Hn-2L&HHn+1L Hn+3LLD;
delta Log@u3éa+Sqrt@Hu3éal~2+1DDD;
H L
H test zalozeny na korigovane spicatosti L
H n = delka dat,
b = koeficient,

a = koeficient,
u4 = normovana spicatost L
testspicatosti@list D :=Module@8n, b, w, delta, a, u3<,
n = Length@listD;
b=
6 Hn*2-5 n+2LéHHn+7L Hn+9LL Sqrt@6 Hn+3L Hn+5LéHn Hn-2L Hn-3LLD;
a=6+8éb H2éb+sSqrt@l+4éb*2DL;
u4 = HKurtosis@listD-H3-6&Hn+ 1LLLE
Sqrt@24 n Hn-2L Hn-3LéHHn+1L~2 Hn+3L Hn+5LLD;
H1-2é&H9 alL-HH1-2é&aléHl+ud4 Sqrt@2éHa-4LDLL~H1é3LLéSqrt@2éH9 alDD;
H L
H test omnibus L
testomnibus@list D := testsikmosti@listD~2 + testspicatosti@listD*2;

H L

H vypis vysledku testu normality a nezavislosti L

pvaluetestutzd : = Map@pvn@tzd@#DD &, Transpose@data3DD;

H vektor p—value testu znamenek diferenci L

pvaluetestutbz := Map@pvn@tbz@#DD &, Transpose@data3DD;

H vektor p-value testu bodu zvratu L

pvaluetestuomnibus : = Map@pvch2@2, testomnibus@#DD &, Transpose@data3DD;
H vektor p—value testu omnibus L

vysledkytestu : = Transpose@8Join@®8"index", "————-— "<, Drop@nazvy, 1DD,
Join@8"diference", "———— "<, pvaluetestutzdD éé N,
Join@8"body zvratu", "-———-— "<, pvaluetestutbzD éé N,
Join@8"omnibus", "-——— "<, pvaluetestuomnibusD €& N
<D;
H vypis hodnot p—value pro jednotlive indexy L
Print@"Vysledky testu: ", vysledkytestu éé TableFormD;

H L
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H vlastni algoritmus L
Needs@"Statistics 'MultiDescriptiveStatistics™"D
vybraneindexy =81, 2, 3, 4, 5, 7<;H konkretni vybrane indexy L

H Vypis zvolenych indexu L

Print@"Zvolene indexy: "D;
Print@
Transpose@8Range@Length@vybraneindexyDD, Map@nazvy@@# + 1DD &, vybraneindexyD<D éé
TableFormD;

H Pricitam +1, protoze v nazvech je jeste polozka mesic L

H data4 = konkretni log vynosy vybranych indexu L
data4 = Transpose@Map@Flatten@Take@Transpose@data3D, 8#, #<DD &, vybraneindexyDD;

kk = pocetvrcholu = Length@vybraneindexyD;
nn = pocetrealizaci = Length@TransposeldatadD@@1DDD;H delka dat = pocet realizaci L
s = kovariancnimatice =

CovarianceMatrix@data4D.DiagonalMatrix@Table@Hnn — 1L énn, 8kk<DD;
korelacnimatice = CorrelationMatrix@data4D;

Print@"Pocet realizaci = delka log vynosu =", nnD

Print@"pocet vrcholu = ", kkD

Print@"variancni matice=", kovariancnimatice éé MatrixFormD

Print@"korel matice=", korelacnimatice €€ MatrixFormD

H L

H pomocne funkce L
podmnozina@mnozina_, prvek D :=
Module@8vp<, vp = Map@HIntersection@prvek, #DL &, mnozinaD; MemberQ@vp, prvekDD;

neobsazena@ml_, m2 D :=
Complement@m2, Select@®m2, Hpodmnozina@ml, #DL &DD;

novygraflgraf_, hrana D :=Module@8klikys, klikybez, bezl, bez2, bezduplicit<,
klikys = Select@lgraf, MemberQ@#, hrana@@1DDD && MemberQ@#, hrana@@2DDD &D;
klikybez = Complement@graf, klikysD;
bezl = DeleteCases@klikys, hrana@@1DD, 2D;
bez2 = DeleteCases@klikys, hrana@@2DD, 2D;
bezduplicit = neobsazena@klikybez, Union@bezl, bez2DD;
Union@klikybez, bezduplicitDD;

