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ANOTACE

Diplomova prace je zamérena na analyzu vybranych casovych rad a jejich predikci.
Jsou zde vysvétleny casové rady, jejich predpoklady a charakteristiky. V dalsi casti jsou
objasnény terminy jako modelovani casovych rad a Boxova-Jenkinsova metodologie. Zdver
této prdce je vénovan praktické casti, kde je analyzovin kurzu CADICZK  pomoci procesii
ARIMA, AR a MA. Cilem této prace je poukdzat na moznou analyzu a predevsim vhodnou

predikci dané financni casove rady.
KLICOVA SLOVA

financéni casové rady, trend, sezonni slozka, metodologie Box-Jenkins, ARIMA, AR,

MA, predikce, analyza
TITLE
Analysis and Prediction of Selected Financial Time Series

ANNOTATION

The thesis is focused on analysis of selected time series and their prediction. There are
explained time series, their assumptions and characteristics. The next section clarifies terms
as modeling of time series and Box-Jenkins methodology. The conclusion of this work is
devoted to the practical part, where the course of CAD / CZK is analyzed by processes of
ARIMA, AR and MA. The aim of this work is to point to a possible analysis and especially

suitable prediction financial time series.
KEYWORDS

financial time series, trend, seasonal component, Box-Jenkins methodology, ARIMA,

AR, MA, prediction, analysis
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UvoD

V této praci budou popsany cCasové tady, které se vyskytuji bézné kolem naés.
Konkrétné¢ se budeme zabyvat ekonomickymi a pfredev$im finan¢nimi Casovymi fadami,
kde se pouzivaji makroekonomické ukazatele. Prace popisuje dané problematiky

jak teoreticky, tak prakticky.

V soucasné dobé se nachdzime v obdobi, kdy bohuzel neni mozné provadét dilezita
ekonomickd rozhodnuti bez propracované a dikladné analyzy zékladnich ekonomickych

ukazatell a jejich vztaha.

V poslednich letech vzniklo v oblasti analyzy jak ekonomickych, tak finan¢nich
casovych fad mnoho novych metod a pfistupt. Také podminky pro jejich praktickou aplikaci
se v poslednich né€kolika letech vyrazné zlepsily, coz je predevs§im zptsobeno jednak relativné
snadnou dostupnosti pomérn€ Sirokého spektra riznych druh@t kvalitniho softwaru

a jednak rostouci délkou analyzovanych casovych fad.

Tématem diplomové prace je analyza a predikce financni Casové tfady, konkrétné
denniho kurzu CAD/CZK za rok 2000-2010, pomoci statistickych metod. Prace je rozdélena

do 5 hlavnich &4sti.

V prvni kapitole je charakterizovan finan¢ni trh pfedev§im jeho piedpoklady

a charakteristiky.

Druhd cast této prace se zabyvd modelovanim casovych fad a modelovani trendu
a sezonni slozky. Jsou zde vysvétleny zékladni pojmy jako trend, sezénni slozka, cyklicka

slozka a nahodna slozka.

Ve tfetim bodé je vysvétlena Boxova-Jenkinsova metodologie, do které patii

stacionarita a stacionarni procesy jako ARIMA, AR a MA.

Pata a Sesta cast prace poukazuje na aplikovanou teorii. Jsou zde prakticky
analyzovany pfedpoklady a charakteristiky financ¢nich casovych fad, modelovani trendu
a sezonni slozky a metodologie Boxova-Jenkinsova. V posledni Casti je nasledné uvedena

a zpracovana predikce finan¢ni Casové fady pomoci procesi ARIMA, AR a MA.
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Cilem analyzy casovych fad je konstrukce vhodného modelu. Sestrojeni daného
modelu umoziuje porozumét mechanismu casové fady a pochopit podminky a vazby, které
jsou mezi témito hodnotami. Na zdkladé¢ téchto modelti, podminek a piedpokladi

Ize simulovat vliv ptisobici zmény ve vyvoji finan¢ni ¢asové fady.

Druhym cilem je pak vyuziti téchto ziskanych poznatkti pifi predikci budouciho
chovani finan¢ni Casové fady. Pouzité postupy mohou byt zalozeny na principu opakovani
se minulosti. Tento piedpoklad je v praxi plnén s riznymi piesnostmi, a proto je tikolem prace
zjistit vhodné postupy pii piredpovédi ¢asové fady. O spolehlivosti této predikce mizeme

diskutovat, jelikoz hodnota ukazatele zavisi na ukazatelich, faktorech a podminkach.

Cilem diplomové prdce je provést analyzu vybrané financéni casové rady, konkrétné
tedy ménového kurzu CAD/CZK a jeho predikci do budoucna. Ddle ukdzat hlavni metody,

postupy a konstrukce této analyzy. Soucasti je také piedpovéd’ ménového kurzu CAD/CZK.
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1. FINANCNI TRH

Zakladni a prvni hypotéza o chovani finan¢niho trhu byla hypotéza efektivniho trhu.
Muizeme ji formulovat takto: Za predpokladu, zZe ceny plné zahrnuji ocekavani

. v 1% 77 o . . e v . , 1
a informace vSech ucastniku trhu, jsou jejich zmény nepredikovatelné.

Kvantitativni informace o finan¢nim trhu jsou ve vétSin¢ piipadi poskytovany
ve form¢ financnich casovych Fad. Tyto Casové fady maji sva specifika ve srovnani
S ostatnimi Casovymi fadami. Viditelnym rozdilem je sledovani hodnot napi. v denni

¢i hodinové frekvenci.

Finan¢ni trh je soucésti trzniho systému, ptfedstavuje nabidku a poptavku penéz

a kapitalu. Rozlisujeme tfi druhy finan&nich trhi:?

° dluhopisové trhy,
° akciové trhy,

. devizové trhy.

Na financ¢nich trzich se obchoduje s dluhovymi cennymi papiry, akciemi a penéznimi

prostiedky v riznych ménach. Zakladni informaci finanénich trhu je:?

. cena akcie,
° cena meny,
. cena dluhopisu.

Ceny jsou sledovany v urcité¢ Casové frekvenci a tvoii tak ¢asové fady. Tyto Casové
fady, jakoZz i fady vychazejici z cen nebo charakterizujici ceny a jejich vyvoj, se oznacuji jako

finan¢ni ¢asové rady.

! Jeji prvni formulace se objevily v prvni poloving 20. stoleti (Bachelier (1900), Cowles (1933)).

V pozdégjsich pracich z druhé poloviny 20. stoleti (Farma (1970, Malkiel (1992)) byla tato hypotéza dale
upfesiiovana.

2 ARLT, J.: Finanéni casové fady. vyd. 1. Praha: Grada Publishing a.s., 2003. 12's.

® ARLT, J.: Financni ¢asové fady. vyd. 1. Praha: Grada Publishing a.s., 2003. 12 s.
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1.1 Casové Fady

Pokud stojime pied problémem analyzy urcitého ekonomického jevu, urcité

se setkame s pojmem Casové fady.

1.1.1 Pojem casové rady

Definic tykajicich se ¢asovych fad je mnoho. Pro feSeni nasi problematiky postaci

tato zakladni definice Casové fady:

> Casovou Fadou budeme chapat jako posloupnost vécné a prostorové
srovnatelnych pozorovani (dat), kterd jsou jednoznacné uspordddna z hlediska

v v . . v .4
Casu ve sméru od minulosti k pritomnosti.

Chronologicky uspotfadané data se vyskytuji v €asovych tadach, se kterymi se bézné
setkavame v zivoté. S témito daty pracuje fyzika, biologie, seismologie, meteorologie,

medicina a velky vyznam maji i v ekonomii atd.

Casové fady jsou charakteristické:”

. trendem,

° Sezonnosti,

o podminénou heteroskedasticitou,

. nelinearitou,

. spolecnymi viastnostmi vice casovych rad.

Tyto vyjmenované vlastnosti se u casovych fad neobjevuji zpravidla najednou. Jejich
vzajemna piitomnost zavisi na typu Casové fady (napi. sezoénnost se objevuje u kratkodobych

Casovych fad, podminéna heteroskedasticita u vysokofrekvencnich ¢asovych tad).

* RUBLIKOVA, E.: dnalyza ¢asovych radov. vyd.1. Bratislava: lura Edition, 2007. 11 s.
> ARLT, J.; ARLTOVA M.: Ekonomické ¢asové fady. vyd. 1. Praha: Grada Publishing a.s., 2007. 14 s.
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Charakteristiky, které jsou uvedeny vyse, jsou dulezité piedevSsim pii provadeéni
analyzy cCasovych tad za tucCelem konstrukce ptedpovédi. U finan¢nich cCasovych tad
se vyrazné projevuje sloZzka trendova a cyklicka, sezéonni slozka neni tak zfetelnd, i kdyz

ji neni mozné vyloucit. °

1.1.2 Rozdéleni ¢asovych rad

Casové fady mizeme rozligovat z nékolika hledisek.
Dle rozhodného ¢asového hlediska:’

» intervalové — hodnoty ukazateli zavisi na dalce ¢asového intervalu sledovani,
» okamzikové — hodnoty ukazatelli se vztahuji k Casovym okamzikiim, nezavisi

na délce ¢asového intervalu sledovani.

Podle délky intervalu sledovani hodnot:®

» dlouhodobé casové rFady — maji hodnoty sledované v rocnich ¢i delSich
Casovych usecich,
» kratkodobé casové rady — hodnoty se sleduji v usecich kratsSich, nez je jeden

rok,

» vysokofrekvencni casové rady — maji hodnoty sledované v usecich kratsich,

nez je jeden tyden.

Dle druhu sledovanych ukazateli:

» primarni (prvotni) — ukazatele jsou zjistované piimo,
» sekundarnich (odvozenych) — vznikaji jako funkce primarnich ukazatel,

pomoci této fady lze vypocitat ¢asovou fadu kumulativni nebo klouzavych

uhrnu.

® ARLT, J.: Finanéni casové fady. vyd. 1. Praha: Grada Publishing a.s., 2003. 12's.
"HINDLS, R.; HRONOVA, S.; SEGER J.: Statistika pro ekonomy. vyd. 7. Praha: Professional
Publishing, 2006. 247 s.

8 ARLT, J.; ARLTOVA M.: Ekonomické ¢asové fady. vyd. 1. Praha: Grada Publishing a.s., 2007. 14 s.
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A posledni podle zpiisobu vyjadieni udaju:

» naturalni (hodnoty ukazatele jsou vyjadfovany v naturalnich jednotkach),

» penezni.

S témito zékladnimi Clenénimi souvisi pfedevsim tvar ekonomickych Casovych tad
(napf. ¢im je interval sledovéani del$i, tim jsou Casové fady vyhlazenéjsi). Dilezitou ¢asti
je i potadi u Casovych fad, zptsob jakym na sebe jednotlivé hodnoty v ¢asovych fadach

navazuji. Pofadi urCuje jejich tvar a charakteristické vlastnosti.

1.2 Ekonomické ¢asové rady

Ekonomickou ¢asovou fadu mizeme chapat jako fadu hodnot ekonomického
ukazatele, ktera je uspofadana v ¢ase od minulosti do ptitomnosti. Zakladni druhy

a charakteristické vlastnosti ekonomickych ¢asovych fad jsou vysvétleny v kapitole 1.1.

V empirickych analyzach se mizeme setkat s tim, Ze se ekonomické Casové fady
logaritmicky transformuji. Dtvodem je, ze nckteré ekonomické casové tady jsou
charakteristické exponencialné se vyvijejicim trendem a logaritmicka transformace znamena

jeho linearizaci. Timto se ¢asova fada stabilizuje z hlediska variability.

1.3 Charakteristické vlastnosti financnich ¢asovych rad

Finanéni ¢asové fady si miizeme piedstavit jako napft. specialni rysy vyvoje urokovych
mér, sménnych kurzl a finan¢nich indext. Jde o asové fady, které se vyznacuji tim, Ze maji
vysokofrekvenéni data s nepravidelnym zaznamem pii nesynchronnim obchodovani, cenové
shlukovani, podminénou heteroskedasticitu, leptokurtické rozdéleni’, vyskyt segmentl

s nizkou a naopak vysokou volatilitou, nekorelovanost mezi hodnotami fady a zaroven

o leptokurtické rozdéleni = na rozdil od normalniho rozd€leni ma ,,téz81 konce* a ,,uzsi pas*.
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silnou korelovanost mezi ¢tverci hodnot fady v riiznych Casech, odlisné reakce volatility na

velké kladné &i naopak zaporné piedchozi hodnoty. ™

Finan¢ni c¢asové tady jsou charakterizovany jako c¢asové tady odvozené zcen
nebo charakterizujici ceny. V pfipad¢ financnich ¢asovych fad se vychazi z ptedpokladu,
ze cena nemuze byt zaporné Cislo, predpoklada se tedy, ze by hodnoty téchto ¢asovych tad

mohly byt generovany logaritmicko-normalnim rozdélenim.

1.4 Predpoklady financnich ¢asovych rad

Nize uvedené ptedpoklady jsou dilezité ptfi analyze Casovych fad. A jednotlivé

predpoklady se daji otestovat statistickymi testy.

