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Abstrakt

Harmonicky dopad jednotnej monetarnej politiky na realnu ekonomiku je do velkej miery
podmieneni homogénnostou krajin formujucich spolo¢ny menovy blok. V kontexte
vyznamnych menovo-politickych opatreni, ktorymi ECB reagovala na zdravotnu krizu z roku
2020, otazka heterogenity krajin EU (resp. HMU) opit nabrala na vyzname. Tento prispevok
meria odliSnosti V kontexte prijmov anakladov medzi ¢lenmi Eurdpskej tnie pomocou
hierarchickej zhlukovej analyzy a vizualizuje vysledky vo forme dendrogramov.
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Abstract

The harmonious impact of a single monetary policy on the real economy is largely conditioned
by the homogeneity of the countries forming the common monetary bloc. In the context of
significant monetary policy measures by the ECB in response to the health crisis of 2020, the
issue of the heterogeneity of EU countries (or EMU) has regained importance. This paper
measures differences in the context of income and living costs between members of the
European Union using a hierarchical cluster analysis and visualizes the results in the form of
dendrograms.

Key Words: Economic and Monetary Union (EMU), heterogeneity, cluster analysis, income,

purchasing power standard

JEL Classification: E52, E63, F53, C38

! This paper is an output of the science project 1-21-104-00 “Analysis of the heterogeneity of euro area countries
and its implications for the implementation of the ECB's monetary policy”.
Vedecky ¢asopis FINANCNE TRHY, Bratislava, Derivat 2022, ISSN 1336-5711, 1/2022



Uvod

Eurdpska tnia (EU) vznikla v roku 1993 nastupom platnosti Maastrichtskej zmluvy.
Histodria tohto spolocenstva sa vSak zacala pisat’ uz v 1951 podpisom Parizskej zmluvy, ktorou
bolo zaloZené Eurdpske spolo¢enstva uhlia a ocele (ESUO). Dal§im vyznamnym milnikom
Vv historii europskeho kontinentu bola Rimska zmluva z roku 1957, podpisom ktorej doslo k
vzniku Europskeho hospodarskeho spolocenstva (EHS) a Eurdopskeho spolocenstva pre
atdbmovu energiu (Euratom).

Maastrichtska zmluva, ktorou sme zacali tento odstavec ma vyznamné konzekvencie
pre menovo-politické realie v regione. Jej platnostou vznikla Hospodarska a menova tnia
(HMU), ktora predstavuje vyznamny krok v integracii ekonomik EU. HMU zahf#ia koordinaciu
hospodarskych a do urcitej miery aj fiskalnych politik, spolo¢nii menovu politiku a spolocnu
menu euro. Prvou uroviiou tejto dohody je hospodarska tnia, ktorou sucastou je vsetkych 27
¢lenskych krajin, niektoré krajiny pokroéili v integracii d’alej a v tretej etape HMU prijali euro.
Tieto krajiny spolu tvoria eurozonu S centralnym organom menovej politiky vo forme
Eurodpskej centralnej banky (ECB).

Tretia etapa procesu tvorby HMU sa zacala v roku 1999 a jej jedenasti ¢lenovia —
Belgicko, Finsko, Franctzsko, Holandsko, frsko, Luxembursko, Nemecko, Portugalsko,
Rakuisko, Spanielsko a Taliansko, preniesli svoje pravomoci v oblasti menovej politiky na ECB.
Pocet zGcastnenych $tatov sa zaciatkom roka 2001 zvysil na dvanast’, ked” sa do tretej etapy
pripojilo aj Grécko.

Prvotny, oficidlny politicky postoj ECB bol taky, ze politické rozhodnutia odzrkadl'uja
meniace sa ekonomické podmienky menovej Gnie ako celku a nie jej jednotlivych krajin [1].
Ako primarny ciel si tato finan¢na institucia definovala smerom k cenovej stabilite, a to tym,
Zze rofnd miera rastu harmonizovaného indexu spotrebitel'skych cien v eurozone v
strednodobom horizonte ma byt blizka ale nie vyssie ako 2%.

Premisa, na ktorej je postavena cela menova tnia a to, ze jednotna politika vyhovuje
vSetkym €lenom celila kritike z viacerych stran. Jednou z konkrétnych otazok je, ¢i je spolocna
menova politika skutoéné u¢inna pri riadeni réznych narodnych ekonomik v ramci Unie.

