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ANOTACE

Tato diplomova prace je zamérena na analyzu sentimentu V oblasti financi. Prvni cast je
zameérena Na trh cennych papiru, volatilitu, analyzu sentimentu a psychologii investovani. PO
teoretickéem vysvetleni zminénych témat je proveden sbeér a zpracovani dat pro analyzu
sentimentu Vv internetovych clancich tykajicich se vybranych podnikii. Nasledné je pomoci
regresni analyzy posouzena zavislost mezi sentimentem a vyvojem volatility na kapitalovych
trzich.
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TITLE
Prediction of volatility in the capital markets by sentiment analysis

ANNOTATION

This thesis is focused on the sentiment analysis especially in finance. The theoretical part is
focused on securities market, volatility, sentiment analysis and psychology of investing. After
the theoretical explanation of mentioned topics, data are collected and processed for the
sentiment analysis in the internet articles related to the selected companies. Subsequently the
dependence of the sentiment and the volatility development on the capital markets is
evaluated using the regression analysis.
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UvVOoD

Analyza sentimentu je pomérné nova metoda analyzy textu, které slouzi ke zjisténi lidského
sentimentu a ndzorti nejcastéji na internetu. Jelikoz vyznam internetu za posledni dobu
vyrazné Vzrostl, nelze ptehlizet nazory, které se na internetu zacinaji mnozit (at uz ve
¢lancich, recenzich nebo komentarich). Konkrétné se miize jednat o ndzory v podobé recenzi
na zakoupeny produkt, hodnoceni kvality poskytovanych sluzeb nebo subjektivni nazor na
konkrétni podnik. VSechny zminéné komentafe ovlivituji nazory dalSich lidi, a proto také
roste vyznam analyzy sentimentu. Jedna se vlastné o ,,dolovani dat* (data mining) z textu.
Uplatnéni analyzy sentimentu mize byt v riznych odvétvich. Analyza sentimentu se zacala
pouzivat V oblasti informatiky, ale pozd&ji se ukazalo také jeji uplatnéni naptiklad v oblasti

socialnich véd, financi nebo managementu.

Tato diplomova prace je zaméfena na analyzu sentimentu v oblasti financi. Nedavné
publikace ukazaly, Zze analyza sentimentu miZze zpfesnit predikci vyvoje na kapitalovych
trzich. Jednim z klicovych ukazateli kapitalovych trhii je volatilita akciovych indexd,
respektive jednotlivych akciovych tituld. Cilem této prace je za vybrané cCasové obdobi
provést sbér dat z clankt tykajicich se vybranych firem obchodujicich na kapitalovych trzich
a pokusit se predikovat jejich volatilitu pomoci analyzy sentimentu a dalSich finanénich

ukazatelu.

Préace je rozdélena do Sesti hlavnich kapitol. Prvni kapitola se vénuje trhu cennych papirti.
Tato kapitola se zaméfuje na strukturu trhu, na vlivy ovlivitujici ceny akcii, blize popisuje
mimoburzovni systém Nasdaq, na kterém je fada firem vybranych pro diplomovou praci

obchodovana a v neposledni fadé rozebira akciové indexy a riziko spjaté s obchodovanim.

Nasleduje kapitola zamétfena na blizsi vysvétleni problematiky volatility. Kapitola popisuje
modely vhodné pro vypocet volatility a blize popisuje indexy volatility. Dalsi kapitola je
zaméfena na psychologii investovani, jelikoz toto odvétvi iizce souvisi s analyzou sentimentu
a obchodovanim na kapitadlovych trzich. Piedstavuje tak teoreticky zéklad pro pouziti analyzy
sentimentu na kapitalovych trzich. Ctvrta kapitola popisuje problematiku analyzy sentimentu,

jejiz poznatky budou vyuZity pro analyzu zprav pro vybrané firmy.

Dalsi kapitola se tyka sbéru a piipravy dat pro analyzu, kde byly zjistovany hodnoty
sentimentu v ¢lancich volné dostupnych na internetu pro 14 nejvétSich americkych firem.
Hodnoty sentimentu byly ziskavany pomoci slovnik pozitivnich a negativnich slov od

Loughrana a McDonalda [12]. Nasledné jsou zde popsany i dalsi ukazatele, které byly pouzity
11



k predikci volatility, mezi které patii napt. trzni kapitalizace, P/E (trzni cena akcie / zisk na

akcii) nebo volume (objem obchodit).

Posledni kapitola je zaméfena na vyuziti vysledkl analyzy sentimentu pro predikci volatility
vybranych firem. Pro zjisténi vlivu sentimentu je v této praci vybrana jedna
Z nejpouzivanéjSich statistickych metod — vicerozmérnd regresni analyza, ktera je v této
kapitole i teoreticky popsana. Pied provedenim regrese je provedena korelacni analyza pro
ovefeni predpokladi regresniho modeli. Déle je zde popsan samotny vysledek regresni
analyzy, predevSim statisticky vliv sentimentu a ostatnich faktorti na volatilitu. V zavéru
kapitoly jsou ovéfeny zbyvajici ptedpoklady regresniho modelu a dosazené vysledky jsou

znazornény graficky.
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1 TRH CENNYCH PAPIRU

Na zacatku bude fe¢ o trhu cennych papiri (CP), jelikoz tato diplomova prace se bude
zabyvat analyzou sentimentu pravé na trhu s akciemi americkych spole¢nosti. Na trhu CP jsou
penézni prosttedky alokovany od piebytkovych jednotek K jednotkam deficitnim
prostiednictvim rtznych druhi CP [13]. Deficitni jednotky emituji rizné druhy kratkodobych
(v pfipad€ penézniho trhu) nebo dlouhodobych (v piipadé kapitalového trhu) CP a piebytkové
jednotky investuji své uspory do téchto instrumentl. Efektivnost vySe uvedené alokace je
zvySovdna piimou Ci nepfimou asistenci investiCnich prostfednikli ve formé emisnich,
brokerskych, dealerskych, poradenskych, depotnich a dal§ich investicnich obchodti. CP
kapitalového trhu se v uz8im slova smyslu oznacuji jako efekty. Ztélesniuji pohledavky nebo
podil, nebo zaruCuji bezpodminecny narok na trvaly dichod (statni obligace, obligace

soukromych spolecnosti, akcie, hypotecni zastavni listy a podilové listy) [10].

1.2 Struktura trhu cennych papiri

CP lze délit do riznych kategorii, kde hlavni déleni je na trh primarni a sekundarni. Na
primarnim trhu se obchoduje s nové emitovanymi CP, které jsou poprvé uvadény na financni
trh. Rozeznavaji se vlastni emise, cizi emise, vefejna emise a soukroma emise [16]. Oproti
tomu na trhu sekundarnim se obchoduje s jiz diive vydanymi CP. Dale lze trh CP délit na
vefejny a nevefejny. Na vefejném trhu se obchoduje s CP obvykle za nejvyssi nabidnutou
cenu a obchodovat mize kazdy potencidlni z4djemce, zatimco na nevetfejném trhu probihaji
pouze tzv. smluvni obchody, pti nichz byvaji predmétem CP prodany bud’ pouze jednomu,
piipadné¢ pouze nckolika kupciim zéaroven, a to na zakladé individudlné dohodnutych
podminek. Jako posledni déleni trhu Ize uvést trhy organizované a neorganizované. Zminéné
déleni spadd pod sekundarni veiejny trh, kde na neorganizovaném trhu se obchoduje
prostiednictvim bank nebo jinych institucionalnich ¢i soukromych obchodnika s CP. Jedna se
o tzv. ,prodej pred pfepazku‘ neboli o ,,OTC-trhy. Namisto toho trh organizovany je vice
regulovdn a je reprezentovan burzami nebo pifipadné 1 jinymi (mimoburzovnimi)
licencovanymi organizatory vefejného trhu. Jejich ¢innosti spoc¢iva v tom, ze agreguji pfedem
neomezenou vetfejnou nabidku a poptavku, paruji vzajemné si odpovidajici obchodni ptikazy,
¢imz umoznuji vznik spravedlivych trznich cen, které se v téchto piipadech oznacuji jako
Hkurzy“, a zaroven zvysuji likviditu trhu [20]. Pravé mimoburzovniho sekundarniho
vefejného organizovaného trhu se bude vénovat tato diplomova prace. Jde v podstaté o
elektronickou verzi prezencniho systému fizeného cenami. V tomto systému vystupuji dva

subjekty: jsou to burzovni obchodnici atvlrci trhu (market makers), ktefi plni funkci
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burzovnich zprosttedkovatelli v aktivni roli, coz znamend, Ze maji pro nékolik jim svétenych
emisi ve vymezeném Case povinnost neustale kdtovat ndkupni a prodejni kurzy, za které jsou
ochotni obchodovat na vlastni ucet a riziko. Obchodnici mohou na pocitaci sledovat aktualni
kurzy a kotace tvirct trhu a poté uzavirat obchody bud’ s tvirci trhu, nebo mezi sebou za
kétace tviret trhu. Nespornou vyhodou elektronické verze systému tizeného cenami zlstava
jeho vysoka likvidita, kterd je zajisStovana nepietrzitymi kdtacemi tviirct trhu. Nevyhodou je
pak netransparentnost [21]. Systém fizeny cenami je pouzivan pravé na americkém

mimoburzovnim trhu Nasdag, o kterém bude kapitola nize.

1.3 Mimoburzovni trh Nasdaq

Nasdaq® je forma mimoburzovniho trhu v USA, ktery nema podobu obchodovani na parketu.
Obchodovani na organizovaném mimoburzovnim trhu je v USA jiz od pocatku 70. let 20.
stoleti zajiStovano prostfednictvim elektronického systému Nasdaq, ktery méa podobu
obchodniho systému ftizeného cenou. V dasledku své schopnosti rychle zavadét noveé
technologie patii Nasdaq mezi nejrychleji rostouci trhy na svété. V sou€asnosti se na Nasdaqu
obchoduje vice nez 3000 akciovych emisi a pfes 2000 emisi dluhovych instrumentt.
V systému Nasdaq pusobi asi 500 000 obchodniki a vice nez 500 tvirct trhu[21]. V systému
Nasdaq hraji rozhodujici roli market makers (tviirci trhu), ktefi na principu dvoucestné kotace
neustale kotuji ndkupni a prodejni kurzy, za né€z jsou ochotni dany titul koupit ¢i prodat. Pro

jeden titul existuji minimalné dva, ale zpravidla vice tvtrct trhu, ktefi si navzajem konkuruji.

v w7

cwwvr

informaci distribuovanych informa¢nimi agenturami Reuters nebo Quotron. Zacatkem 90. let
minulého stoleti Nasdaq podstatné rozsitil dobu, béhem niz je mozné obchodovat. Zaroven je
také zfizeno zpravodajstvi v realném cCase. V tomto obdobi byl rovnéz otevien novy trzni
segment Nasdaq International, ktery umoznil obchodovat v londynském case. V roce 1998
zahajil Nasdaq tzkou spolupraci s americkou burzou AMEX. Na pielomu tisicileti Nasdaq
oteviel nékolik mezinarodnich segment v Kanadé, v Japonsku a v Evropé. Funkci hlavniho
indikatoru amerického mimoburzovniho trhu plni Nasdag Composite Index [21]. Jelikoz dvé
tretiny indexu Nasdaq tvoii technologické firmy, investofi jej ¢asto pouZivaji jako métitko pro
stanoveni finan¢niho zdravi technologickych akcii. Nevyhodou indexu Nasdagq Composite je
skutecnost, ze je vice spekulativni neZ ostatni indexy. Jednim z divodl je, ze spole€nosti

kotované v Nasdaq jsou povazované za spole¢nosti s vysokym ristovym potencialem, toto je

! National Association of Securities Dealers Automated Quotations
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vSak Casto doprovazeno vyS$im rizikem takové investice. Proto ma index Nasdaq vétsi

volatilitu nez ostatni indexy [20].

1.4 Fundamentalni vlivy na vyvoj ceny akcii
Ceny vetejn¢ obchodovanych akcii se na globalnim akciovém trhu vytvareji kontinudlnim

zpuisobem na zaklad¢ stietdvani nabidky a poptavky. Tato nabidka a poptavka po akciovych
instrumentech je generovana portfoliovymi investory, pfimymi investory a nepoctivymi
osobami, které manipuluji s trznimi cenami, perou Spinavé penize, nebo nadmérné
anevyhodné obchoduji na ucet zakaznika. Zmény v chovani ucastnikli na globalnim
akciovém trhu jsou podnécovany nejen kolisanim fundamentédlnich a kurzotvornych faktora
(napf. neocekdvané globalni nebo regiondlni udalosti, neo¢ekavané zmény urokovych sazeb,
inflace, alokace kapitdlu a ziskova piekvapeni), ale také demografickymi, technologickymi,
politickymi, mocenskymi a dalSimi okolnostmi. Z vysSe uvedenych divodu je ziejmé, ze trzni
cena akcie na vefejném trhu mize vzniknout pouze stretnutim nabidky a poptavky, pfi¢emz
tomuto objektivnimu procesu utvofeni trzni ceny piredchdzi subjektivni ohodnoceni
konkrétniho akciového titulu ¢i akciového segmentu ze strany odliSn€é motivovanych
kupujicich a prodavajicich, a to v kontextu globalnim, regionalnim ¢i narodniho investi¢niho
prostiedi [13]. Cena (kurz) vytvofena hraje vzdy vyznamnou informativni roli. Pro investora
cena tvoii vyznamné métitko atraktivity daného CP, zohledfiuje mozny vynos z investice, ale
1 Cast ndkladu. Nezastupitelnou informaci je cena obchodovaného instrumentu pro analytiky
nebo investi¢ni poradce, ktetfi se pokouseji odhalit podhodnocené nebo nadhodnocené tituly
[21]. V zésadé existuji Ctyfi ptistupy pro analyzovani vhodnosti nakupu ¢i prodeje akciovych

strumentu:

- fundamentalni ptistup,
- technicky pfistup,
- psychologicky ptistup a

- kombinovany ptistup.
Tato prace je nejvice zaméfena pravé na psychologicky pfistup, kde ceny akcii jsou ovlivnény
pomoci sentimentu na kapitalovych trzich.