1.4.1 Predpoklad normality

Jednim ze zakladnich ptfedpokladi je, Ze logaritmy vynosﬁ11 maji normalni rozdéleni
S konstantni  stfedni hodnotou u a konstantnim rozptylem o’. Toto rozdéleni
je charakteristické tim, Ze je symetrické, takze jeho Sikmost je rovna nule a jeho $picatost je
rovna Cislu 3. Ze skuteCnosti vyplyva, ze Casové tady logaritmli vynosti maji rozdé€leni

Spicatéjsi s ,,tlustS8imi* konci nez je norméalni rozdélent.
1.4.2 Predpoklad nelinearity
V analyzach financnich Casovych tad se predpoklada, Ze logaritmy vynosi jsou

nekorelované a nezavislé. VétSina ekonomickych casovych fad jsou charakteristické

strukturadlnimi zlomy, zménami prabéhu a variability.

Y CIPRA, T.: Finanéni a pojisté vzorce. vyd. 1. Praha: Grada Publishing a.s., 2006. 336 s.
! Vynosem se rozumi souhrn veskerych budoucich pifjmi a diichodd, které Ize z dané investice ziskat.

Miuizeme do n€j zahrnout jak rozdil mezi kupni a prodejni cenou aktiva, tak i troky, dividendy,
najemné, kurzovni rozdily atd. Jeho vysi ovlivituje celd fada faktort.
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V souvislosti s touto problematikou se mize v ¢ase meénit i jejich autokorelacni
struktura. Tento zplUsob chovani ekonomickych casovych tad nemiize byt zachycen

klasickymi linearnimi modely.

Nelinearita se muze projevit odliSnymi pramérnymi diferencemi nebo primérnymi

koeficienty ristu v riiznych obdobich."

1.4.3 Predpoklad podminéné heteroskedasticity

Tento pojem vymezuje vlastnost, Zze logaritmus vynosu ma normalni rozdé€leni
S rozptylem, ktery se méni v zavislosti na ¢ase. Podminénou heteroskedasticitu charakterizuje

nasledujici model:
(InX,—InX,_)?*= a+p(nX,_; —InX,_,)* + u,.

Proménné X;, X;_; vyjadifuji hodnoty v asové fad¢ pii zméné Casu t 0 jednotku.
Parametr a se vypocitd pomoci metodou nejmenSich c¢tverct. Posledni proménna u,
je nahodna slozka. Je-li parametr p roven nule, podminéna heteroskedasticita v ¢asové fadé

neni.

Zakladni piedpoklad, ktery se uplatiiuje jak v teoretickych, tak i v empirickych
analyzach zabyvajicich se finan¢nimi ¢asovymi fadami, ¢asto vychazi z toho, ze logaritmy,
tzv. vynosi, tj. logaritmy koeficientdi ristu, maji normalni rozdéleni s konstantni stéedni
hodnotou a konstantnim rozptylem v ¢ase. Divod tohoto je, Ze ceny nemohou byt zédporné,
takZze se pfedpokladad jejich logaritmicko-normalni rozdéleni. Tato vlastnost se vice tyka

finan¢nich ¢asovych fad.®
Casové fady logaritmii vynosit maji rozdéleni Spicatéj$i ve srovnani s rozdélenim
normalnim. Podminéna heteroskedasticita miize byt zptisobena charakteristickym rysem jejich

chovani.

2 TSAY, S., RUEY: Analysis of financial time series. 2nd ed. Hoboken, N.J.: Wiley Interscience, 2005.
175 p.
B TSAY, S., RUEY: Analysis of financial time series. 2nd ed. Hoboken, N.J.: Wiley Interscience, 2005.
109 p.
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Jednoduchym a nejvice pouzivanym testem heteroskedasticity je Spearmanuv test
korelace poradi. Vzorec pro dany test:

6%d;
n(nz—l)'l_

rex -

1,2,..,n,

kde d; jsou diference v pofadi odpovidajicich dvojic pofadovych hodnot |e;| a X;.

Hodnoty blizké jedné svédci o existenci heteroskedasticity. 14

1.4.4 Predpoklad autokorelace

Piedpoklad vyskytu autokorelace muizeme testovat pomoci Durbin-Watsonovy

statistiky.

Testovaci statistika:

_ Yi-o(er —ec_1)”

T _2
t=1€¢

d

Hodnotu d porovname s kritickou oblasti a na zakladé¢ pozice d vyhodnotime

autokorelaci.' Kritické hodnoty dj, a dj piedstavuji dolni mez a horni mez d.

Jednotlivé intervaly:

. interval (0; d) znaci pozitivni autokorelaci,

o v intervalu {(dp; dy) nemtzeme rozhodnout, zda se jedna o korelaci, ¢i nikoliv,
J interval (dy; 2) poukazuje na statisticky nevyznamnou pozitivni autokorelaci,

o interval (2;4 —dy) poukazuje na statisticky nevyznamnou negativni

autokorelaci,
. vintervalu (4 — dy; 4 — dp) nemuzeme rozhodnout, zda se jedna o korelaci,
¢i nikoliv,

. interval (4 —dp;4) poukazuje na statisticky vyznamnou negativni
autokorelaci.

Y HUSEK, R.: Ekonometrickd analyza. vyd.1. Praha: Oeconomica, 2007. 74-78 s.
Y HUSEK, R.: Ekonometrickd analyza. vyd.1. Praha: Oeconomica, 2007. 83-89 s.
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1.4.5 Predpoklad volatility (variability)

Tato problematika také zahrnuje pojem variabilita neboli volatilita. Problém zmén
variability je pfedevsim spojen s nejistotou na trhu. Volatilita znamena miru kolisani hodnoty

aktiva nebo jeho vynosové miry.

N¢kdy se variabilita miize ménit ve velmi kratkych tusecich Casové fady a nékteré
vynosy lze tak dokonce povazovat za extrémni hodnoty (odlehld pozorovani), jindy zlstava
variabilita po urcity cas na podobné urovni a potom se tato Grovenn méni, variabilita se méni

;116
ve shlucich.

Muzeme fici, ze volatilita ur€ité trovné se udrzuje po jisty Cas, volatilita v ¢ase ¢t
tak zavisi na volatilité¢ v ¢ase t — 1. Variabilita se méfi smérodatnou odchylkou. V piipadé
Casové fady se ale smérodatna odchylka nepocitd z ptivodnich pozorovani, ale z relativnich
prirastki.

Vztah pro vypocet smérodatné odchylky:

1.5 Zakladni charakteristiky ¢asovych rad

Obvykle prvnim ukolem pfi analyze Casové fady je ziskat rychlou a orientacni

predstavu o charakteru procesu, ktery tato fada reprezentuje.

Vizuélni analyza:

o grafy,
J elementdrni charakteristiky (diference rizného fadu, tempa a primérna tempa

ristu, pramér Casové fady aj.).

1® Tato zjisténi nejsou nova, upozornil na né jiz Mandelbrot (1963).
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1.5.1 Popisné charakteristiky

Chronologicky prumer
Okamzikové cCasové Ttady se vypocCitdvaji pomoci specidlniho praméru
tzv. chronologicky primér, kde se rozliSuje, zda je délka mezi jednotlivymi casovymi

okamziky stejna. Pokud je stejna, pouzije se prosty chronologicky primér:

J’1+3’2+}’2+}’3+,,_+}’k—1+}’k
g2 2 2
k—1

Nebude-li délka stejna, pouzije se vzorce pro vazeny chronologicky priamér:

+ + L
J’12y2,d1+3’223’3,d2+m+3’k 12 yk'dk—l

J_]=

)

dl + d2+ e + dk—l

kde y,, hodnoty okamzikovych ukazatell k jsou ¢asové okamziky a dj jsou jednotlivé délky

intervalq.

1.5.2 Miry dynamiky

Dynamiku ¢asové fady v obdobich lze kvantifikovat pomoci tzv. mér dynamiky,

kam mtZeme zafadit:

. absolutni pfirastek,

. pramérny absolutni pfirastek,

. koeficient rustu,

° relativni ptirGstky.

> Absolutni priristek (prvni diference) — vyjadiuje, jak se zméni hodnota

v ¢asové fadé v ¢ase t ve srovnani s hodnotou v ¢ase t — 1.

Ayt =Yt — yt—l't = 2, 3, ,T
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Prumeérny absolutni prirustek (priumérna diference) — pocitd se za celou

Casovou fadu (aritmeticky primér absolutnich prirtstka).

A= ZLZA% =3’T—3’1
T—-1 T—1"'

t=2,3..T.

Koeficient ristu (fetézovy index) — po vynasobeni stem udava, na kolik %
hodnoty v ¢ase t—1 se zménila hodnota v Case t (prumérnd hodnota
relativnich prirtstk).

Ve

Yi-1

==
o
Il

,t=23,..,T.

Primeérny koeficient ristu — vyjadiuje, kolikrat v priméru vzrostla hodnota
proménné y V Casové fadé za jedno obdobi (geometricky primér koeficientt

rastu).

_ _ -1|Y2 V3 yr T-1|YT
Ko ="k, ky o ky = 2222 = =23, T.
‘ \/ v r Vi Y2 Yr-1 Y1

Relativni priristek (koeficient pririistku) — vyjadiuje priristek hodnoty ¢asové
fady v t obdobi proti ¢t —1 obdobi jako jejich podil (podil mezi dvéma
sousednimi pozorovanimi minus jedna).

kr = Ay, =J’t‘3’t—1 _
At Yi-1 YVi-1

k,—1,t=23,..,T.
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2. MODELOVANI CASOVYCH RAD

Pfi modelovani casovych fad se obvykle vychazi z tradicniho principu a tim je

jednorozmérny model:

ye = f(t &),

kde y; je hodnota modelovaného ukazatele v ¢ase t, t = 1,2,...,n, & je hodnota

nahodné slozky (poruchy) v Case t.

Jednorozmérny model je v zasad¢€ popsan trojim moznym zptisobem, ktery je nadale

charakterizovan.

Vedle jednorozmérnych modellt se muzeme setkat i Smodely zaloZzenymi
na predpokladu, Ze vyvoj analyzovaného ukazatele neni ovliviiovan pouze ¢asovym faktorem,
ale i fadou jinych ukazateli. Tyto ukazatele miizeme nazvat pficinné nebo faktorové. Tento

typ se nazyva vicerozmérny model. Lze ho napsat ve forme:

Ve = f(t: X1y X2y ey Xps gt)'

kde x4, x5, ..., x,, jsou ukazatele ovliviiujici analyzovany ukazatel y.

2.1 Klasicky (formalni) model

Tento model pouze popisuje formy pohybu a nezabyva se pfi¢inami dynamiky ¢asové
fady. Model vychazi z dekompozice ¢asové Fady na Ctyfi sloZzky Casového pohybu, které
se mohou vyskytnout u vybrané cCasové fady. Pozornost je zde vénovana piedev§im
konstrukci systematické slozky, kde se predpoklada, ze jednotlivd pozorovani jsou vzajemné
nekorelovana. Tyto slozky tvoii systematickou ¢ast pribéhu ¢asové fady a ukolem je nalezeni
nastroji, které vysvétli chovani této Casové tady. VSechny cCtyfi formy se nevyskytuji

spole¢né, neni to podminka.
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Casovou fadu tedy miizeme dekomponovat na tyto 4 zakladni slozky:

»  trendova slozka T,
sezonni slozka S;,

cyklicka slozka Cy,

YV V V

nahodna slozka &;.

Nejcastéji se pii analyze Casové tady predpoklada aditivni model popisu chovani

fady. Predpoklada se, ze jednotlivé slozky vyvoje se sCitaji, takze plati:
yy :Tt+5t+Ct+8t,
kde na pravé stran& po fad& vystupuji slozky trendova, sezénni, cyklicka a nahodna.*’

Dalsi model, ktery se pouziva, je multiplikativni model, ktery ma ptedpoklad,

ze se jednotlivé slozky vyjadiuji soucinem.

yy=Tt'St'Ct'gt-

Pti dekompozici ¢asové fady se obvykle postupuje tak, Ze se nejprve provede uréeni
sezonni slozky, kterd je nasledné z Casové fady odstranéna (sezénni ociSténi). Nasledné

se u dat o€isténych o sezonnost identifikuje trendova slozka

Nyni se budeme zabyvat charakteristikou jednotlivych slozek, pficemz trend

a sezonnost je definovana podrobné v kapitole 2.2 a 2.3.

2.1.1 Cyklicka slozka

Muzeme fici, Ze cyklicka slozka definuje slozku, ktera kolisé okolo trendu v diisledku
dlouhodobého cyklického vyvoje. Jedna se napt. o cyklus demograficky, inovacni apod.

Obcas se vyskytne, Ze je cyklicka slozka zahrnovéana pod slozku trendovou jako jeji ¢ast.

Y CIPRA, T.: Financni a pojistné vzorce.vyd.1. Praha: Grada Publishing a.s., 2006. 323-324 s.
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2.1.2 Nahodna slozka (rezidua, bily Sum)

Nahodna slozka je povazovana za veliinu, kterou nelze popsat zadnou funkci Casu.
Je to ta Cast, kterd zbyva po vylouceni trendu, sezonni a cyklické slozky. Jejim zdrojem jsou
nepostizitelné priciny, které jsou vzajemné nezavislé. Prace s touto slozkou je velmi citlivym

mistem analyzy ¢asovych tad, jeji vlastnosti se provéiuji prostiednictvim neékterych testi.

