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Abstrakt

Diplomova prace se zabyva modelovanim vybranych finan¢nich ¢asovych fad pomoci
vybraného stochastického procesu a jejich ptedpovédi. Jsou zde piiblizeny terminy jako
model a modelovani. V dalsi kapitole jsou popsany Casové fady, finan¢ni ¢asové fady, jejich
predpoklady a charakteristiky. Ctvrta ast popisuje Boxovu-Jenkinsovu metodologii, jeji
konstrukci a modely stacionarnich a nestacionarnich casovych tfad. Zavér této prace je
vénovan experimentalni Casti, ktera se zabyva modelovanim indexu S&P 500 a kurzu
GBP/USD pomoci procesi ARIMA. Cilem této diplomové prace je nalezeni vhodného

modelu a nasledna predikce danych finan¢nich ¢asovych fad.

Summary

Diploma thesis deals with the modeling of financial time series using the selected
stochastic model and its predictions. Terms are approximated as a model and modeling. The
next chapter describes the time series, financial time series, their assumptions and
characteristics. The fourth section describes the methodology of Box-Jenkins, its structure and
models of stationary and non-stationary time series. The conclusion of this work is devoted to
the experimental section, which deals with modeling using the index S&P 500 and course of
GBP/USD using ARIMA processes. The aim of this thesis is to find a suitable model and

subsequent prediction of the financial time series.
Kli¢ova slova

Modelovani, finanéni ¢asové fady, Box-Jenkinsova metodologie, stochasticky proces,
AR, MA, ARMA, ARIMA, predikce
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1 Uvod

Nalezeni vhodného modelu je zdkladnim cilem modelovani casovych fad. Vybrany
vhodny model ndm nasledné¢ umozni porozumét mechanismu, na kterém vznikly hodnoty
dané Casové fady a pochopit vazby a podminky, které¢ pusobily na vznik téchto hodnot. Na
zéklad¢ zmén téchto podminek nebo vazeb lze modelovat jejich vliv na zmény ve vyvoji
casové fady. Jednim z dalsich cild modelovani ¢asovych fad je vyuziti ziskanych poznatkd pti

ptedpovédich budouciho chovani takovych to fad.

Predmétem této diplomové prace je modelovani dat z financniho trhu pomoci ¢asovych tfad
a testovani principt, coZz nam umozni posoudit, zda experimentaln¢ ziskana data vyhovuji
predpokladu, ktery jsme pied provedenim testovani u€inili. Pro modelovani byly vybrany dvé
finanéni Casové tady, a to konkrétné denni vyvoj indexu S&P 500 za rok 2011 a ménového

kurzu GBP/USD od po¢atku roku 2003 do konce roku 2011.

Pojmy model a modelovani jsou popsany ve druhé kapitole. Samotnym ¢asovym fadam je
vénovana kapitola 3, kde jsou vysvétleny jednotlivé pfistupy, které se dnes vyuzivaji v oblasti
analyz ekonomickych a finan¢nich tad. Jsou zde popsany problémy analyzy ¢asovych tad,
zakladni ptistupy k analyze Casovych fad, ptedpovédi v ¢asovych fadach a pfedevsim finanéni
casové fady, jejich pfedpoklady a vlastnosti. V ¢asti zamé&fujici se na predpoklady finan¢nich
¢asovych fad, jsou objasnény nasledujici ptfedpoklady — normalita, linearita, pakovy efekt,
autokorelace a heteroskedasticita. Nedilnou soucasti je i vysvétleni vlivu mikrostruktury trhu

na nekteré vlastnosti finan¢nich ¢asovych fad.

Jelikoz v soucasné dobé ma v této oblasti analyzy ekonomickych a finan¢nich fad
nejpropracovanéjsi piistup k charakteristice, popisu a modelovani téchto fad Box-Jenkinsova
metodologie, je ji vénovana cela ¢tvrta kapitola. V prvni fad¢ je tato metodologie popsana, je
vysvétlen jeji princip, vyhody a nevyhody. Piedevs§im jsou zde popsany zakladni pojmy této
metodologie - stochasticky proces, stacionarita, autokorela¢ni funkce, parcialni autokorela¢ni
funkce, proces bilého Sumu a linedrni proces. V neposledni fadé jsou zde vysvétleny
a popsany linearni modely stacionarnich ¢asovych tad v jednotlivych tadech, jako naptiklad
AR, MA i smiSeny model ARMA, dale linearni modely nestacionarnich ¢asovych tad, coz je
proces nahodné prochazky a proces ARIMA, a také je zde zminka o modelech stacionarnich
a nestacionarnich sezonnich casovych fad. Konec¢na cast této kapitoly se vénuje konstrukci
modelu dané¢ metodologie, ktera je identifikace modelu, odhad parametrit modelu a jeho

verifikace.



V naSem piipadé¢ je modelovani provedeno na realnych datech nami vybranych
nestaciondrnich finanénich Casovych tad s konkrétnimi charakteristickymi vlastnostmi, pro
néz je vhodné pouzit smiSené procesy ARIMA. Na zakladé pochopeni jednotlivych principti
jejich vlastnosti a vazeb mezi nimi je na konkrétnich ptikladech prokazano zvoleni vhodného
modelu a nésledné jeho ovéfeni bud’ subjektivnimi metodami ¢i statistickymi testy.
V konecné fazi jsou ziskané vysledky zapsany do formy rovnice vhodného modelu a ukazana
jejich predpoveéd do budoucna. U burzovniho indexu je predikce na 10 dni a u ménového

kurzu na 1 rok. Tomuto se vénujeme v paté kapitole této prace S nazvem experimentalni ¢ast.

Veskeré nami provedené analyzy, testy a nasledné predpovedi jsou zpracovany v programu
STATISTICA.
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2 Model, modelovani

2.1 Model

Z latinského ,,modulus* (mira, takt) ve spojeni s ,,modus‘ (kopie, vzor) pochazi slovo

model. [8]
Pomoci nékterych citaci z publikaci ze soucasné doby vymezime pojem model.

| Struktura symbolii a operacnich pravidel, o kterych se predpoklada, Ze se shoduji se
sadou relevantnich faktii (points) v existujici strukture nebo procesu . [11]

» | Teoretickd a zjednodusenda reprezentace redalného svéeta. Je to izomorfni konstrukce
reality nebo ocekdvané reality . [6]

= ...Predevsim ke stejné situaci muzeme najit velmi mnoho matematickych modelu.
Clovék si z nich musi vybrat ten nejvhodnéjsi — nejpriléhavéjsi k dané situaci. Model
nesmi byt prilis slozZity, abychom s nim mohli matematicky pracovat. Nemusi se
v kazdém sméru podobat realite, ..., staci, kdyz da verny opis reality v tom smeéru,
ktery je diilezity pro danou ulohu. ...Hleddni odpovidajiciho matematického modelu
privede clovéka k hlubsimu pochopeni zkoumanych jevii tim, Ze ho nuti logicky
domyslet vsechny moznosti, jasné definovat pouzite pojmy, vzit v uvahu vSechny
Cinitele, tedy i ty rozhodujici . [18]

»  Model je tedy abstrakci ziskany obraz urcitym vlastnosti objektu, ktery je co moznd
jednoduchy. ,,Kvalita® modelu je pritom dand presnosti vystizeni objektu,

Jednoduchosti a stupném vystizeni zakonitosti, které plati pro objekt . [12]

2.2 Klasifikace modela

Deterministické a stochastické modely

Matematické  modely  rozdélujeme na  deterministické a  stochastické
(pravdépodobnostni) z hlediska typu informaci, které ma k dispozici rozhodovatel a poté
i analytik. Ve stochastickych modelech se nékteré procesy nebo hodnoty fidi zakony
pravdépodobnostniho charakteru, kdezto v deterministickych modelech jsou vSechny

informace o zkoumaném systému s jistotou zndmy.

Ptikladem deterministického procesu muze byt vyroba na vyrobni lince, stochastickym
procesem napi. pieprava nakladu po vefejné dopravni siti, ktera podléha nahodnym

vlivam. [13]
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Statistické a dynamické modely

Dynamicky model pouzivame v piipadé, ze ve zkoumaném systému hraje vyznamnou
roli ¢as, resp. ¢asova proménna (teplota, populace, napéti, produkce, zaméstnanost, ceny atd.).
V opa¢ném piipadé v analyze pouZijeme staticky model. [8], [13]

Dynamické modely jsou nejcastéji predstavovany diferencnimi rovnicemi, také i obycejnymi
diferencialnimi rovnicemi, parcidlnimi diferencidlnimi rovnicemi, evolu¢nimi rovnicemi
a prostiedky umélé vypocetni inteligence. [8]

Pti analyze problému je nutné najit ur¢ity kompromis, pokud jde o co nejjednodussi feseni
a 0 co nejveérnéjsi zachyceni skutecnosti. Obecné je nejjednodussi analyza deterministickych

statistickych modeltl, opacné feSeni uloh, ve kterych se vyskytuji dynamické a stochastické
Mikroekonomické a makroekonomické modely

D¢leni podle druhu ¢i velikosti systému, ktery modely popisuji. Mikromodely se tykaji
hlavné podnikti, individudlnich trhti vyrobkli a sluzeb, domdacnostni, spotiebiteld apod.
Makromodely pouzivame ptedevs§im k analyze vyvoje celého narodniho hospodafstvi. [13]

Uéel grafickych modeli

U deskriptivniho modelu je snahou o co nejveérnéjsi popis reality, napf. mapa, ale také

organiza¢ni uspotradani organizace.

Normativni model ndm pfibliZzuje pfedstavu o tom, jak by to mélo byt, napt. Zadouci stav

inovacéniho systému, strategie rozvoje vzdélani.
Vysvétlujici model je teorie, kterd ma snahu vysvétlit urcity jev, napt. zvySeni poctu rozvodi.

Poslednim modelem, ktery se snazi simulovat rizné mozné stavy v budoucnosti, je

prognosticky model. [22]

2.3 Modelovani

Pojem modelovani je odvozen od pojmu model a zahrnuje tedy lidské Cinnosti, ve
kterych model vystupuje. Z dostatecné Sirokého, ¢asového 1 vécného hlediska mizeme ve
vymezenich najit spole¢né rysy pro oba pojmy. Tyto spole¢né rysy jsou shrnuty a citovany

dle [8] viz nize.
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»  Modelovani se tyka vztahu lidi kobjektiim jejich zdjmu, v nemz clovek ma
dominantni ulohu a chce realizovat svij zamer... Modelovani se proto tyka soustavy
¢lovek- objekt — model.

= S modelovanim se lze setkat na riizné urovni a v ruzné interpretaci vsude tam, kde se
vyskytuje Homo sapiens — clovek myslici, a to v celé historii a v celém Zivoté od
nejutlejsiho mladi a do nejvyssiho stari.

v Modelovani vzdy sleduje snahu usnadnit dosazeni cile, ktery si clovek vytycil, a to
neprimo, oklikou... Je atributem cloveka. *

» |V modelovani se vyuzivaji nejruznéjsi lidské schopnosti k realizaci rady cinnosti
specifickych i vseobecnych, védomych i podvédomych, rutinnich i tviircich, fyzickych
| dusevnich, dovolenych i zakdzanych, kjedinému cili, kterym je efektivni, neprimé
(prostiednictvim modelu) vyreseni uikolu.