H Maticovy algoritmus pro odhad varianéni matice L
odhadmatice@s_, clique_ D :=Module@8kk, knew, kold, iter, a, b<,
kk = Length@sD;
knew = IdentityMatrix@kkD;
kold = IdentityMatrix@kkD;
stop = 0;
iter = 0;
While@ stop < Length@Flatten@cliqueDD,
a = clique@@Mod@iter, Length@cliqueDD + 1DD;
iter = iter + 1;
b = Complement@Range@kkD, aD;
knew@@a, aDD = s@@a, aDD;
knew@@a, bDD = s@@a, aDD.Inverse@kold@@a, aDDD.kold@@a, bDD;
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knew@@b, aDD kold@@b, aDD.Inverse@kold@@a, aDDD.s@@a, aDD;
knew@@b, bDD = kold@@b, bDD — kold@@b, aDD.Inverse@kold@@®a, aDDD.
HIdentityMatrix@Length@aDD — s@@a, aDD.
Inverse@kold@@a, aDDDL.kold@@a, bDD;
kold = knew;

H testing the stopping rule L
Map@HIf0Max@Abs@Flatten@knew@@clique@@#DD, clique@@#DDDD - s@@
clique@@#DD, clique@@#DDDDDDD < 0.000001 , stop =
stop + 1, stop = ODL &, Range@Length@cliqueDDD;D;
knewD;
H L

H Prvni vypocéet deviance pro graf bez hran L

maticesousednosti = Table@®0, 8kk<, 8kk<D;

v = DiagonalMatrix(Map@Hs@@#, #DDL &, Range@Length@sDDDD;

d = DiagonalMatrix@1 é Map@Hs@@#, #DDL &, Range@Length@sDDDD;

deviance = pocetrealizaci HTr@s.dD — Log@Det@s .dDD — pocetvrcholul ;

H L

H hrany, které chybi v aktudlni matici sousednosti L
vektorhran = Select@Position@maticesousednosti, 0D, H#@@1DD > #@@2DDL &D;
vektorhranpropridani = Select@Position@maticesousednosti, 0D, H#@@1DD > #@@2DDL &D;
H pfidame do vektoru hran 1 hranu tak,
Ze vezmene vektor vynechanych hran a udélame doplnék s jednou hranou L
vektorhran = Map@HComplement@vektorhran, 8vektorhran@@#DD<DL &,
Range@Length@vektorhranDDD;
H vygenerovani vektoru klik pro vSechny pfidané hrany L
vektorklik = 8<;
For@jj =1, jj < Length@vektorhranD,
clique = 8Range@kkD<;
odstranithrany = vektorhran@@jjDD;
Map@Hclique = novygraf@clique, odstranithrany@@#DDDL &,
Range(@Length@odstranithranyDDD;
vektorklik = Append@vektorklik, cliqueD;
3j++D;

minminulehografu= deviance;

krok=1;

konec = False;

H L

H iteracni procedura L
While@konec == False,
minimum=1000;

For@ii =1, ii < Length@vektorklikD,
v = odhadmatice@s, vektorklik@@iiDDD ;
d = Inverse(@vD;
deviance = pocetrealizaciHTr@s . dD — Log@Det@s . dDD — pocetvrcholul ;

If@deviance < minimum, minimum = deviance; poziceminima = iiD;

ii++D; H konec for L
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If@minimum > Quantile@ChiSquareDistribution@krokD, 0.95D,
Hminminulehografu = minimum;
maticesousednosti@@vektorhranpropridani@@poziceminima, 1DD,
vektorhranpropridani@@poziceminima, 2DDDD = krokL,
konec = TrueD;