2.2 Modelovani trendu

vvvvvv

V prubéhu let se potvrdilo, ze pii vybéru trendovych funkci se vétSinou vystacime s uzkou

nabidkou funkci, jako jsou napf. linearni, exponencialni, logisticky a polynomicky trend.

2.2.1 Trend

Trend ptedstavuje dlouhodobé zmény v chovani ¢asové fady, resp. obecnou tendenci
vyvoje zkoumaného jevu za dlouhé obdobi. Mizeme ho chépat jako vysledek faktori, které
dlouhodobé¢ piisobi ve stejném sméru (napi. technologie vyroby, demografické podminky
¢1 podminky trhu). Trend mize mit riznou podobu, mize byt bud’ rostouci nebo klesajici,
strmy ¢i mirny, v pribéhu ¢asu se mize ménit, 1ze ho pokladat za cyklus. MlzZe byt 1 hladsi
nebo variabilnéjsi.

Jednou z moznosti jak 1ze trend vyjadfit, je model:

Xt:a‘l'ﬁt‘l'ut,

kde t = 1,2, ..., T, ktery se oznacuje jako model linearniho deterministického trendu.
Parametr [ charakterizuje ptiristek fady X, pii zméné Casu t. Odhady parametrd linedrni
trendové funkce se uruji pomoci metody nejmensich ctverci. Odhady parametru f

ptredstavuji dynamiku ¢asové fady. Slozka u, vykazuje korelaci v ¢ase (tzv. autokorelaci).
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2.2.2 Analyza trendu

Urceni trendu po ocisténi od periodického a nahodilého kolisani se provadi dvéma

zpusoby:

e mechanické - klouzavymi primery,

e analyticke - trendovou funkci (regrese).

Oblibengjsi jsou ruzné druhy klouzavych ukazateli, které jsou schopny casteéné

eliminovat vliv ndhodnych vlivli na sledovany ukazatel a tim ¢asovou fadu "vyhladit".

Pouzivaji se jak klouzavé mediany, tak klouzavé praméry. Vzdy se postupuje
tak, ze udaj casové fady nahradime zvolenym ukazatelem z okolnich ¢asové predchazejicich

I sr oy , co 1
a nasledujicich Gdaja.*®

2.2.3 Metoda klouzavych priméra

Klouzavé pruméry patfi k mechanickym metoddm vyrovnani. Podstata vyrovnani
pomoci klouzavych priméri spociva vtom, Zze posloupnost empirickych pozorovani

nahradime fadou primérti vypocitanych z téchto pozorovani.

Nazev klouzavy priamér vznikl ztoho, Ze pfi postupném vypoctu pramérd
postupujeme (klouzeme) vzdy o jedno pozorovani kupiedu, pfiCemz zaroven nejstarsi
(tj. prvni) pozorovani zté skupiny, z niz je primér pocitan, vypoustime. Velmi dulezitou
otazkou, kterou je nutné pifi tomto zplsobu vyrovnani fesit, je stanoveni poctu pozorovani,
Z nichZ jsou jednotlivé klouzavé priméry pocitany. Klouzavé priméry pak mizZeme rozdélit
dle jejich specifikace na prosté klouzavé priméry, vazené klouzavé priméry a centrované

Lo x 1
klouzavé pruméry. S

8 KOZAK, J., HINDLS R.: Uvod do analyzy ekonomickych casovych fad. vyd.1. Praha: Vysoké §kola
ekonomicka v Praze, 1994. 61 s.
Y CIPRA, T.: Financni ekonometrie. vyd. 1. Praha: Ekopress s.r.0., 2008. 274 s.
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2.2.4 Exponencialni vyrovnani

Exponencialni vyrovnavani je relativné snadno  pouzitelnd technika,
u které se kazdy nasledujici ¢len v zasad¢ predpovida jako vazeny pramér ¢lenti predchozich.
Rozlisuji se dva typy. Jednim je jednoduché exponencialni vyrovnani, je to jednodussi
forma a druha je dvojité exponencidlni vyrovnani, tato metoda je slozitéjsi pro vypocet
parametri.

Metoda exponencialniho vyrovnani vychazi z principu, ze starSi a novéjsi hodnoty
Vv ¢asové fad¢ nemaji pro stanoveni trendu stejnou informacni hodnotu.

Vysledkem jednoduchého exponencidlniho vyrovnani je exponencidlné vazeny
aritmeticky primér z hodnot casové fady. Dvojité neboli Holtovo exponencidlni stanovuje

nejdiive parametry linearni trendové funkce s pouzitim vazené metody nejmensich ctvercii.

2.3 Modelovani sezonni slozky

Sezonni dekompozice je relativné jednoducha procedura, umoznujici rozlozit ¢asovou
fadu na soucet nebo soucin dvou Casovych tfad, sezénniho faktoru a trendu a dvou s nimi

souvisejicich slozek.

2.3.1 Sezonni slozka

Tento termin piedstavuje pravidelné se opakujici odchylku od trendové slozky.
K pfi¢indm sezonniho kolisani dochazi v disledku vlivu zmén jednotlivych ro¢nich obdobi,
vlivu rizné délky meési¢niho ¢i pracovniho cyklu nebo téZ vlivu riznych spolecenskych

zvyklosti.
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2.3.2 Analyza sezonni slozky

Analyza sezonni slozky se Casto provadi az po ocisténi dat od trendové slozky.
V podstaté ptfi ni jde o urceni casového useku, po jehoz uplynuti maji data zase stejnou

hodnotu, ptip. ovlivnénou trendovou a ndhodnou slozkou.

Pro studium sezonni slozky se pouziva nékolika typi modeld. V ekonomickych
modelech byva zpravidla ziejma velikost periody (Ctvrtleti, mésic), v jinych piipadech

je nutno i tuto délku odhadovat (v hydrogeologii napi. u vysky hladiny spodnich Vod).20

Pii sezénnim ociStovani se pouzivaji tzv. sezémni indexy. Tyto index vyjadiuji
srovnani pramérné vyse pfislusné promeénné a za jednotliva obdobi vici priméru za celou

¢asovou fadu.

2.3.3 Sezonnost

Sezoénnosti miZzeme rozumét periodické kolisani v Casové fadé, které ma systematicky
charakter. Toto kolisdni se odehrava béhem jednoho kalendainiho roku a kazdy rok
se ve stejném nebo modifikované podobé opakuje. Tyto periodické zmény jsou zplisobeny

pfedevsim stfidanim ro¢nich obdobi a riznymi lidskymi Zvyky.21

Sezénnost se vyskytuje u kratkodobych a u vysokofrekvenénich cCasovych tad
(napf. onaci-li se pocet sezon jako S, potom V piipadé denni Casové fady S =5, Ctvrtleti
S=4 a méiéni § =12 atd.) U vétSiny Casovych fad je sezonnost patrna z grafického
vyjadfeni na prvni podhled. Sezénnost v ¢asové fadé mlze mit také nepravidelny charakter.
Parametry charakterizujici sezonnost se nazyvaji sezénni faktory. Sezonni faktory, jejichz

‘ot 22
soucet je roven nule.

Y KOZAK, J., HINDLS R.: Uvod do analyzy ekonomickych casovych Fad. vyd.1. Praha: Vysoka $kola
ekonomicka v Praze, 1994. 125 s.

2L ARLT, J., ARTLOVA M.: Ekonomické casové rady. vyd.1. Praha: Grada Publishing, a.s., 2007. 17 s.
22 ARLT, J.; ARLTOVA M.: Ekonomické c¢asové rady. vyd. 1. Praha: Grada Publishing a.s., 2007. 18 s.
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2.4 Predikce ¢asové rady

vvvvv

ukolt analyzy casovych tad. Vybér pfislusné predpovédni techniky, zavisi na dané situaci

a fadé dalSich okolnosti.

Pfed kazdou analyzou casové tady, zejména pii predikci, si je tieba uvédomit,

Ze v ¢ase mohou nastat zhruba tyto tfi ptipady:

1.

Charakter fady se neméni, nasledujici ¢len nelze sice predvidat piesné, celkovy
trend se vSak zachovava a to umoznuje ucinit spolehlivy statisticky odhad
0 budoucim pribéhu, konkrétné napiiklad urcit interval, ve kterém lze piisti

¢len oc¢ekavat s 99% pravdépodobnosti.

V case t dojde k jednorazové poruse, ktera znemozni predpoveéd’ budouciho

¢lenu, nezméni vSak celkovy charakter fady. Porucha na né¢jakou dobu rozhézi
chovani fady, po odeznéni ptechodovych jevli vSak bude stejna jako diive
nebo na jiné analogické urovni, v kazdém piipadé€, ale nemusime upoustét

od dosavadniho modelu.

V case t dojde k poruse, ktera zcela narusi chovani fady, Ze nejen neni mozné
vyslovit rozumnou ptedpoveéd’ ze znalosti minulych ¢lent, ale je nutné opustit

dosavadni model chovani fady a pokusit se najit novy.

Jinymi slovy, kvalifikované piedpovédi mizeme poskytnout jen v prvnim piipade,

smysluplné jen v pfipadé, Ze vylouc¢ime tieti moznost.
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3. BOXOVA-JENKINSOVA METODOLOGIE

Tato metoda povazuje za zékladni prvek konstrukce modelu ¢asové fady nahodnou
postupu, na ktery se klade diraz, korelacni analyza vice ¢i méné zavislych pozorovani
usporadanych do tvaru cCasové fady. Pro piiklad miizeme uvést situaci, kdy vsSechna
pozorovani jsou vzijemné nezavisld s vyjimkou vzdy bezprosttedné sousedici dvojice

empirickych udaju. Tvar takového procesu miize vypadat nasledovne:
Ve = &+ &1,

kde y;, t=1,2,..,n, ptredstavuje napozorované udaje Casové fady a & jsou
nekorelované nahodné veli¢iny s nulovou stfedni hodnotou a s konstantnim rozptylem
(v Case). Poté mizeme fici, ze fada &, t = 1,2, ..., n, tvofi tzv. bily Sum. Tento uvedeny tvar
procesu y; se nazyva model klouzavych souc¢ti a oznaCuje se MA(1), tj. v konkrétnim

ptipadé jde o model klouzavych souctt 1. fadu.

Dalsi kategorii modelu jsou autoregresni modely oznacované AR, které pozdéji

vyuzijeme v analyze finan¢nich ¢asovych fad. Maji ptfedevS§im numerickou podobu jako napf.

Yt = YVi-1 T &

Tento tvar se nazyva autoregresnim modelem 1. fadu a oznacuje se AR(1). Kombinaci

téchto uvedenych modeltt MA a AR vznikaji tzv. smiSené modely ARMA.

3.1 Stacionarita

Hodnoty finan¢nich casovych fad jsou charakteristické tim, Ze nemaji zietelnou
tendenci vracet se knéjaké konstanté. Tato zminéna vlastnost se oznacuje jako
nestacionarita. Pro analyzu ¢asovych fad je potieba mit tuto fadu stacionarni. Stacionaritu
ziskame pomoci tzv. diferenci. Stacionarita se vyskytuje u makroekonomickych ¢asovych

fad, jako napf. hruby doméci produkt, penéZzni zasoba, tirokové sazby a ménové kurzy.
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Tento typ je zvlastnim piipadem casové tady s konstantni sezonnosti, v které

v dlouhodobém méfitku neni pozorovatelna tendence k riistu nebo poklesu.?®

3.2 Autoregresni predpovédni modely

Tento typ modelt miizeme také chapat jako vstupni krok pro aplikace Box-Jenkinsovy
metodologie analyzy casovych tad. Pii analyzach financnich ¢asovych tad Casto narazime
na skutecnost, ze zde existuje korelatni vztah mezi po sobé jdoucimi hodnotami.
Potom muizeme fici, Ze se jednd o autokorelované ¢asové fady. Moznd konstrukce predpoveédi
téchto fad se pak provadi pomoci autoregresnich modeli. Pokud je popis regrese zaloZzen
na vztahu bezprostfedné sousedicich hodnot, mluvime o autoregresnim modelu 1. fadu

a pokud je zdkladem vztah s posunem o 2 obdobi, ptijde o autoregresni model 2. fadu.

3.3 Stacionarni procesy

Nésledné vyjmenované jednotlivé procesy ¢i modely se pouzivaji pii analyze
a predevSim pii predikci stacionarnich finan¢nich Casovych fad. KaZzdy model je néfim

specifickym.

3.3.1 Procesy ARIMA

Pouziva se ke kratkodobé predikci a to v situaci, kdy nejsou k dispozici adekvatni data
vysvétlyjicich proménnych, resp. kdyZ pii odhadu a verifikaci dosp&eme k zavéru,
ze odhadnuté parametry jsou z hlediska ekonomickych, statistickych i ekonometrickych

ST . , ;- v , c 1 . 24
kritérii nepouzitelné, nebo ma-li model Spatné prognostické vlastnosti.

2 MILLS, C., TERENCE: The Ekonometric Modelling of Financial Time Series. 3rd ed. New York:
Cambridge University Press, 2008. 10-12 p.