Pomerne beznym pristupom k skiimaniu odliSnosti v pristupe k menovo-politickym
otazkam medzi centralizovanym decentralizovanym (historickym) vykonom je porovnavanie
realizovanej menovej politiky ECB s preferenciami jednotlivych ¢lenskych §tatov menovej unie
vzhl'adom na historické spravanie ich centralnych bank pred rokom 1999. Vicsina tychto stadii
identifikuje rozdiely medzi skutoénym spravanim ECB a tym, ¢o by sa stalo, keby tieto narodné

centralne banky mali prijimat’ svoje nezavislé politické rozhodnutia. [2] V prehlade literatary
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narazame aj na alternativne pristupy. Ked'ze centrdlne banky jednotlivych Statov prestali
vykondvat' nezavisla menovu politiku, iné Stidie sa zameriavaji na spdsob, akym ECB
vykonava jednotni menova politiku perspektivou zalozenou na agregovanych tudajoch
eurozony ako celku. Tento pristup nasledne porovnavaju s hypotetickym scenarom, v ktorom
by sa centralna banka opierala o narodné idaje a zohl'adnila osobitosti jednotlivych ekonomik.
Tieto Studie sa snazia odhalit potencidlny prirastok efektivnosti menovej politiky
zohl'adiiujucej aj heterogenitu medzi krajinami. Empirické dokazy st podlozené ¢asto len na
malej vzorke $tatov menovej Unie (Franctzsko, Nemecko a Taliansko). [3] Sice spominané
ekonomiky prestavuju nadpolovi¢ny podiel na celkovom outpute Eurozony, su si vel'mi
podobné a nereprezentuju Specifika jednotlivych, mensich ekonomik a ich monetarne vyzvy.
Iba uplny model, ktory zahrha vsetkych ¢lenov eurozony, by popisal implikacie heterogenity
medzi krajinami.

V tomto prispevku nebudeme hodnotit’ efektivnost’ menovej politiky ECB ale skimat’
mieru heterogenity krajin na zaklade rozdielov v prijmoch a nakladov na Zivot primarnych

subjektov redlnej ekonomiky, teda jednotlivcov a domécnosti.

Metody vyskumu

Zhlukova analyza (alebo ,klastrovanie®) je popularna technika, ktora sa bezne pouziva
v oblasti Statistickej analyzy tdajov za uc¢elom identifikacie a zaradenia podobnych pozorovani
do jedného zhluku a odlisit’ ich tak od pozorovani, ktoré st nepodobné a ich zatriedenim to
inych zhlukom. [6] Primarnym tcelom klastrovej analyzy je vybudovat’ klasifikaény systém na
zoskupenie relativne homogénnych jednotiek suboru. Skupina takychto homogénnych
pozorovani sa nazyva zhluk.

V prispevku sa opierame o principy hierarchickych algoritmov (HA), ktoré boli
vyvinuté, aby naSli zhluky postupne vo vztahu k uZ vytvorenym. Hierarchické algoritmy
pozname dvoch typov (i) aglomerativne alebo (ii) deliace. [5] Prva kategoria z nich predstavuje
tzv. pristup ,,zdola nahor* a takyto algoritmus aplikujeme V prispevku, kym druhy v poradi
zacina naopak zhora (z celku) a snazi sa smerovat’ niz§ie na uroven jednotlivych pozorovani.
Aglomerativny pristup za¢ina tym, Ze kazdé pozorovanie v subore udajov vytvara vlastny zhluk
(zhluk o jednom objekte) a v kazdej iteracii sa tieto zhluky zvac¢suji o najpodobnejsie jednotky,
az kym sa vSetky pozorovania neocitnt v jednom zhluku. Historia zoskupovania naznacuje,
ktoré pripady su Si podobnejsie ako ostatné.

Ako je spomenuté vyssie, existuje niekol’ko bezne pouzivanych zhlukovych algoritmov,

ale vyber algoritmov a technik merania vzdialenosti, ktoré nasledne definuju postupné
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zhlukovanie pozorovani, je zlozity proces. Algoritmus ako aj metdda vypoctu vzdialenosti by
mala zavisiet’ od suboru tdajov — zavisi to napriklad od toho, ¢i premenné naberajii nominalne
alebo ordindlne hodnoty. Zatial’ o jedna technika alebo algoritmus méze Gspesne klasifikovat
jeden typ suboru udajov, v inom type suboru udajov moze zlyhat’.