» ,Modelovani je lidskou schopnosti Fesit uspéesné ukoly a problémy na objektech,
0 jejichz strukture, viastnostech a chovani mame jen neuplné znalosti a k reseni mame
jen omezené podminky. “

*  Modelovani je zaloZeno na vztahu dvou nezavislych objektu — primdrniho
problémového a sekunddarniho modelového, ktery umoznuje z reseni probléemu nebo
obecnéji z realizace zajmu na jednom objektu myslenkovymi procesy odvozovat reseni
na druhém objektu. Zakladem k tomu je vztah podobnosti objektii. Podstatnymi jsou
tedy vztahy nezavislosti, preference a podobnosti. *

= Uloha vytvoieni modelu je iiloha mnohoznacnd. Ke stejnému problému na objektu
Ize vytvorit libovolné mnozstvi modelu ruzné podstaty, sloZitosti, narocnosti. Existuje
vSak dolni hranice, dané objektivné resenym problémem a horni hranice, dand

moznostmi lidi a prostredku, které lidé pro reSeni maji.

Z vyse psaného vykladu plyne, Ze se modelovani dotyka vSech obori lidskych ¢innosti. To ale
neznamend, ze uroven, vyznam a pojeti modelovani jsou v rtiznych oborech stejné. SpiSe
naopak se fada charakteristik modelovani vice ¢i méné lisi. Jsou to napf. tradice uvédomeélého
modelovani, mira uvédomeéni si modelovani jak specificky lidské ¢innosti, iroven vymezeni

a formalizace modelovani, uroven a rozsah tymové prace, apod. [8]
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3 Casové fady

Casové fady jsou dulezitymi statistickymi daty, diky kterym moZeme zkoumat
dynamiku jevli v ¢ase. Maji hlavni vyznam pro analyzu pficin, které ovliviiovaly jejich
chovani a na tyto jevy pusobily v minulosti, tak i pro ptedvidani jejich vyvoje v budoucnu.

Tv w7

v meteorologii, zmény poctu jedinci néjaké populace v demografii, vyvoj koncentrace
necistot v ekologii, vyvoj rozvodovosti v sociologii nebo vyvoj cen v ekonomii. [15]
Definice

., Casovd fada jsou vécné a prostorové srovnatelnd pozorovani (dat), kterd jsou
Jednoznacné usporddana z hlediska casu ve sméru minulost — pritomnost. “ [9]
Statistické (stochastické) a deterministické rady

Statistické fady jsou zatizeny nejistotou. Jedna se o fadu typu (3.1):
y(t) = Bo + pat + &(1); 3.1)
kde &(?) je nahodna veli¢ina s nulovou stfedni hodnotou a kone¢nym rozptylem a t oznacuje
cas.
Deterministické fady jsou fady, u kterych lze jednoznaéné popsat jejich chovani néjakym
matematickym vzorcem, 1ze zkonstruovat jeji pfesnou predpovéd’. Napt. fada typu (3.2):

y(t) = sin(2xft). (3.2)

Cilem analyzy Casové fady je urCeni modelu, podle kterého jsou generovéana sledovana data.
Znalosti modelu muZeme piedpovidat budouci vyvoj systému a do urcité miry i fidit
a optimalizovat chovéani systému pomoci vhodné volby vstupnich parametrii a pocate¢nich

podminek.

V minulosti se jako prvni sledovaly fady astronomickych a meteorologickych pozorovani,
kdezto v soucasnosti se aplikace zamétuji predevsim spiSe do ekonomické oblasti.

K analyze Casovych fad ptevladal zpocatku deterministicky pfistup, ktery pietrvaval jesté
béhem prvni ¢tvrtiny dvacatého stoleti, a to i pfesto Ze byl ¢asto kritizovan pro neschopnost

vysvétlit nepravidelnosti v amplitudach i1 ve vzdalenostech mezi lokalnimi extrémy casovych
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fad. Obrovskym pokrokem v rozvoji discipliny Se pfedstavoval novy stochasticky piistup,

diky némuz lze popsat vétsinu realnych casovych fad z ekonomické praxe. [8], [15]

Typy ¢asovych rad

= Casova fada intervalovych ukazateld — jejich velikost pfimo umémé zavisi na zvolené
délce intervalu. Data se musi pfevést na srovnatelné hodnoty.

= (Casova fada okamzikovych ukazatell — u téchto fad se ukazatel vztahuje k presné
definovanému okamziku. Z tohoto vypliva, Ze hodnota ukazatele nezavisi na délce
intervalu, za ktery je sledovan. Prace s témito Casovymi fadami je tedy slozitéjsi.

= (Casova fada odvozenych charakteristik — tyto fady jsou odvozovany na zikladé
absolutnich udaji okamzikovych nebo intervalovych. Napt. ¢asové fady souctové

nebo ¢asové fady pomérnych Eisel. [10]

3.1 Problémy analyzy ¢asovych rad

V Zivoté mame mnoho nepravidelnych a nespolehlivych procest. Struktura téchto
procesti se nam méni piimo pied o€ima, a proto pfi analyze ¢asovych fad bychom nemé¢li

nékteré problémy opomijet.

3.1.1 Problémy s volbou ¢asovych bodii pozorovani

Casové fady jsou tvofené méfenim (pozorovanim), kterd jsou provadéna
v diskrétnich ¢asovych bodech (okamzicich). Ur€ité z nich jsou uz diskrétni svou povahou
(napt. fady uhrnné produkce né&jaké zemédélské plodiny za jednotlivé roky), jiné je potieba
piedem diskretizovat. Mohou vznikat nékolikerym zptisobem:
» diskretizaci spojité ¢asové fady (napf. cena urcitého zbozi na daném trhu),
* akumulaci (agregaci) hodnot sledované veli¢iny za dané ¢asové obdobi (napf. ro¢ni
vyroba primyslového podniku),
» pramérovanim hodnot uvazované veliCiny v daném casovém intervalu (napt. fada
prumérnych dennich teplot).
Pokud je moznost volby, pak se doporucuje volit kompromisni feSeni. Velka hustota ¢asovych
bodi méfeni umoznuje dobie vystihnout charakteristické rysy Casové fady, ale je mozné, Ze
nastanou potize pii vypoctech. V kazdém piipad¢é se vSak snazime volit ekvidistantni (tj.

stejné Casove vzdalené) intervaly mezi sousednimi pozorovanimi. [8], [15]
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3.1.2 Problémy s kalendaiem

Pfi analyze ekonomickych ¢asovych tad je mozny neptiznivy projev nepravidelnosti
v kalendati (napf. rizna délka kalendainich mésict, Ctyfi nebo pét vikendii v mésici, rizny
pocet pracovnich dni v mésici nebo pohyblivé svatky (napt. velikonoce)). Tento problém je
mozné odstranit korekci — zavedeni standardniho meésice. Dale pak urcité kratkodobé
nepravidelnosti 1ze odstranit pomoci akumulace (napf. pouziti kvartalnich dat namisto
mesicnich).
Dalsim problémem souvisejici s kalendafem mohou byt i neocekdvané udalosti, napf.

vypadek energie, volby, vykyvy pocasi, zmény smérnic, havarie, zména zakont atd. [8], [15]

3.1.3 Problémy s délkou ¢asovych iad

Délka fady znamena celkovy pocet pozorovani (méteni) v ¢asové fadé, nikoliv jako
¢asové rozpéti mezi prvnim a koneénym métenim. Pocet méteni vyrazné ovliviiuje ,,mnozstvi
informace®, kterd fada obsahuje. OvSem zde neexistuje zadnd piima zavislost. Napf.
zdvojnasobeni poctu pozorovani neznamend zdvojnasobeni informaci. B-J metoda vyZaduje
délku alespon 50 méfeni. Paradoxné u dlouhych Casovych fad je nebezpeci, ze by se mohl

zménit charakter fady v prubéhu ¢asu. [8], [15]

r

3.1.4 Problém s nesrovnatelnosti jednotlivych méfeni

Pomoci pfisluSnych cenovych indexi je nutné upravit ekonomické tidaje vzhledem ke
zméndm cen. Nesrovnatelnosti mohou nastat 1 naptiklad neuplnosti dat v riznych piehledech

(napf. dand hodnota v jednom roce se tyka 89 podnikii a v druhém roce 92 podniki atd.) [8]

3.2 Zakladni pristupy k analyze ¢asovych rad

Vybér spravné metody zavisi na celé fad¢ faktorhi: ticelu analyzy, typu sledované tfady,

na zkusenostech, statistice, jakoz i dostupnosti vypocetni techniky a statistického softwaru.

Stru¢né charakteristika &tyf nejéastéji pouzivanych piistupu k analyze éasovych fad

Budeme uvazovat ¢asovou fadu y1, Yo, ..., yn.

3.2.1 Dekompozice ¢asové Fady

Dekompozice ¢asovych fad je proces kvalifikace slozek ¢asovych tad. Je zalozena na
préci se systematickymi slozkami ¢asové fady. U tohoto pfistupu predpokladame, Ze casova

fada obsahuje systematické slozky. Jsou to:
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= trend Tr(t);
* sezonni slozka Sz(t);
» cyklicka slozka C(t);

* nahodna (rezidualni, stochasticka) slozka &(t).

Casova fada nemusi obsahovat viechny vyse uvedené slozky najednou. Casovou fadu je
mozné chapat jako trend, ktery na sebe ,,nabaluje* periodické slozky (sezénni a cyklickd)
a nahodnou slozku (bily Sum). Dekompozice (rozklad) casové fady provadime s nadéji, ze se
Vv jednotlivych slozkach rozkladu sndze podafi identifikovat pravidelné chovani fady nez

V ptvodni nerozlozené fadg.

Dekompozi¢ni metody pracuji pouze se systematickymi slozkami (trendem, sezonni

a cyklickou slozkou). Vyuzivame tedy zpravidla metody regresni analyzy. [1], [8], [15]

Trend

Trendova slozka odrézi dlouhodobé zmény v chovani casové tady, napt. zachycuje
dlouhodoby rist ¢i pokles. Trend vznikl disledkem pusobeni sil, které systematicky pasobi
stejnym smérem. Napiiklad pokud sledujeme prodej v daném pramyslovém odvétvi, byvaji
témito silami napf. zmény ve vySi piijmi obyvatelstva, technologické zmény ve vyrobé,

zmény v populaci, atd.