1.5 Akciové indexy

Dale bude stru¢né vysvétlen pojem index. Veli¢ina, kterd kvantitativné popisuje urcitou
socidlné ekonomickou skutecnost, se nazyva ukazatel. V praxi je vSak zpravidla lepsi védét,

zda hodnota ukazatele znamend urc¢itou zménu oproti téze skutecnosti v minulém obdobi ¢i
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Vjiné uzemni ¢i organizacni jednotce. To znamena, ze uzivatele nezajimd jenom jedna
hodnota daného ukazatele, ale i jeji relativni, resp. absolutni velikost ve vztahu k hodnoté
téhoz ukazatele v jiné situaci. Podilem dvou hodnot téhoz ukazatele se ziska index, rozdilem
pak absolutni rozdil. Obé tyto miry rozdilnosti jsou rovnocenné a nezastupitelné, ale
vzajemné se doplnuji [3]. Hlavnim poslanim akciovych indexd je stru¢né informovat o vyvoji
a vynosnosti uritého akciového trhu. Kromé toho se akciové indexy pouzivaji jako tzv.
benchmark, tj. jako méfitko primérného vynosu daného trhu, vici kterému je mozné
poméfovat tispéSnost investovani spravca fonda [6]. Subjekty, které dosahnou vyssi vynosové
miry, nez je vynosova mira vypoctena na zékladé trzniho indexu, mohou byt oznaceny jako
,hadvynosové oproti benchmarku. Oblasti, kde je idaj o vynosové mife produkované trznim
indexem vyuzivan, je kalkulace beta faktoru jako miry systematického rizika CP, popf.
portfolia [21]. Charakteristickym rysem vSech nejznaméjSich indext je pevna baze. Oproti
pohyblivé bazi je jeji vyhodou stabilita vybéru a vEtsi reprezentativnost celého trhu, protoze
do baze nevstupuji pouze nejlepsi a nejatraktivn€js$i spolecnosti, ale jsou tam 1 spole¢nosti
méné¢ zajimavé. Nékteré indexy pouzivaji geometricky primér misto Castéji pouzivané¢ho

aritmetického.
Indexy se rozlisuji podle zpusobu vypoctu a rozsahu trhu. Index mtze byt [6]:

- vazeny — odrazi i relativni velikost trhu s danymi akciemi,

- nevazeny — bere v Givahu pouze ceny akcii.
Priimérovani mtize byt:

- aritmetické — se¢tenim cen jednotlivych akcii a tento soucet se podéli poctem akcii,
- geometrické — ceny jednotlivych akcii se vynasobi a soucin se poté umocni ¢lenem 1/n

(n je pocet akcii zahrnutych v indexu).
Indexy zaloZené na prostém priméru

NejzndméjSim a nejstar§Sim indexem zaloZenym na prostém aritmetickém primeéru je DIIA
(Dow Jones Industrial Average), ktery se pocita od roku 1987. V soucasné dobé je DJIA
nevazenym aritmetickym primérem ceny 30 velkych americkych primyslovych podnikda.
Dalsim indexem je napiiklad Transportation Average, ktery obsahuje jedenact
nejvyznamngjSich Zelezninich spolecnosti. Jeho zakladatelem je Charler Dow, ktery

jednoduse secetl ceny jedenacti akcii a vydélil ¢islem jedenact.

16



Indexy zaloZené na vaZeném priméru

U indexi zaloZzenych na vazeném prumecru cen akcii jsou vahami pocty emitovanych akcii
zahrnutych do indexu. Naptiklad frankfurtsky index DAX se pocita jako vazeny aritmeticky
primér 30 akciovych spole¢nosti. Dalsimi indexy jsou napiiklad londynsky index FTSE 100
nebo index S&P 500 [6].

1.6 Riziko

Jak jiz bylo zminéno, investovani na kapitalovych trzich s sebou pfinasi i rizika. Nyni bude
pozornost zamérena na moderni teorii rizika. V redlném svét€ nemlZe zadny investor
S naprostou jistotou pfedpovédét vSechny finan¢ni toky, plynouci z drZeni aktiva, a tedy jeho
vynosovou miru. Nepifedvidatelné udalosti, jeZz jsou denni skutecnosti v redlném
ekonomickém prosttedi, se stavaji rizikovymi faktory, které vedou ke vzniku nejistoty
ohledn¢ budoucich pfijmt 1 vydajii. Racionalni investor tedy spiSe nez o dané konstantni
vynosové mife bude uvazovat o pravdépodobnostnim rozdéleni moznych vynosovych mér.
Toto rozdéleni vznikd bud’ objektivné (na zakladé historickych dat), nebo subjektivné (na
zéklad€ osobnich odhadl investora). VétSinou vznika pravdépodobnostni odhad obou postupii
dohromady [10]. V této praci se pozornost zaméfi na riziko jednoho samostatné drzeného

vvvvvv

(viz nize).

1.6.1 Nediverzifikovatelné riziko
Povaha nediverzifikovatelného rizika je systematicka, a proto je imunni viéi technikdm

snizovani rizika pomoci diverzifikace. Zdroji systematického rizika jsou zmény v politickém,
hospodaiském a sociologickém klimatu a jejich dopadu na trhy CP. Ceny témét vSech
individualnich CP maji tendenci pohybovat se synchronné, a proto ceny témét vSech akcii,
obchodovanych na vefejnych trzich, jevi vyznamnou vzijemnou pozitivni korelaci.
V disledku toho jsou pohyby indexu, sledujiciho pohyby souboru akcii, obchodovanych napft.
na NYSE? vysvétlenim pro téméf 30 % cenovych pohybll u vSech zhruba 2000
individualnich CP. Trzby, zisky a tedy i ceny akcii pro spole¢nosti se systematickym rizikem
siln€¢ zavisi na celkové spolecenské urovni ekonomické aktivity a celkovém stavu trhu s CP
[10]. V této praci se bude pracovat praveé s trznim nediverzifikovatelnym rizikem. Lze jej

nazyvat téz riziko systematické, jak jiz bylo zminéno vySe [4]. Zdrojem tohoto rizika je

2 New York Stock Exchange (zkrdcend NYSE), je americka burza se sidlem ve mésté New York City, statu New
York. Tato burza je nejvétsi burza akcii a derivatii na svété
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pravidelné stiidani byc¢ich a medvédich trend® na kapitdlovych trzich, které maji tendenci
zasahovat takika vSechna aktiva stejnym zpusobem. Stfidani trendi je tzce spjato
S hospodatskym cyklem dané ekonomiky. Empirické studie ukazuji, ze zmény trendu

r v

z medvédiho na by¢i predchazeji téméi kazdou recesi ekonomiky [10].

1.6.2 Diverzifikovatelné riziko a analyza portfolia
Ur¢ité rizika lze snizit diverzifikaci. Zisky podnikii zaviseji na schopnosti managementu a na

celkovém ekonomickém a pravnim stavu hospodaistvi. Obecnd uroven ekonomické aktivity
se méni podle hospodatského cyklu. Zisky firem jsou v urcitém rozsahu na sob& zavislé a
diverzifikaci nelze toho riziko snizit. Toto riziko jde do urcité miry omezit investovanim na
zahrani¢ni trhy [6]. Jednoducha neboli prosta diverzifikace je zaloZena na piedpokladu, Ze
portfolio, slozen¢ z 200 akcii, ma desetkrat nizsi riziko nez portfolio, slozené z 20 akcii.
Jistym zpltisobem se takto riziko snizit da [10]. Velikost rizika portfolia méfena jeho
rozptylem ¢i smérodatnou odchylkou je zavisld nejen na vysi rizika jednotlivych slozek
portfolia, ale také na mife jejich statistické zavislosti. Pfima statistickd zavislost neboli
pozitivni korelovanost slozek ptispiva ke zvySeni rizika portfolia. K vyvdzenému portfoliu lze
dospét takovym vybérem projektli, ktery zahrnuje predevSim statisticky nezavislé projekty

[4].
1.6.3 Celkové riziko

Celkove riziko je slozené ze systematické a nesystematické slozky. Systematické riziko tvofi
asi ctvrtinu celkového rizika akcie. Zbyvajici nesystematickd slozka rizika mize byt
neutralizovana rozlozenim investic do vétstho mnozstvi akcii, nicméné¢ v okamziku, kdy je
celkové riziko snizeno na uroven systematického, dalsi zvySovani poctu akcii v portfoliu ke

snizeni rizika nevede [10].

Celkové riziko, které je spojeno s drzenim kapitdlového aktiva, je dano celkovou variabilitou
jeho oc¢ekavanych vynost. Miru rizika spojeného s aktivem lze uvazovat jako miru variability

vynosil, kterou je rozptyl a jeho druhd odmocnina, kterd se nazyva smérodatnou odchylkou

[10]:

o = var(r). Q)

8 Kazdy trh, ktery roste (cena komodity jde nahoru), se nazyva by¢i trh. Naopak trh, ktery klesa (cena komodity
jde dol), se nazyva medvédi trh.

18



1.6.3.1 Urcovani rizikovosti prostiednictvim statistickych nastroji

Vypocti rizikovosti financnich investic prostiednictvim statistickych néstroji se pouziva
predevsim tehdy, je-li k dispozici dostate¢né mnozstvi vhodnych statistickych udaju. Témi
byvaji nejcastéji ruzné dlouhodobé ekonomické ukazatele, jez je mozno uspotfadat do
dostate¢n¢ dlouhych prikaznych ¢asovych tad. Je pochopitelné, ze statistika disponuje celou
fadou riiznych statistickych charakteristik, z nichz se v praxi pfi ur€ovani tzv. ,,absolutni vyse
rizika“ nejcastéji pouziva ,;rozptylu® a ,,smérodatné odchylky*. Pravé tyto ukazatele vyhovuji
nejlépe poznani, ze nestaCi pouze urcit ,,o¢ekavanou vynosnost™ zvazované investice, ale
zaroven 1 to, jak se od ni mohou ,skutetné¢ dosaZzené hodnoty vynosnosti“ odchylovat.
Smérodatna odchylka je statistickym odhadem pravdépodobného odchyleni se ,skute¢né
vynosnosti“ predmétné financni investice od jeji ,,vynosnosti ocekavané“. Je druhou
odmocninou rozptylu neboli kvadratického vazeného priméru odchylek od ocekavané miry
vynosu, v némz jsou vahami pravdépodobnosti téchto odchylek, jejichz soucet se musi rovnat
jedné. Proto obecné plati, Zze ¢im bude hodnota smérodatné odchylky vétsi, tim vEétsi bude 1

rizikovost pfedmétné investice [4].

Vzorec pro vypocet smérodatné odchylky od o¢ekavané miry vynosu [20]:

Moy (1. — )2
o= \/ Epir(riE(r))® @

1Di
kde: o  je smérodatna odchylka.
ri  je hodnota vynosnosti,
E(ri) je o¢ekavana vynosnost,
pi  jsou pravdépodobnosti jednotlivych odchylek,
n  je pocet aktiv,

i je zvolené aktivum.
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2 VOLATILITA

Volatilita je diilezitym ukazatelem na finan¢nich trzich. Mnoho lidi mylné volatilitu zaménuje
s rizikem. Kazdy investor ma jiny prah snesitelnosti rizika. Spravna predpovéd’ volatility pii
ocenovani aktiv v prubéhu jejich drzeni je dobrym zacatkem pro posuzovani investorského
rizika [18]. Predikci volatility lze povazovat za vyznamnou ulohu finanéniho modelovani. Je
tomu tak proto, nebot” volatilita je zakladnim parametrem pfi fizeni finan¢nich rizik, promita
se pfi ocenovani opci, optimalizaci portfolia, uplatiovani metody Value at Risk, hedgingu
apod. [23]. Kocenéni opce je tieba znat volatilitu podkladového aktiva od zacatku az do
vyprSeni lhiity opce. V dneSni dobé existuji specialni druhy derivati, pti jejichz koupi je ve
smlouvé zméfena a definovéana volatilita, a proto je nezbytnym pomocnikem pti uréeni ceny
derivata [18]. Pro stanoveni bézné volatility lze vyuzit historického pfistupu. Vzhledem
k tomu, Ze ¢asto nebyva splnén predpoklad homoskedasticity?, je nutné aplikovat adaptaéni
metody zaloZené na stanoveni podminéného rozptylu. Dobré zkuSenosti jsou s modelem
GARCH?® a modelem EWMA [23]. Volatilita se vyuziva také pro vyjadieni vztahu nejistoty
na finan¢nich trzich a diivéry vetejnosti. Lze ji nazvat jako barometr pro méfeni zranitelnosti
finan¢nich trhti v zavislosti na ekonomice statu [18]. Pfestoze volatilita neni pfimo
pozorovatelnd, ma urcité charakteristiky, které jsou obvyklé, kdyz se pravé sleduje vynosnost

nejriznéjsich finan¢nich aktiv. Tyto charakteristiky jsou nasledujici [8]:

Shlukovani volatility: volatilita mize byt v nékterych obdobich vysoka a v jinych

nizka.
- Pakovy efekt: volatilita reaguje odliSné na cenovy vzestup a na cenovy pokles.
- Kontinuita: volatilita se vyviji spiSe spojité bez néjakych vyraznych skok.

- Omezenost: volatilita nesmétuje k extrémné vysokym (neomezenym) hodnotam, ale

jeji priubéh byva spise stacionarni v ur¢itém rozmezi.

Nejjednoduseji Ize volatilitu vyjadiit jako smérodatnou odchylku ceny aktiva o, nebo jako

rozptyl o?, odvozené ze vzorce [18]:

Pl (r, — 7)?, 3)

4 Homoskedasti¢nost ve statistice znamen4, Ze rozptyl je nezavisly na parametru (je homogenni).
> GARCH model odstrafiuje nedostatky modelu ARCH, ze kterého je odvozen. Model ARCH je zaméfen na
modelovani volatility. Jedna se patrn€ o nejvykonn&jsi finanéni nastroj pro modelovani ¢asovych tad.[8]
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kde:  tje Cas,
N je zvolené ¢asové obdobi.