KTucovym krokom v hierarchickom zoskupeni je vyber techniky vypoétu vzdialenosti.
Jednoduchym meradlom je manhattanskd vzdialenost’, ktord sa rovna suctu absolutnych
vzdialenosti pre kazdu premenni. Néazov pochddza zo skuto¢nosti, ze v pripade dvoch
premennych moézu byt premenné vynesené na mriezku, ktora sa da prirovnat’ k uliciam mesta,
a vzdialenost’ medzi dvoma bodmi je pocet blokov, ktoré by ¢lovek presiel.

Na vypocet vzdialenosti medzi krajinami v n-rozmernom priestore v tomto prispevku
pouzivame Standardnu metriku — euklidovsku vzdialenost. Sme si vedomi toho, ze existuju aj
iné metriky ako napriklad spominana manhattanska vzdialenost’. [4] Euklidovska vzdialenost’
je vSak povazovana za najvhodnejSiu pre analyzu, pri ktorej udaje st spojité a spravne
Skalované vo vsetkych dimenziach, tak ako v nasom pripade. Euklidovska vzdialenost’ De

medzi dvoma pozorovaniami X; a Xj je definovana nasledovne. [4]
1

n 2
De(xi, xj) = <Z|x” - le|2> (1)

=1

Naslednym, vel'mi dolezitym, rozhodnutim je vyber metédy spajania. Znova je
dostupnych viacero metdd spajania pre aglomerativne zhlukovanie (jednoduché, uplné
a priemerné spajanie, vazeny a nevazeny priemer parovej skupiny, vadzené a nevazené t'azisko
parovej skupiny, Wardova metdda atd’.), pricom vhodnost’ ich pouzitia zalezi od typu dat,
velkosti stiboru a vyskumnej otazky. [9]

Na obrazku 1 uvadzame vysledky aplikacie Styroch metdd spéjania, aby sme
demonstrovali, ze aj odlisné metddy poskytuju podobné zavery. Zvysok prispevku sa spolieha
na Wardovu metodu spajania. Pricom vychadzame z literatury, podl'a ktorej Wardova metoda
funguje lepsie ako ostatné pod podmienkou, ze vo vzorke nie su ziadne jasné odl'ahlé hodnoty
[7]. Wardova metdda je vSeobecny optimalizaény model, ktory moze sledovat’ rozne kritérium

a poévodne navrhnuty bol za ¢elom, aby minimalizoval rozptyl v ramci klastrov. [10]

lv| + |s] i} lv| + |t |v|

D(u,v) = 7 d(v,s)? + — d(v,t)? — - * d(s,t)? (2)
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kde s a t oznac¢uju zhluky, ktoré sa v d’alSej iteracii spoja do nového (jediného) klastra u
a klaster v je potom v tejto iteracii nepouzitym klastrom, a teda T= |v|+|s|+ [t].
Aby bolo rozhodovanie intuitivnejsie, vysledky vizualizujeme vo forme dendrogramu.

Dendrogramy graficky predstavuju hierarchiu v stromovej Struktare [8].

Data a sledované krajiny

Prispevok analyzuje data prevzate z Eurostat-u. Data pochadzaju z prieskumu
Eurépskej unie o prijmoch a Zivotnych podmienkach. Cielom statistiky EU o prijmoch a
zivotnych podmienkach (EU-SILC) je zbierat’ v€asné a porovnatelné prierezové a dlhodobé
tidaje o prijmoch, chudobe, socidlnom vylideni a Zivotnych podmienkach obyvatel'ov Unie.?

Data vyuzité pre ucely Statistického modelovania odzrkadl'ovali hranicné hodnoty
v prijmoch upravenych o kapnu silu v krajine (§tandard kiipnej sily — SKS) pre rozne prijmové
kvartily®> ahodnotu Gini koficientu* v danej krajine. Udaje boli prierezové a zozbierané
Vv rozpiti rokov 2011-2020.