Trend je vétSinou mozné popsat matematickou funkci v celé délce Casové fady. Pii popisu
trendu je dulezité zachyceni tendence pohybu ¢asové tady, nejde tedy o to, zda ¢asova fada
kratkodobé klesa ¢i roste. Trend ma relativni charakter, napt. zména klimatu, kterd je pro

zemé&délce dlouhodoba, je pro geologa kratkodoba epizoda apod. [1], [8]

Sezonni slozka

Sezoénni slozka popisuje periodické zmény v ¢asové fade, které se odehravaji v rdmci
jednoho ¢asového useku (kalendainiho roku) a kazdy usek se opakuji. Piikladem sezénnich
zmén je disledek stfidani rocnich obdobi. Nej€astéji vidime sezonnost u Ctvrtletnich
a mesiCnich Casovych fad. Sezonni slozka se nemlZze vyskytovat u ro¢nich €asovych ftad,
piestoze se tato slozka pravidelné v Casové fadé opakuje, protoZze by mohla v pribéhu let

menit svij charakter. [1], [8]
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Cyklicka slozka

Tato slozka popisuje dlouhodobé fluktuace kolem trendu. Charakterizuje tedy napft.
fazi rtstu a pak poklesu, ktera je mnohem vétsSi nez jeden rok. U ekonomickych fad je
cyklickéd slozka spojovana se stiidanim hospodaiskych cykli. Tuto slozku je velmi tézké
popsat, protoze pusobi dlouhodobé. Jeji perioda se mize pohybovat v ndsobcich let, proto
kdyz je kratka ¢asova tada, cyklickou slozku nemusime rozeznat a také se jeji charakter mize

v ¢ase ménit. [1], [8]

Rezidualni (nahodna, stochasticka) slozka

Pokud z ¢asové fady odstranime piedchazejici tfi slozky, zbude nahodna slozka. Je
predstavena ndhodnymi fluktuacemi (pohyby) v pribéhu casové tady, které nemaji
systematicky (rozpoznatelny) charakter jako ptedchazejici slozky. Zahrnuje napt. chyby
v méfeni udajii, chyby ve statickém zpracovéani dat (zaokrouhlovani), atd. Pfredpokladem je,
ze rezidualni slozka mé charakter bilého Sumu, tj. ze je tvofena hodnotami nezavislych
nahodnych veli¢in s nulovou stfedni hodnotou a néjakym konstantnim rozptylem. Bily Sum

pokryva frekvenéni pasmo od 0 do . [8], [15]

Rozklad (dekompozice) ¢asové fady muze byt dvojiho druhu:

a) Aditivni

Ve tvaru (3.3):
y®) =Trt) + Sz(1) + C(1) + (1), 3.3)
t=1,2,...,n, kdy vSechny slozky méfime ve stejnych jednotkach jako y(t).
b) Multiplikativni

Ve tvaru (3.4):
y(®) =Tr(1) *Sz(t) * C(1) *&(1), 3.4)
t=1, 2, ..., n, kdy jenom trend méfime ve stejnych jednotkach jako y(t) a zbylé slozky jsou
bezrozmérné veliciny.

Po logaritmické transformaci ptrechazi multiplikativni rozklad na aditivni, aniz by se
statistické vlastnosti bilého Sumu zménily. Nemusi byt obsaZeny vsSechny sloZzky u vSech

vySetiovanych ¢asovych fad. [8], [15]
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3.2.2 Boxova-Jenkinsova (B-J) metodologie

Ptredpokladejme casovou fadu slab¢ stacionarni. Rezidualni slozka je zdkladnim
prvkem pfi konstrukci modelu. Uvedeme typické piiklady modelu:

* Model klouzavych souctt 1. fadu ve tvaru (3.5):

y(t) = &(t) + ke(t-1), (3.5)

kde k je néjaka realna konstanta a ¢(t) reprezentuje tzv. bily Sum.

» Autoregresni model 1. fadu ve tvaru (3.6):
Y1) = e(t) + ky(t-1). (3.6)

B-J metodologie miize modelovat 1 Casové fady s vyraznym trendovym, a nebo sezénnim
charakterem, kde trend i sezonni slozka mohou byt stochasticky modelovany na rozdil od

dekompozice.
Modely B-J jsou mnohem flexibilngj$i na rozdil od modeli dekompozi¢nich — 1épe se
adaptuji na zmény v prabchu casové fady.

V tomto ptipadé se pro analyzu Casové fady vyuziva metod korelacni analyzy. Tyto metody

umoziuji zkoumat zavislosti mezi jednotlivymi méfenimi dané ¢asové fady. [15]

3.2.3 Linearni kauzalni (faktorové) modely

Tyto modely tvofime tak, ze naméfené hodnoty sledované Casové fady vysvétlime

pomoci tzv. faktorovych ¢asovych fad. Jednoduchy ekonometricky model ve tvaru (3.7):
c(t) = o+ fe(t-1) + yx(t) + op(t) + (1), 3.7)

kde c(t) jsou vydaje obyvatelstva na nakup spotiebniho zbozi vroce (). Tyto vydaje
vysvétlujeme pomoci vydaju c(t-1) v roce bezprostiedné piedchéazejicim a pomoci penéznich
piijmu X(t) obyvatelstva a cenového indexu p(t) spotiebniho zbozi v roce (t). @, S, y a d jsou

parametry modelu a ¢(z) je bily Sum. [7]

3.2.4 Spektralni analyza ¢asovych rad

V této analyze se povazuje Casova fada za ,,smés* sinusovek a kosinusovek s riznymi
amplitudami a frekvencemi. Napiiklad pomoci specidlniho statistického ndstroje
periodogramu miizeme ziskat pfedstavu o intenzit€¢ zastoupeni jednotlivych frekvenci

Vv Casové fade€. V této analyze je mozné nahrazovat casovou fadu pojmem signal.

V této analyze ¢asovych fad budeme vyuzivat hlavné Fourierovu analyzu. [8], [15]
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3.3 Predpovédi v ¢asovych radach

Tyto pfedpovédi mohou byt dvojiho druhu:
* bodova predpovéd’ — jednd se o hodnotu predstavujici odhad budouci hodnoty casové
fady v jistém budoucim okamziku;

= piedpovédni interval — tento interval je analogii intervalu spolehlivosti.

Abychom mohli pfedpovédi vytvaiet, je zapotiebi metod bud kvalitativnich, nebo

kvantitativnich.

= Kvalitativni metody (napi. metoda Delfi) jsou vétSinou zaloZzeny na nazoru odborniki
(expertl), a proto maji pouze subjektivni charakter.
» Kvantitativni metody  vychazeji  z objektivnich  matematickych  postupt.

Predpokladame, Ze charakter zkoumané casové fady se v budoucnu nemeéni.

Spravny vybér predpovédni techniky zavisi na spousté faktorti, napiiklad na pozadované
formé predpovédi, pozadované piesnosti, charakteru vstupnich dat a jejich dostupnosti a na

casovém horizontu pfedpovédi.

Musime vzit vuvahu vSechny zkonstruované piedpovédi pro spravné posouzeni kvality
pfedpovédi. V praxi se nejcasteji pouzivaji miry kvality predpovédi (soucet ¢tvercovych chyb
SSE, primérna ¢tvercova chyba MSE, primeérna absolutni odchylka MAD). Miry SSE a MSE

ve srovnani s MAD posuzuji ptisnéji velké chyby piedpovédi nez malé. [8], [15]

3.4 Finan¢ni ¢asové irady, jejich predpoklady a vlastnosti

Soucasti trzniho systému je financni trh, kde se setkdva nabidka a poptavka penéz
a kapitalu. Zakladni informaci finan¢nich trhli je cena, kterd se sleduje v urcité casové
frekvenci a tim tvoti asové fady. V porovnani s jinymi ekonomickymi ¢asovymi fadami maji
finan¢ni Casové fady nékteré specifické vlastnosti a tvarové odliSnosti dané mikrostrukturou
finan¢nich trhi. Hlavnim rysem finan¢nich casovych fad je vysoka casova frekvence
jednotlivych hodnot, zaznamenavaji se nejcastéji v denni frekvenci. Z toho vyplyva, vedle
systematickych faktord maji na dynamiku Casovych fad celkem zna¢ny vliv i1 faktory
nesystematického charakteru, coz se projevuje v jejich pomérné vysoké a promeénlivé
variabilité. U slozek zpisobenych systematickymi faktory se nejvice projevuje trend

a cyklicka slozka, kdezto sezonni slozka neni tak vyrazna. [4]

Nasledujici graf 1 ukazuje typicky prubéh financni ¢asové fady indexu S&P 500 v denni
frekvenci za rok 2011. O indexu S&P 500 vice v kapitole 5.1.
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3.4.1 Hypotéza efektivniho trhu

Zakladnim vychodiskem pro fungovéni finan¢niho trhu je hypotéza efektivniho trhu.

Jeji formulace zni: “Za predpokladu, Ze ceny plné zahrnuji ocekdvani a informace vSech

Data (z proménné

Graf 1: Pribéh finanéni ¢asové Fady indexu S&P 500
Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [19]

:Date )

ucastnikii trhu, jsou jejich zmény nepredikovatelné.* [4]

S touto hypotézou efektivniho trhu je spojena idea modelu vyvoje cen aktiv, ktery je znam
pod pojmem martingdl. Model Ize popsat nasledujicim zplisobem: ,,Jestlize P: predstavuje
cenu aktiva v case t, potom ocekdavand cena v case t + 1 je cena Vv case t, za podminky znalosti
vSech cen aktiva v minulosti, tj. v case t — 1, t — 2, ...“. [citovano z 4] Z hlediska tvorby
predikci to znamend, ze nejlepsi predpoveédi zitfejsi ceny je cena dnesni. JestliZze stochasticky

proces {P:} je Casova fada znazorfiujici cenu né&jakého aktiva, potom formalné lze pojem

martingal zapsat pomoci podminéné stfedni hodnoty (3.8):

E[P11|Py, Py, ] = Pr.

3.4.2 Jednoduché vynosy aktiva

V analyzach Casovych fad se setkavame I S modelovanim transformaci téchto tad.
U finan¢nich ¢asovych tad se pracuje s tzv. vynosy aktiva. Jednoduché vynosy jsou relativni

piirtstky cen, kde takto transformovana ¢asova fada ma lepsi vlastnosti, resp. stacionaritu.

Z publikace [4] vime, Ze cena aktiva nemuze byt mensi nez nula. Minimalni dosazitelny

jednoduchy vynos aktiva je tedy (3.9):
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thﬁz—l apotéRt+1=PPt , (3.9)

Piq t—1

kde P: je cena aktiva v Case t. Takto definované relativni pfiristky ceny, by mély mit
rozdéleni nezédporné nahodné veliCiny. V tomto piipad¢ je nasnad€ rozdéleni logaritmicko-
normalni. Poté logaritmus nahodné veli¢iny s logaritmicko-normalnim rozd¢lenim ma

rozdéleni normalni, a tedy jednoduchy vynos Rt + 1, resp. jeho logaritmus znac¢ime (3.10):
Tt = ll’l(Rt + 1) = lTLPt - lnPt_l = pt - pt—l' (310)

Nejmensi jednoduchy vynos je -1, protoZze cena aktiva nemuize byt zdpornd. Nevyhodou
jednoduchych vynost oproti logaritmickym je, Zze pokud bereme norméalni rozd¢€leni, tak jsou
pravé pravdépodobné i hodnoty mensi nez -1. Proto se pracuje s vynosy logaritmickymi,

u kterych neni toto omezeni.