Diulezitym indikatorem, ktery vychazi z volatility je tzv. koeficient beta. Ten nabyva hodnot
od 0 do nekonec¢na a znaci relativni volatilitu dané¢ho aktiva ¢i portfolia vzhledem k néjaké
zakladné¢ (napiiklad akcie a akciovy index). Znaci tedy, jak moc spolu koreluje volatilita

indexu a konkrétni akcie [5]:

Beta = 0 az 1 - pokud je beta v rozmezi od 0 do 1 (pfi¢emz nezahrnuje ani jednu z krajnich

hodnot), je volatilita zkoumané akcie mensi nez indexu;
Beta = 1 - v tomto piipad¢ jsou volatility naprosto shodné;

Beta > 1 - zde je akcie volatilngjsi neZ index samotny.

2.1 Model ocenovani kapitalovych aktiv (CAPM)
Koeficient beta je neodmyslitelné spojen s modelem CAPM. Tento model piedpoklada

nulové transakéni naklady na diverzifikaci, nekonecnou délitelnost aktiv, dokonalou
informa¢ni symetrii, nemoZnost najit nespravné¢ ohodnocena aktiva a existenci dokonale
bezrizikového aktiva (v praxi jsou za néj povazovany statni dluhopisy). Logickym
dasledkem soucasné platnosti téchto predpokladii je, Ze vSichni investoii budou drzet
kombinaci trzniho portfolia (dokonale diverzifikovaného mezi vSechny finanéni irealna
aktiva v ekonomice, z divodu odstranéni jedinecného rizika) a bezrizikového aktiva. Jediné
riziko v modelu CAPM je z téchto diivodu systematické riziko [5]. Vztah mezi o¢ekavanou
vynosovou mirou a systematickym rizikem vyjadifuje pfimka trhu cennych papira (security

line — SML) viz obrazek ¢. 1, kterou Ize matematicky zapsat nasledujicim zptasobem[20]:

E(ry) =15+ Bi|E(rm) — 7¢). (4)
kde: E(r;) je ocekavana vynosova mira aktiva i,
s je bezrizikova vynosova mira ze statnich pokladni¢nich poukdzek,
E(ry,) Je ofekavana vynosova mira z trzniho portfolia,

Bi je beta faktor, ktery vyjadiuje citlivost i-té investice na zménu vynosové miry

z trzniho portfolia.
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Obrazek 1: Grafické znazornéni pfimky CP

Zdroj:[13]

Beta faktor i-tého aktiva vyjadiuje citlivost tohoto aktiva na zménu vynosové miry trzniho

portfolia, coz lze zapsat jako [13]:

i =, ©

Oin
kde B; je beta faktor,

cov;,, je kovariance mezi vynosovou mirou i-té akcie a vynosovou mirou z trzniho

portfolia,
2 - ’ . ; v s .
o5, je rozptyl vynosoveé miry z trzniho portfolia.

2.2 Druhy volatility:
Vyse byla zminéna bézna volatilita, ktera se méfi, jak jiz bylo feCeno, pomoci historickych

dat. Lze definovat i dalsi typy volatility [22]:

- historicka volatilita - volatilita finan¢niho instrumentu, ktera odkazuje na minulé data,

véetné posledniho znamého udaje (oproti bézné volatilité, kterd mé posledni udaj aktualni);

- budouci volatilita - volatilita finan¢niho instrumentu, ktera se zacind pocitat dneSnim

datem a kon¢i v budoucnu (typicky kon¢i u data expirace opce);

- korelovana volatilita (Beta) - porovnava volatilitu daného aktiva ¢i portfolia vici

benchmarku (naptiklad akciovy index);
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- implikovana volatilita - volatilita finanéniho derivatu (v drtivé vétSiné opce), ktera je
odvozena od volatility podkladového aktiva; byva jednim ze vstupli do ocetiovacich modela

opci (napt. Black-Scholes).

2.3 Riziko volatility

Riziko volatility nebo také trzni riziko se projevuje vzdy, kdyz je v portfoliu libovolné
mnozstvi cennych papirt (akcii, dluhopisti) stejného druhu, odvétvi, regiont apod. Tehdy je
jedno, zda se jedna o akcie jedné firmy, nebo vice firem. Riziko volatility pasobi na v§echny
podobné. Do této kategorie se fadi i rizika vykyvl ekonomiky, pfirodni katastrofy, politické
prevraty atd. Riziko volatility lze tedy diverzifikovat pouze investovanim do rtznych
investinich ptilezitosti (napt. do akcii firem riznych odvétvi, do dluhopist (riiznych stat),

do finan¢nich derivatd, komodit, nemovitosti apod.) [18].

2.4 EWMA model

Pragmatickym rozsifenim ptedchoziho piistupu jsou modely EWMA®. Nejpouzivanéjsi
EWMA-model volatility pfedstavuje analogii jednoduchého exponencialniho vyrovnavani pro
volatilitu. Na rozdil od vypoctu historické volatility se zde pii primérovani vazi tim
zpusobem, Ze vahy klesaji geometricky do minulosti. To ma ve srovnani s historickou

volatilitou fadu praktickych piednosti:

- V praxi byva volatilita skute¢né vice ovlivnéna aktudlnimi pozorovanimi, které jsou
v EWMA-modelu zvyraznény vétSimi vahami, neZ pozorovanimi vzatymi z hlubsi

minulosti, které maji v EWMA-modelu niz$i vahy.

- V EWMA-modelu se samovolné redukuje problém odlehlého pozorovani

S abnormalni velikosti.
Volatilita v modelu EWMA se odhaduje jako [8]:
~ 2 < - \2 ~ 2
6, =(1-12) z Py —3F =(1-2)y, -5 + 25, (6)
j:

kde odhadnuta volatilita 6,° je zaroveii predpovédi (nepftilis vzdalené) budouci volatility
ZcCasu t, ¥ je primérnd aroven dané fady a A (O</1<1) je ptfedem zvolend diskontni

konstanta.

& Exponentially weighted moving averages
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2.5 Indexy volatility

Jde o ponckud zvlastni, avSak postupné stdle vyznamnéjsi indexy, oznacované také jako
»indexy strachu* ¢i ,,indexy paniky*. Jsou méfitkem ocekavané volatility pro kupni a prodejni
opce na nejvyznamngj$i podkladové akciové indexy, jako napf. na akciovy index S&P 500,
Nasdaq Composite a dalsi vyznamné obchodovatelné akciové indexy. Charakteristickou
vlastnosti téchto indexti je to, Ze maji inverzni vztah k akciovym indexiim. To znamena, ze
pokud indexy volatility rostou, tak akciové indexy klesaji a naopak. Je to zptuisobeno tim, Ze
zvySovani hodnoty indexu volatility znamena, ze roste nervozita investord, a pokud dosédhne
extrémnich hodnost, znamena to, Ze nastala panika. Indexli volatility existuje n€kolik a zalezi
na jejich konstrukcich a mnoha dalSich souvisejicich faktorech, jaké davaji vysledky

a doporuceni investorim [18].

Volatility S&P 500 index (VIX)

v

Jedna se o nejstarsi a nejpouzivanéjsi index volatility na svété. Je pocitan pro kupni a prodejni
opce obchodované na CBOE a prezentuje ocekdvanou tficetidenni volatilitu této burzy
obchodujici opce na akciovy index S&P 500. VIX byva charakterizovan jako barometr
sentimentu investorti a volatility trhu. Jako extrémni hodnoty jsou u néj povazovany hodnoty
nad 30, resp. 35 body, coZ znaci, Ze panika investorti dosahla maxima. Za minimalni hodnoty

se povazuje hladina kolem 10 bodu, kdy na trzich vladne divéra v budouci pozitivni vyvoj
[20].

Dalsi indexy volatility

Jako dals$i indexy volatility, které CBOE kalkuluje, lze uvést nasledujici [20]:
VXN, jenz souvisi s obchodovanim opci na index Nasdaq 100,

VXD, ktery se kalkuluje na volatilitu opci na index DJIA,

VXO, jenz se odviji od opci na index S&P 100,

aj.

Pro ukdzku lze uvést vypoctené 3-denni volatility vSech firem vybranych pro analyzu
sentimentu a porovnat je s indexem S&P 500, jenz byl zminén v piedeslé kapitole. Nasledné

bylo vybrano né€kolik nejzajimavéjSich firem (zbyvajici jsou v piiloze A). Pokud byla
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volatilita vyssi, nez volatilita indexu, znamena to, ze akcie firmy je volatilnéj$i nez celkovy

trzni index S&P 500 a naopak.

Graf porovnani firmy Apple a indexu S&P 500 je zajimavy, jelikoz volatilita firmy Apple
jako jedna z mala celkem vérné kopiruje trend indexu S&P 500. Celkové se ale da fici, ze

Apple je volatilngjsi nez celkovy trzni index S&P 500 (obrazek ¢. 2).

3-denni volatilita Apple
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1,00% == 0latilita Apple
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Obrazek 2: Porovnani volatilit Apple a S&P 500

Zdroj: Vlastni zpracovani

3-denni volatilita Cisco
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Obrazek 3: Porovnani volatilit Cisco a S&P 500

Zdroj: Vlastni zpracovani

I firma Cisco kopiruje v ur€itém obdobi index S&P 500, zajimavy je vSak nahly narGst
volatility v obdobi od 8. do 11. unora (obrazek ¢. 3). U volatility firmy Morgan Stanley je
ocividné, Ze je v prubéhu sledovaného obdobi stdle mnohem volatilnéj$i nez index S&P 500.
Dale mizeme vidét i velkou nestabilitu v trendu volatility firmy Morgan Stanley (obrazek ¢.
4).
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3-denni volatilita Morgan Stanley
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Obrazek 4: Porovnani volatilit Morgan Stanley a S&P 500

Zdroj: Vlastni zpracovani

3-denni volatilita Pepsico
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Obrazek 5: Porovnani volatilit Pepsi a S&P 500
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Naopak u firmy Pepsi je vidét, Ze volatilita indexu S&P 500 je aZ na jeden bod vzdy vySsi nez
volatilita firmy Pepsi. Jejich trend je jinak velmi podobny (obrazek €. 5).
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3 PSYCHOLOGIE INVESTOVANI

Jelikoz je tato diplomova prace Uzce spjata S psychologii investora, bude tomuto tématu
vénovana celou kapitola. Na investora pisobi cela fada vn&jSich vlivl, které ovliviuji jeho
obchodni jednani. Tato prace se zaméfuje na medialni clanky, které investofi Ctou a na
zaklad¢ subjektivniho vnimani téchto informaci déle jednaji. Dilezité je vyhodnoceni obsahu
¢lanku, zda na investora celkoveé ¢lanek puasobil spise pozitivné nebo negativné. Pro odhaleni
sentimentu Vv textu bude pouzita analyza sentimentu, ktera tzv. doluje data z textu. Analyze

sentimentu se bude vénovat dalsi ¢ast prace, a proto budou nyni pfedstaveny i jiné vnéjsi

I vnitini psychologické vlivy, které investora ovliviuji.

3.1 Interni chyby investora
Zakladni emoce, které ovladaji mySleni investora a jeho postoj k riziku, jsou nad¢je a strach.

Strach nuti investory zaméfit se na udalosti, které jsou obzvlast negativni, zatimco nad¢je je
svadi soustfedit se na udalosti, které¢ jsou pozitivni. Dal§im diivodem, ktery méni ceny akcii je
chybovost investorti 1 téch profesiondlnich. Chybovat je lidské, ale investofi své chyby
opakuji. Nyni budou pfedstaveny nejvétsi a nejvice opakované chyby investori v jejich

mySleni [2].
PriliSna sebeduvéra

Psychologové odhalili, ze vétSina lidi trpi velkou sebedivérou a v disledku toho podcenuji
riziko a pfecenuji své znalosti a dovednosti. PtiliSna sebedtvéra vede ke Spatné interpretaci
ziskanych informaci a dale k pfecefiovani vlastnich schopnosti informace analyzovat. Tento
typ investora ma tendenci ptilis§ ¢asto obchodovat se svym portfoliem. Vyse obratky portfolia

byva spise negativné korelovana s vynosy portfolia.
Dispozi¢ni efekt a odpor ke ztratam

Lidé jsou disponovani k tomu, ze vyhledavaji véci a Ciny, které jim ptinaseji pocit pychy
amaji odpor k vécem a Cinlim, které jim zpiisobuji pocit litosti. U investovani se tato
vlastnost projevuje tak, ze investor ma problém prodat investici, u které je ve ztraté¢. Domniva
se, ze by tim jen potvrdit dfivéjsi Spatné rozhodnuti a ma pocit, Ze nerealizovand ztrata neni
ztrata. To samoziejme vede k situaci, Ze investor prodava spise investice, které jsou ziskové.
Paradoxné se tak zbavuji pfili§ brzy vynosnych investic a pfili§ dlouho Ipi na investicich

ztratovych.
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Mentalni aétovani

Spolecnosti pouzivaji k evidenci svych vysledkt skutecné ucetnictvi. Lid¢é, jedinci, pouzivaji
tzv. mentalni uctovani. Jednoduse feceno jde o nadlepkovani penéz. Lidé své penize rozdéluji
zv1ast’ napf. penize na byt, penize na dovolenou atd. Diky tomu se pak nedokazi divat na sviij
majetek jako na celek a dé¢laji iraciondlni rozhodnuti. Investor mé tedy tendenci davat své

investice zvlast’ do samostatnych ptihradek a nedoceniuje tak jejich vzajemny dopad.
Iluze platnosti a naivni extrapolace

Lidé casto veéfi vécem a vztahum, které nemaji Zadnou platnost. Dé&laji to proto, Ze
vyhledavaji evidenci, ktera potvrzuje jejich viru a domnénky a ignoruji evidenci, ktera jejich
viru a domnénky popird. Tim podl€haji iluzi platnosti, kterd jde €asto ruku v ruce s ptiliSnou
sebediivérou. S touto vlastnosti je uzce spojen konzervatizmus. Jde o to, Ze lidé jen pomalu
méni své nazory, zvyky a to, v co véii. Investofi, ktefi touto vlastnosti trpi, pak odmitaji
piijimat nova fakta. S iluzi platnosti uzce souvisi také naivni extrapolace. Investofi maji
tendenci naivné prodluzovat trendy z posledni doby. KdyZz trh v posledni dobé roste, maji
tendenci domnivat se, ze poroste 1 nadale. Nejvétsi vliv ma Cerstva historie. Posledni dva
meésice vyvoje trhu maji nejsiln€j$i dopad na uvazovani o vyvoji budoucim. Tento postup
casto vede k predrazeni rostoucich akcii a k podhodnoceni klesajicich akcii a soustfedéni se
na spekulativni odhady vyvoje cen vice nez na vyhledavani akcii hluboko pod svou vnitini

hodnotou.