% ANDERSEN, T., G.; DAVIS, R., A.: Handbook of Financial Time Series. 1st ed. Berlin: Springer,
2009. 711 p.
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3.3.2 Procesy AR(2)

Procesy AR(1) poskytuji jiny pfistup k modelovani ¢asové struktury stacionarnich
Casovych tad. Y; je vyjadieno jako funkce né€kolika predchazejicich pozorovani. Model AR(1)

predstavuje autoregresni model prvniho fadu.
Autoregresni model 1. Fadu mizeme zapsat takto:
Yo =by-ye1 &1,

kde by < 1 a parametr stanovime tradi¢ni cestou metodou nejmensich ¢tvercu. Stredni

hodnota stacionarniho procesu je nulova.?®

3.3.3 Procesy MA(1)

Model MA se nazyva proces klouzavych soucti a MA(1) je proces klouzavych soucti
radu 1. Proces MA ma tvar, ve kterém se vyskytuje bily Sum a parametry, kde sttedni hodnota

je nulova.
Proces MA(1) ma tvar:
Yo =& +01-&1,
kde 6 < 1.

Jedna z moznosti modelovani dynamiky stacionarnich ¢asovych fad. Napft. analyza
vyvoje zmén cen akcii, kdy tato posloupnost zmén cen s nulovym primérem a konstantnim
rozptylem Ize zapsat:

Yi = u

u; jsou identicky rozdelené ndhodné slozky, sérioveé nezkorelované. Odréazeji piisobeni

v 1.z , s o .7 v e v s . . . 2
neocekavanych vlivii na cenu akcii napt. informace o finan¢ni situaci podniku. ®

% HAMILTON, DOUGLAS, JAMES: Time Series Analysis.1st ed. Princeton: Princeton University
Press, 1994. 53-56 p.
% HAMILTON, DOUGLAS, JAMES: Time Series Analysis.1st ed. Princeton: Princeton University
Press, 1994. 64-67 p.
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3.3.4 Procesy AR(2)

Model AR(2) piedstavuje autoregresni model druhého Fadu. Autoregresni model

2. fadu bude mit tfi nezndmé parametry:

Y =by Y1+ by Yz + &

Vysvétleni jednotlivych proménnych, které se vyskytuji ve zminénych modelech.
Parametry b; a b, ziskame pomoci metody nejmensich ¢tverct a y;_; a y;_, jsou hodnoty

Vv ¢asové fad¢ v Case t. Proménnad &; vyjadiuje ndhodnou slozku.

3.3.5 Procesy AR(1) MA(1)

V praxi pti modelovani ¢asovych tad se setkavame s ptipady, kdy stacionarni nahodny
proces, generujici jejich jednotlivd pozorovani, nevyhovuji zcela predpokladim MA, resp. AR,
modell. V této situaci je adekvatni takova specifikace modelu Casové tady, jejiz sluzby
vychazeji z principu kombinace AR a MA procest. SmiSeny model ¢asovych tfad, se nazyva
ARMA (p,q) model, pficemz p vyrazl je autoregresniho typu a g reprezentuje zpozdéné

klouzavé primery.
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4. ANALYZA FINACNICH CASOVYCH RAD

V této kapitole bude rozpracovana analyza finan¢nich Casovych fad podle vyse
vysvétlené teorie. Analyza se provede podle danych metod, vzorcl a postupt. Z provedené

analyzy pak ur¢ime predikci zvolené ¢asové fady.

Data, ktera byla pouzita K analyze finanénich Gasovych fad, byla &erpana z Ceské
narodni banky. Konkrétné¢ tedy kurz CAD/CZK (CAD - Kanadsky dolar), jehoz data jsou
hodnocena jako nejlepsi pro tuto analyzu. Data jsou sledovéna v dennim intervalu ocisténa

o vikendy od roku 2000 do roku 2010.

Pro tuto analyzu byl pouzit softwarovy produkt spoleénosti StatSoft S nazvem

STATISTICA a program MS Office Excel.

Dulezitym prvnim bodem, s kterym byla zapocata analyza, bylo grafické zobrazeni
dané finan¢ni Casové fady, tedy kurz CAD/CZK. Tento zakladni prostfedek prezentace
asové fady zobrazuje predevsim jejich charakteristické vlastnosti a rysy. Casova fada byla
znazornéna jak pomoci spojnicového grafu, tak i krabickovym grafem. Krabickovy graf byl

zvolen i proto, Ze s jeho pomoci je mozné provést detailngjsi pohled na ¢asovou fadu.

Jednotlivé hodnoty ¢asové fady jsou u spojnicového grafu vyznaeny pomoci os.
Na ose horizontalni jsou vyznaéeny jednotlivé denni hodnoty zobrazeny v letech a na ose
vertikalni potom jednotlivy denni kurz CAD/CZK. Z vyjadieného grafu lze pozorovat mirné
klesajici trend kurzu CAD/CZK. Od konce prvniho ¢tvrtleti roku 2000 do zacatku druhého

¢tvrtleti roku 2006 spise hodnota kurzu stagnovala, pozd¢ji zacala klesat (viz graf ¢. 1.).
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Graf 1: Spojnicovy graf znazornujici kurz CAD/CZK
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Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA
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Graf 2: Logaritmy vynosu denniho kurzu CAD/CZK
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Zdroj: vlastni zpracovani

Jeden ze zakladnich pfedpokladti v analyzach finanénich ¢asovych fad je stacionarita.
Ta se ovétfuje z logaritmii tzv. vynosu (koeficitenty riistu) neboli logaritmovani, které
se provadi z toho diivodu, Ze ceny nesmi byt zaporné. Proto byl graf ¢. 2 zndzornén pro dalsi

analyzu.
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Krabicovy graf z Kurz CAD/CZK seskupeny Rok
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Obrazek 1: Krabicovy graf znazorniujici kurz CAD/CZK

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA

Obrazek ¢. 1 zobrazuje krabicové grafy pro jednotlivé roky 2000-2010. Zakladnim
prvkem je krabicka, jejiz dolni a horni hrana je tvorena 25% a 75% kvartilem, uvnitf
je vyzna€en median a aritmeticky primér. Na koncich svislych ¢ar pak lezi hodnoty minima
a maxima. Jsou zde 1 hodnoty ptesahujici tyto hranice oznacujici jako odlehlé, viz obrazek

& 1.2

Z krabicovych grafi se daji vyc€ist i rizné kvartily pravdépodobnostniho rozdélenti,
ale pfevazné zde figuruji data z normalniho rozloZeni, je to ddno polohou medidnu, kterd lezi

takika v prosttedku obdélniku. Z obrazku je patrné, Ze se v datech objevuji odlehlé hodnoty.

2’ ARLT, J.; ARLTOVA, M.; RUBLIKOVA, E.: 4nalyza ekonomickych casovych rad s priklady. vyd.
2. Praha: Oeconomica, 2004. 10 s.
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4.1 Predpoklady finan¢nich ¢asovych rad

V nasledujicich podkapitolach budou vypocteny a otestovany zakladni predpoklady

finan¢nich ¢asovych tad, které byly popsany v teoretické Casti.

411 Predpoklad normality

Pro zjisténi zda data pochazeji z normalniho rozdé€leni, byl pouzit statisticky test
Shapiro-Wilkiv test normality, ktery byl vypocitan a graficky znazornén pomoci softwaru
STATISTICA.

Normalni p-graf z koeficient ristu
log vynosl

Oc¢ek. normal. hodnoty
o

3t

-4 . { . . . . . . . .
0,95 0,96 0,97 0,98 0,99 1,00 1,01 1,02 1,03 1,04 1,05 1,06

Pozorovany kvantil

Obrazek 2: Normalni rozdéleni logaritmy vynosi

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA

Z obrazku ¢. 2 je patrné, Ze data pochazeji z normélniho rozloZeni. K zjisténi byl

pouzit normalni graf pravdépodobnostniho rozdéleni. Tyto data obsahuji odlehlé hodnoty,
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ale nijak neovliviluji ostatni data, ktera pochdzeji z normalniho rozde€leni. Z tohoto grafu

vychazi, ze logaritmy vynost maji normalni rozd¢leni.
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Obrazek 3: Histogram proloZeny hustotou normalniho rozdéleni

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA

Z obrazku ¢. 3 a z vysledku provedeného testu muzeme fici, ze logaritmy vynosu

pochazeji z normalniho rozlozeni.
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Tabulka 1: Popisné statistiky logaritmy vynosi kurzu CAD/CZK

Dolni || Horni ; ;
n Primér | Median || Modus || Minimum || Maximum - - Rozpéti || Rozptyl || Sm.odch. || Sikmost || Spic¢atost
kvartil || kvartil
Kofi‘:'s‘;'lf”t 2771 0,999 | 0999 || 1,000 | 0,961 1,049 0,995 || 1,004 || 0,088 |/0,00005| 0,007 0,107 1,872

Zdroj: vlastni zpracovani

Z téchto popisnych charakteristik, které¢ zachycuje tabulka ¢. 1, mizeme vidét Sikmost a Spi¢atost logaritmi vynost. Symetrické
rozdéleni znamena, Ze hodnota Sikmosti se pohybuje kolem 0 a hodnota Spicatosti je kolem 1,8. Z tabulky mizeme také vycist, Ze se jedna
o 2771 platnych pozorovani, které je rozlozeno v intervalu od 0,961 do 1,049. Primérna hodnota, median i modus maji stejnou hodnotu,

jak mizeme vidét z tabulky, coz vypovida o normélnim rozdéleni.
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4.1.2 Predpoklad nelinearity

Piedpoklad linearity ur¢ime pomoci korela¢niho koeficientu R z logaritmi vynosu,
ktery byl vypocten pomoci programu MS Office Excel. Linearita se obecné povazuje
za prokazanou, kdyz R > 0,99. Pokud hodnota korela¢niho koeficientu R klesne pod hodnotu
0,98 nebo je hodnota rovna 0, je splnén predpoklad nelinearity.”® Po dosazeni do vzorce
a vypoctu byl ur¢en korela¢ni koeficient R = 0, muzeme tedy fici, Ze je splnén predpoklad

nelinearity.

4.1.3 Predpoklad podminéné heteroskedasticity

Z teoretické Casti vime, ze pokud logaritmy vynosi maji normalni rozdéleni
s konstantni stfedni hodnotnou nebo konstantnim rozptylem v ¢ase a vyskytuje se u ¢asové
fady variabilita & volatilita, tak se jedna o podminénou heteroskedasticitu.?’ To je ovéfeno
viz, obrazek €. 2 a 4. Mizeme i otestovat pfedpoklad podminéné heteroskedasticity pomoci

Spearmanova testu korelace poiadi viz tabulka ¢.2.

Tabulka 2: Spearmaniiv test korelace

Spearmanovy korelace poradi
Oznag. korelace jsou vyznamné na
hl. p < 0,05
Proménna Datum Kurz
Datum 1,00 0,909
Kurz 0,909 1,00

Zdroj: vlastni zpracovani

% TSAY, S., RUEY: Analysis of financial time series. 2nd ed. Hoboken, N.J.: Wiley Interscience, 2005.
205 p.

# HUSEK, R.: Ekonometrickd analyza. vyd.1. Praha: Oeconomica, 2007. 74-78 s.
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Z tabulky mtizeme vycist, ze se zde podminéna heteroskedasticita v Casové tadé

vyskytuje, jelikoz hodnota je blizka jedné.

414 Predpoklad autokorelace

Pro otestovani vyskytu autokorelace pouzijeme Durbiniv-Watsoniv test.
Po dosazeni a vypoctu rezidui €; V testovaci statistice vySel vysledek Durbinovy-Watsonovy
statisky d=0,00857 po stanoveni tabulkovych hodnot. Po porovnani s jiz zminénymi intervaly
a na zaklad¢ pozice d mizeme fici, Ze se jedna o pozitivni autokorelaci, a ze predpoklad

autokorelace je splnén.

Vysledek a piedpoklad autokorelace si miizeme ovéfit i dle znazornéného obrazku

¢. 20, kde je zndzornéna autokorela¢ni funkce.
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4,15 Testovani predpokladu volatility

Graf proménné: KURZ CAD/CZK
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Obriazek 4: Stacionarizovana ¢asova rada - prvni diference

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA

Na tomto obrazku ¢. 4 je vidét ménici se pribéh volatility ¢asové fady. Mizeme fici,

cv v

ze ¢im je volatilita niz8i, tim je odhad modelu pfesné;si.
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Bodovy graf s intervalem spolehlivosti z Kurz CAD/CZK proti rok
Interval spolehlivosti 95%

30

Kurz

12 e
2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010

Rok
Obriazek 5: Bodovy graf s intervalem spolehlivosti

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA

Obrazek ¢. 5 zachycuje intervaly spolehlivosti, které ukazuji vyvoj volatility casové

fady.
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4.2 Zakladni charakteristiky ¢asovych rad

Tyto zakladni charakteristiky a jejich vzorce byly vysvétleny V teoretické cCasti
v kapitole ¢. 1.5. Nez zaéneme se samotnou analyzou pomoci metod, jsou dulezité nasledujici

body uvedené v podkapitolach.