Graf 2 zobrazujici vypoc¢tené logaritmy koeficientd ristu ptivodnich hodnot indexu S&P 500

je nasledné znazornén.

Graf proménné: OPEN

In(x); D(-1)
0,06 T T T T T T T T T T T T T 0,06
0,04 | 10,04
0,02 0,02
0,00 0,00
=
1]
5
-0,02 ¢ -0,02
-0,04 -0,04
-0,06 + -0,06
-0,08 A 4 4 . . . . L . . . . . -0,08
SRRRIRIBRIIZRIRIRRE
~ — ON M M =% 10 © © M~ W 0O H O T +~
<+ O WO e = W0 KOO M 9 e TN Y S
N ~ ~ ™M N - o - ® N o & o ©

Data (z proménné : Date )

Graf 2: Logaritmy vynosi Fady indexu S&P 500
Zdroj: vlastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [19]
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3.4.3 Predpoklad normality
Jednim ze zakladnich predpokladii je, ze logaritmy vynosti maji normalni rozdéleni
s konstantni stfedni hodnotou a konstantnim rozptylem. Charakteristikou tohoto rozd¢leni je,

ze je symetrické, takze jeho Sikmost je rovna nule a jeho Spicatost je rovna Cislu tfi.

V publikaci [4] je dokazano, ze u burzovnich indexd je mozné vidét odhad Sikmosti jako
zaporné cislo. S rostouci agregaci dat ma zeSikmeni tendenci zvétSovat se. Také odhad
Spicatosti je ve vSech pripadech dennich vynost ¢islo vétsi nez 3, z toho vyplyva, ze vynosy
maji Spicatéjsi rozd€leni nez normalni.

U dennich kurz ve srovnani s burzovnimi indexy neni vSak zeSikmeni vynost tak
jednostranné. I Spicatost ani variabilita neni tak vysoka jako u burzovnich indext. Da se fici,
ze rozdéleni vynosi maji ,tlust$si“ konce nez rozd€leni normalni, tzn. Cetnost vyskytu

extrémné vysokych kladnych ¢i zapornych vynost je vyssi nez za predpokladu normality.

Také je znamo, Ze s rostouci agregaci se ménlivost skute¢nych hodnot ptiblizuje ménlivosti

hodnot normalniho rozdéleni.

Tyto vlastnosti finan¢nich Casovych fad jsou znamy del§i dobu, proto se zacalo hledat
pravdépodobnostni rozdéleni, které by dané vlastnosti charakterizovalo 1épe nez normalni
rozdéleni. Nejprve se navrhlo tzv. stabilni rozdéleni, jednd se o rozdéleni, které zachycuje
zejména vyraznou Spicatost a ,,tlusté* konce rozde€leni Cetnosti vynosii. Ma nekoneény rozptyl
a momenty fadu vyssiho neZ dva. Protoze ale toto rozdéleni ma nekonecny rozptyl, hledalo se

jiné rozdéleni, které by rozptyl mélo kone¢ny a presto momenty vySSiho fadu. Jedna se

0 Studentovo rozdéleni t.

Popularnim rozdélenim v posledni dob¢ se stala tzv. smésice rozdéleni, vyznacuje se tim, ze
logaritmus vynosti ma podminéné normalni rozdéleni s podminénym rozptylem, ktery se méni
Vv zavislosti na Case. Vysledkem je nepodminéné Spicaté rozdé€leni s ,,tlustymi konci®, které

ma kone¢ny rozptyl a momenty vyssiho fadu.

Z vyse uvedeného vyplyva, ze mezi zakladni charakteristické vlastnosti vynost finan¢nich
casovych fad patfi leptokurtické pravdépodobnostni rozdéleni, které je ve srovnani
s normalnim rozdélenim Spicatéjsi s tlustSimi konci. Toto rozdéleni ma také proménlivou

volatilitu. [4]
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3.4.4 Predpoklad linearity

U klasickych analyz financnich Casovych fad je piedpoklad takovy, ze logaritmy
vynosu jsou nekorelované nebo nezavislé stejné¢ rozdélené ndhodné veliciny s nulovou stedni
hodnotou a konstantnim rozptylem. Pokud jde o nekorelovanost, jedna se o proces bilého

Sumu, u nezavislosti jde o proces striktniho bilého Sumu.

V redlu se stava, ze Casto neni splnéna podminka nulové stiedni hodnoty, ale mize se také
stat, ze nemusi byt splnéna podminka nekorelovanosti logaritmti vynost, z ¢eho vyplyva, ze
logaritmy vynosiit mohou byt linearn¢ zavislé. K vyjadieni zavislosti se pouzivaji modely
ARMA. Nelinearni forma zavislosti se projevuje shlukovanim volatility, na coz upozornil
Mandelbrot [17]. Jedna se o tendenci volatility finan¢nich trhii objevovat se ve shlucich
nizkych a vysokych volatilit (malé cenové zmény jsou nasledovany zménami malymi a velké
velkymi). V nasledujicim grafu 3 vidime shlukovani volatility, kde Gseky s nizkym rozptylem

se stfidaji s useky s rozptylem vysokym.

Graf proménné: GBP/USD
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Graf 3: Logaritmy vynosi ¢asové fady kurzu GBP/USD
Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [14]

3.45 Pakovy efekt

Pakovy efekt (,,levarage effect”) znamena, ze negativni Soky plisobi na volatilitu jinak,
nez je tomu tak u pozitivnich Sokii ve stejné absolutni vySi. Akumulace informace se vytvari

ve dnech, kdy se neobchoduje. Pravé to se projevuje zvysenou volatilitou v nésledujicich
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obchodnich dnech. Dalsi zvysSeni volatility zpisobuje také pravidelné zvetejnovani dilezitych
informaci. Volatilita se snizuje pfi dobrych zpravach, kdezto pfi Spatnych zpravach na trhu se

zvétsuje. [4]

3.4.6 Predpoklad autokorelace

Zména autokorelacni struktury souvisi se zménou volatility v Casové tadeé, takze
nelinearni modely Ize interpretovat také jako modely proménlivé volatility. Predpoklad

vyskytu autokorelace je mozné otestovat pomoci Durbin - Watsonova testu. [4]

3.4.7 Predpoklad heteroskedasticity

Heteroskedasticita vymezuje vlastnost, ze logaritmus vynosu méa normalni rozdéleni
S ménicim se rozptylem v zavislosti na case. V analyze financ¢nich casovych fad je
heteroskedasticita velmi typickd. V pfipadé poruSeni homoskedasticity, mluvime
0 heteroskedasticité. Jednd se tedy o situaci, kdy je porusena podminka konecného

a konstantniho rozptylu ndhodnych slozek.

Nasledujici model (3.11) znazornuje podminénou heteroskedasticitu:
(InX, — InX,_1)? = a + p(InX,_; — InX,_,)?* + u,, (3.11)

kde X Xtivyjadiuji hodnoty v Casové fadé pii zméné Casu t 0 jednotku. Parametr a se

vypocitd pomoci metody nejmensich Ctvercli a u; je ndhodna slozka. Pokud je parametr
p roven nule, nemizeme mluvit o heteroskedasticité.
K zjisténi heteroskedasticity se pouziva celd ftada statistickych testti. Jednoduchym

a nejpouzivangjSim testem je Spearmantv test korelace potadi nebo také Whitedv test, ¢i

testovani podminéné heteroskedasticity zaloZené na principu Lagrangeovych multiplikatord.

[4]

3.4.8 Vliv mikrostruktury trhu na vlastnosti finan¢nich ¢asovych rad

Mikrostruktura trhu, respektive aspekty organiza¢niho a technického charakteru,
mohou vlastnosti finan¢nich ¢asovych fad modifikovat. VétSinou u dlouhych ¢asovych tad se

vliv té€chto aspektl ignoruje, jinak se s vlivem musi pocitat.

Nesynchronni obchodovani nejvice ovlivituje charakter finan¢nich ¢asovych tad. Tento efekt
vznikd, kdyz se u hodnot ¢asovych fad, pfedev§sim u fad cen akcii, predpoklada, ze jsou

generovany v intervalech stejné¢ dlouhych. Ve skuteCnosti tomu tak neni, protoze existuji
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pravé dny, ve kterych se neobchoduje. Pokud bychom toto neakceptovali, miize byt
zpusobena zdanliva autokorelace v ¢asové tfadé logaritmi dennich vynost. (Autokorelace je

zpusobena prave zadrzovanim informace v neobchodnich dnech.)

Hlavni a nejdilezitéjsi vlastnost finanéniho trhu je jeho likvidita. O jeji zabezpeCeni se staraji
obchodnici, ktefi na objednavku bud’ nakupuji, nebo prodavaji. Cena nakupu a prodeje se lisi,

a to prave také komplikuje situaci s finan¢nimi ¢asovymi fadami.

Transakcéni cena je jednou z dalSich komplikaci. Tato cena se nemusi ztotoziiovat s cenami
predeslymi, nevime tedy, z jaké ceny pocitat vynos. Také ndhodny pohyb ceny muize zpiisobit
zdanlivou variabilitu v ¢asové fadé nebo autokorelaci. Opét v ptipadé dlouhych ¢asovych tad

vliv aspektu nebude tak vyrazny jako u kratkych.

Také cenové shlukovani, které je zptisobeno cenami uddvanymi nespojité, ackoliv se jedna

0 spojitou veli¢inu, mize modifikovat charakter finanénich ¢asovych tad. [4]

V této diplomové praci se nebudeme uvedenym aspektim mikrostruktury trhu déale vénovat.
Jedna se o specialni problematiku presahujici rimec této prace, avSak musime mit na paméti,
ze vytvorené zavéry predevSim v experimentalni ¢asti mohou byt z vySe uvedenych divodil

.. , 1
relativizovany™.

! Relativizmus - nazor o podminénosti (relativitg) poznani
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4 Box-Jenkinsova metodologie

B-J pristup bere za zakladni prvek konstrukce modelu ¢asové fady rezidudlni slozku.
Tato slozka muze byt tvofena zdévislymi (korelovanymi) nahodnymi veli¢inami. B-J
metodologie tedy miize zpracovavat ¢asové fady s navzéjem zavislymi pozorovanimi. Hlavné
vysetiuje tyto zavislosti pomoci korela¢ni analyzy. Je zavadéjici, myslet si, Ze tato
metodologie vénuje pfehnanou pozornost pouze nahodné slozce a nemize modelovat fady se
zjevnym trendovym nebo sezénnim charakterem. Tyto fady dokaze B-J metodologie
analyzovat pomoci tzv. integrovanych modeli ARIMA a tzv. sezonnich modell, v nichz

sezénni nebo trendova slozka miize byt stochasticky modelovana. [7]
Vyhody a nevyhody tohoto pristupu

Nejprve zaéneme s pozitivnimi rysy:

* Modely maji moznost rychlé adaptace na zmény v pribchu ¢asové tfady, proto je B-J
metodologie uspeésnd i v téch ptipadech, kde dekompozice selhdva.
= B-J piistup je systematicky a mize byt tedy pln¢ automatizovan

» Pristup také vykazuje nejlepsi vysledky pii analyze ekonomickych ¢asovych tad

Hlavni nevyhody B-J metodologie:

* Tento model je vhodny pouze pro casové fady o délce nejméné 50 pozorovani.

wevr

metod.