SKS, teda upraveny prijem domdacnosti 0 ceny tovarov a sluzieb V porovnani s
inymi Krajinami poskytuje Sir§i obraz o prijmoch domacnosti a tym padom aj lepsi prehl’ad o
zivotnych $tandardoch v krajine. To ul'ahéuje porovnavanie v ¢ase a medzi krajinami, ked’
existuju rozdiely alebo zmeny v ekonomickych a socialnych podmienkach. Giniho koeficient
naopak sluzi na vyjadrenie prijmovych nerovnosti v krajine. Koeficient nadobuda hodnoty
medzi 0 az 1 a ¢im viac sa blizi k vrchnej hranici tym je nerovnost’ v spolo¢nosti vécsia.

Analyza prezentovana v tomto prispevku sa primarne zameriava na krajiny Eurozony,
teda krajiny, ktoré prijali euro ako zdkonne platidlo a ktoré jednotne vykondvaji menovu
politiku. Specifickil pozornost’ venujeme nésledne krajinam, ktoré spoloéne so Slovenskom
vstupovali do Eurdpskej unie v roku 2004. Na zaver pozorujeme vyvoj v kontexte EU, ked’ze
vSetky krajiny s sucastou minimalne hospodarskej Unie a mnohé znich su zaviazané
V budtcnosti, po splneni zakonnych podmienok, prijat’ euro a jednotni menovu politiku. Ku
krajinam odkazujeme na grafov pomocou jednotnej metodiky skratiek podl'a slovnika pojmom

Eurdpskej komisie.>

2 Viac informacii na https://ec.europa.eu/eurostat/web/microdata/european-union-statistics-on-income-and-
living-conditions
3 Distribution of income by quantiles - EU-SILC and ECHP surveys. Dostupné a ziskané k 26. novembru 2021
na odkaze — https://ec.europa.eu/eurostat/databrowser/view/ilc_di01/default/table?lang=en0
4 Gini coefficient of equivalised disposable income - EU-SILC survey. Dostupné a ziskané k 26. novembru 2021
na odkaze — https://appsso.eurostat.ec.europa.eu/nui/show.do?dataset=ilc_dil2
® Skratky krajin je moZne dohl'adat’ na odkaze — https://ec.europa.eu/eurostat/statistics-
explained/index.php?title=Glossary:Country_codes
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Obdobie medzi rokmi 2011-2020 sme rozdelili na dve 5-ro¢nice, aby sme mohli
zachytit' dynamiku pohybu krajin medzi zhlukmi v Case. Krajiny preto vzdy porovnavame
v rozmedzi rokov 2011 az 2015 a nasledne to porovnavame s pomermi v obdobi medzi rokmi
2016 az 2020. Krajina je za sledované obdobie reprezentovana hrani¢énymi hodnotami
prijmovych kvantilov (3 hrani¢né hodnoty, ktoré ohrani¢uju 4 prijmové kvantily), pricom
prijmy st upravené prislusnou cenovou hladinou v krajine na tzv. standard kipnej sily, a Gini
koeficientom pre kazdy rok v danom obdobi. Dostdvame tak mnohorozmerny panel dat 4
premennych za 10 rokov (a ten rozdelujeme na dve pat-roéné obdobia). Panel dat je
normalizovany a Skdlovany vo vSetkych dimenziach, aby sa zabranilo chybnému spravaniu sa

zhlukovacieho algoritmu.

Vysledky vyskumu

V tejto kapitole prezentujeme vysledky zhlukovej analyzy krajin EU s primarnym
dorazom na clenov Eurozény. V ramci analyzy vyuzivame hierarchické aglomerativne
zhlukovanie a jeho vizualizaciu vo forme dendrogramu. Nasim cielom je odpovedat’ na dve
dolezité otazky:

e (i je Eurdpska unia rozdelena do skupin, vo vnutri ktorych si st krajiny ¢o najviac
podobné, a teda pochopit’ mieru homogenity, resp. heterogenity, krajin z pohl'adu
prijmov andkladov na Zzivot najndkladnejSej jednotky reédlnej ekonomiky —
domacnosti,

e adiexistuju nejaké znamky konvergencie alebo divergencie v ¢ase, t. j. pozorovanej
periddy medzi rokmi 2011-2020, aby sme pochopili, ¢i sa dari tato heterogénnost’
vyrovnavat’ alebo nie.

Zaroven sa snazime z dat vycitat’ dovody takéhoto rozdelia a pochopit’, preco sa krajiny

spajaju do uréitych zhlukov a odlisuji sa od inych krajin v Unii.