4.2.1 Popisné charakteristiky

Chronologicky prumér

Kdyz pracujeme s ¢asovymi fadami, je dulezité zjistit i jejich primérné hodnoty.
V nasem piipadé mame stejné vzdalenosti jednotlivych okamzikti sledovani,

a proto pouzijeme prosty chronologicky prumer.

Primérna hodnota denniho kurzu CAD/CZK za 10 let je 30,15 po dosazeni hodnot

do vzorce a vypoctu priméerného prostého chronologického priméru.

4.2.2 Miry dynamiky

Nyni se zaméfime na charakterizovani zékladnich rysi chovani casovych ftad.

Pro velky pocet dat jsou n¢které miry dynamiky vyjadieny graficky.

Absolutni prirastek (prvni diference)

Tato prvni diference ma velky vyznam v analyze casovych fad a pozdéji

se k ni vratime, az budeme modelovat trend.
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Graf 3: Absolutni prirastek

Absolutni prirtstky

1,00

0,80

0,60

0,40 || i | Ll I,
0.20 TR 1 I

0,00

-0,20 r ‘ w “]u'n ”w|'”|l —
-0,40 . ‘. - | I '

-0,60

-0,80

-1,00
2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010

Rok

Zdroj: vlastni zpracovani

Priumérny absolutni priristek

Primérny absolutni pfirtstek je roven -0,002.

Koeficient rastu

Tempo ristu bylo vynasobeno stem, aby ndm hodnoty ukéazaly na kolik procent
hodnoty v ¢ase t-1 vzrostla hodnota v ¢ase t. Koeficient rtistu se pouziva jako jedno z kritérii

pro nalezeni vhodné trendové funkce, kterou pozdéji budeme vytvaret.
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Graf 4: Koeficient ristu
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Zdroj: vlastni zpracovani

Primérny Kkoeficient ristu

Neboli také priumeérné tempo riistu, které bylo vypocéteno jako geometricky primér

jednotlivych koeficientt rastu, je roven 0,999.

Relativni pririistek

Opét byl tento relativni prirtistek vynasoben stem, jelikoz nam ftika, o kolik procent

se zmeéni hodnota ¢asové fady v Case t ve srovnani s ¢asem t-1.
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Graf 5: Relativni prirastky
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Zdroj: vlastni zpracovani

4.3 Modelovani trendu a sezonni slozky

V nasledujicich podkapitolach se budeme zabyvat dekompozici ¢asové fady, pomoci

které budeme modelovat trend a sezonni slozku.

4.3.1 Dekompozice ¢asové rady

Casovou fadu mizeme rozdélit do tiech zakladnich slozek a to na trend, periodickou

slozku a nahodnou slozku.

Tyto slozky se ted’ budeme snazit analyzovat a sezonni vykyvy, které maji negativni

dopad na predikci, se budeme snazit odstranit.
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Zjisténi, zda se v analyzované Casové fadé nachazeji sezonni vykyvy, provedeme opét

pomoci softwaru Statistica. Tuto analyzu provedeme pomoci klasického sezénniho rozkladu.

Nejdiive vypocteme hodnoty sezomnich faktorii pro jednotliva obdobi Casové fady.

Po vypoctu vidime, ze hodnoty lezi v intervalu od 99% do 100% viz obrazek ¢. 15.

Hodnoty jsou odlisné maximalné o jedno procento, proto mizeme fici, ze vliv sezonni
slozky na danou casovou tady je nevyznamny. Proto nemusime ¢asovou fadu vyhlazovat

¢1 provadét ocisteni.

4.3.2 Zakladni metody modelovani trendové slozky

Analyza trendu

Nejdfive musime vybrat spravnou trendovou funkci a ohodnotit jeji kvalitu, kterou

zjistime podle indexu determinace viz tabulka ¢. 3.

Tabulka 3: Vysledky regrese

Vysledky regrese se zavislou proménnou: Kurz CAD/CZK
R=0,833 R2=0,694 Upravené R2=0, 693
F (1,277)=6269,1 p<0,000 Smérod. chyba odhadu: 1,629

* Sm. chyba Sm. chyba
N=2772 b o b b t (2770) p-hodn.
Abs. ¢len 24,348 0,062 393,376 0,00
Poradi -0,833 0,011 -0,003 0,000 -79,178 0,00

Zdroj: vlastni zpracovani

V tabulce ¢. 3 jsou zobrazeny vysledky regrese, kde jsou vypocitany odhady
regresnich koeficientd ve sloupecku b. V poslednich dvou sloupeécich jsou vypocteny
hodnoty t-testu (testuje hypotézu o nevyznamnosti regresnich koeficienti). V horni ¢asti
pak muzeme vidét hodnotu nami pozadovaného indexu determinace R = 0, 833. Hodnota

tohoto indexu se blizi k jedné a tim bylo spoc¢teno, ze volba modelu je spravna.
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Spojnicovy graf z vice proménnych
Kurz = 24,3477-0,0031*x
Predpovédi = 24,3477-0,0031*x

30

Kurz

12 : : : : : : : : : :
2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 kurz

Rok =< Predpovédi

Obrazek 6: Predpovéd’ trendové funkce

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA

Obrazek ¢. 6 zachycuje predpoved trendové funkce dle vypoCtenych parametrii
a dle vysledkd regrese. Podle tohoto znazornéného grafii miizeme porovnat ¢asovou tfadu

a jeji trend.

V trendové funkci se vyskytuji i rezidua tzv. bily Sum, ktery je potfeba eliminovat
¢1 odstranit pii predikci a trendu casové fady. Nasledujici obrazek ¢. 7 znazornuje rezidua

V Casove fade.

50



Rezidua Kurz CAD/CZK (bily Sum)
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Obrazek 7: Bily Sum kurz CAD/CZK

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA

4.3.3 Metoda klouzavych priaméri

Tato metoda se zabyvd vyrovnavdanim Casové ftady, ktera byla zpracovéana

podle danych vzorct, a modeld viz obrazek €. 8.
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Graf proménné: KURZ CAD/CZK
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Obriazek 8: Klouzavé priméry délky 5

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA

Po dosazeni hodnot do softwaru jsme ziskali graf, ktery je zachycen na obrazku ¢. 8,
je to graf vyrovnanych hodnot proménné kurz CAD/CZK pomoci klouzavych priméra délky

5, jelikoZ mame denni hodnoty.
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Graf proménné: KURZ CAD/CzK

30 b. Klz.priim.
30 T T T 30
28 |+ 128
26 126
24 124
N 22 + {122
04
-}
~ 20| 120
18 118
16 + 116
14 114
12 " 1 1 1 1 1 1 1 1 1 12
2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010
Rok

Obrazek 9: Klouzavé priméry délky 30

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA

Pro zajimavost byl vytvofen graf, ktery zachycuje obrazek ¢. 9. Graf zachycuje
klouzavé priméry délky 30. Na tomto grafu je vice zfetelné vyrovnani hodnot. S pfibyvajici

délkou se snizuje vypovidaci vaha.
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Graf wbranych proménnych (fad)
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Obrazek 10: Kurz CAD/CZK a klouzavé priméry

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA

2008

2009 2010

Na tomto obrazku ¢. 10 jsou vysledné grafy kurz CAD/CZC a klouzavé praméry.

Muzeme z nc¢ho vidét, ze pii volbé délky klouzavych priméri délky 30 doslo k ocisténi

od sezénni slozky a vysledny trend ukazuje charakter ¢asové tady.

54



4.3.4 Exponencialni vyrovnani

Dalsi metodou pro vyrovnani ¢asové fady je exponencidlni vyrovnani. Existuji dva
druhy exponencialniho vyrovnani, bud’ je to jednoduché, nebo dvojité vyrovnani. Rozlisuje

se to tehdy, pokud vime, Ze n¢jaky usek casové fady je konstantni, linearni ¢i kvadraticky.

Graf proménné: KURZ
expon.vyrovn.
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Obrazek 11: Jednoduché exponencialni vyrovnani

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA

Obrazek ¢. 11 zobrazuje jednoduché exponencidlni vyrovnani dalsi metoda
pro vyrovnani. Tento model vyrovnani se pouzije, pokud je Casova fada v n¢jakém tseku

konstantni.
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Graf vybranych proménnych (fad)
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Obrazek 12: Kurz CAD/CZK a jednoduché exponencialni vyrovnani

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA

V obrazku €. 12 jsou zachyceny dva grafy, jeden odpovida zdkladnimu grafu kurz
CAD/CZK a druhy je jednoduché exponencialni vyrovnani. Tento obrazek ukazuje oba dva
grafy a mizeme vidét, Ze ani pomoci jednoduchého exponencidlniho vyrovnani nedoslo

ke ztetelnému vyrovnani, jako tomu bylo obdobné u vyrovnani pomoci klouzavych prameéri.

Proto jesté vyzkousime druhou metodu tzv. dvojité exponencialni vyrovnani, které
je vyobrazeno v obrazku ¢. 13. Toto vyrovnani se zase pouzije, pokud n&jaky tsek Casové

fady je linedrni.
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Exp. vyrovnav.: S0=24,62 T0=-,002 (kurz stat)
Lin.trend,zadna sezéna; Alfa= 1,00 Gama=0,00

KURZ
30 T T T T T T T T T T T T T T T 30
25 125
20t 120
N
5 157 115
¥
10 + 110
5 5
0 Mo 'Mﬁwm’lwwww Wl\m" 'Wv"ﬁ;\wwv rvw rl"“v‘"\‘ l"" e “r U LA TR "n‘v“va ‘v “v‘ i i lW " W“‘uwmww"’wwi ‘WMW’”MWM "Ww- 0
2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010
— KURZ Vyhlazeni — Rezidua

Obriazek 13: Dvojité exponencialni vyrovnani

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA

Na obrazku ¢. 13 jsou zachyceny tfi grafy. Jeden odpovida zakladnimu grafu kurz
CAD/CZK (modry), druhy znazorfiuje vytvorené dvojité exponencialni vyrovnani (¢erveny)
a posledni jsou rezidua (zeleny). Opét si mizeme vSimnout, ze dvojité exponencidlni
vyrovnani je stejné, jako u jednoduchého vyrovnani pouze u dvojit¢tho vyrovnani jsou

zohlednéna i rezidua.
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4,35 Zakladni metody modelovani sezonni slozky

Identifikace sezonnosti

Analyza Casové fady byla vytvofena pomoci periodogramu, coz znamena rozklad
casové fady na sinusové viny s riznymi frekvencemi. Na obrazku ¢. 14 je mozné vidét vysoké

hodnoty periodogramu, které ukazuji pfitomnost periody (cyklu).

Spektralni analyza: KURZ CAD/CZK
Periodogram
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Obrazek 14: Periodogram

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA

Z vyobrazeného periodogramu je mozné vidét 3 vrcholy, mizeme tedy ocekavat tii
cykly s riznou délkou. Bohuzel se z grafu nedaji piecist presné frekvence vrchold, proto jsou
zde vypsany hodnoty periodogramu a frekvence 5 nejvyssich pikii (hodnoty periodogramu:
frekvence): (1)3343:0,0007 (2)1543:0,0004 (3)437,9:0,0018 (4)396,7:0,0029 (5)244:0,0014.
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Maximalni hodnota je ve frekvenci 0,0007, coz vyjadiuje pritomnost periody délky
zhruba okolo 1386 let. Minimalni hodnota je ve frekvenci 0,0014, coz opét vyjadiuje periodu
délky 693 let.

Sezonni dekompozice, urceni sezonnich indexi

Nyni se podivame na identifikaci sezénnosti a jak ji modelovat. Metoda, kterd byla
vybrana pro odhad sezénnich vykyvi, je metoda dekompozice. Sezénni slozka byla odhadnuta
pomoci sezonnich indexu (tzv. multiplikativni model). Pomoci této dekompozice ziskame

odhady sezénnich vykyvi a sezonné o€isténé Casové fady.