* Vysledné modely, zejména modely s vétSim poctem parametri se obtiZzné interpretuji.

4.1 Zakladni pojmy B-J metodologie

Cilem této casti je objasnit n€které dilezité pojmy pro modelovani riiznych typl

ekonomickych a finan¢nich ¢asovych fad.

4.1.1 Stochasticky proces

Miizeme fici, ze stochasticky proces je v ase uspofddand fada ndhodnych veli¢in
{X(s,t),s € S,t € T}, kde S je vybérovy prostor a T je indexni fada. Casovou fadu chapeme
jako realizaci stochastického procesu. V dalSich kapitolach budeme uvazovat, ze indexni fada
je fadou celych ¢isel a Ze piedpokladané stochastické procesy, které budeme znaéit jako {X,},

maji nespojity charakter. Jejich realizace, tedy casové fady budeme znacit jako X;. [4]
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4.1.2 Stacionarita

Stacionarita ¢asové fady znamena, ze chovani této fady je stochasticky ustalené.

Prevazné se rozliSuje tzv. striktni stacionarita a slaba stacionarita.

Striktni stacionarita — pravdépodobnostni chovani piislusného stochastického procesu je

invariantni vaci posuntim v ¢ase.

Slaba stacionarita — piislusny stochasticky proces ma konstantni stfedni hodnotu, konstantni

rozptyl a kovarian¢ni strukturu druhého fadu invariantni vii¢i posuntim v Case.

V této diplomové praci budeme pracovat pouze se slabou stacionaritou, budeme ji jednoduse
nazyvat stacionaritou. Stacionarni proces je tedy rovnomérné vyvazeny (tj. s konstantnim
rozptylem) kolem konstantni urovné (tj. ma konstantni stfedni hodnotu). Zavislost mezi
obéma jeho pozorovanimi zavisi pouze na jejich vzajemné ¢asové vzdalenosti, nezavisi tedy
na jejich skute¢ném ¢asovém umisténi v fade.

Stochasticky proces mizeme znalit jako normalni nebo gaussovsky, pokud jeho sdruZené
pravdépodobnostni rozdéleni je normalni. Poté mizeme fici, Ze striktni a slaba stacionarita
jsou ekvivalentnimi pojmy, protoze normalni rozdéleni je jednoznacné charakterizovano

prvnimi dvéma obecnymi momenty. V nasem ptipad¢ budeme piedpokladat praveé gaussovské

stochastické procesy.

Stacionarni stochasticky proces je tedy proces s ndhodnymi veli¢inami, které maji konstantni

(nulovou) stfedni hodnotu a kone¢ny rozptyl.

V B-J metodologii lze analyzovat pouze stacionarni ¢asové fady. VétSinou si k pievodu

Z nestacionarni Casové fady na stacionarni poméahame riznymi transformacemi (nejcastéji

diferencovanim). [4], [7], [8]

4.1.3 Autokorela¢ni funkce (ACF)

V piipad¢ stacionarniho stochastického procesu {X,} lze vyjadfit autokovarianéni

funkci (4.1) mezi veli¢inami X, a X;_4 jako:
Yie = CXp, Xei) = EQXy — ) (Xe—p — ). (4.1)

Hodnota y, je rozptylem hodnot ¢asové fady o2. Po normovani ziskdme autokorela¢ni funkci

(4.2), kterou je mozné vyjadrit jako:
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CXe,Xet) Ve Yk (4.2)

T D)DK ) Yo o

Pk

Vlastnosti autokorela¢ni funkce:

" po=1,prok>0
* vl <vo;lpel <1,prok>0
" Yk = Y-k @ Px = p—i pro viechna k, funkce je tedy symetricka kolem k = 0. [4]

Graf autokorela¢ni funkce se nazyva korelogram. Pfiklad korelogramu si ukdzeme na

nasledujicim grafu 4, ktery zobrazuje ACF logaritmované ¢asové fady indexu S&P 500.

Autokorelaéni funkce
OPEN :In(x)
(Sm. chyby jsou odhady bilého Sumu)

Pos Kor. SmCh Q p
1 +,959 ,0626 234,5 0,000
2 4,926 ,0625 454,0 0,000
3 +,883 ,0624 {654,4 0,000
4 4,854 ,0622 842,7 0,000
5 4,818 ,0621 {1016, 0,000
6 +,798 ,0620 B 1:c2. 0,000
7 +,774 ,0618 E:’ {1338, 0,000
8 +,753 ,0617 E: 1487, 0,000
9 4,730 ,0616 (R {1627, 0,000
10 +,714 ,0615 [ 1762, 0,000
11 4,689 ,0614 ] 1888, 0,000
12 +,666 ,0612 [::l 2007, 0,000
13 +,647 ,0611 E:’ {2118, 0,000
14 +,623 ,0610 I 2223, 0,000
15 +,603 ,0608 :] {2321, 0,000

0 0

0 05 0.0 05 10 — Mez spoleh.

Graf 4: ACF logaritmované ¢asové rady
Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [19]

4.1.4 Parcialni autokorelaé¢ni funkce (ACF)

Parcialni autokorelace podéavaji informaci o korelaci veli¢in X; a X;_joc€isténou o vliv
veli¢in, které lezi mezi nimi.
Parcialni regresni koeficient @, Vv autoregresi k-t¢ho fadu vyjadiuje parcialni autokorelaci se

v v s .- sy ’ o v .y - « : 22 r
zpozdénim k (4.3). Obecnou teorii parcialnich korelaci miizeme najit napt. v ucebnici®. V této

praci uvedeme jen odpovidajici vzorce podle monografie [7]. Plati:

2 Andél, J.: Matematicka statistika. Praha, SNTL/Alfa 1978.
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| Py (4.3)

Q) =T
P

kde || oznacuje determinant matice, P, je matice autokorelaci tvaru (4.4):

1 pi Pr-1 (4.4)
P _ ,01 1 pk_z
k — : i :

Pk-1  Pik—2-- 1

a matice P (4.5), ktera vznikne piedefinovanim posledniho sloupce predchéazejici matice, ma

tvar:
1 pr p (4.5)
p=| o1

Prk-1 Pr-2"" Pk

415 Proces bilého Sumu

Definice procesu citovana z [4]: , JestliZze je stochasticky proces {a;} radou
nekorelovanych ndhodnych velicin jednoho pravdépodobnostniho rozdéleni s konstantni
stiedni hodnotou E(a,) = pu, (obvykle nulovou), konstantnim rozptylem D(a,) = o
ayr =C(as,a,_;) =0, pro vSechna k # 0. Z této definice plyne, ze proces bilého Sumu
{a,} je stacionarni s autokorelaéni funkci pj, a parcialni autokorelaéni funkci @y .
Charakteristické pro tento proces je, ze ACF a PACF jsou identicky nulové. Piesto, Ze se

tento proces v podstaté nevyskytuje, je dilezitym prvkem pfi vystavbé modelti casovych tad.

Bily Sum je tedy takovy ndhodny proces, pro ktery plati, Ze procesy ¢; a &_1 jsou nezavislé

a bily Sum pokryva frekvenéni pasmo od 0 do oo. [8]

4.1.6 Linearni proces

., Kazdy stacionarni proces, ktery neobsahuje deterministickou slozku (slozka, kterd je
na zakladeé minulosti perfektné predikovatelna — stredni hodnota, resp. konstanta, néjaka
periodicka, polynomialni ¢i exponencialni funkce casové proménné t), muze byt vyjadren jako
linearni kombinace rady nekorelovanych stejné rozdélenych nahodnych velicin (dokazal
Wold H.)“, definice citovana dle publikace [4]. Linearni proces (Woldova reprezentace) se

tedy oznacuje jako linearni kombinace popsana v predeslé definici.
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Linearni proces je definovan jako nekone¢na fada (4.6):

Ve =& + Y161 + o+, (4.6)

kde &, je bily sum s rozptylem ¢? a Y; jsou parametry. Pfi zéapisu linedrniho procesu se

obvykle pouziva tzv. operatoru zpétného posunuti B, ktery je definovan jako By, = y,_4
aBly, = Yi—j (coz je n€kolikanasobna aplikace). S pouZitim tohoto operatoru lze rovnici

(4.6) zapsat ve tvaru (4.7):

y: = ¥(B)e, 4.7)
kde

e 4.8)
W(B) = 1+ ;B + YpB% + - = 1 +Z¢j31.
j=1

Linearni proces existuje pouze, pokud nekonecnd fada nahodnych veli¢in na pravé strané
rovnice (4.6) konverguje podle kvadratické¢ho stfedu. Tato podminka soucasné zarucuje

stacionaritu linearniho procesu a nulovou jeho stfedni hodnotu.
V B-J metodologii maji prakticky vyznam specialni linearni modely s konecnym poctem
nenulovych parametri. Pfitom parametry volime tak, aby vysledné modely spliovaly

podminky pro stacionaritu a invertibilitu. Nesmime opomenout, Ze existuji i nestacionarni

modely ARIMA, kter¢ si ptiblizime v pozdé&jsi kapitole.

Specialni pfipady B-J metodologie:

* Proces klouzavych soucti MA(q)
» Autoregresni proces AR(p)
* SmiSeny proces ARMA(p,Q).

4.2 Linearni modely stacionarnich ¢asovych rad

V této ¢asti si struéné shrneme vlastnosti procesi AR, MA a ARMA, jakozto zékladni
stavebni prvky B-J metodologie. Budeme se soustfedit na modely nizSich fadd, které se

v praktickych aplikacich pouzivaji nejéastgji. Cerpano z publikaci [4], [7], [8].

4.2.1 MA - proces klouzavych souctu

Nejprve si ukdzeme model obecné a poté pro prvni i druhy fad.
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4.2.1.1 Proces klouzavych souctit MA(q)

Proces MA(q) ma nasledujici tvar (4.9):

yt = gt + 918t_1 + 62£t_2 + M + Hqgt_q, (49)
nebo s operatorem zpétného posunuti B jako (4.10):
ye = 0(B)e,, (4.10)
kde

q (4.11)
o(B) =1+ Z 6B/

j=1

je operator klouzavych souctii. &; je bily Sum a 6; jsou parametry. Stfedni hodnota tohoto
procesu je nulova, a tedy jeho rozptyl je roven (4.12):
of=yo=1+6f+ -+ 65052 (4.12)
a jeho autokorela¢ni funkce ma tvar (4.13):

O+ 01044y + o+ 0,46, (4.13)
Pk =TT rer+ -t o2

prok=1,..,qap, =0prok > q.