ZvySe uvedeného plyne, Ze kneadekvatnim reakcim dochazi zejména v situacich
vyvolavajicich uzkost a strach. NaSe zakladni reakce na Gzkost a strach byly naprogramovany
do naich dusi ve velmi raném véku a vétSina z nas si je ani neuvédomuje. Uzkost je velmi
snadno vyvolana v okamziku kontaktu s obchodnimi a investi¢nimi pozicemi na finan¢nich
trzich [17]. Dalsi vrozené chyby investori prameni z pfilisné sebedtvéry, ze Spatné
manipulace se svymi investicemi a napiiklad z odporu ke ztratdm. Vlivl je samoziejmé
mnohem vice a kazdy investor je jiny, proto nemiiZeme fici, Ze vSichni reaguji stejné podle

stejnych pravidel. Na obrazku €. 6 je vidét proces pisobeni emoci pfi obchodovani.
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| Obchod |

Nepfedvidana zména Jaké akcie koupit/ kde
ceny obchodovat
boj
ﬁﬁték
ontext: Ja jsem trade Prikaz: boj/aték I

SItl'anChi z P"?m“ka"' Stav strachu
zisk(l/ze ztraty

Obrazek 6: Plisobeni emoci pii obchodovani

Zdroj: [17]
3.2. Externi chyby
Nyni budou pfedstaveny externi chyby, které ovliviiuji chovéni investora jako naptiklad
informace od makléti, profesionalnich analytiki, informace z médii a z internetu. RozliSovat
mezi takovym mnozstvim informaci zda se jednd o relevantni, irelevantni, laické Cci
profesionalni informace je velmi tézké a je k tomu zapotfebi odvaha. Pozornost bude

zamétena na dvé externi chyby, které nejvice souvisi s touto praci.
Vliv médii

Role médii v poslednich desetiletich vyrazné roste s tim, jak se rozrostl jejich dosah a rychlost
prenosu zprav. Tato skutecnosti s sebou ptinasi fadu pozitiv, ale také fadu negativ. VéEtSina
médii ma komerc¢ni charakter a k tomu také podfizuji své chovani. Problémem medii je i fakt,
7ze se snazi zkazdé¢ zpravy udélat velkou véc. Vede investory piemyslet v kratkych
investi¢nich horizontech a k pfili§ ¢astym transakcim. Déle se média snaZi vyvolavat spiSe
neopodstatnény optimismus nez realismus. Naptiklad stanice CNBS pfinaSi mnoho velmi
kvalitnich informaci a je asi nejlepSim masovym médiem tykajicich se investic. Bohuzel

konflikt zajmd pramenici z komeréniho zaméteni stanice s sebou piinasi i Skodlivé prvky.
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Prave stanice CNBS je jednim z mnoha medidlnich zdroji, které jsou zahrnuty do analyzy

sentimentu v této praci.
Vliv internetu

Velké mnozstvi informaci a rychlost s jakou informace na internet ptichdzeji, mize investora
pomylit dvojim zplisobem. Za prvé, bude celit nebezpe¢i, Zze podlehne klamu priliSné
sebediveéry. Za druhé bude v pokuSeni reagovat na rychlost internetu rychlosti svych
rozhodnuti. Prace s internetem vyzaduje velkou sebekontrolu. DalSim nebezpecim je
anonymita dostupnych informaci [2]. Krom¢ internich a externich vlivi zalezi i na typu

investora, jelikoZ kazdy investor reaguje jinym zptiisobem na vzniklou situaci na trhu.

3.3 Typy investori

Konfliktni investor

Tento typ investora je velmi tzkostlivy ohledné svych investic. I kdyz zrovna neinvestuje,
stale je mySlenkami u svych obchodt. Piemysli, zda nemél néco udélat jinak. V jednu chvili
ma ze svych obchodii skvély pocit a v dalsi minuté miize otocit a myslet si, ze mozna udélal

chybu. Je to velmi nevyvazeny a rozporuplny typ investora.
Depresivni investor

Depresivni investor se citi velmi uzkostlivé a Spatné 1 v ptipadé, Zze mu obchod vysel. Pokud
tento investor pokazi obchod, jen si vlastné potvrzuje své neuvazené jednani. V opacném
piipadé si vyc€itd, ze do uspésného obchodu nevlozil vice penéz. Jen ziidka si depresivni

investor vyplati vliibec n¢jaké penize.
Maskovany investor

Maskovany investor chce byt nejlepSim ze vSech. Vitézstvi v obchodu je jediné, ¢eho chce
doséhnout. Casto chce maskovany investor byt nékym jinym, lep$im nez je on sam. Investi¢ni

chovani je uzce spjaté s aktudlni naladou investora.
Uzkostlivy investor

Uzkostlivy investor je velmi zapleten do svého obchodovani a zamé&fuje se na detaily. Kazdy
krok jeho obchodovani zvazuje velmi hluboce. Jedna se o typ investora, ktery ma vSechno

dokonale srovnané a méa ve vSem naprosty poradek [1].
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4 ANALYZA SENTIMENTU

Analyza sentimentu (jinak fec¢eno také ,,dolovani nazori‘) je obor, ktery zkouma a analyzuje
nazory, sentiment, hodnoceni, postoje a emoce lidi vii¢i subjektim jako jsou produkty,
sluzby, organizace aj. V prumyslu se vice pouziva jako ndzev analyza sentimentu, avSak na
akademické pudé jsou nazvy analyza sentimentu a dolovani ndzorti vyuzivany stejné.
V podstaté oba nazvy reprezentuji stejny védni obor. Analyza sentimentu se zaméfuje na
negativni ¢i pozitivni celkovy sentiment lidi. V dne$ni dob¢ se ¢im dal tim vice lze setkat

s velkou $kalou riznych nazorti na internetu [11].
Nazor je vyraz, ktery se sklada ze dvou Casti:

- zcile (ktery mizeme nazvat téma),

- aze sentimentu, ktery souvisi s tématem.

Napriklad ve véteé ,Miluji tuto firmu.“ je sloveso miluji vyjddienim sentimentu k tématu
n¢jaké konkrétni firmy [15]. Pravé diky velkému mnozstvi informaci, které lze na internetu
vyhledat, se analyza sentimentu stava vice potifebnéjsi nez diive. Je mozné ji bézné provadeét
také diky rostoucimu poctu dostupnych dat. Pravé analyza sentimentu je nyni centrem
socidlnich a medialnich vyzkumi. Analyza sentimentu ma hluboky dopad napiiklad na
odvetvi managementu, politickou sféru ¢i ekonomiku. Vyzkumy pomoci analyzy sentimentu
zaCaly predevsim na zacatku roku 2000. Je tedy patrné, Ze se jedna o novy obor [11]. Pravé
nepieberné mnozstvi informaci na internetu zacind byt problémem pro zékaznika, ktery si
napiiklad chce koupit konkrétni produkt a ve velkém mnozstvi informaci a diskuzi o tomto
produktu se mize ztracet. Je pro ného té€zké vyselektovat relevantni informace a udé€lat
spravné rozhodnuti o svém vybéru [11]. Analyza sentimentu je vyznamna pro pohyby cen
akcii a obratu. V literatufe [7] jsou dukazy o0 bezprostfednich Géincich sentimentu na
kapitalové trhy. V zasad¢é negativni sentiment tlaci trzni ceny akcii doli a naopak [18]. Bylo
zjiSténo, Ze negativni sentiment v médiich ovliviiuje ceny spise kratkodob¢ nez trvale. Z vyse
uvedeného neni pochyb, Zze sentiment v textech ma predikéni schopnosti v pohybech na trhu.

Jako piiklad véty, ktera v sob¢ skryva sentiment, si lze uvést nasledujici ptiklady [19]:
“Miluju sviij novy Ipad”
“Tento film je ten nejlepsi, ktery jsem kdy vidéel”

“Nejhorsi bageta ve mésté, jakou jsem kdy ochutnala“

31



Urcity pojem si kazdy ¢loveék zatadi do svého sémantického prostoru, z néhoz se odvodila
jednoznacna metrika pro ur€ovani vyznamu slov. Ty je potifebné posuzovat ze tii zakladnich

pohledu. Jde o tyto tfi emo¢ni dimenze psaného textu [15]:

e Hodnoceni (posouzeni pojmu pomoci bipoldarnich adjektiv, pozitivni — negativni)
o Potence (ucinek vypovédi je silny — slaby)

o distance (vztah autora k tématu)

o specificnost (forma formulace: jasnd, vigni)

o urcitost (autor si je jisty nebo je na pochybach?)

e Intenzita (emotivnost vypovédi)

Tyto tfi kategorie a jejich podkategorie 1ze rovnéZ s vyhodou pouZit pro automatickou detekci
a klasifikaci pocitli a urCeni sentimentu konkrétniho textu — napf. pocitacem [12]. Analyza
sentimentu se soustfedi na posouzeni postoji a nazord na urcité téma nebo objekt pomoci
techniky strojového uceni. Déle se analyza sentimentu vysvétluje dle definice dvojiho
rozdéleni na funkéni a provozni. Funkéni rozdéleni se na analyzu sentimentu diva

zZ praktického hlediska vyuziti.
Pfi tvorbé analyzy sentimentu je 5 hlavnich faktori, které se musi v textu identifikovat [15]:

- Téma (Co je hlavnim pfedmétem diskuze?)

- Aspekty, atributy (O ¢em konkrétné se v tématu bude hovotit?)

- Sentiment (Jaky sentiment se skryva v nazorech?)

- Majitel nazoru (Kdo nazor vyjadiuje? Je vice majiteli nazora v textu? A pokud ano,
shoduji se nebo ne?

- Cas (Kdy byl text pofizen? Nejedna se o zastaralou informaci?).

Literatura spojena s marketingem uvadi dva typy vyzkumnych metod pro analyzu sentimentu:
kvantitativni a kvalitativni. Kvantitativni metody se vyuzivaji v pfipad¢, kdy se ovétuje
néjaka hypotéza. U kvantitativni metody se sbird velké mnozstvi vzorkli dat od respondentt.
Kvantitativni pfistup je bohuZel povazovan za velmi rigidni, jelikoZ nebere V potaz
subjektivitu lidskych interakci. Na druhou stranu je tento pfistup lepsi pro posouzeni celkové
reality ve spoleenském prostiedi. Kvantitativni pfistup dokaZe rozpoznat postoje, viru nebo

naptiklad emoce wvii¢i ur¢itému objektu. Kvalitativni pfistup je povazovan za velmi
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subjektivni a nevédecky, jelikoz postrada strukturu. Nedavny vyvoj metodologie naznacil, ze

by se oba ptistupy mély sloucit v jeden komplexni [19].

4.1 Postup pri analyze sentimentu
Nasledujici obrazek ¢. 7 znazornuje postup pii analyze sentimentu.

Odhaleni | (Klasifikace | I Prezentace

&r Piiprava textu |—» : :
Sbeér dat F sentimentu sentimentu vysledku

Obrazek 7: Postup pfi analyze sentimentu

Zdroj:[19]
1. Sber dat

Dat pro analyzu sentimentu je na internetu nepieberné mnoZstvi. Stranky, které tyto data
poskytuji, jsou naptiklad riizné blogy, internetové diskuze, recenze na produkty a sluzby,
Facebook nebo Twitter. Problémem téchto dat je velka neuspofadanost, jelikoz kazdy
respondent pouziva jiny druh vyjadfovani, a proto jsou nc¢kdy stejné pocity vyjadiovany
riznymi slovy. Diky této skuteCnosti neni mozné provadét analyzu sentimentu manudlné.
Pravé inovativni textova analytika a pfirozené zpracovani jazyka se pouziva k extrakci
a klasifikaci téchto dat. Jakmile jsou vSechna data extrahovéna, jsou pfipravena k analyze

[19].
2. Priprava textu

Tato Cast zahrnuje o¢iSténi sesbiranych dat, piedev§im pak je cilem identifikovat a odstranit
Z dat slova neobsahujici text. Dale se odstrani ta ¢ast textu, ktera by mohla prozradit totoZnost

respondenta. V zasadé se odstrani ta slova, ktera nejsou relevantni pro cil zkoumani.
3. Odhaleni sentimentu

Pomoci vypocetni techniky se analyzuje textova datova sada a automaticky se posuzuji
nazory. V datovém souboru jsou ponechdny jen ty véty, které obsahuji subjektivné zabarvena
slova. Vé&ty, které obsahuji fakta a objektivni ndzory, jsou vyfazeny. Analyza se provadi na
riznych Urovnich. Lze analyzovat termin, jednotliva slova, celé véty nebo cely dokument

s bézné pouzivanymi technikami jako jsou [19]:
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e Unigram — jde o klasicky pfistup, kdy je kazdy prvek reprezentovan jako
ptiznakovy vektor zalozeny na frekvenci jediného slova. Casto je unigram
popisovan jako ,,Skala slov*.

e N-grams — Vv tomto piistupu je kazdy prvek reprezentovan frekvenci vice slov
nebo spojeni najednou. N-grams proto objevi mnohem vice kontextu mezi
slovy nez ptedchozi ptistup.

e Lemmas — pfistup lemmas hodnoti slova synonymem spiSe nez doslovnym
piekladem. Napftiklad slova lepsi a skvély vyhodnoti jako dobry u obou verzi.
Diky pfistupu lemmas se klasifikace stava jednodussi, jelikoZ pomaha se
zobecnénim slov.

e Negation (negovani) — jedna se o rozSifeni N-gramu, kdy se dvé véty, které se
navzajem neguji, roztfidi do opaénych skupin.

e Opinion words (list nazor) — jde o slova, ktera vyjadiuji lidské pocity
a nazory (slovesa, pfidavnd jména, podstatna jména atd.) Tato slova jsou poté
zafazena do specifického vektoru. Pravé tato zabarvend slova pfispivaji

k lepsimu hledani sentimentu v dokumentech a textech.
4. Klasifikace sentimentu

V této fazi se musi zjiStény sentiment v textu klasifikovat do vytvoiené kategorie. VéEtsinou se
jedna o velmi protichidné skupiny typu dobré, Spatné, libi se, nelibi se atd. Nicmén¢
klasifikace miize byt pojata i podobnym stylem jako je v hotelech nebo restauracich pomoci
hvézd. Obecnym cilem je pomoci vloZenych vstupd ¢i atributti (nezavisla proménna X)
predikovat zavislou proménnou Yy. Nejzakladn€jsi formou klasifikace je ,,Skala slov* (bag of
words). Princip funguje tak, ze pro cely dokument se urci pocet kladnych a zapornych slov.
Bohuzel se tato metoda nehodi pro velky objem dat. Vyhodou je vSak jeji jednoduchost. Dalsi
ptistupy zahrnuji vyuZiti slovnik.. Slovniky jsou jakymsi ,,mostem® mezi jazykem
a spravnym vyjadfenim a pochopenim tohoto jazyka. Problémem klasifikace stile zlstdva

fakt, ze je velice tézké provést ji v jinych jazycich [19].
5. Prezentace vysledkii

Hlavnim ucelem celé analyzy je ptrekonvertovat nestrukturovany text do smysluplnych
informaci. Jakmile je analyza dokonena, nésleduje interpretace dosaZzenych vysledki. Jako
nejprehlednéjsi volba se nabizi interpretace pomoci grafi (obrazek ¢. 8). Na grafech
uvedenych nize je k dispozici ukdzka zpusobu vyjadieni dosazenych vysledkii analyzy. Na
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prvnim grafu je vysledek znazornén pomoci procent, naopak u druhého je vysledek uveden

jako absolutni hodnota frekvence [19].