Sezanni dekompozice : Vicenas. sezona (5) (multiplikativni model)
WKURZ CADICTI

RURZ | Klouzave | Poméry | Sezdnni | OCisténé | Wyrown. | Mepray.
Priiméry Faktary Rady | Trend-c. | Kompaon.
24 52200 9959813 24 62662 24 64796| 0993134
24 /3800 99,5569 24 64074 24 56717 1,002995
24 437000 24 39580 1001685 1000117 24 43415 24 40558 1001170
24165000 24 2730800 995510 1000118 2416214 24 24921 0996409
24117000 2418260 997257 1000064 24 11547 2414685 09956596
24012000 2409080 996729 9959013 2401650 2405746 0997054
24 18200 24 04720 1005606 99 9889 2418469 24 06635 1004917
2397800 24 04680 997139 1000117 2397520 24 03481 0997520
2354700 2409300 99,3940 1000118 2394416 24 04912 09956356
10 24115000 2415940 995162 1000064 24 11347 2413508 0999104
11 24 243000 24 29140 993008 99 59813 24 24755 24 28652 09958379
12 24 514000 24 41120 1004211 999889 24 51673 24 44134 1 003084
13 24 A35000 24 51220 1005132 1000117 24 53512 24 54344 1003735
14 24 546000 24 57540 99,5304 1000115 24 54309 24 57964 0998513
15 24 52000, 24 B2900| 9959635 1000064 24 51844 24 BOSB4 1,000349
16 24 559000 24 65520 996098 99 9813 24 56361 24 64516 0 996691
17 24752000 2471520 1002703 9959089 2478476 2471947 1,002641
13 24769000 24 786200 100,0113 1000117 24 76611 24 77675 0999569
19 24 54600 24 50520 997623 1000118 2484306 24 87241 059958820
20 24 57500 24 99300 995040 1000064 24 87342 24 95264 0995620
2 26254000 25,14540) 1004199 99 9813 2525874 2515408 1004160
22 2525100 25725640 999786 9959889 2525351 2528460 05995752
23 2551600 2539180 1004891 1000117 2551302 25 40242 1 004354
24 25,36600 25636040 100,1009 1000115 2535259 25 40545 0999194
25 2655200 25636240 100,7476 1000064 25550358 25377458 1006813
25 2509700 2527380 993005 99259813 2510171 2526517 0993530
ey 25261000 2517600 100 3376 99 9009 2526381 2517549 1003508
28 2507300 25,04120) 1001270 1000117 2507007 2505601 1,000561
28 24 59700 25602260 99,4931 1000115 24,89405 24 95307 0996457
30 24 57800 24 93560 99 7690 1000064 24 87642 24 92505 059938013
) 2500400 24 91620 100,3524 1 99 9813 2500869 24 92062 1003454
32 24 526000 24 92980 995836 9959009 24582876 24 92082 0996302
33 24 576000 24 91160 100 2585 1000117 24 573068 24 92166 1,002063
34 24 D500, 24 91740 100,1910 1000118 24 96204 24 91884 1001734

=t
=

il

[

GO0 | | e | L R —= T

Obrazek 15: Sezénni dekompozice

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA
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Na obrazku ¢. 15 je vyobrazen pro piiklad vybér dat sezénni dekompozice
analyzované Casové fady pomoci multiplikativniho modelu. V tabulce mizeme vidét klouzavé

pruméry, sezonni faktory, ocisténou radu a vyrovnany trend a v poslednim sloupci rezidua.

Klouzavé prumeéry vyjadiuji odhad trendové-cyklické slozky. Sezonni faktory jsou
uvedeny v procentech a vyjadiuji sezonni indexy (viz obrazek ¢. 16 oznacena data). Hodnoty

sezonn¢ ocCisténé casové fady miizeme chéapat jako odhad trendové slozky.

Sezdnni dekompozice : Yicends. sezdna (3) (kurz stat)

KURZ

j KURZ | Klouzave | Pomery | Sezdnni | OCisténe | Vyrown. | MNeprav.
J|[Pfipad Prirméry Faktory | RFady | Trend-c. | Kompon.
1 24 52200 93 9313| 24 52662 24 BA7IE 0,993134
412 24 53300 24 54074 24 5E717 0 1,002995
i E 24437000 24 39580 100,1639 24 43415 24 40553 1,001170
E 2416500, 24273800 995518 24 16214 24 245921 0 9954059
15 2411700 24 18260 99 7287 24 11647 24 14685 0 998505
4B 2401200 2409080 995729 24 01650 24 03746 0997054
a7 24182000 24 04720 100 5606 24 18469 24 06635 1,004917

g 235978000 24 04680 937139 2397520 24 03481 09597520
e 23247000 2409300 93,3940 2324416 24 04912 0995636

10 24115000 24 15340 93 3162 24 11347 24 13508 0999104

11 24 2453000 2425140 99 8005 99,9813. 24 24755 24 28692 0 8595379
12 24 514000 24 41120 100 4211 9959669 24 51673 24 44134 1,003084
13 24 B38000 24 51220 1005132 100,017 24 53512 24 54344 1,003735
14 24 54600 24 575400 99 83304 1000118 24 54309 24 57964 0998513
15 24 52000 24 52900 99 8635 1000064 24 51844 24 50934 1,000343
16 24 55800 24 /55200 9985095 9959513 24 56361 24 B4516 ) 0,996621
17 24758200 2471520 100 2703 9995839 24 78476 24 71947 1002641
18 24 78900 24 7EE20 1000113 1000117 24 7BE11 24 776758 0999569
19 24 84600 24 805200 997623 1000118 24 84306 24 57241 0995520
20 24 57500 24933900 99 5040 100 0064 24 857342 24 O5264 0995620
2 25254000 2514840 100 4199 99 9513 26 25674 2515408 1,004160
22 25251000 2525640 9959786 9996809 26 25551 25 28460 0995782
23 25516000 2539180 1004891 1000117 2651302 25 402420 1,004354
24 25,386000 25356040 1001009 100,018 26 38299 25 40548 0999194
25 2555200 2536240 1007476 100 0064 | 25 55038 25 37748 1006513
26 2509700 25273800 993005 9959313 2510171 2526517 0993530
2 2526100 2517600 1003376 9959889 25 26381 2517549 1003508
28 2507300 2504120 1001270 1000117 | 25 07007 25 05601 1,000561
29 24 85700 25022600 994931 1000118 24 89405 24 95307 0996437
30 2487800 24 835600 997690 1000064 24 87642 24 92595 09958013
) 2500400 24 2620 100, 3524 995513 26 00569 24 92262 1 0035454
32 24 526000 24 92580 9955856 99968089 24 BXE7E 24 52092 0996302
33 24 576000 24 91160 100 2585 1000117 24 97308 24 52166 1,002063
34 24 9E5000 24 91740 100,1910 100,018 24 96204 24 916884 1,001734

Obrazek 16: Sezonni indexy

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA
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Graf Kurz CAD/CZK a sezdnné ociSténa Casova fada
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Obrazek 17: Kurz CAD/CZK a sezénné o¢iSténa data

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA

Obrazek €. 17 zachycuje dva grafy. Jeden je zakladni graf kurz CAD/CZK a druhy

je graf, ktery zobrazuje nami vypoctené hodnoty ¢asové fady sezonné ocistené.
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4.4 Boxova-Jenkinsova metodologie

Tato metoda ma za cil zjistit, zdali dand Casova fada je stacionarni a otestovat

ji pomoci autokorelacni funkce.

4.4.1 Stochasticky proces, stacionarita a autokorelac¢ni struktura

Na nasledujicim grafu ¢. 6 je vyobrazen spojnicovy graf kurzu CAD/CZK

za jednotlivé roky.
Graf 6: Kurz CAD/CZK

Spojnicovy graf z Kurz CAD/CZK
30 . : ' :

28 t

26

24

22

Kurz

20
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16

14 ¢

12

2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010
Rok
Zdroj: vlastni zpracovani
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Z grafu ¢. 6 analyzované ¢asové fady je na prvni pohled ziejmé, Ze neni stacionarni.
Pro lepsi zjisténi byla provedena autokorela¢ni analyza (ACF), ktera je zobrazena v obrazku

¢. 13, kde je zfetelné, Ze dana fada neni stacionarni.

Pro modelovéni casové tfady budeme potfebovat, aby byla dand casovd fada
stacionarni. Proto u této Casové fady provedeme stacionarizaci a byla vybrana stacionarizace

podle diferencovani. Po stacionarizaci budou zietelné patrné nahlé vykyvy v pribéhu ¢asové

fady.
Autokorela¢ni funkce
KURZ
(Sm. chyby jsou odhady bilého Sumu)
Pos Kor. SmCh T T . Q0 p
1 +,998 ,0190 } 2765, 0,000
2 +,996 ,0190 | 5521, 0,000
3 +,995 ,0190 f 8268, 0,000
4 +,993 ,0190 | 110E2 0,000
5  +,991 ,0190 | 137E2 0,000
6 +,990 ,0190 | 165E2 0,000
7 +,988 ,0190 | 192E2 0,000
8 +,986 ,0190 | | { 219E2 0,000
9 +,984 ,0190 | | { 246E2 0,000
10 +,982 ,0190 | | 1 273E2 0,000
11 +,981 ,0189 | | 1 299E2 0,000
12 +,979 ,0189 | | { 326E2 0,000
13 +,977 ,0189} | { 3532 0,000
14  +,975 ,0189 | | H 379E2 0,000
15 +,973 ,0189 | | H 406E2 0,000
0 . . . 0
-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0 —— Mez spoleh.

Obrazek 18: Autokorela¢ni funkce (ACF) kurzu CAD/CZK

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA
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Graf proménné: KURZ CAD/CZK
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Obrazek 19: Stacionarizovana ¢asova rada - prvni diference

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA

Na obrazku €. 19 je zachycena stacionarni Fada, kterd byla stacionarizovana pomoci
prvni diference. Na grafu je zfejmé, Ze nyni je Casova fada stacionarni. Pro lepsi kontrolu
byla opét stacionarita vyjadiena pomoci autokorelacni funkce (ACF) a parcialni

autokorelacni funkce (PACF) viz obrazek €. 20 a 21.
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Autokorelaéni funkce

KURZ :D(-1)
(Sm. chyby jsou odhady bilého Sumu)

Pos. Kor. SmCh T T T Q P

1 +,033 ,0190 | | { 2,95 ,0858

2 -,027 ,0190 | h 4,96 ,0837

3 +,004 ,0190 | | 5,00 ,1717

4 +,006 ,0190 | | 5,09 ,2782

5 +,001 ,0190} | 5,09 ,4047

6 +,020 ,0190 | | 6,18 , 4028

7 -,001 ,0190 | | 6,19 ,5181

8 +,003 ,0190 | | 6,21 ,6239

9 +,018 ,0190 } 1 7,11 ,6253
10 -,058 ,0190 } Il {16,38 ,0893
11 +,041 ,0190 } I {21,10 ,0324
12 -,007 ,0189 | ﬂ 121,23 ,0471
13 +,022 ,0189 } I 122,55 ,0475
14 -,034 ,0189} | {25,76 ,0278
15 +,017 ,0189 } I { 26,58 ,0324

0 M M M 0
-1,0 0,5 0,0 0,5 1,0 —— Mez spoleh.

Obrazek 20: Autokorela¢ni funkce (ACF) - prvni diference

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA
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Obrazek 21: Parcialni autokorela¢ni funkce (PACF) - prvni diference

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA

Kor.
+,033
-,028
+,006
+,005
+,001
+,020
-,002
+,004
+,018
-,059
+,0406
-,014
+,026
-,036
+,020

Parcialni autokorelaéni funkce

KURZ

: D(-1)

SmCh
,0190
, 0190 }
,0190 f
, 0190 f
,0190
,0190
, 0190 f
,0190
,0190
,0190
,0190
, 0190 f
,0190
,0190
,0190

(Sm. chyby pfedpokliadaji stupern AR rovny k-1)

-1,0

0,5

1,0 — Mez spoleh.

Pomoci téchto dvou obrazki ¢. 20 a 21 mizeme posoudit vztahy jak mezi zavislosti

rozptylu tak i zavislosti ve stiedni hodnoté pomoci autokorela¢ni funkce (ACF) a parcialni

autokorelacni funkce (PACF) diferencovanych ¢asovych fad. Pravé tyto zjisténé vysledky nas

dovedou k zavéru, ze vhodnym modelem uvazovanych ¢asovych tad je linearni stochasticky

a stacionarni model.
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5. PREDIKCE FINANCNICH CASOVYCH RAD

Prognozovat budeme zadané hodnoty kurzu CAD/CZK. Ptredpovéd uréime pro dalSich
5 let denniho kurzu a prvni rok porovname s dostupnymi udaji. V piipadé predikce dat

na delsi ¢asové obdobi se vyrazné snizuje jejich vypovidaci vaha a data by byla nepiesna.

5.1 Predpovidani ¢asovych rad po sezonni dekompozici

Provadét predikci casové ftady klouzavymi priméry neni vhodné, jelikoz
se to povazuje za predbézny odhad, nebot’ fada je zkracena.

Proto je lepsi predpovidat ¢asovou fadu ze sezénné ociSténé rady. Na jejim zakladé
pak 1épe uréime vhodny model trendu a odhadneme jeho parametry. Na konci vypoctu

ptedpovédi pivodni ¢asové fady vyndsobime sezonnimi indexy.

Na sezonné¢ ociSténou casovou fadu aplikujeme exponencidlni vyrovnani, které

jiz bylo provedeno (viz vyse).
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Exponenc. vyrovnav. : Vicenas. sezéna (5) S0=20,10
ocisténa data: sezéna 5

28 t

26 L yuf
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24 |

22 |

ocisténa rada
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v | i A “‘ \ / ! i/ \i /
18 | ¢ ¥y \‘ h 4 \f_
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\ \} j \\ "L “}
16 \‘/" Y, \

14 : : : : : : : : :
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— ociSténa fada (L) — vyhlaz. fady (L)
Obrazek 22: Sezonné o€isténa casova rada s exponencidlnim vyrovnanim

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA

Obrézek ¢. 22 byl vytvoifen pro zobrazeni sezonné ociSténé ¢asové rady, kterd navic
byla vyhlazena exponencialnim vyrovnanim se sezonni komponentou 5. Jako prognosticky

model byl zvolen pravé model jednoduchého exponencialniho vyrovnani.
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5.1.1 Stacionarni procesy

Nasledujici vystupni tabulky obsahuji vypocet jednotlivych modelii. Tabulka obsahuje

pocet pozorovani, vypoctené parametry, odhad a smérodatnou odchylku.