4.2.1.2 Proces MA(1)
Tento proces MA(1) ma tvar (4.14):

yt == gt + ngt—l’ (414)
s podminkou invertibility 6] < 1.

Jeho autokorela¢ni funkce ma tvar (4.15):

6 (4.15)
1+ 67

p1 =

pr =0prok > 1.
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Kvadraticka rovnice (4.16) ma jen jeden kofen, ktery spliiuje podminku invertibility.
p16f —6; +p; =0 (4.16)

Vztah (4.17) pro vypocet parametru 8 na zakladé znalosti autokorela¢ni funkce p je:

1—1—4p? (4.17)

6, =
! 2p,

4.2.1.3 Proces MA(2)
Proces MA(2) ma tvar (4.18):

Ve = & + Hlst_l + 92€t—2' (418)

Spodminkou |nvert|b|||ty 92 + 91 > —1, 92 - 91 > —1, -1< 92 <1.

Autokorela¢ni funkce tohoto procesu ma tvar (4.19):

_ 6,(1+6y) 0, (4.19)

p1_1+912+922 p2:1+612+922

pr =0prok > 2.
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Na nésledujicim obrazku 1 vidime ACF a PACF tohoto procesu. PACF bud’ exponencialné

klesa, nebo ma tvar exponencidlné klesajici sinusoidy.

a) b)
e 1,0 8,50 B 150 8, >0
1
0,8— 8 >0 0,8 — o
0.6 — 2 0,6— 5 >0
0,4 — 0,4 —
0,2 — | 0,2~ l
0 > 0 - : ]
-0,2— . 10 K -0,2— L 3 10 K
0.4 — -0,4 —
-0,6 — -0,6 —
0,8 — -0,8 —
-1,0 - -1,0 —
<) d)
D,
k ;,g: 8, <0 L '1,.: 0 <0
0,5 — 0,4
0,2 — 0,2
0 + > 0 ' +—>
S I - 10k -0,2 |s| I T e "w
0.5 — -0.,4%
-0,6— -0,6
-0,8 — -0,8
-1,0- -1,0
) 1]
fo1,0 8 <0 Fpp 1.0 <0
0.6 8,5 0 0,6 — e
0,6 0,6 — 2
0,4 0,4 —
0,? 0,2 — | |
u L i L l] I T i i i
=02 5 im k =0,2 = > 1im &k
0,4 0,k —
-0,.6 -0,6—
0,8 0,8 —
-1,0 -1,0 -
g) b)
% 1.0+ 0, >0 ¢ 1,0 8, > 0
0,8 1 Kk 078 |
s O = 8, <0 30 ™ [t
0,6— 2 B,6< 2<0
0,4 0,4 —
0,2— 0,2 — | I
n : —> 0 T
0,2 — | 5 0 K 02| s 10k
-0,4 = 0,4 —
-0,6 — -0,6 —
-0,8 — -0,8 —
_1’0— _1,0~

Obrazek 1: ACF a PACF procesu MA(2)

Zdroj: publikace [5]
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4.2.2 AR — autoregresni proces

Ukazku procesu zatneme nejprve modelem obecné, a poté pro prvni i druhy fad.

4.2.2.1 Proces AR(p)

Autoregresni proces AR(p) ma nasledujici tvar (4.20):
Ye =&+ P1Ye—1 + @2Vt @y Ve, (4.20)
nebo s operatorem zpétného posunuti B jako (4.21):
o(B)y: = &, (4.21)
kde
(4.22)

14
pB) =1-) ¢
=1

je autoregresni operator. Stfedni hodnota tohoto procesu AR(p) je nulova a jeho autokorela¢ni

funkce vyhovuje nasledujici soustavé diferencnich rovnic (4.23):

Pk = P1Pk-1 + P2Pk—2 + -+ @pPp—k» k > 0. (4.23)
Parametry se vypocitaji pomoci Yueovy - Walkerovy soustavy rovnic:
pr=¢1 t -+ PpPp—1 (424)

P2 =@1p1 T @+ -+ Qypp—

Pp = P1Pp—1 + P2Pp-2 + ot Dp-

Diky této soustavy linearnich rovnic (4.24), resp. jejim feSenim, urCime parametry

@ vyjadiené pomoci p autokorela¢ni funkce.

4.2.2.2 Proces AR(1)
Tento proces AR(1) ma nasledujici tvar (4.25):

Ye = & T P1YVe-1, (4.25)

s podminkou stacionarita || < 1. Specialné je autokorelacni funkce @1 = p;.
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Na nasledujicim obrazku 2 vidime tvary autokorela¢ni funkce procesu AR(1), a dalsi

obrazek 3 znazornuje charakteristické tvary parcialni autokorelacni funkce tohoto procesu.

P 1,04 % 1,04
0,8 0,8—
0,6— | ‘ 0,6 ‘
0,4 -] | 0,4
0,02_ | l l | -1 S 0’02- | l 1 S
? I 1 %
-0,2 — 5 10 &k -0,2 - | 5 10 k
-0,4 — -0,4 — |
-0,6 — -0,6 —
-0,8 — -0,8 —
-1,0- 0 << -1,0— 1< <0
Obrazek 2: ACF procesu AR(1)
Zdroj: publikace [5]
Puk 1,0 L 1,0=
0,8— 0,8—
0,6— 0,6—
0,4 — 0,4 -
0,2 — 0,2 —
0 + > 0 + 2 >
-0,2 — 5 10 -0,2 — 5 10 K
-0,4 — -0,4 —
-0,6 — -0,6 —
-0,8 — -0,8 —
-1,0- 0 < ¢ < -1,0— 1<%, <0
Obrazek 3: PACF procesu AR(1)
Zdroj: publikace [5]
4.2.2.3 Proces AR(2)
Tento autokorelacni proces AR(2) ma tvar (4.26):
Ye = &+ Q1Ye-1 + @2Y—2 (4.26)
s podminkou stacionarity ¢, + o1 <1, @, —@p1 <1, —-1<¢, <.
Yuleova - Walkerova soustava rovnic pro proces AR(2) ma tvar (4.27):
P1 = Q1+ @21 (4.27)
P2 = @1p1 t @2
s feSenim parametri (4.28):
o1 = p1(1 = p3) _p2—pi (4.28)
1=~ 7 2 = :
1-pf 1-pf
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4.2.3 ARMA - smiSeny proces

Opét nejprve zacneme ukazkou procesu obecné, a poté pro prvnim fadem obou slozek.

4.2.3.1 Proces ARMA(p,q)

SmisSeny proces fadu p a q, ktery znaCime jako ARMA(p,q) zobrazuje nasledujici

rovnice (4.29):

Ve =Q1Ve1 t o+ @Y p + &+ 016+ + 0,6, (4.29)
nebo s operatorem zpétného posunuti B jako (4.30):
@(B)y, = 0(B)e;. (4.30)

Podminka stacionarity smiseného procesu je totozna s podminkou stacionarity procesu AR(p)
a stejné tak podminka invertibility je stejnd jako podminka invertibility procesu MA(q).
Stfedni hodnota smiSeného procesu je nulova a jeho autokorela¢ni funkce p, vyhovuje
podobné soustave diferencnich rovnic jako v ptipadé autoregresniho procesu. Tato funkce ma

tvar:
Pk = ©1Pk—1 T Q2Pk—2 + "+ @y Py i, k>q. (4.31)

4.2.3.2 Proces ARMA(1,1)

Tento proces ma tvar (4.32):
Ve = @1YVe-1 + & + 0161, (4.32)
s podminkou stacionarity || < 1m a s podminkou invertibility |6;] < 1.

Soustava (4.31) bude mit pro tento proces tvar (4.33):

P = P1pk-1, k>1. (4.33)

4.3 Linearni modely nestacionarnich ¢asovych rad

V piedchozi kapitole jsme se zabyvali pouze stacionarnimi procesy. PiedevSim
v ekonomické praxi se vSak velmi casto setkdvame s casovymi fadami tvofenymi
nestacionarnimi stochastickymi procesy. Tato nestacionarita procesu muiize byt zplsobena

Vv ¢ase se ménici stfedni hodnotou procesu ¢i v Case se ménicim rozptylem procesu.
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4.3.1 Proces nahodné prochazky (,,RandomWalk Proces*)

Proces nahodné prochazky je zvlastni ptipad autokorela¢niho procesu AR(1), kde
@1 = 1

Tento proces ma tvar (4.34):

X, =X, +a,. (4.34)
Tento proces miizeme vyjadfit i vztahem pomoci operatoru zpétného posunuti jako (4.35):
(1-B)X, =a; (4.35)
a v ptipad¢ jeho modifikace jako:

(1-B)X, =a, d=2,3,... (4.36)

Tento modifikovany proces (4.36) se nazyva integrovany proces fadu d a oznacuje se jako
I(d). Integrovanym se nazyva proto, ze jeho prvni diference je proces bilého Sumu. Proces

nahodné prochazky se tvofi kumulovanim ndhodnych veli¢in tvoticich proces bilého Sumu.

Podminéna stiedni hodnota procesu se v Case méni a podminény rozptyl je konstantni v ¢ase.

[2], [3]

4.3.2 Procesy ARIMA

Procesy ARIMA umoziuji popis procest, u nichz dochazi ke zménam urovné a tyto
zmény maji nesystematicky nahodny charakter, jak je to bézné u vétsiny ¢asovych fad v praxi.
Tyto modely modeluji stochasticky vedle nahodnych fluktuaci i trend. Pfi konstrukei téchto
modelll jiz nepozadujeme stacionaritu modelované casové fady, ale fada musi byt
pieveditelna na stacionarni prechodem k prvnim nebo vy$$im diferencim. Piikladem je fada,
kterd vykazuje stacionaritu aZ na ndhodné zmény ve velikosti své urovné, lze stacionarizovat

pfechodem k fadé€ prvnich diferenci.

Ma tvar (4.37):

Ayr =y — Ye-1. (4.37)

Casovou ftadu, vykazujici stacionaritu az na ndhodné zmény ve sklonu urovn€, miizeme

stacionarizovat ptechodem k fadé druhych diferenci.
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Integrovany smiseny model ARIMA(p,d,q) je mozné definovat jako:

p(B)w, = 0(B)¢,, (4.38)
kde
w, = Ay, (4.39)

je d-ta diference modelovaného procesu y, a (4.38) je stacionarni model ARMA(p,q) pro
proces w;. Jde o to, Ze se nejprve provede stacionarizace pomoci vhodné diference

modelované fady a vznikla stacionarni fada se modeluje pomoci modelu ARMA.