Obrazok 1: Prehlad spajacich metod
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Zdroj: Vlastné kalkulacie v Python 3.8 pomocou kniznice ,,scipy*, data z Eurostat

Ako je vidite'né na obrdzku 1, Styri metody zo zoznamu menovanych technik v Casti
Metédy vyskumu, poskytujii porovnatelny zaver. Algoritmus, ktory zhlukuje krajiny EU v
kazdom podgrafe ma tendenciu vytvarat' dva hlavné vetvy zhlukov podobného zastpenia.
Velmi silnym spojenim sa zda os Rakuisko-Déansko-Holandsko-Svédsko-Belgicko-Finsko,
ktora je charakteristicka prijmom, ktory ma vysoku kupnu silu a relativne malou hodnotou
Giniho koeficientu. Uzko naviazand na tto skupinu je nasledne trojica krajin s rovnako
vysokym prijmom no o trochu vy$§im Giniho indexom, hovorime konkrétne o republikach
Nemecka, frska a Franctizska. Na druhej strane spektra vidime tizke prepojenie pobaltskych
krajin, konkrétne Litvy, LotySska a Estonska, s krajinami vychodnej Eur6py, ako st Mad’arsko,
Slovensko, Pol'sko a Cesko, a rovnako aj s balkanskymi krajinami — Bulharskom, Rumunsko
a Chorvatskom. Pre toto pasmo je prizna¢na mensia kupna sila prijmu a k fragmentacii na tejto
polosi dochadza podobne skor pri¢inenim rozdielov v hodnote nameraného Giniho indexu.
Pomerne stabilnym zdverom naprie¢ podgrafy je vyclenenie Luxemburska, do vicsej ¢i mensej
miery, z hlavnej skupiny.

V d’alSej Casti prispevku sa zameriame na krajiny Eurozony (€o je cielom prispevku),
krajiny, ktoré pristapili do EU spolo¢ne v roku 2004 a analyzu zakon¢ime pohladom na celu
EU. Tieto tri vzorky krajin budi testované v dvoch obdobiach za téelom podchytit’ $trukturalne
pohyby medzi klastrami.

Obrazok 2: Zhlukova analyza krajin Eurozény v dvoch sledovanych obdobiach
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Zdroj: Vlastné kalkulacie v Python 3.8 pomocou kniZnice ,,scipy*, data z Eurostat

Pri pohlade na krajiny Eurozony (obrdzok 2) vidime silnt bipolarnost, ¢o naznacuje
vySka vetvy prvého rozdelenia Statov (vyjadrena v euklidovskej vzdialenosti na osi y).
Porovnanim dvoch definovanych perioéd (rozdelenia krajin vlavo 2011-2015 a vpravo 2016-
2020) odhalime zaujimavy vyvoj v Pobaltskych krajinach. LotySsko, Litva a Estonsko (spolu
s Pol'skom a Gréckom) boli vel'mi vyznamne odli$né od zvysku Eurozony v prvom sledovanom
obdobi. Miera heterogenity v radmci tejto skupiny v Case vzrastla no zaroven sa im podarilo
vyznamnejsie integrovat’ so zvySkom krajin menovej Unie, o demonstruje graf vpravo. Novy
zhluk tieto krajiny tvoria uZz V spolo¢nosti krajin — Slovensko, Slovinsko, Taliansko a
Spanielsko. Pri pohl'ade do dat vidime prudky rast prijmov krajinach Pobaltia a v Pol'sku, ktory
je sprevadzany aj rastom kupnej sily (s vynimkou Grécka, v ktorom kupna sila stagnuje, az
klesa). Spominana $tvorica (LT, LV, EE aPT) dosiahla takmer zdvojnisobenie SKS

a skokovito tak dorovnala urovne namerané v Sl, SK, IT a ES.