5.1.1.1 Procesy ARIMA

Tabulka 4: Vystupni tabulka modelu ARIMA (1,0,0)

Proménna: KURZ CAD/CZK: D(-1) (stacionarizovana fada, prvni diferenci)
Transformace:

Model: (1,0,0)

Po¢. pozor.:2771 Pocat. SS=62,991 Koncov. SS=62,912 (99,87%) MS=,02272
Parametry (p/AR-Autoregresni, ¢/MA-Klouzavé pram.); zvyr. pro: p<.05
Konst. p(1) AR(1)

Odhad.: -,0021,03264

Sm.Ch.: ,00296 ,01900

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA

Tabulka 5: Vystupni tabulka modelu ARIMA (0,0,1)

Proménna: KURZ CAD/CZK: D(-1) (stacionarizovana fada, prvni diferenci)
Transformace:

Model: (0,0,1)

Poc. pozor.:2771 Pocat. SS=62,991 Koncov. SS=62,908 (99,87%) MS=,02272
Parametry (p/AR-Autoregresni, ¢/MA-Klouzavé prim.); zvyr. pro: p<.05
Konst. q(1) MA(1)

Odhad.: -,0021 -,0345

Sm.Ch.: ,00296 ,01954

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA

Tabulka 6: Vystupni tabulka modelu ARIMA (2,0,0)

Proménna: KURZ CAD/CZK: D(-1) (stacionarizovana fada, prvni diferenci)
Transformace:

Model: (2,0,0)

Poc. pozor.:2771 Pocat. SS=62,991 Koncov. SS=62,863 (99,80%) MS=,02271
Parametry (p/AR-Autoregresni, ¢/MA-Klouzavé prim.); zvyr. pro: p<.05
Konst. p(1) p(2) AR(1) AR(2)

Odhad.: -,0021,03353 -,0280

Sm.Ch.: ,00288,01901 ,01902

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA
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Tabulka 7:Vystupni tabulka modelu ARIMA (1,0,1)

Proménna: KURZ CAD/CZK: D(-1) (stacionarizovana fada, prvni diferenci)
Transformace:

Model: (1,0,1)

Po¢. pozor.:2771 Pocat. SS=62,991 Koncov. SS=62,874 (99,81%) MS=,02271
Parametry (p/AR-Autoregresni, ¢/MA-Klouzavé pram.); zvyr. pro: p<.05
Konst. p(1) AR(1) q(1) MA(1)

Odhad.: -,0021 -,4328 -,4697

Sm.Ch.: ,00294 ,30274 ,29631

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA

Tabulka ¢. 4, 5, 6 a 7 obsahuje charakteristiky modelu ARIMA (1,0,0), ARIMA
(0,0,1), ARIMA (2,0,0) a ARIMA (1,0,1).

5.1.1.2 Procesy AR(1)

Watup: KURZ CADSCIK: Di-1)
Transformace: #adna
Madel:(1,0,0) PC Rezid. = 02272

Faram. | Asympt. | Asympt. p Dolni Horni
FParamet. amCh |t 2769 895% spol |95% spol
Konstant | -0,002105 0002960 -0711269 0476977 -0007908 0003695
0032637 0019002 1717556 0035590 -0 004623 0069597

Obrazek 23: Vystupni data proces AR(1)

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA

Obrazek ¢. 23 zobrazuje model AR(1) a jeho vystupni data. Je zde parametr procesu
AR(1) 0,033. Ve tfetim sloupci je vysledek t-testu pro stiedni hodnotu, ktery je roven 1,72

ap je rovna 0,086 s hladinou vyznamnost a (0,05).
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5.1.1.3 Procesy MA(1)

Wstup: KURZ CADYCZK: Di-1)
Transformace: Zadna
Maodel:(0,0,1) PC Rezid. = 02272

Faram. | Asympt. [ Asympt. P Dalni Harni
Faramet. smCh |t 2769) B95% spol |95% spol
Konstant | -0002105 0002962 -071053 0477434 -0007914 0003704
(1) 00345458 0019541 -1,76793 0077182 -0 072865 0003769

Obrazek 24: Vystupni data proces MA(1)

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA

Obrazek ¢. 24 zobrazuje model MA(1) a jeho vystupni data. Je zde parametr procesu
MA(1) -0,035. Ve tietim sloupci je vysledek t-testu pro stfedni hodnotu, ktery je roven -1,768
ap jerovna 0,077 s hladinou vyznamnost a (0,05).

5.1.1.4 Procesy AR (2)

Wetup: KURZ CADICIK : Di-1)
Transformace; iﬁdné
Model: (2,001 PC Rezid. = 02271

Faram. | Asympt. | Asympt. 4 Dolni Hormni
Faramet. SmCh | 1] 2768 95% spol |95% spol
Konstant | -0,002099 0002579 -0,72897 0466079 -0007745 0003547
pi1) 0033533 0019009 1764058 0077830 -0,003740 0070805

pi) -0, 0280025 0,013018 -1,47362 0,1406598  -0,065316 O 003266

Obrazek 25: Vystupni data proces AR (2)

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA
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Obrazek ¢. 25 zobrazuje model AR(1) a AR (2) a jejich vystupni data. Jsou
zde parametry procesu AR(1) 0,034 a AR (2) -0,028. Ve tietim sloupci jsou vysledky t-testu
pro stfedni hodnotu, které jsou rovny 1,764 a -1,474 a p jsou rovny 0,078 a 0,141 s hladinou

vyznamnost a (0,05).

5.1.1.5 Procesy AR(1) MA(1)

Wstup: KURZ CADVCIK: Di-1)
Transformace: iiédné
hodel: (1,01 PC Rezid. = 02271

Param. | Asympt. | Asympt. p Dolni Harni
Faramet. smCh |t 2768) H95% spoal |95% spol
Konstant | -0,002103 0002936 -071627 0473534 -0,00786 0003655

pi1)
q(1)

-0.452841 03027400 -1 42974 0152903
-0 4658655 0256314 -1 584598 01130583

-1.02646| 0160773
-1,05067 | 0,111364

Obrazek 26: Vystupni data proces AR(1) a MA(1)

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA

Obrazek ¢. 26 zobrazuje model AR(1) a MA(1) a jejich vystupni data. Jsou zde
parametry procesu AR(1) -0,433 a MA(1) -0,469. Ve tietim sloupci jsou vysledky t-testu
pro stfedni hodnotu, které jsou rovny -1,429 a -1,584 a p jsou rovny 0,153 a 0,113 s hladinou

vyznamnost a (0,05).
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5.1.1.6 Procesy ARIMA rezidua

Autokorelaci rezidui vyjadiime pomoci grafického znazornéni (viz obrazek ¢. 27, 28,

29 a 30). Z grafu je patrné, ze dané hodnoty lezi uvnitt toleran¢nich mezi.

Autokorelaéni funkce
KURZ CAD/CZK: D(-1); ARIMA (1,0,0) rezidua
(Sm. chyby jsou odhady bilého Sumu)

Pos. Kor. SmCh T T T Q o)

1 +,001 ,0190 | 1 ,00 ,9616
2 -,028 ,0190 f g 1 2,20 ,3329
3 +,005 ,0190 | 1 2,26 ,5208
4 +,005 ,0190 f | 1 2,34 ,6734
5 +,000 ,0190 | 1 2,34 ,8003
6 +,020 ,0190 i 1 3,44 ,7524
7 -,002 ,0190 f [ 1 3,44 ,8410
8 +,002 ,0190 f | 1 3,46 ,9024
9 +,020 ,0190 i 1 4,56 ,8712
10 -,060 ,0190 i 114,49 ,1517
11 +,043 ,0190 0 119,72 ,0493
12 -,009 ,0189 I 119,95 ,0681
13 +,023 ,0189 [ 121,44 ,0647
14 -,035 ,0189 i 124,91 ,0355
15 +,019 ,0189 l 125,92 ,0389
16 -,024 ,0189 ] 127,60 ,0354
17 +,019 ,0189 l 128,63 ,0382
18 +,001 ,0189 \ 128,63 ,0532
19 -,019 ,0189 [ 129,69 ,0559
20 -,001 ,0189 [ 129,70 ,0750
21 +,006 ,0189 | 129,80 ,0961
22 +,005 ,0189 | 129,88 ,1215
23 -,006 ,0189 | 129,99 ,1498
24 +,028 ,0189 0 132,25 ,1211
25 -,029 ,0189 [ 134,68 ,0942
26 +,018 ,0189 I 135,63 ,0988
27 -,039 ,0189 ] 139,81 ,0535
28 -,021 ,0189 [ 141,03 ,0535
29 -,005 ,0189 I 141,09 ,0678
30 +,037 ,0188 F [ . 35,00 , 0387

-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0 — Mez spoleh.
Obrazek 27: Autokorelaéni funkce procesu ARIMA (1,0,0) rezidua

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA
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Autokorelaéni funkce
KURZ CAD/CZK: D(-1); ARIMA (0,0,1) rezidua

(Sm. chyby jsou odhady bilého Sumu)

Pos. Kor. SmCh T T T 0 P
1 -,001 ,0190 ¢} 1 ,00 ,9606
2 -,027 ,0190 } i { 2,03 ,3628
3  +,005 ,0190 } | { 2,09 ,5548
4 4,005 ,0190 | {1 2,17 ,7047
5 +,000 ,0190 } \ { 2,17 ,8253
6 +,020 ,0190 ] {1 3,27 ,7747
7 -,002 ,0190} | { 3,27 ,8585
8 4,002 ,0190 I { 3,29 ,9150
9 +,020 ,0190 f 0 { 4,40 ,8830
10 -,060 ,0190 } il {14,38 ,1562
11 +,044 ,0190 t [l {19,66 ,0503
12 -,009 ,0189} I 119,90 ,0691
13 +,023 ,0189 t [ {21,41 ,0652
14 -,035 ,0189} ] {24,91 ,0356
15 +,019 ,0189 0 {25,93 ,0388
16 -,025 ,0189} i {27,62 ,0351
17 +,019 ,0189} I {28,66 ,0379
18 +,001 ,0189 \ {28,66 ,0528
19 -,019 ,0189} 0 {29,72 ,0556
20 -,001 ,0189 ¢} | {29,72 ,0746
21  +,006 ,0189 f I {29,83,0956
22  +,005 ,0189 f ﬂ {29,91 ,1208
23  -,006 ,0189 f I {30,02 ,1489
24  +,029 ,0189 f I 132,29 ,1200
25 -,030 ,0189 f [ {34,75 ,0929
26 +,019 ,0189 f I {35,71 ,0972
27 -,039 ,0189 ] {39,90 ,0525
28 -,021 ,0189 0 {41,10 ,0527
29 -,005 ,0189 } I {41,16 ,0668
30  +,037 ,0188 - i . 35’07 ,0381

-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0
Obrazek 28: Autokorelaéni funkce procesu ARIMA (0,0,1) rezidua

— Mez spoleh.

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA
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Autokorelaéni funkce
KURZ CAD/CZK: D(-1); ARIMA (2,0,0) rezidua
(Sm. chyby jsou odhady bilého Sumu)

Pos. Kor. SmCh Q P

1 +,000 ,0190 | ,00 ,9934
2 -,000 ,0190 ! ,00 1,000
3 +,005 ,0190 | ,08 ,9937
4 +,005 ,0190 | ,16 ,9969
5 +,000 ,0190 \ ,16 ,9995
6 +,020 ,0190 i 1,29 ,9722
7 -,001 ,0190 i 1,29 ,9886
8 +,001 ,0190 | 1,30 ,9956
9 +,021 ,0190 I 2,54 ,9799
10 -,060 ,0190 1N 112,58 ,2481
11 +,045 ,0190 i 118,13 ,0786
12 -,012 ,0189 [ 118,51 ,1010
13 +,025 ,0189 0 120,24 ,0894
14 -,036 ,0189 i 123,91 ,0470
15 +,020 ,0189 0 125,06 ,0492
16 -,026 ,0189 0 126,88 ,0429
17 +,019 ,0189 I 127,91 ,0460
18 -,000 ,0189 \ 127,91 ,0635
19 -,019 ,0189 l 128,90 ,0676
20 -,001 ,0189 \ 128,91 ,0897
21 +,005 ,0189 ﬂ 128,99 ,1144
22 +,006 ,0189 ﬂ 129,09 ,1423
23 -,007 ,0189 l 129,23 ,1730
24 +,029 ,0189 0 131,61 ,1372
25 -,031 ,0189 [ 134,27 ,1024
26 +,019 ,0189 I 135,25 ,1066
27 -,040 ,0189 i 139,62 ,0556
28 -,019 ,0189 I 140,67 ,0577
29 -,006 ,0189 [ 140,78 ,0720
30 +,036 ,0188 O -84,42 ,0438

-1,0 -0,5 0,0 0,5 10 — Mez spoleh.