Model ARIMA (p,d,q) souhrnné zapiseme jako (4.40):

@(B)(1 = B)y, = 6(B)e,. (4.40)
Operator
v(B) = o(BY(1—B)? p =1pp—1  k>1 (4.41)

nazyvame zobecnény autoregresni operator. [7]

Transformace ¢asové Fady a urceni Fadu diferencovani

Cilem transformace ¢asové fady je linearizovat fadu tak, abychom ji mohli analyzovat
modelem ARIMA nebo jeho specidlnimi piipady (AR, MA, ARMA). Touto linearizaci
dosdhneme ptedevsim toho, ze ndhodné Soky generujici fadu maji opravdu charakter bilého
Sumu s konstantnim rozptylem a ¢asto navic s normalnim rozdélenim ¢i jemu podobnym. Pro

ekonomicke resp. finan¢ni Casové fady je Casto vhodna transformace logaritmicka.

Postup pro uréeni fddu diferencovani d:

* Pouzije se graficky zaznam fady. Pokud existuji pochybnosti o stacionarité tady,
zakreslime dale fadu prvnich ¢i druhych diferenci a subjektivné posoudime
stacionaritu téchto diferencovanych ¢asovych tad.

= Pokud je zapotiebi rozhodnout na zakladé objektivnéjSich metod, pouzijeme odhad
autokorelacni funkce. Je dilezité sestavit ACF dané fady a diferenci této fady. Pokud
hodnoty ACF klesaji piiblizn¢ linedrnim tempem, pak je to pfiznakem toho, Ze
alespon jeden kofen autoregresniho operatoru je velice blizky jedné a je tedy tfeba

provést dalsi diferencovani
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» Dalsim krokem je pouzit metodu, pfi niz se posuzuje velikost odhadnutého rozptylu
dané casové tady a rozptylu jejich diferenci. Za d se zvoli ta hodnota, ktera dava
nejmensi odhadnuty rozptyl. Plati totiz, ze pii postupném diferencovani hodnoty
odhadnutych rozptyli klesaji, dokud neni stacionarita dosazena a pak opét zacnou

rust.

Casovou fadu neni vhodné diferencovat vicekrat, nez je nezbytné nutné. Jinak by mohlo

nastat piediferencovani fady. VéEtsSinou pouzivame fad diferencovani d mensi nez 2. [7]

4.4 Modely stacionarnich a nestacionarnich sezonnich ¢asovych rad

Diilezitou vlastnosti mnoha kratkodobych ekonomickych ¢asovych fad je sezonnost.
Sezonni slozkou ¢asovych fad rozumime periodické kolisani majici systematicky charakter.
Toto kolisani se odehrava béhem jednoho kalendéainiho roku a kazdy rok se ve stejné nebo
zménéné podobé opakuje. U dennich finan¢nich Casovych fad se miZe také projevovat
pravidelné periodické kolisani (ve dnech béhem tydne). Tradicnim ptedpokladem je, ze
sezonni slozka ¢asové fady ma pravidelny deterministicky charakter. Skute¢nost byva vsak
komplikovanéjsi, napt. v ptipad¢ ekonomickych Casovych fad je rozumné predpokladat, ze
sezonni slozka ma stochasticky charakter. Takovy to typ systemati¢nosti mizeme dale

klasifikovat na stacionarni a integrovany. [2]

Druhy sezonnich procesu:

Sezonni stacionarni procesy

= Sezonni autoregresni proces SAR(P)
= Sezonni proces klouzavych priméri SMA(Q)
= SmiSeny proces SARMA(p,q)(P,Q)

Sezonni nestacionarni procesy

* Integrované procesy

= Integrovany proces SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)

Podrobngéjsi popisy a konstrukce modelt jsou uvedeny v publikacich [2], [3], [4], [7].

4.5 Konstrukce modelu v Box-Jenkinsové metodologii

V této casti si velmi zjednoduSené ukédzeme, jak lze pro danou stacionarni fadu

systematicky ve tfech fazich vybudovat piislusny model. Fazemi B-J metodologie jsou
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popisy fazi konstrukce modeld v B-J metodologii zaznamenavaji mnohé publikace [2], [3],
[4], [7], proto je zbyte¢né se dopodrobna rozepisovat i v této praci. Pro ¢tenaie je predevsim

dualezité nastinéni této problematiky.

Identifikace modelu

Zakladnim ukolem je vybrat typ modelu (AR, MA ¢i ARMA) a explicitné urcit fad
modelu. Velmi zjednodusenym postupem je, Ze si nejprve ovéfime stacionaritu a piipadné
data stacionarizujeme. Dale zkontrolujeme nulovost stiedni hodnoty, pokud by byla nenulov4,
je nutné fadu vycentrovat. Vlastni identifikace je zalozena na analyze odhada autokorela¢ni
a parcidlni autokorela¢ni funkce. Tyto odhady mohou byt navzijem silné korelované,
doporucuje se tedy netrvat na jednozna¢ném urceni fadu modelu, ale vyzkouset vice modeli.
Zavérem je spocteni pocatenich odhadl parametrti. Tyto odhady byvaji velmi hrubé, a proto

se vyuzivaji jako vychozi hodnoty pifi odhadovani parametrd modelu v nasledujici etapé.
yuzivaji | y yp p 1] p

Odhad parametri modelu

Odhady parametri jiz identifikovaného modelu postupné upfesitujeme pomoci
iteracnich postupii. Klasickou metodou je metoda nejmensich nelinearnich étverci. V praxi se
uplatiiuje podminéna metoda nejmensich nelinedrnich ¢tverci nebo metoda nepodminéna
nejmensich nelinedrnich ¢tverct. Uréeni odhadli parametrti v nyné€jsi dobé provadime pomoci
softwareovych produktl. Zavérecnym krokem této Casti je urceni pfesnosti ziskanych odhadi

parametrtl.

Verifikace (ovérovani) modelu

Cilem verifikace modelu je potvrzeni spravnosti a pravdivosti navrzené¢ho modelu. Pro
verifikaci se nejcastéji pouzivaji metody, jako metoda pfeparametrizovani modelu, metoda
odhadnutych rezidui nebo metoda zaloZzena na Portmanteau testu. Napiiklad jsou-li zjistény
(na misto MA vybudujeme ARMA), piipadné¢ zvySime tad modelu, a pak opét hledame

odchylky u pivodni fady. Tento uvedeny piiklad se tyka metody pfeparametrizovani modelu.
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5 Experimentalni Cast

Analyzy zabyvajici se jakoukoli kvantitativni analyzou financ¢nich dat, predevsSim
statistickym zpracovanim finan¢nich dat, mezi které patii klasickd popisna statisticka analyza,
statistickd identifikace, odhad modelu a verifikace modelu, statistick¢ testovani raznych
finan¢nich principi a modelovani piedpovédi v ramci vytvoreného modelu, nazyvame
analyzy finan¢nich cCasovych ftad, nebo také ekonometrie finan¢nich trhii, finanéni
ekonometrie a kvantitativni analyza financnich dat. Zpracovani téchto financnich dat se
provadi v nami zvoleném softwaru s vyuzitim vSech znamych informaci. Nasledn¢ probiha
vyhodnoceni ziskanych vysledki z pohledu jejich platnosti teorie v praxi a dopad na redlna

finan¢ni data.

Cilem této Casti je pro vybrana finan¢ni data sestrojit vhodny teoreticky model a ten pouzit na
realnd data. Sestrojeni daného modelu umoZiiuje porozumét mechanismu casové fady
a pochopit podminky a vazby, které jsou mezi t€émito hodnotami. Na zékladé€ téchto modeld,
podminek a predpokladii 1ze simulovat vliv ptisobici zmény ve vyvoji finan¢ni casové tady.
My se zde budeme zabyvat pouze zakladnimi B-J. modely, piestoze se v nynéjsi dob¢ pracuje
sjejich upravenymi modely, napf. ARCH, GARCH, EGARCH...atd. Je nutné ovéfit
adekvatnost zvolenych metod a postupi. V zavéru bude popsdna progndza financnich

¢asovych tad.

Finan¢ni Casové fady se vyskytuji bézné kolem nas, ale hlavnim zdrojem pro tyto fady jsou
statistické ufady, centrdlni banky, finan¢ni instituce, finan¢ni agentury, penzijni fondy,
pojistovny, banky, poradenské firmy, burzy a mnoho dalsich.

Pro nas$i experimentalni ¢ast byly vybrany dvé finan¢ni ¢asové tfady. Prvni fadou jsou denni
hodnoty burzovniho indexu S&P 500 za rok 2011. Dalsi zkoumanou finan¢ni ¢asovou fadou

je vyvoj kurzu GBP/USD od pocatku roku 2003 do konce roku 2011.

Veskeré vypocty a modelovani jsou provadény ve statistickém softwaru STATISTICA.

Software STATISTICA

Spolecnost StatSoft byla zalozena v roce 1984 v USA. Pozdéji pak vznikaly pobocky
firmy po celém svété. Stala se tak jednim z prednich svétovych dodavateld na poli softwaru

pro analyzu dat.

Produkty fady STATISTICA nasly uplatnéni v cele fadé nejriznéjsich vyrobnich podniki,

v oblasti vzdélavani a finanénich instituci. Tento produkt ziskal cenna uznani jak od béznych
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uzivateld, tak od odbornik. Od vydani prvni verze tohoto systému v roce 1993 je hodnocena

nejlépe ve své kategorii ve vSech nezavislych hodnocenich. [21]

STATISTICA je systém, ktery slouzi vice jak 600 000 uzivatelim po celém svété pro
podporu strategického i vykonného fizeni financi, vztahu se zakazniky, kvality, rizik, pfi
vyzkumu, ve vyuce a vyvoji. Vyuziva K tomu rozsahlou nabidku analytickych metod,

grafickych vystupti, nastroju pro automatizaci, spolupraci, reportovani, spravu dat, atd. [20]

Existuje mnoho zpusobi, jak je mozné data analyzovat. Na svych oficidlnich webovych
strankach spole¢nost StatSoft odkazuje napf. na metodu Credit Scoring, Fraud Detection
a dalsi. Pro naSe ucely byla vybrana analyza Casovych fad a testovani hypotéz. Studenti
Univerzity Pardubice si po ptihlaSeni do univerzitniho intranetu mohou tento software
bezplatn¢ stahnout. Licenci je nutné kazdoroéné obnovovat. Diky tomu bylo mozné provést

modelovani v tomto programu.

5.1 Index S&P 500 (Standard & Poor’s 500)

Tento index je jednim ze tfi nejsledovanéjSich americkych indexti. Povazuje se za
standardni méfitko vykonnosti amerického akciového trhu. Obsahuje akcie 500 nyni jiz
vyhradné americkych spolecnosti, které reprezentujici dané odvétvi, maji velky podil na trhu
a jsou dostatecné stabilni. Pfevdznd vétSina akcii v indexu S&P 500 zahrnutych je

obchodovana na NYSE, ostatni na Nasdaqu a zlomek na AMEX.

S&P 500 vznikl v roce 1957, ale tviirci propocitali jeho hodnoty zpétn€ do roku 1926. Zmény
cen akcii spolecnosti s vyssi trzni kapitalizaci budou mit vétsi vliv na jeho hodnotu neZ zmény

cen akcii malych spolecnosti, protoze je vaZen podle trzni kapitalizace.