Vyjadfeni sentimentu v % Vyjadfeni sentimentu v ¢islech

‘» Negativni slova 16%
I = oo o s

- B Negativnich slov 7

Porzitivni slova 84%

Obrazek 8: Ukazka prezentace analyzy sentimentu pomoci grafu

Zdroj:[19]
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4.2 Metody analyzy sentimentu
Kritickou casti analyzy sentimentu je vybér vhodné metody. Jako nejcastéj$i vyuzivana

metoda se V literatufe uvadi metoda zalozena na slovnikové bazi, kterd vyuziva ,,mapovaci
algoritmus, ve kterém program ¢te text a klasifikuje obsazend slova do riznych kategorii,
zalozenych na jiz preddefinovanych kategoriich podle vytvotenych slovnikti [11]. Dosud
nejvhodnéjsim slovnikem je finanéni slovnik Loughrana a McDonalda, jelikoz je navrzen

vyhradné pro finanéni a obchodni sféru [12].

4.3 Slovniky

Béznym slovnikem pro klasifikaci slov je Harvard Psychosociological slovnik, neboli
Harvard-1V-4 TagNeg (H4N). H4N slovnik byl ale kritizovan, jelikoz je navrZen pro oblast
sociologie a psychologie. Neni mozné ho efektivné vyuZzit pro oblast financi. Zjistilo se, ze
témef % negativnich slov podle H4N slovniku nejsou negativni v oblasti financi. Postupem
¢asu Loughran a McDonald ptipravili slovnik, ktery obsahuje 2337 negativnich slov specialné
pro finan¢ni sféru. Pfi svém vyzkumu vychazeli z vyroénich zprav (formulafe 10-K) z let
1994 — 2008. Jako nazev pro tento Seznam negativnich slov pouzili Fin-Neg [12].
V nasledujici tabulce ¢. 1 je pro srovnani vycet 10 nejcastéji pouzivanych negativnich slov

pro cely 10-K dokument.

Tabulka 1: Nejcast&jsi negativni slova z celé 10-K zpravy

CELY 10-K DOKUMENT
10 nejéastéji pouzivanvch | % viech negativnich slov v

negativnich slov dokumentu
LOSS 9,73%
LOSSES 5,67%
CLAIMS 3,15%
IMPAIRMENT 3,04%
AGAINST 2,58%
ADVERSE 2,44%
RESTATED 2,09%
ADVERSELY 1,75%
RESTRUCTURING 1,72%
LITIGATION 1,67%

Zdroj: Vlastni zpracovani dle [12]
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5 SBER A PRIPRAVA DAT PRO ANALYZU

Jak jiz bylo uvedeno vyse, tato diplomova prace je zaméfena na hledani sentimentu
v medidlnich ¢lancich, které ¢tou investofi. Hlavni otazkou je, jak poté tyto ¢lanky ovliviiuji
nebo neovliviiuji chovani investorti a ceny akcii firem, o kterych je v ¢lancich psano. Data
(¢lanky se vztahem k firmam) byla konkrétné sbirana na strankach Yahoo Finance z
mimoburzovniho systému Nasdaq a burzy NYSE. Na téchto strankach jsou volné k dispozici
zpravy rozdélené podle firem, kterych se tykaji. Klicovym krokem bylo urcit obdobi, za které
budou data sbirana. Bylo dilezité, aby se jednalo o obdobi, kdy naptiklad nebyly velké
vykyvy v Dow Jones Economic Sentiment Indicator, zejména kvili odfiltrovani
makroekonomického sentimentu. Nakonec bylo vybrano obdobi od 1.2.2016 - 23.2.2016
pravé z diivodu stabilniho trzniho indikatoru sentimentu. Poté co bylo vybrano obdobi, pfisel
na fadu vybér firem, jejichz ¢lanky budou sbirdny. Z diivodu velkého mnozstvi ¢lankl za
kazdy sledovany den se nakonec vybér zazil jen na 14 nejvétsich firem v USA. Pro tyto firmy
byl proveden sbér ¢lankt za kazdy den ve sledovaném obdobi. Vzhledem k tomu, Ze volatilita
byla pocitdna za jednotlivé dny, bylo potieba veskeré ¢lanky za kazdy den pro kazdou firmu
sloucit do jednoho souboru. Tato data byla tedy ulozena do textovych dokumentt a dale

zpracovana V programu Statistica ( modul Text Miner).

5.1 Vyhodnoceni sentimentu
Jak jiz bylo zminéno v predeslych kapitolach, nejcastéji se sentiment vyhodnocuje na zakladé

slovnikd. I v tomto piipadé byly proto pouzity, konkrétné se jedna o slovniky negativnich a
pozitivnich slov od Loughrana a McDonalda [12]. V programu Statistica bylo vyhodnoceno
vSech 23 dni zvlast. Pro zajimavost jsou niZze uvedeny nejcastéji objevujici se slova v ¢lancich
za kazdy den. V tabulce ¢. 2 jsou nejcastéji se objevujici pozitivni slova a v tabulce ¢. 3
negativni. Vikendy byly pro analyzu sentimentu odebrany, jelikoz by vyrazné zkreslily

vysledek a vétsina dat byla v tyto dny nedostupna.
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Tabulka 2: Vyhodnoceni sentimentu - pozitivni slova

Tabulka nejcastéjSich slov -POZITIVNI

Datum Slovo | Cetnost |Cetnost v éldncich |Suma sentimentélnich slov Cetnost slova/Suma sent.slov
01.02.2016 strong 36 6 109 33,03%
02.02.2016 strong 21 4 109 19,27%
03.02.2016 good 27 7 123 21,95%
04.02.2016 strong 22 9 123 17,89%
05.02.2016 strong 55 10 110 50,00%
08.02.2016 better a4 10 134 32,84%
09.02.2016 strong 29 8 116 25,00%
10.02.2016 strong 35 8 86 40,70%
11.02.2016 strong 38 10 119 31,93%
12.02.2016 good 47 5 107 43,93%
16.02.2016 strong 30 9 107 28,04%
17.02.2016 great 28 5 108 25,93%
18.02.2016 better 17 6 100 17,00%
19.02.2016 strong 33 8 106 31,13%
22.02.2016 strong 36 12 129 27,91%
23.02.2016 strong 23 9 116 19,83%

Zdroj: Vlastni zpracovani

Nejvice frekventované pozitivni slovo v ¢lancich bylo slovo strong (silny) a poté slovo good

(dobry). Za zminku stoji také slovo better (lepsi), které se v nékolika ¢lancich objevilo na

prvni pozici.
Tabulka 3: Vyhodnoceni sentimentu - negativni slova
Tabulka nejcastéjsich slov -NEGATIVNI

Datum Slovo | Cetnost |Cetnost v €ldncich |Suma sentimentélnich slov Cetnost slova/Suma sent.slov
01.02.2016 decline 20 8 182 10,99%
02.02.2016 claims 25 a4 217 11,52%
03.02.2016 cut 27 4 304 8,88%
04.02.2016 loss 35 7 211 16,59%
05.02.2016 cut 53 7 232 22,84%
08.02.2016 cut 41 9 252 16,27%
09.02.2016 (recession 24 7 227 10,57%
10.02.2016 decline 8 6 224 3,57%
11.02.2016 cut 23 7 227 10,13%
12.02.2016 decline 26 7 252 10,32%
16.02.2016 decline 39 9 232 16,81%
17.02.2016 cut 22 5 211 10,43%
18.02.2016 loss 23 5 204 11,27%
19.02.2016 failed 22 2 217 10,14%
22.02.2016 |recession 19 4 182 10,44%
23.02.2016 decline 15 a4 245 6,12%

Zdroj: Vlastni zpracovani
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U negativnich slov se v ¢lancich objevovalo nejcastéji slovo cut (zkratit, ustiihnout) a slovo
decline (pokles). U negativnich slov pfevazovala celkové vét§i rozmanitost slov, kterd se
umistila na pfednich pfickach. Vyhodnoceni nebylo tak jednoznaéné jako u pozitivnich slov.
Kromé slov cut a decline Ize zminit i1 dal$i jako naptiklad claim (narok), loss (zrata) nebo
recession (recese). Negativni sentiment se v ¢lancich objevoval téméf dvojnasobné, nez tomu
bylo u slov pozitivnich. V nasledujicim obrazku ¢. 9 jsou znadzornény pocty pozitivnich a
negativnich slov pro vSech 14 firem za kazdy sledovany den. V grafu je velmi dobie vidét,
zda byl celkovy sentiment za urcity den spiSe pozitivni nebo negativni. Celkove pievazuje
negativni sentiment, ale ke konci obdobi se kiivky stavaji téméf totoznymi. Sentiment za

jednotlivé firmy je graficky znazornén v ptiloze B.

Vyhodnoceni sentimentu vSech 14 firem
800

600
400

200

Feb. Feb. Feb. Feb. Feb. Feb. Feb. Feb. Feb. Feb. Feb. Feb. Feb. Feb. Feb. Feb.
1, 2, 3, 4, 5, 8, 9, 10, 11, 12, 16, 17, 18, 19, 22, 23,
2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016

== Polet negativnich slov =~ ==@==Pocet pozitivnich slov

Obrazek 9: Vyhodnoceni sentimentu firem

Zdroj: Vlastni zpracovani

Poté, co se vyhodnotila pozitivni a negativni slova ze vSech ¢lanku pro kazdy sledovany den,
bylo jesté potfeba upravit pocet pozitivnich slov. Program Statistica, ktery pozitivni slova
vyhledaval, mohl za pozitivni slovo povazovat i takové, jehoz vyznam je negativni. Tato
chyba mize nastat v ptfipadé€, Ze pozitivni slovo ma piedlozku not. Statistica takto napsané
slovo vyhodnoti pozitivng, 1 kdyZ je oc€ividné, Ze slovo je negativniho rdzu. Aby se této chybé
zamezilo, bylo jesté potfeba upravit slovnik pozitivnich slov tak, Ze se pfed vSechna slova
pridala ptedlozka not a takto upraveny slovnik byl pouZit pro odhaleni téchto slov. Vyhledana
slova se musela odecist od pozitivnich a pfi€ist k negativnim. Téchto slov bylo v ¢lancich
pouze zanedbatelné mnozstvi. Po Gpravé vSech negativnich a pozitivnich slov byl vypocitan
ton zprav jako podil negativnich slov ode¢tenych od pozitivnich a jejich souctu. Pfiprava dat
pro naslednou regresi je vzdy nejslozitéj$i a Casové nejnarocnéjsi ¢ast v celém procesu

analyzy sentimentu.
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5.2 Ukazatele pro predikci volatility

Pied samotnym zacatkem regresni analyzy byla ziskana data pro vSechny nezavislé proménné
ze stranek Yahoo Finance. Vybrany byly ukazatele, které se v minulosti ukdzaly jako
vyznamné determinanty budouci volatility [18] . Ty pak byly vyuzity pro predikci zavislé
proménné budouci 3-denni volatility (vypotena za dny t, t+1 a t+2). V publikaci od
Loughrana a McDonalda [12] bylo pro vypocet volatility zvoleno obdobi za tii dny, proto
bylo toto obdobi vybrano i zde. Pro del$i obdobi, za které by byla volatilita méfena, by bylo

také potteba zvolit delsi asové obdobi.