Obrazek 29: Autokorelaé¢ni funkce procesu ARIMA (2,0,0) rezidua

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA
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Autokorelaéni funkce
KURZ CAD/CZK: D(-1); ARIMA (1,0,1) rezidua
(Sm. chyby jsou odhady bilého Sumu)

Pos. Kor. SmCh T T T ) P

1 ,003 ,0190 | 1 ,03 ,8685
2 -,011 ,0190 i 1 ,36 ,8366
3 -,003,0190 ¢} [ 1 38,9438
4 +,009 ,0190f | 1 ,60 ,9633
5 -,001 ,0190 | 1 , 60 ,9879
6 +,020 ,0190 I 1 1,74 ,9422
7 -,001 ,0190f | 1 1,74 ,9728
8 +,001 ,0190 ¢} E 1 1,75 ,9878
9 4,021 ,0190 ¢} i 1 2,96 ,9660
10 -,060 ,0190 r EE| 113,13 ,2168
11 +,045 ,0190 r i 118,70 ,0667
12 011 ,0189 ! 119,06 ,0872
13 +,025 ,0189 r i 120,83 ,0765
14 ,037 ,0189 | 1] 124,60 ,0388
15 +,020 ,0189 r f 125,75 ,0408
16 -,025 ,0189 1 i 127,55 ,0358
17 +,020 ,0189 r f 128,65 ,0380
18 -,000 ,0189 1 \ 128,65 ,0529
19 -,019 ,0189 l 129,64 ,0566
20 -,001 ,0189 \ 129,65 ,0759
21 +,005 ,0189 ¢ | 129,73 ,0976
22 +,006 ,0189 1 | 129,84 ,1225
23 -,007 ,0189 l 129,98 ,1501
24  +,029 ,0189 } i 132,37 ,1181
25 -,030 ,0189 (] 134,97 ,0888
26 +,019 ,0189 ¢ I 135,99 ,0920
27 -,040 ,0189 1 i 140,43 ,0468
28 -,019 ,0189 1 [ 141,47 ,0487
29 -,006 ,0189} ﬂ 141,57 ,0615
30 +,037 ,0189 } i 145,42 ,0353

-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0 — Mez spoleh.

Obrazek 30: Autokorela¢ni funkce procesu ARIMA (1,0,1) rezidua

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA
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5.2 Predpovidani ¢casovych rad pomoci modeli

Identifikovali jsme model Casové fady a nyni mizeme provést vypoCet dennich
predpovédi na 5 let pomoci modeli ARIMA. Piedpovédi jsou provedeny ze stacionarni
fady s 1. diferenci viz obrazek ¢. 31 a 32. Modely ARIMA (1,0,0), ARIMA (0,0,1) a ARIMA
(1,0,1) maji stejnou predpoveéd, jelikoz se jedna o dva fadoveé stejné parametry AR(1) a MA
(1). Obrazek ¢. 32 pak zachycuje proces ARIMA (2,0,0) s modelem AR(2).

Predpovédi - Model:(1,0,0) Sez6nni posun:5
Vstup: KURZ CAD/CZK: D(-1)

1,0 1,0
0,8 10,8
0,6 | 10,6
0.4 1 10,4
0,2 | 0,2
0,0 0,0
-0,2 1-0,2
-0,4 {-0,4
-0,6 1-0,6
-0,8 1-0,8
-1,0 —_— -1,0
2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014
2001 2003 2005 2007 2009 2011 2013 2015
— Pozorov. — Pfedpovédét — + 90,0000%

Obrazek 31: Predpovéd’ na 5 let modelu ARIMA (1,0,0) s diferencovanim1

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA
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Pfedpovedi - Model:(2,0,0) Sezdnni posun:5
Vstup: KURZ CAD/CZK: D(-1)

1,0

0,8}

0,6}

04}

0,2

0,0

-1,0

2000

2001

2002

2003

2004 2006 2008 2010 2012

2005

— Pozorovw.

2007 2009 2011
— Predpovédét —— £ 90,0000%

2013

2014

Obrazek 32: Predpovéd’ na S let modelu ARIMA (2,0,0) s diferencovanim1

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA
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1,0

0,8

0,6

0,4

0,2

0,0



Pfedpovedi - Model:(1,0,0) Sez6nni posun:5

Vstup: KURZ CAD/CzZK
29 . .

28 |
27 |
26 |
25 |
24 |
23 |
22 |
21 |
20 |
19 |
18 |
17 |
16 |
15 |
14 |
13 }
12 }

2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015
— Pozorov. — Predpovedét —— = 90,0000%

Obrazek 33: Pfedpovéd’ pilivodni ¢asové iady na 5 let, model AR(1)

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA
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Pfedpovedi - Model:(0,0,1) Sezdnni posun:5

Vstup: KURZ CAD/CZK
29 . .

28 |
27
26 |
25
24
23}
22
21}
20 [
19+
18
17 ¢ L
16
15}
14 |
13 }
12 |

2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015

— Pozorov. — Predpovedét —— + 90,0000%

Obrazek 34: Predpovéd’ piivodni ¢asové iady na 5 let, model MA(1)

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA
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Predpovédi - Model:(2,0,0) Sezdnni posun:5
Vstup: KURZ CAD/CZK

29 : :
28 +
27
26
25
24
23 +
22 +
21
20 +
19 ¢t
18 t
17 +
16 t
15 ¢+
14 +
13 ¢t
12 +
11 ¢+
10 t
9t
8 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015

— Pozorov. — Pfedpovedét —— + 90,0000%
Obrazek 35: Pfedpovéd’ pilivodni ¢asové iady na 5 let, model AR(2)

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA
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Pfedpovedi - Model:(1,0,1) Sezdnni posun:5
Vstup: KURZ CAD/CZK

29
28 +
27 +
26
25
24
23}
22 +
21
20 +
19t
18
17 ¢
16
15+
14 |
13 }
2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015
— Pozorov. — Predpovedét —— + 90,0000%
Obrazek 36: Pfredpovéd’ pilivodni ¢asové iady na 5 let, model AR(1) MA(1)

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA

Obrazky ¢. 33, 34, 35 a 36 znazoriuji denni predpovédi puvodni ¢asové Fady kurz
CAD/CZK na pét let dopredu. Jsou vyjadieny ve tfech modelech pomoci procesu ARIMA —
AR(1), MA(1), AR(2) a AR(1) MA(1).
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Fradpovédi - Model: (1,0 000,132,001 Sezdnni po

stup: KURZ CADVCTK

Fredpovad | Daolni Haorni SmCh
CisloPfip. 90,0000% |90 0000 %
2773 18 79605 18 54793 1904417 0150797
2774 1875710| 18 44624 19147597 0213239
2775 18,79815| 18,36847 1922783 0261140
277E 18,795920| 18,30309 1929531 0301412
2977 18,80025| 1824564 1935487 0337070
2778 18,80130| 18,19351 1940830 0 369205
2779 18,80235| 18,14624 19 45847 0398755
2780 1880340 1810205 19 50475 0 426248
2781 18,80445| 18 06053 19 54828 0 452064
2782 18,80550| 18,02151 1958249 0 476474
2783 1880655 17 98437 19 62873 0 499685
2784 1880760 17 94894 19 BEEZY 0 521857
2785 18,80BE5| 17 91500 1970230 0 543117
2786 18,80570| 17 83240 1973699 0 563565
2787 18 ,81075| 17 85099 19 77050 0 5832965
2788 1881179 17 82055 1980294 0 B02371
2789 1881284 17 79129 1983440 0 520854
2790 1881389 17 76251 1986457 0633796
2791 18,814584| 17 73516 1989472 0 656241
2792 1881558 17 70825 1992372 0F73229
2793 18 81703| 17 BB205 1995202 0 6B9792
2794 1831808 17 B5649 19 97967 0 705961
2795 18,81813] 17 A3154 2000672 0721762
2798 1882017 | 17 BO715 2003320 0737219
2797 18 82122| 17 58330 2005915 0 752354
2798 1882227 | 17 55894 2008459 0 767184
2799 18,82331| 17 53706 2010957 0 781728
2800 18 ,82436| 17 51462 20,13410) 0 796001
2801 18 ,82540| 17 49260 2015821 0310018
2802 18 82645| 17 47098 2018192 0823791
2803 18 ,82760| 17 445975 20 20525 0837333
2804 18 82854 | 17 42887 2022821 0 350654

Obrazek 37: Predpovédi modelit kurzu CAD/CZK

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci softwaru STATISTICA

V obréazku €. 37 je tabulka, kterd obsahuje ¢ast dat. Data se tykaji sledovaného kurzu
CAD/CZK a jeho denni ptedpovédi na pét let. V prvnim sloupci jsou vidét data predpovédi
dle danych modeli a ve tfetim a ¢tvrtém sloupci pak intervaly v jakém rozmezi se mize dany

kurz pohybovat.
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ZAVER

Cilem této diplomové prace bylo provést analyzu vybrané financni Casové tady,
konkrétné¢ ménového kurzu CAD/CZK a jeho predikci. Podle zpracované teorie byly
aplikovany hlavni postupy a metody, pomoci nichz byla ovéfena a otestovana zvolend data

a nasledné¢ byla urcena piredpovéd vybrané finan¢ni casové fady.

Nejprve byly definovany teorie, ve kterych se financni casové tady tesi, tedy Casové
fady a tizce tim spojené ekonomické casové fady. U Casovych fad bylo uvedeno rozdéleni
casovych tad, které je stejné pro vSechny ostatni ¢asové fady. Poté byly podrobné popsany
finan¢ni Casové fady a predevSim jejich charakteristické vlastnosti z teoretického hlediska.
V dal$i navazujici ¢asti byly objasnény piedpoklady finanénich casovych tad, ve které
se zaméfilo na normalitu, nelinearitu, podminénou heteroskedasticitu, autokorelaci
a volatilitu. Dulezita je i pfedposledni teoreticka cast, jez se zabyvala modelovanim ¢asovych
fad, kde byly zpracovany hlavni komponenty jako trend a sezénni slozka. V posledni
teoretické Casti je vysvétlen princip Boxovy-Jenkinsovy metodologie, ve které se popisuje
stacionarita a jednotlivé stacionarni procesy a to ARIMA, AR a MA v jednotlivych fadech.
VytyCenym cilem, ktery je v praktické c¢asti, bylo provést analyzu ménového kurzu

CAD/CZK a jeho predikci.

Veskeré vypoéty byly zpracovany pomoci softwaru STATISTICA a programu MS
Office Excel. Na zakladé¢ analyzy financnich casovych fad se doSlo k nasledujicim
poznatkim, které jsou uvedeny nize. Postup analyzy muze byt rozdélen do nékolika na sebe

navzajem navazujicich krokda.

Nejprve nez jsme provedli analyzu, bylo dilezit¢ si pribéh meénového kurzu
CAD/CZK zobrazit graficky. To bylo znazornéno pomoci spojnicového a krabickového grafu.
Byl také znadzornén vychozi graf logaritmid vynosid. Trend je zde mirné klesajici, ale

Vv priibéhu Casu se dosti méni jeho prabéh
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Prvnim krokem analyzy je otestovani ptfedpokladii casové fady. Z predpokladu
normality bylo zji§téno, Ze data pochazi z normalniho rozdé¢leni. Z piedpokladu nelinearity
a podminéné heteroskedasticity se doslo k zavéru, Ze jsou splnény. Predposledni predpoklad
autokorelace byl otestovan a také vysel jako pozitivni autokorelace. V poslednim testovani
byl zjistén vyskyt volatility, ktera byla znazornéna pomoci stacionarizované ¢asové fady prvni
diference. VSechny uvedené predpoklady byly testovany pomoci statistickych testi. DalSim
krokem byly vypocteny popisné charakteristiky a miry dynamiky, které nam udévaji zakladni

rysy chovani ¢asové rady.

Dulezitou ¢asti bylo modelovani trendu a sezénni slozky. Nejdiive byla vysvétlena
dekompozice asové fady, kde bylo zjiSténo, ze dana Casova fada se skldda z trendu a sezonni
sloZky, jez jsou nevyznamné. Z analyzy trendu byl zjistén linedrni trend pomoci indexu
determinace. Byl zobrazen i graf rezidui neboli bilého Sumu, ktery je potfeba odstranit.
Pro vyrovnani ¢asové fady byly pouzity metody klouzavych praméra délky 5 a 30 pro lepsi
vyhlazeni a exponencialni jednoduché a dvojité vyrovnani. K identifikaci sezénnosti byl
vytvoren periodogram. Poté byly uréeny sezonni indexy a bylo zobrazeno grafické znazornéni

sezonn¢ ocisténé ¢asove rady.

Predposledni ¢ast se zabyvala analyzou Boxovy-Jenkinsovy metodologie, pomoci
Které jsme zjistili, Ze dana ¢asova fada neni stacionarni a proto jsme pomoci prvni diference
ziskali stacionarni casovou fadu. Stacionarita byla otestovana pomoci autokorelacni

a parcialni autokorela¢ni funkce.

V posledni ¢éasti byla popsdna progndéza financni casové fady. Hodnoty byly
predikovany formou denniho kurzu na 5 let. Parametry vhodné pro predikci byly ziskany
pomoci stacionarniho procesu a to konkrétné ARIMA, AR a MA a jejich prvni a druhé fady
a kombinace. Poté tyto procesy byly otestovany pomoci autokorelacni funkce rezidui, kde
bylo zjisténo, zZe dané hodnoty odpovidaji ur€enym mezim. Po ziskédni parametri pomoci
procest bylo provedeno grafické predpovidani ¢asové fady. Z predikovanych hodnot miizeme

vidét, Ze trend je mirné rostouci s 90 % intervalem spolehlivosti.
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