Obrazok 3: Zhlukova analyza Kkrajin, ktoré pristipili do Eurépskej uinie v roku 2004
V dvoch sledovanych obdobiach

Krajiny, ktoré pristdpili v roku 2004 do EU (2011-2015) Krajiny, ktoré pristipili v roku 2004 do EU (2016-2020)
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Zdroj: Vlastné kalkulacie v Python 3.8 pomocou kniZnice ,,scipy*, data z Eurostat
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Rok 2004 bol vyznamnym milnikom v dejinach Slovenska a Eurdpskej tinie ako takej.
V tomto roku doslo k rozsireniu Unie 0 10 krajin, medzi ktorymi bolo aj Slovensko. Z kontextu
oboch pohl'adov sme sa rozhodli v nasej analyze zamerat’ na vyvoj tychto krajin z pohl'adu
prijmov a nakladov na Zivot. Okrem Mad’arska, Pol'ska a Ceska zvy$nych 7 krajin prijalo Euro.
Na tejto dvojici grafov (obrdzok 3) sa opit ukazuje nadstandardna homogénnost’ medzi
krajinami Litva, LotySsko, Estonsko a Pol'sko. Tento trend sme vysvetlili v predchadzajucom
texte. Zhluk dvojice krajin — Malty a Cypru — sa vytvara z dévodu prijmov s nadstandardnou
kapnou silou v porovnani s ostatnymi 8 krajinami. K vyznamnejSiemu navySovaniu kiipne;j sily
v tychto krajinach viak nedochadzalo, apreto ich pomaly dobiecha Cesko a Slovinsko.
Slovensko, Cesko a Slovinsko maju tiez jeden vyznamny spoloény menovatel vo forme
relativne nizkeho Giniho koeficientu. Vizba medzi Slovinskom a Ceskom je este silnejsia
v porovnani so Slovenskom z dévodu, ze kupna sila prijmu jednotlivcov a domacnosti za

poslednych 10 rokov rastla v tychto Statoch vyznamnejSie ako tomu bolo u nas.

Obrazok 4: Zhlukova analyza krajin Europskej unie v dvoch sledovanych obdobiach

Eurdpska dnia (2011-2015) Eurdpska Gnia (2016-2020)
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Zdroj: Vlastné kalkulacie v Python 3.8 pomocou kniznice ,,scipy*, data z Eurostat

Na zaver analyzujeme vyvoj krajin v ase v ramci celej Unie. Jednotlivym tendenciam
sme sa venovali, a preto sa v tomto paragrafe zameriame iba na v§eobecné zavery o prijmovej
a nakladovej heterogenite krajin. Globalna miera heterogenity je v ¢ase bez vyznamnej zmeny,
¢o dokumentuje na obrdzku ¢.4 konstantna uroven prvého rozdelenia (euklidovska vzdialenost’
na osi y) medzi obomi grafmi. Heterogenita medzi zhlukmi sa nemeni, no heterogenita v ramci
zhlukov bola v poslednom desatro¢i na vzostupe, ¢o demonstruju vyssie Grovne naslednych
bodov rozdelenia — nizsie vetvy dendroramu v druhom sledovanim obdobi st v priemere dlhsie.

Tempo zmien SKS medzi krajinami je vyznamne heterogénne, ¢o moze mat’ vyznamné
implikacie smerom k asymetrickosti hospodarskeho cyklu, resp. réznej amplitude tohto cyklu.
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Zhrnutie

Empirické vysledky neposkytuju ziadne podporné dokazy o tom, Ze by sa krajiny od
vzniku menovej Unie Strukturalne priblizovali, aj napriek tomu, ze krajiny Pobaltia podobne
ako Pol'sko sa skokovito priblizuju. V kontexte S$tandardu kuapnej sily dokonca predbehli
viaceré krajiny, medzi nimi i Slovensko. Rast v spominanych krajinach taha vsetky prijmové
kvantily a nevedie vyznamne k prejavom prijmovej nerovnosti (napr. Giniho index).

Stadia d’alej upozoriiuje na nepriaznivy vyvoj v SKS v kontexte Slovenskej republiky.
Nie v smere vyvoja, ktory je kladny, ako v jeho intenzite. Data ukazuju, Ze krajiny, s ktorymi
sme zvykli tvorit homogénne zhluky na zaciatku 10-tych rokov 21. storo¢ia, nam unikaju.

Stadia odhal'uje, Ze projekt eurdpskej jednotnej meny a jednotnej menovej politiky sa
vyznacuje heterogenitou svojich ¢lenov, ¢o by malo byt predmetom zaujmu politikov najma v
oblasti post-pandemického planovania a aj v boji s potencialnym vyskytom asynchronneho

hospodarskeho cyklu.
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