Jako nezévislé proménné byly vybrany:

P/E za den t-1

Toén zprav za den t-1
Délka ¢lanku za den t-1

© © N o o B~ wbhPE

Trzni kapitalizace za den t-1

Volume (objem obchodii) za den t-1

Negativni slova/délka ¢lanka za den t-1
Pozitivni slova/délka ¢lankd za den t-1
Typ burzy (Nasdag/NYSE) viz tabulka ¢. 4
Historicka 3-denni volatilita (ve dnech t-3, t-2 a t-1)

Tabulka 4: Zdkladni statistiky promeénné Typ burzy

Typ burzy Oznaceniburzy | Suma vyskytu | Pocet firem
Nasdaq 1 64 4
NYSE 0 160 10

Zdroj: Vlastni zpracovani

5.2.1 Trzni kapitalizace

Trzni kapitalizace vyjadiuje hodnotu podniku na zdklad€ trzniho ohodnoceni cen vSech jeho
akcii. Hodnota podniku je ziskdna sou¢inem vSech vydanych akcii a jejich aktudlni trzni
hodnoty. S rostouci trzni kapitalizaci je Casto spojen vyS$i obrat akcii. To znamend, Ze se

akcie vice prodavaji a kupuji. Z toho divodu pouzivaji investofi Casto tento ukazatel jako

méfitko, aby vyhodnotili objem obchodu a trzni likviditu podniku [6]:

Trini kapitalizace = souclet vydanych akcii * aktualni trini hodnota akcii.
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5.2.2 PIE

P/E je ukazatel, ktery oznacuje, kolik jsou ochotni akcionafi zaplatit za 1 K¢ zisku na akcii.
Ptipadné¢ také odhaduje pocet let potfebnych ke splaceni ceny akcie jejim vynosem (pfi
predpokladu konstantni vysSe zisku a ceny). Relativné¢ vysokd hodnota v ramci odvétvi
znamena, ze investofi ocekavaji v budoucnu vysoky rust dividend nebo ze akcie obsahuje
malé riziko, diky kterému se investofi spokoji s men$im vynosem [21]. Naopak nizka hodnota
muze znamenat nizky rustovy potencial firmy ¢i vyssi rizikovost firmy. V praxi ukazatel

odréazi hodnoceni budouciho vyvoje firmy investory.
P/E = trini cena akcie/Cisty zisk na akcii. (8)
Vyslednou hodnotu P/E mohou zkreslit nékteré faktory [20]:

. pouzité ucetni metody — velikost zisku firem zavisi 1 na pouzitych ucetnich metodéch,

které se mohou lisit v jednotlivych zemich,

. jednorazové obchodni a finanéni operace — predev§im prodej ¢asti podniku,

mimotadné odpisy apod.,

. aktualnost dosazovanych udajti — u trzni ceny akcie se mohou vyskytnout pochybnosti
pouze u vetejné neobchodovatelnych akcii nebo u akcii s velmi nizkou likviditou,
veétsi problém je s aktualnosti Cistého zisku na akcii - nejvétsi riziko nastava na zacatku
ucetniho obdobi (pied ucetni zavérkou), kdy podniky vyuzivaji zastaral¢ udaje z

piredminulého roku.

5.2.3 Volume (objem obchodii)
Volume (Casto uvadén pod zkratkou VOL), nebo také cesky objem obchodu, je indikator

vyjadiujici celkové mnozstvi kontrakti zobchodovanych v ramci specifického casového
useku (napf. hodina, den, tyden, mésic) [20]. Jinymi slovy, hodnota volume fik4, jak hodné se
v dany okamZik obchodovalo - vysokd hodnota VOL znamend, Ze v dany casovy usek
probéhlo mnoho obchodll a naopak. Volume jako nezdvisld proménnd byla vybrana, jelikoz
uzce souvisi s volatilitou. Pokud je objem obchodl vysoky, dé se ocekavat 1 vyssi volatilita,

jelikoz je trh vice v pohybu.
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6 PREDIKCE VOLATILITY POMOCI REGRESNIHO
MODELU

V regresni analyze Se obecné¢ analyzuje vztah mezi jednou proménnou zvanou cilovd nebo
zavisla proménna, a nékolika dalsimi, které se nazyvaji nezavislé nebo ovliviiujici promeénné.
Vztah se reprezentuje matematickym modelem, coz je rovnice, jeZ svazuje nezavislé a zavislé
proménné a pravdépodobnostni predpoklady, které by mél vztah spliiovat. Zavisle proménna
je spojena s nezavisle proménnymi funkci nazyvanou regresni funkce, jez obsahuje nékolik
neznamych parametrii. Jestlize tato funkce je linedrni v téchto parametrech, mluvi se
0 linearnim regresnim modelu. Statistické problémy, které jsou dulezité v regresni analyze,

jsou [3]:

e ziskani statistickych odhadli nezndmych parametrti regresni funkce;
e testovani hypotéz o téchto parametrech;

e ovétovani predpokladi regresniho modelu.

Jestlize graf ukaze linearni vztah mezi proménnymi, usiluje se o zachyceni vztahu tim, Ze se
body prolozi pfimkou. Stane se to hlavné tehdy, jestlize je korelace mezi proménnymi mensi.
Hleda se tedy piimka, jez je experimentalnim bodiim co mozZna nejblize. Z tohoto pozadavku
plyne, ze pfimka by méla byt nejblize k bodiim ve vertikalnim sméru, protoze chyby predikce
se tykaji zavislych hodnot.

Rozdilu mezi naméfenou a predikovanou hodnotou fikame rezidualni hodnota predikce nebo

chyba predikce a znac¢ime ji symbolem e. Dobie proloZena ptimka ma tvar
y=a+b 9)

a minimalizuje velikosti rezidudlnich hodnot po hodnoty (X, Vi), kterymi se pfimka proklada.

Je mnoho zpusobii, jak to provést. Nejcastéji se pouziva metoda nejmensich ¢tverct.

Hodnoty parametra a, b pfimky y = a + bx Ize ziskat metodou nejmensich ¢tvercu tak, aby byl

minimdlni soucet druhych mocnin rezidualnich hodnot
st =Xel =Xy —a-—bx)? (10)

vzhledem k parametrim a, b. Grafickou interpretaci odchylek od regresni ptimky pro metodu

nejmensich ctvercii ukazuje obrazek ¢. 10. Minimalizuji se sectené Ctverce usecek, které
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vyznacuji vzdalenost bodu od prolozené piimky ve sméru osy y. Vypocet tohoto minima vede
K optimalnim hodnotam

b=rx, a =7y —bx, (11)

Sx

kde r je korelace obou proménnych a Sy, Sy jsou smérodatné odchylky naméfenych hodnot x a
y. Nalezena piimka se nazyva regresni piimka. Hodnota y; je odhad cilové proménné pomoci

regresniho vztahu y; = a + bxi [3].

0 X; X

Obrazek 10: Metoda nejmensich Ctverctu

Zdroj:[3]
Existuji rizné typy regresnich modelll podle tvaru regresni funkce. Lze rozlisit zakladni typy:

a) modely linearni vzhledem k parametrim (napf. regresni ptimka, regresni parabola,

regresni hyperbola apod.),

b) modely nelinearni vzhledem k parametrim, které je vSak mozné transformovat na

linedrni (napf. regresni mocninna funkce, regresni exponencialni funkce),

c) modely nelinearni, které se nedaji jednoduse transformovat na linearni tvar.
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U prvnich dvou typi se odhady parametri provadéji nejcastéji metodou nejmensich Ctvercti.
U posledniho typu tato metoda neni vhodnd a odhady se provadéji jinymi metodami (napf.

metodou ¢astecnych souctli, metodou dil¢ich priméru atd.).

Jednoduchy model linearni regrese se hodi napf. pro vztah vysky a hmotnosti ¢lovéka — tedy
pro jednu nezavislou veli¢inu X. V této praci je vSak zkouman vliv sentimentu a ostatnich

faktord na zménu volatility, proto je tfeba vyuzit vicerozmérny model linearni regrese [3].

6.1 Vicerozmérna linearni regrese
V analyze zaloZené na vicerozmérné regresi se hledaji hodnoty zavisle proménné z linearni

kombinace hodnot né€kolika nezavisle proménnych. Vicerozmérny model linearni regrese je

nasledujici [3]:

Y; = Bo + P1xi1 + Boxiz + -+ Brxix + Ey, (12)

kde i = 1,2, ..., n, fi jsou neznamé parametry a £ jsou nezavislé nahodné veli¢iny, majici
stejné rozdéleni pravdépodobnosti se stiedni hodnotou 0 a kovarianéni matici o°l, pficemz | je
jednotkova matice. Parametry fo, f1, f2, ... , px se odhaduji metodou nejmensich ctverci.

Funkce Y = Bo + Bix1 + Baxz + ... + BiXk se nazyva vybérova regresni funkce.

Poté, co byly vybrany vSechny nezavislé proménné X a zavisla proménna Y a byl vybran
vhodny model mnohonasobné regrese, byla provedena v programu Statistica mnohondsobna
regrese. Nez byla regrese provedena, bylo zapotiebi zjistit, zda se urCité nezavislé proménné
nekoreluji. V tabulce ¢. 5 je znidzornéna korelacni matice vSech proménnych. Z vysledku je
vidét, Ze siln¢ koreluji proménné tén zprav a pozitivni slova/délka zprav a negativni
slova/délka zprav. Pokud by tyto proménné byly ponechany, byly by vysledky regresniho

modelu zkreslené. Pro dalsi analyzu byla proto proménnd ton zprav vyrazena.

Posledni uprava dat byla provedena na proménnych trzni kapitalizace a volume, které
zlogaritmovany. Divodem bylo jejich odchyleni od normélniho rozdéleni. Po logaritmizaci se

rozdéleni téchto proménnych ptiblizilo k normalnimu.
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Tabulka 5: Korelace nezavislych proménnych

Correlations (Tabulka? - pro regresi-1)

log log ton zprav  délka  positive/délka negative/délka typ burzy vol. vol.

market  volume Zprav Zprav zZprav minula  budouci
Variable cap
log market cap 1,000000 0.097478 -0,047187 0,261582 -0,079505 -0.040797 -0,154639 -0,343361 -0,417250
log volume 0.09747% 1.000000 -0,181906 0.298221 -0.249568 0.036475 0,009311 0,350977 0.260474
tdn zprav -0.047187 -0.181906 1,000000 0,068123 0.569839 0730932 0,031734 -0.111138 -0,222374
délka zprav (slov) 0.261582 0,298221 0,068123 1.000000 -0.167125 -0,289002 0,170592 -0.064729 -0,039188
positive/délka zprav -0.079505 -0,249568 0 559839 -0.167125 1,000000 -0,015530 -0,022516 -0.072366 -0,157282
negative/délka zprav ~ -0,040797 0,036478 -0,730932 -0,289002 -0.015530 1.000000 -0.111499 0121375 0,187150
typ burzy -0,154639 0,009311 0,031734 0,170592 -0,022516 -0.111499 1,000000 -0,015723 -0,039602
vol. minuld -0,343361 0350977 -0,111138 -0,064729 -0,072366 0121375 -0,015723 1,000000 0,365213
volatilita budouci -0.417250 0.260474 -0,222374 -0,039188 -0,167282 0.187150 -0,039602 0,365213 1.000000

Zdroj: Vlastni zpracovani v programu Statistica

6.2 Vysledky vicerozmérné regrese
V prvni regresi byla jako zavisld proménna pouzita 3-denni budouci volatilita’, ktera

nasledovala bezprostfedné dalSi dny po volatilité historické, ktera byla pouZita jako nezavisla
proménna. Jak je vidét z vysledné tabulky ¢. 6, na hladiné¢ vyznamnosti «=0,05, byla jako
statisticky vyznamna proménna vyhodnocena trzni kapitalizace, ktera se znaménkem minus
snizuje velikost volatility. DalSi vyznamné proménné jsou typ burzy a volume. Typ burzy
Nasdaq snizuje volatilitu a volume zvySuje. Sentiment v tomto pfipadé hraje nevyznamnou
roli. Z vysledku je alespon vidét, ze negativni slova pusobi na zvySeni volatility a naopak
slova pozitivni volatilitu snizuji. Dalsi hodnota, ktera je na modelu dilezita je hodnota R?,
neboli koeficient determinace. V tomto piipadé hodnota okolo 0,36 signalizuje, Ze model
vysvétlil asi 36 % rozptylu v datech. To naznacuje, Ze na predikci volatility maji silny vliv
i jiné faktory, které v této praci nebyly uvazovany. Pfesto vysledky mnohondsobné regrese

nejsou zanedbatelné a regresni model poskytuje statisticky vyznamnou predikci.

Jelikoz z predchoziho modelu nevyplynul fakt, Ze by sentiment vyznamné ovlivnil budouci
volatilitu, pro dalsi regresni model (regrese 2) byla jako budouci 3-denni volatilita zvolena
data, ktera nenasledovala bezprostfedné dalsi dny, tj. za dny t+3, t+4 a t+5. Jedna se tedy
o predikci volatility s vétsim ¢asovym rozmezim, jelikoZ je mozné, ze investofi mohou

reagovat na sentiment v ¢lancich s delsim ¢asovym odstupem.

(o), ~(primer (rp)?
" Vypo&et podle vzorce: \/ On=y —

n-1

kde ri  je vynos za den,
n je pocet dni, za které se volatilita sleduje,
N je den zacatku méfeni volatility.
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Tabulka 6: Vysledky vicerozmérné regrese 1

Multiple Regression Results: Spreadsheet3 ? >
Multiple Regression BResults
Dependent: wol budoucl od Multiple E = ,5950&53%5 F = 17,27287
RZ= 35887534 £ = 7,218
Ho. of cases: ZZ4 adjusted RZ= ,33810ZZ8 p = 000000
Standard error of estimate: L0120Z8265
Intercept: —,042541704 Std.Error: ,017058% +t{ Z1g) = -2,518 p = L0125

log market ca b¥*=—_ 41
negative/délk b*=, 037

délka zprav { b*=, 081
positive/délk b*=—_ 03
ty¥yp burzy b¥*=-_ 13

{gignificant b* are highlighted in red)

wolume b*=,
. minulad b*=, 118

348

Alpha for highlighting effects: @

Quick Advanced l Residuals/assumptions.prediction ]

i ANOVA (Overall goodness of fit)

Summary: Reagression results Partial comelations
Redundancy
Bl  Covarance of coefficients

iiii

Stepwise regression summary

Current sweep matrix AMNOVA adjusted for mean

E Options -
By Group

Zdroj: Vlastni zpracovani v programu Statistica

Po provedené regresi z tabulky ¢. 7 je opravdu vidét, ze nyni se sentiment stava vyznamnym

determinantem v predikci volatility. Opét ztstal zachovan piedpoklad, Ze pozitivni slova by

meéla volatilitu snizovat a naopak slova negativni zvySovat. Spolehlivost modelu se od

piedchoziho snizila, coz se dalo vzhledem k delSimu horizontu predikce o¢ekavat.