H hrany, které chybi v aktudlni matici sousednosti L
vektorhran = Select@Position@maticesousednosti, 0D, H#@@1DD > #@@2DDL &D;

vektorhranpropridani = Select@Position@maticesousednosti, 0D, H#@@1DD > #@@2DDL &D;
H pfidame do vektoru hran 1 hranu tak,
Ze vezmene vektor vynechanych hran a udélame doplnék s jednou hranou L
vektorhran = Map@HComplement@vektorhran, 8vektorhran@@#DD<DL &,
Range(@Length@vektorhranDDD;

H vygenerovani vektoru klik pro vSechny pf¥idané hrany L
vektorklik = 8<;
For@jj =1, jj < Length@vektorhranD,
clique = 8Range@kkD<;
odstranithrany = vektorhran@@jjDD;
Map@Hclique = novygraf@clique, odstranithrany@@#DDDL &,
Range(@Length@odstranithranyDDD;

vektorklik = Append@vektorklik, cliqueD;
3j++D;

krok = krok+1;
If@krok >= Binomial@kk, 2D +1, konec = TrueD;

DH konec while L
H L

H vypis vysledku a vykresleni grafu L
Needs@"DiscreteMath Combinatorica "D
H wvypocet hodnoty p-value z ch2 rozdeleni L
pvaluech2@stupnevolnosti_, hodnota D :=

1 - CDF@ChiSquareDistribution@stupnevolnostiD, hodnotaD
pvch2 = pvaluech2 H definice alias L;

Print@"Pocet pridanych hran = ",
If@krok >= Binomial@kk, 2D+ 1, Binomial@kk, 2D, krok — 2DD;
Print@"matice sousednosti: ", maticesousednosti éé MatrixFormD;
ShowLabeledGraph(@lg = MakeGraph@Range@kkD, HNot@MemberQ@Position@
maticesousednosti + Transpose@maticesousednostiD, 0D, 8#1, #2<DDL &DD;
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index diference body zvratu omnibus
BI04 0.457901 0.103405 0.0559108
BIO7 0.0832645 0.907394 0.408593
BI08 0.804571 0.130472 0.0862969
Vysledky testu:  ppq, 0.457901 0.641713 0.199821
BI13 0.804571 0.816031 0.989007
BI1l4 0.448489 0.405122 9.26277%1077
BI1S5 0.216021 0.103405 0.568274
BI16 0.457901 0.816031 0.0204966

Zvolene indexy:

BI04
BIO7
BIO8
BIl2
BI13
BI15

o U W N

Pocet realizaci = delka log vynosu =48

pocet vrcholu = 6

0.000994744 0.000632584 0.00176544 0.000775545 .00125598 0.000709797
0.000984176 0.00190782 0.000775545 0.00295029 .00268428 0.00115512
0.00017004 0.00244384 0.00125598 0.00268428 0.0131847 0.00149201
0.000687797 0.000183418 0.000709797 0.00115512 0.00149201 0.0022244¢6

0
0.00188588 0.00615159 0.000632584 0.00190782 0.00244384 0.000183418
0
variancni matice= 0

j 0.00339391 0.00188588 0.000994744 0.000984176 0.00017004 0.000687797§
{

i 1. 0.412735 0.406383 0.311022 0.0254194 0.250321
0.412735 1. 0.191954 0.447828 0.271359 0.0495833
.3 0.406383 0.191954 1. 0.33982 0.260328 0.358175
korel maticed 4 311025 0.447828 0.33982 1. 0.430388 0.450902
0.0254194 0.271359 0.260328 0.430388 1. 0.275501
0.250321 0.0495833 0.358175 0.450902 0.275501 1.1

Pocet pridanych hran = 5

matice sousednosti:

O O O U > O
O O N O O O
O O O O O O
H w o o o o
o O O O o o
o O O O O O
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