V dalsi tabulce €. 8 jsou zobrazeny zakladni statistiky vSech vybranych proménnych.
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Tabulka 7: Vysledky vicerozmérné regrese 2

E Multiple Regression Results: Tabulkal - pro regresi-1 7 x
Multiple Regression Besults
Dependent: wvolatilita bud Multiple B = ,5717&000 F = 14,6538c883

RZI= | 3Zg50545 df = T,21e
Ho. of cases: Zi4 adjusted Ri= 30509837 p = 000000
Standard error of estimate: 011031381

Intercept: -—,00131Z608 Std.Error: ,015&6433 <t{ 2Z1&) = -, 083% p = L5332
log market ca b*=- 43 log volume kb= 208 délka zpriév { b*=, 081
positive/délk b¥*=- 12 negetive/délk b*=_ 152 vol. minuld b*=_ 115

typ burzy b*=-, 10

{gignificant b* are highlighted in red)

Ypha for highlighting effects: @

Cluick l.ﬁduanced] Residuals/assumptions prediction

Summany: Regression results

Zdroj: Vlastni zpracovani v programu Statistica
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Tabulka 8: Zéakladni statistiky vybranych proménnych

Descriptive Statistics (Tabulka1 - pro regresi-1)

Variable Valid N Mean | Minimum |Maximum| Std.Dev.

log market cap 224 2,11 1.4140 2,7 0,39
log volume 224 717 6,2673 8.0 0,39
ton zprav 224 -0,06| -0,8947 0.8 0,33
volatilita budouci 224 0,02| 0,0017 0.1 0.01
délka zprav (slov) 224| 17018,37| 612,0000| 107895.0| 13696,67
positive/délka zprav 224 0,00f 0,0002 0,0 0,00
negative/délka zprav 224 0.00| 0,0002 0,0 0,00
typ burzy 224 0,29 0,0000 1.0 0,45
vol. minula 224 0.02| 0,0017 0.1 0.02

Zdroj: Vlastni zpracovani v programu Statistica

6.3 Ovéreni predpokladi modelu

Poslednim bodem pfti tvorbé regresniho modelu je ovéfeni vSech predpokladi, o kterych byla
fe¢ v predchozich kapitolach. Jako prvni byla ovéfena normalita rezidui. Normalita mize byt
ovéfena testovanim normality odchylek modelu od skute¢nosti (testovdnim normality
rezidui). K ovéfeni normality na zdklad¢ rezidui slouzi rezidudlni analyza. Zde byla vybrana
jako moznost zobrazeni normality pomoci normalniho p-grafu rezidui. Aby byl pfedpoklad
normality splnén, vSechny body by se mély pohybovat na ptimce nebo velmi blizko piimky.

Jak ukazuje obrazek €. 11 a 12, ptedpoklad normality neni zcela splnén, jelikoz se body

nechovaji tpln¢ jako pfimka. Vysledek je vSak blizko normalnimu rozdéleni.
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Mermal Probability Plot of Residuals

Expected Mormal Value

-0.03 -0.02 -0.01 0.00 0. 0.02 0.03 0.04 0.05 0.

Residuals

Obrazek 11: Normalni p-graf rezidui 1. regrese

Zdroj: Vlastni zpracovani v programu Statistica

Nomal Probability Plot of Residuals

Expected Normal Yalue
o

-2

1

004 -003 D02 -001 0,00 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0,06

Residuals

Obrazek 12: Normalni p-graf rezidui 2. regrese

Zdroj: Vlastni zpracovani v programu Statistica
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Rezidua mohou byt zndzornéna také histogramem rezidui, kde je z obrazka ¢. 13 a 14 opét

vidét, Ze data nejsou zcela z normélniho rozdéleni. Mizeme vidét mirné zeSikmeni zprava. Po

odebrani odlehlych hodnot by se mohlo zeSikmeni zmirnit. Opét je ale ziejmé, Ze rozdéleni

rezidui je blizko norméalnimu rozdéleni.

10

Distribution of Baw residuals
—— Expected Mormal
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Obrazek 13: Histogram rezidui 1. regrese
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Distribution of Raw residuals
— Expected Normal
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Obrazek 14: Histogram rezidui 2. regrese

Zdroj: Vlastni zpracovani v programu Statistica

Dalsim ptedpokladem regresniho modelu je, ze stfedni hodnota chybové slozky je rovna 0
a chybova slozka ma konstantni rozptyl (homoskedasticita). Pfedpoklad homoskedasticity lIze
overit pomoci Scatter plotu (bodovy graf). Bodovy graf zobrazuje fadu jako sadu bodi.
Hodnoty jsou vyjadieny polohou bodt v grafu. Kategorie jsou vyjadieny rtiznymi znackami
v grafu. Bodové grafy jsou obvykle pouzivany ke srovnani agregovanych dat rtiznych

kategorii.

Z vysledného obrazku ¢. 15 a 16 Ize soudit, Ze rezidua maji konstantni rozptyl, jelikoz se
pohybuji az na par odlehlych bodl ve stejnych mezich, které piedstavuje pomyslna piimka.
Rezidua modelu jsou zhruba stejné rozptylena kolem nulové stfedni hodnoty. Spravnost
modelu se da vysvétlit i tak, Ze po celé délce x-ové osy, jsou rezidua rovnomérné zastoupena

jak nad nulou, tak i pod ni.
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Predicted vs. Residual Scores
Dependent variable: volafilita budouct
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Obrazek 15: Bodovy grafrezidui 1. regrese

Zdroj: Vlastni zpracovani v programu Statistica

Jako dalsi pfedpoklad, ktery byl splnén jiz pfed zacatkem regrese, byla nekorelovanost vSech

nezavislych proménnych.
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Predicted vs. Residual Scores
Dependent variable: vol budouciod 1.2
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Obrazek 16: Bodovy graf rezidui 2. regrese

Zdroj: Vlastni zpracovani v programu Statistica

6.4 Vizualizace predikované volatility
V posledni ¢asti analyzy bude pozornost zaméiena na vizualizaci piedpovézené volatility

pomoci grafu. Po dosazeni regresnich koeficientii do vzorce, ktery byl zminén jiz na zaCatku
této kapitoly, lze obdrzet predikované hodnoty 9;. Rozdily mezi zavislou proménnou, neboli
3-denni volatilitou, ktera byla do regresniho modelu vloZena (ofekavand hodnota)
a predikovanou volatilitou, jsou pravé rezidua modelu od skutecnosti. Jak jiz bylo zminéno,
hodnota koeficientu determinace R? se u modelii pohybuje mezi 0,32 a 0,36 a je tedy jasné, Ze
na budouci volatilitu piisobi mnohem vice faktord, které ji ovliviiuji, a které nebyly v této
analyze brany v uvahu. Nasledujici grafy jsou tedy vizudlni ukézkou dosazenych predikci.
Samoziejmé se vzhledem k uvedenym hodnotam R? ned4 odekavat, Ze kiivky realné volatility

a volatility predikované spolu budou zcela korelovat.
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Jako prvni byla vybrana firma Wells Fargo, kde je ziejmy spole¢ny trend kiivek (obrazek ¢.
17). Realna volatilita se vychyluje vice nez predikovana, ale dalo by se konstatovat, ze pokud
realni volatilita klesala, model vicerozmérné regrese predpovédél také klesajici trend volatility

a naopak.

Wells Fargo

0,045
0,04
0,035
0,03
0,025
0,02 ==@=olatilita realita

0,015
0,01 === 0latilita model

0,005

Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb feb feb feb
4, 5, 8, 9, 10, 11, 12, 16, 17, 18, 19, 22, 23, 24, 25, 26,
20162016201620162016 20162016 20162016 20162016 201620162016 2016 2016

Obrazek 17: Porovnani volatilit model vs. realita Wells Fargo Zdroj: Vlastni zpracovani

Nasledujici dva obrazky ¢. 18 a 19 firem Berkshire Hathaway a Morgan Stanley zachycuji
podobné vysledky. Lze vidét naznaky spolecného trendu, ale skutecné vychyleni volatilit bylo

veétsi. Je tedy jasné, Ze vychyleni zpusobily i1 jiné faktory.

Berkshire Hathaway

0,025000
0,020000
0,015000
0,010000 =@==\/0latilita realita
0,005000 ==@=0latilita model
0,000000

Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb feb feb feb

4, 5, 8 9, 10, 11, 12, 16, 17, 18, 19, 22, 23, 24, 25, 26,
2016201620162016201620162016201620162016201620162016201620162016

Obrazek 18: Porovnani volatilit model vs. realita Berkshire Hathaway Zdroj: Vlastni zpracovani
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Morgan Stanley
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Obrazek 19: Porovnani volatilit model vs. realita Morgan Stanley Zdroj: Vlastni zpracovani

Dalsi obrazek ¢. 20 firmy Ebay mirné€ kopiruje trend realné volatility, model ale predpovédél

za celé sledované obdobi vyssi volatilitu, nez ve skutecnosti byla.

Ebay
0,04
0,035
0,03
0,025
0,02
0,015 =@=\/0latilita realita
0,01 =@==\/0latilita model
0,005
0
Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb feb feb feb
4, 5, 8 9, 10, 11, 12, 16, 17, 18, 19, 22, 23, 24, 25, 26,
2016201620162016201620162016201620162016201620162016201620162016
Obrazek 20: Porovnani volatilit model vs. realita Ebay Zdroj: Vlastni zpracovan

Posledni uvedeny obrazek ¢. 21 firmy Visa ukazuje shodu modelu s realitou v 5 bodech.
V dalSich bodech se model neshoduje, ale opét se da fici, ze mirn€ kopiruje trend redlné

volatility. Zbytek firem viz. ptiloha C.

55




Visa
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Obrazek 21: Porovnani volatilit model vs. realita Visa Zdroj: Vlastni zpracovani
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ZAVER

Cilem této prace bylo predikovat volatilitu vybranych kapitalovych firem pomoci analyzy
sentimentu. Pro splnéni cile bylo vybrano 14 nejvétSich americkych firem obchodujicich na
burze NYSE a na mimoburzovnim trhu Nasdaq. Dalsim krokem bylo posbirat vSechny
¢lanky, které byly o téchto firmach vydany riznymi americkymi médii za vybrané obdobi
1.2. — 23.2.2016. Vsechny ¢lanky za kazdy den jsou dohledatelné na Finance Yahoo. Clanky
byly dale ukladany do textového dokumentu. Sentiment v textech se objevuje v riznych
odvétvich a vkazdém mohou mit riznd slova odliSny vyznam. Pro spravné odhaleni
sentimentu Vv textech bylo nutné pracovat se spravnym slovnikem, ktery je zaméfen na
finan¢ni sféru. Pro vyhodnoceni sentimentu byl vybran slovnik Loughrama a McDonalda
pozitivnich a negativnich slov. VSechny ¢lanky byly ndsledné zpracovany v programu
Statistica pomoci modulu Text mining a vybranych slovnikd. Vysledna data byla zpracovana,
aby se dala vhodné pouzit jako nezavisla proménna pro predikci volatility. Nejdiive byla
vyhodnocena €etnost pozitivnich a negativnich slov v ¢lancich a poté byly Cetnosti pfevedeny

do poméru k délce ¢lanki. Jako dalsi ukazatel byl vypocitan také ton zprav.

K ukazatelim, které byly vypoclitany z analyzy sentimentu, byly pfiddny i1 dalS$i — trzni
kapitalizace, P/E, délka ¢lanki, historickd volatilita, volume (objem obchodil) a typ burzy.
K odhaleni zavislosti volatility na sentiment v ¢lancich byla pouzita regresni analyza,
konkrétné¢ vicerozmérnd regresni analyza. Jako nezavislé proménné byly zadany vSechny
hodnoty sentimentu a ostatni ukazatelé. JeSté pied zacatkem vicerozmérné regrese byla
sestavena korela¢ni matice vSech nezavislych proménnych. Z matice bylo zjisténo, Ze se
vyznamn¢ koreluji ton zprav s pomérem pozitivnich slov a délky ¢lanky a také s pomérem
negativnich slov a délky clanka. Pro dal§i pouziti byla proménna ton zprav odebrana.
Nasledovala vicerozmérna regrese. Jako zavisla proménné byla vybrana 3-denni volatilita od
1.2.2016. Za historickou volatilitu bylo vybrano obdobi o tfi dny diive. Z vysledné tabulky
bylo zjisténo, Ze sentiment na hladin¢ vyznamnosti @=0,05 vyznamné neovlivnil
predikovanou volatilitu a jako vyznamné proménné byly identifikovany typ burzy, volume
a trzni kapitalizace. Volume dle modelu vicerozmérné regrese ovliviiuje budouci volatilitu

kladné a ostatni vyznamné proménné volatilitu ovliviiuji zaporné.

Jelikoz nebyl z této regrese zjistén vyznamny vliv sentimentu, regrese byla provedena znovu.
Nyni byla pozménéna budouci 3-denni volatilita o dal$i tfi dny a znovu se zkoumal vliv
sentimentu a dalSich ukazateli na vysledek modelu. Ve druhém regresnim modelu byly

vysledky z pohledu analyzy sentimentu zajimavéj$i. Z vyslednych hodnot vicerozmérné
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regrese se sentiment stdvd vyznamnym v predikci volatility. Vysledné hodnoty koreluji
s predpokladem, ze pozitivni sentiment v ¢lancich snizuje vysi volatility. Naopak negativni
sentiment volatilitu zvySuje. Koeficient determinace R? byl ale pouze 0,32. Z tohoto vysledku
se da tvrdit, Ze by bylo vhodné pouzit jiny nelinearni model, ale ani vysledky vicerozmérné
regrese nejsou zanedbatelné a mélo smysl regrese provést, jelikoz byly odhaleny vyznamné
proménné ovliviiujici budouci volatilitu. Déle bylo nutné ovétit predpoklady vicerozmérného
regresniho modelu. Z normalniho p-grafu byla zjisténa mirné poruSend podminka normality.
| Z ndsledného histogramu bylo vidét zeSikmeni dat. V zavéru prace byly vysledky regresniho
modelu promitnuty do grafii. Cil prace byl takto splnén. Klicovym zjisténim bylo potvrzeni
vlivu sentimentu ve zpravach na volatilitu akcii s tfidennim zpozdénim. Dalsi prace mtze byt

vénovana delSimu ¢asovému obdobi, analyze vice firem a pouziti dal§ich slovnik.
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PRILOHY

P#iloha A — Porovnani volatilit firem s indexem S&P 500
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3-denni volatilita Ebay

Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb
1, 2, 3, 4, 5, 8, 9, 10, 11, 12, 16, 17, 18, 19,
2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016

3-denni volatilita Exxon Mobil Corporation

Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb
1, 2, 3, 4, 5, 8, 9, 10, 11, 12, 16, 17, 18, 19,
2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016

3-denni volatilita Ford Motor Co.

Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb
1, 2, 3, 4, 5, 8, 9, 10, 11, 12, 16, 17, 18, 19,
2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016
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=@==\/0latilita CP

==@=\/0latilita S&P 500

=—=@=\0latilita Ebay

==@=0latilita S&P 500

==@==\/0latilita EMC

=@ \0olatilita S&P 500

=@==0latilita FM

=@=o0latilita S&P 500



0,035000
0,030000
0,025000
0,020000
0,015000
0,010000
0,005000
0,000000

0,070000
0,060000
0,050000
0,040000
0,030000
0,020000
0,010000
0,000000

0,025000
0,020000
0,015000
0,010000
0,005000
0,000000

0,050000
0,040000
0,030000
0,020000
0,010000
0,000000

3-denni volatilita General Electric Company

Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb
1, 2, 3, 4, 5, 8, 9, 10, 11, 12, 16, 17, 18, 19,
2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016

3-denni volatilita Morgan Stanley

Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb
1, 2, 3, 4, 5, 8, 9, 10, 11, 12, 16, 17, 18, 19,
2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016

==@=\/0latilita GE

==@==\/0latilita S&P 500

==@==\/0latilita MS

==@==\/0latilita S&P 500

3-denni volatilita The Procter & Gamble Company

Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb
i, 2, 3, 4, 5 8 9 10, 11, 12, 16, 17, 18, 19, 22, 23,
2016201620162016201620162016201620162016201620162016201620162016

3-denni volatilita Visa

Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb
i, 2, 3, 4 5 8 9 10, 11, 12, 16, 17, 18, 19,
2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016
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=@=\0latilita PG

=@=0latilita S&P 500

=@=—/0latilita Visa

==@=—/0latilita S&P 500



3-denni volatilita Wells Fargo

Feb 1,Feb 2,Feb 3,Feb 4,Feb 5,Feb 8,Feb 9, Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb
2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 10, 11, 12, 16, 17, 18, 19,

0,025000
0,020000
0,015000
0,010000
0,005000
0,000000

2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016

3-denni volatilita Pepsico

Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb
i, 2, 3, 4 5 8 9 10, 11, 12, 16, 17, 18, 19,
2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016
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==@==\/0latilita WF

==@=\/0latilita S&P 500

==@==\/0latilita Pepsi

==@=\/0latilita S&P 500



Ptiloha B — Vyhodnoceni sentimentu firem

Vyhodnoceni sentimentu Costco

80
60
40
20

Feb. 1, Feb. 2, Feb. 3, Feb. 4, Feb. 5, Feb. 8, Feb. 9, Feb. Feb. Feb. Feb. Feb. Feb. Feb. Feb. Feb.

2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 10, 11, 12, 16, 17, 18, 19, 22, 23,
2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016

=== PocCet negativnich slov  ==@==Pocet pozitivnich slov

Vyhodnoceni sentimentu Apple

80
60
40
20
0

Feb. 1, Feb. 2, Feb. 3, Feb. 4, Feb. 5, Feb. 8, Feb.9, Feb. Feb. Feb. Feb. Feb. Feb. Feb. Feb. Feb.

2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 10, 11, 12, 16, 17, 18, 19, 22, 23,

2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016

=@=PocCet negativnich slov =~ ==@==Po(et pozitivnich slov
Vyhodnoceni sentimentu Berkshire Hathaway

80
60
40
20
0

Feb. 1, Feb. 2, Feb. 3, Feb. 4, Feb. 5, Feb. 8, Feb.9, Feb. Feb. Feb. Feb. Feb. Feb. Feb. Feb. Feb.

2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 10, 11, 12, 16, 17, 18, 19, 22, 23,

2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016

=@=Pocet negativnich slov =~ ==@==Pocet pozitivnich slov
Vyhodnoceni sentimentu Cisco

80
60
40
20
0

Feb. 1, Feb. 2, Feb. 3, Feb. 4, Feb. 5, Feb. 8, Feb.9, Feb. Feb. Feb. Feb. Feb. Feb. Feb. Feb. Feb.
2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 10, 11, 12, 16, 17, 18, 19, 22, 23,
2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016

==@=— Pocet negativnich slov =@=Pocet pozitivnich slov
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80
60
40
20

50
40
30
20
10

80
60
40
20

Vyhodnoceni sentimentu Conoco Phillips

Feb. 1, Feb. 2, Feb. 3, Feb. 4, Feb. 5, Feb. 8, Feb. 9, Feb.
2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 10,

Feb. Feb. Feb. Feb.
1, 12, 16, 17,

Feb.
18,

Feb.
19,

Feb.
22,

Feb.
23,

2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016

==@=—Pocet negativnich slov

=@ Pocet pozitivnich slov

Vyhodnoceni sentimentu Ebay

Feb. 1, Feb. 2, Feb. 3, Feb. 4, Feb. 5, Feb. 8, Feb. 9, Feb.
2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 10,

Feb. Feb. Feb. Feb.
1, 12, 16, 17,

Feb.
18,

Feb.
19,

Feb.
22,

Feb.
23,

2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016

=== Pocet negativnich slov

==@=Pocet pozitivnich slov

Vyhodnoceni sentimnetu Exxon Mobile Corporation

Feb. 1, Feb. 2, Feb. 3, Feb. 4, Feb. 5, Feb. 8, Feb. 9, Feb.
2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 10,

Feb. Feb. Feb. Feb.
11, 12, 16, 17,

Feb.
18,

Feb.
19,

Feb.
22,

Feb.
23,

2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016

=== Pocet negativnich slov
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==@=Pocet pozitivnich slov



80
60
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20

80
60
40
20
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60
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Vyhodnoceni sentimentu Ford Motor

Feb. 1, Feb. 2, Feb. 3, Feb. 4, Feb. 5, Feb. 8, Feb. 9, Feb.
2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 10,

Feb. Feb. Feb. Feb.
11, 12, 16, 17,

Feb.
18,

Feb.
19,

Feb.
22,

Feb.
23,

2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016

=@=Pocet negativnich slov

=@=Pocet pozitivnich slov

Vyhodnoceni sentimentu General Electric

Feb. 1, Feb. 2, Feb. 3, Feb. 4, Feb. 5, Feb. 8, Feb. 9, Feb.
2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 10,

Feb. Feb. Feb. Feb.
1, 12, 16, 17,

Feb.
18,

Feb.
19,

Feb.
22,

Feb.
23,

2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016

=== Pocet negativnich slov

==@=Pocet pozitivnich slov

Vyhodnoceni sentimentu Morgan Stanley

Feb. 1, Feb. 2, Feb. 3, Feb. 4, Feb. 5, Feb. 8, Feb. 9, Feb.
2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 10,

Feb. Feb. Feb. Feb.
1, 12, 16, 17,

Feb.
18,

Feb.
19,

Feb.
22,

Feb.
23,

2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016

=== Pocet negativnich slov
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==@=Pocet pozitivnich slov
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Vyhodnoceni sentimentu The Protect & Gamble Company

Feb. 1, Feb. 2, Feb. 3, Feb. 4, Feb. 5, Feb. 8, Feb. 9, Feb.
2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 10,

Feb. Feb. Feb. Feb.
1, 12, 16, 17,

Feb.
18,

Feb.
19,

Feb.
22,

Feb.
23,

2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016

==@=—Pocet negativnich slov

=@ Pocet pozitivnich slov

Vyhodnoceni sentimentu Visa

Feb. 1, Feb. 2, Feb. 3, Feb. 4, Feb. 5, Feb. 8, Feb. 9, Feb.
2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 10,

Feb. Feb. Feb. Feb.
1, 12, 16, 17,

Feb.
18,

Feb.
19,

Feb.
22,

Feb.
23,

2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016

=== Pocet negativnich slov

==@=Pocet pozitivnich slov

Vyhodnoceni sentimentu Wells Fargo

Feb. 1, Feb. 2, Feb. 3, Feb. 4, Feb. 5, Feb. 8, Feb. 9, Feb.
2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 10,

Feb. Feb. Feb. Feb.
11, 12, 16, 17,

Feb.
18,

Feb.
19,

Feb.
22,

Feb.
23,

2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016

=== Pocet negativnich slov
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==@=Pocet pozitivnich slov
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Vyhodnoceni sentimentu Pepsico

Feb. 1, Feb. 2, Feb. 3, Feb. 4, Feb. 5, Feb. 8, Feb. 9, Feb.
2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 10,

Feb. Feb. Feb. Feb.
11, 12, 16, 17,

Feb.
18,

Feb.
19,

Feb.
22,

Feb.
23,

2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016

=== Pocet negativnich slov
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==@=Pocet pozitivnich slov



Ptiloha C — Vizualizace dosazenych vysledku

0,030000
0,025000
0,020000
0,015000
0,010000
0,005000
0,000000

0,030000
0,025000
0,020000
0,015000
0,010000
0,005000
0,000000

0,025000
0,020000
0,015000
0,010000
0,005000
0,000000

Porovnani Costco

Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb feb feb feb
4, 5, 8 9, 10, 11, 12, 16, 17, 18, 19, 22, 23, 24, 25, 26,
2016201620162016201620162016201620162016201620162016201620162016

Porovnani Apple

Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb feb feb feb
4, 5 8 9 10, 11, 12, 16, 17, 18, 19, 22, 23, 24, 25, 26,
2016201620162016201620162016201620162016201620162016201620162016

Porovnani Berkshire Hathaway

Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb feb feb feb
4, 5, 8 9 10, 11, 12, 16, 17, 18, 19, 22, 23, 24, 25, 26,
2016201620162016201620162016201620162016201620162016201620162016
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==@==\/0latilita realita

==@==\/0latilita model

=@==\/0latilita realita

=@==\/0latilita model

=@=\/0latilita realita

==@=—/0latilita model



0,08
0,07
0,06
0,05
0,04
0,03
0,02
0,01

0,09
0,08
0,07
0,06
0,05
0,04
0,03
0,02
0,01

0,04
0,035
0,03
0,025
0,02
0,015
0,01
0,005

Porovnani Cisco

Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb feb feb feb
4, 5, 8 9 10, 11, 12, 16, 17, 18, 19, 22, 23, 24, 25, 26,
2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016

Porovnani Conoco Phillips

Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb feb feb feb
4, 5 8 9 10, 11, 12, 16, 17, 18, 19, 22, 23, 24, 25, 26,
20162016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016

Porovnani Ebay

Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb feb feb feb
4, 5, 8, 9, 10, 11, 12, 16, 17, 18, 19, 22, 23, 24, 25, 26,
201620162016 201620162016 201620162016 20162016 2016 2016 2016 2016 2016
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=@==\/0latilita realita

=@=/0latilita model

=—@=—0latilita realita

==@==\/0latilita model

=@==\/0latilita realita

=@==\/0latilita model



Porovndni Exxon Mobile
0,025
0,02
0,015

0,01 =@=\/0latilita realita

0,005 =@="0latilita model

Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb feb feb feb
4, 5 8 9, 10, 11, 12, 16, 17, 18, 19, 22, 23, 24 25 26
2016201620162016201620162016201620162016201620162016

Porovnani Ford Motor

0,04
0,035
0,03
0,025
0,02
0,015 ==\ 0latilita realita

0,01 === o0latilita model
0,005

Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb feb feb feb
4, 5, 8, 9 10, 11, 12, 16, 17, 18, 19, 22, 23, 24 25 26
20162016201620162016 20162016 20162016 20162016 2016 2016

Porovnani General Electric

0,035
0,03
0,025
0,02
0,015 =@==\/0latilita realita
0,01
0,005 =@==\/0latilita model
Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb feb feb feb
4, 5, 8 9, 10, 11, 12, 16, 17, 18, 19, 22, 23, 24, 25, 26,
20162016 201620162016 201620162016 201620162016 2016 2016 2016 2016 2016
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Porovnani Morgan Stanley

0,07
0,06
0,05
0,04
0,03 —=@=\0latilita realita

0,02
0,01 === 0latilita model

Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb feb feb feb
4, 5, 8, 9, 10, 11, 12, 16, 17, 18, 19, 22, 23, 24, 25, 26,
20162016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016

Porovnani The Protect & Gamble

0,025
0,02
0,015
0,01 =@=/0latilita realita

0,005 === o0latilita model

Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb feb feb feb
4, 5 8 9 10, 11, 12, 16, 17, 18, 19, 22, 23, 24, 25, 26,
201620162016 201620162016 201620162016 20162016 2016 2016 2016 2016 2016

Porovnani Visa

0,05
0,045
0,04
0,035
0,03

0,025
0,02 ==@=\0latilita realita

0,015 === o0latilita model
0,01

0,005
Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb feb feb feb

4, 5 8 9 10, 11, 12, 16, 17, 18, 19, 22, 23, 24, 25, 26,
201620162016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016
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Porovnani Wells Fargo

0,05
0,04
0,03
0,02 =@=0latilita realita

0,01 === o0latilita model

Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb feb feb feb
4, 5 8 9 10, 11, 12, 16, 17, 18, 19, 22, 23, 24, 25, 26,
20162016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016

Porovnani Pepsico

0,025
0,02
0,015

0,01 =@==\0latilita realita

0,005 -
==@==\/0latilita model

Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb Feb feb feb feb
4, 5, 8 9, 10, 11, 12, 16, 17, 18, 19, 22, 23, 24, 25, 26,
20162016201620162016 20162016 20162016 20162016 201620162016 2016 2016
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