Hlavni vyhodou indexu S&P 500 je, Ze predstavuje asi 70 % celkové trzni kapitalizace
amerického akciového trhu a také to, Ze je vhodné diverzifikovan®. Diky tomu je dostate¢né
americka ekonomika reprezentovana. OvSem jeho nevyhodou je, Ze nezahrnuje akcie

zahrani¢nich spole€nosti, které na americkém akciovém trhu tvoii nezanedbatelnou ¢ést.

Pti zavedeni indexu v roce 1957 byla jeho hodnota propocitana na 45 bod{, od roku 1998 do
soucasnosti se pohybuje v rozmezi 1000 az 1500 bodi. Ro¢ni zhodnoceni ptesahuje 7 %.
Dlouhodobého rekordu 1 527 bodl doséhl index v bieznu 2000, ten byl ptekonan opét v fijnu
2007 (1565 b).

® Diverzifikace - rozligovani, roz&lenéni, rozriiziiovani; rozsiteni po&tu, Elenéni
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Vedle indexu S&P 500 existuji jesté dalsi indexy z produkce Standard & Poor's, naptiklad
S&P 400 Mid Cap, ktery monitoruje vyvoj akcii firem se stfedné velkou trzni kapitalizaci,
nebo S&P 600 Small Cap, ktery sleduje vyvoj akcii firem s nizkou trzni kapitalizaci. [19]

Jak bylo vySe uvedeno, pro naSe modelovani byla vybrana finan¢ni Casova fada tvofena

dennimi hodnotami indexu S&P 500 o¢isténymi o vikendy za rok 2011.

5.1.1 Identifikace modelu

Prvnim krokem pocatku analyzy bylo grafické zobrazeni dané financni Casové fady
indexu. Finan¢ni ¢asova fada byla znazornéna pomoci spojnicového grafu 5, ktery zobrazuje
jeji charakteristické vlastnosti a rysy. Jednotlivé hodnoty této fady jsou vyznaCeny osami
grafu. Na ose x (horizontalni osa) jsou vyznaceny denni hodnoty a na ose y (vertikalni osa)
hodnoty indexu. V grafu je mozné vidét, ze po pocateéni stagnaci zhruba do poloviny roku
doslo k prudkému poklesu a naslednému mirnému vzestupu, ktery pokraoval az do konce

roku.
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Graf 5: Spojnicovy graf znazoriiujici index S&P 500
Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [19]

Z grafu je také ziejmé, Ze Casova fada je nestacionarni a ze neobsahuje sezonni slozku. Radu

dale stabilizujeme logaritmickou transformaci (ptirozeny logaritmus) danou vztahem (5.1):
x: = Inx,, (5.1)

kde x' jsou hodnoty ptivodni fady. Tuto transformovanou fadu zobrazuje nasledujici graf 6.

44



Graf proménné: OPEN

In{x)
725 725
7.20 7.20
7.15 7.15
- o
& 710 7,10
O
7.05 7.05
7.00 7.00
695 6,95
EEEEEEEERERERERE
- - &N M M ¥ 1 © © N~ 0O O N O = =
o w w (=] (=] o o™ o = w w [=2} o = = N >3

Data (z proménné : Date )

Graf 6: Logaritmovana ¢asova fada indexu S&P 500

Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [19]

Logaritmovana Casova fada je zjevné nestacionarni, coZ potvrzuje i tvar ACF a PACF

[grafy 7, 8]. Hodnoty ACF klesaji velmi pomalu, piiblizn¢ linearnim tempem, vykazuji

pritomnost deterministického a stochastického trendu. Stejné jako u PACF je prvni hodnota

blizka jedné, ptedpokladame tedy, Zze finan¢ni Casova fada je typu I(1), a proto ji budeme

stacionarizovat prvni diferenci. Tyto diference jsou dany vztahem (5.2), kde p oznacuje misto

potiebné diference.
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ACF logaritmované ¢asové rady indexu S&P 500

(5.2)

Zdroj: vlastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [19]
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Parcialni autokorelaéni funkce
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Graf 8:PACF logaritmované ¢asové Fady indexu S&P 500
Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [19]

Po nasledné prvni diferenci je z grafu 9 patrné, Ze ¢asova fada je stacionarni. Proto neni nutné
fadu analyzovat druhou diferenci. Na tomto grafu je také vidét ménici se prubeh volatility
Casové fady. Je mozné fici, Ze ¢im je volatilita nizsi, tim odhad modelu je ptesnéjsi. Také je
ziejme, Ze nesystematickd slozka vykazuje pfitomnost podminéné heteroskedasticity.

Pro kontrolu byla stacionarita potvrzena pomoci ACF a PACF [graf 10, 11]. Tyto funkce

ukazuji, Ze jsme se zbavili silnych zavislosti.

Graf proménné: OPEN

In(x); D(-1)
0,06 v T T 0,06
0,04 0,04
0,02 0,02
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z
L
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-0,06 -0,06
-0,08 -0,08
SRacaccccaacagaaga
- - 6N M M T 1 © © ~ ©® O 0O O = = o
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Data (z proménné : Date )

Graf 9: Logaritmy vynosu Fady indexu S&P 500
Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [19]
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V grafu 10 také vidime, ze autokorelacni koeficienty piekracuji danou hladinu vyznamnosti
(o = 0,05), mizeme je tedy pokladat za nenulové, tzn. ¢asova fada obsahuje systematickou
slozku. Ptitomnost této slozky vidime ve sloupci pod pismenem Q (Box-Ljungova statistika)
na pravé stran¢ zobrazené¢ho grafu ACF. Z tohoto grafu jsme si také ovéfili predpoklad
autokorelace pomoci autokorela¢ni funkce. Pro toto ovéfeni je také moznost pouzit Durbiniiv

- Watsonuv test.

Autokorelaéni funkce
OPEN :In(x); D(-1)
(Sm. chyby jsou odhady bilého Sumu)

Pos. Kor. SmCh Q P
1 -,097 ,0627 B 2,37 ,1238
2 +,118 ,0626 i { 5,89 ,0s25
3 -,165 ,0625 12,87 ,0049
4 +,084 ,0624 . {14,628 ,0054
5 -,192 ,0622 424,19 ,0002
[ +,037 ,0621 El 424,55 ,0004
7 -,022 ,0620 | 24,67 ,0009
8 +,011 ,0619 | 424,70 ,0018
9 -,077 ,0617 0 26,26 ,0019
10 +,103 ,0€16 D 29,04 ,0012
11 -,015 ,0615 ] 29,10 ,0022
12 -,046 ,0613 I:I 29,65 ,0032
13 +,050 ,0612 i 30,32 ,0042
14 -,041 ,0611 D 30,76 ,0060
15 +,007 ,0610 | 30,78 ,0094

0 s 0

21,0 05 0.0 05 10 — Mez spoleh.

Graf 10: ACF prvni diference indexu S&P 500
Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [19]

Parcialni autokorelaéni funkce
OPEN :In(x); D(-1)
(Sm. chyby predpokladaji stupen AR rovny k-1)
Kor. SmCh

o
o]
w

-,097 ,0631
+,109 ,0631

-,148 ,0631

B S

+,049 ,0631
-,157 ,0631
-,022 ,0631
+,030 ,0631
-,047 ,0631

Ww o @ »

-,062 ,0631

= .-

10 +,075 ,0631
11 +,000 ,0631
12 -,080 ,0631
13 +,075 ,0631

14 -,062 ,0631

15  +,003 ,0631

2t —C

05 1,0 — Mez spoleh.

Graf 11:PACEF prvni diference indexu S&P 500
Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [19]

47



Stacionaritu jsme urcili pomoci grafii, tedy subjektivni metodou, ktera je velice jednoducha
a velmi efektivni. Urceni a ovéfovani fadu diferenci je také mozné ovéfit testem pomérem
rozptylli a testovanim jednotkovych kotent (napt. D-F testy, Phillipsovymi - Perronovymi

testy, KPSS testy, atd.) [4], coz v tomto pfipadé neni nutné.

Popisné statistiky
Proménna N platnych | Primér | Median | Minimum | Maximum | Rozptyl | Sm.odch. | Sikmost | Spicatost
Logaritmy vynosu 251] 0.000016] 0.001279]| -0.067520) 0.044981| 0.000208| 0.014411| -0.536757| 2926853

Tabulka 1: Popisné statistiky logaritmi vynosi indexu S&P 500
Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [19]

V tabulce 1 mtizeme vidét popisné statistiky logaritma vynost, tj. logaritmy koeficientl ristu
indexu S&P 500. Z téchto popisnych statistik mizeme vycist, ze se jedna o 251 platnych
pozorovani, ktera jsou rozlozena Vv intervalu od -0,0675 do 0,04498. V tabulce také vidime
Sikmost a Spicatost. Z teorie vime, ze symetrické rozdeleni je charakteristické tim, ze jeho
Sikmost je rovna nule a jeho Spicatost je rovna ¢islu 3. O piedpokladu normality u finanénich

¢asovych fad je pojednano v kapitole 3.4.

V naSem piipad¢ je hodnota Sikmosti SK, = —0,536757 zaporné ¢islo. V literatuie [4] bylo
dokazano, ze Sikmost, vypocitana z logaritmt vynosu finan¢nich ¢asovych fad burzovnich
indexi, ma srostouci agregaci dat tendenci se zvétSovat, a toto budeme predpokladat
I V naSem piipad¢. Vzhledem k tomu, ze median je malé ¢islo ¥ = 0,001279, mizeme fici, Ze

skute¢né rozdéleni je zeSikmené tak, ze zaporné vynosy se objevuji Castéji nez kladné vynosy.

Odhad spicatosti K, = 2,926853, je velice blizky cislu 3, mizeme piedpokladat normalni

rozdéleni.

Pro ukazku je znadzornén normalni graf 12 pravdépodobnostniho rozdéleni logaritmt vynost
indexu. Na tomto grafu je zfetelné, Ze se nejedna zcela o normalni rozdé€leni, coZ jsme si
dokazali vySe z hodnoty Sikmosti. Toto rozd€leni ma ,,tlust$i“ konce neZ norméalni rozdé€lent,
a proto Cetnost vyskytu extrémné vysokych kladnych ¢i zdpornych vynosii bude vyssi nez za
pfedpokladu normality. MulZeme proto fici, ze vysledkem je nepodminéné rozdéleni

S ,,tlustymi* konci.

48



Na grafu 13 je

Procento (rel. tetnost)

Normalni pravdép. graf: OPEN
In{x); D(-1)

Otekavana normalni hodnota
o

-0,08 -0,068 -0,04 -0,02 0,00 0,02 0,04 0,06
Hodnota

Graf 12: Normalni rozdéleni logaritmi vynosi indexu S&P 500

Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [19]

mozné vidét pribéh empirické distribuéni funkce logaritmi vynost indexu.

Empiricka distr. funkce pro OPEN_3
Prim. = 0,000016, Sm.odch = 0,014411, N = 251
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— Empiricka distr. funkce

; : : . : : — Normalni
-008 -006 -004 -0,02 0,00 0,02 0,04 0‘06—95%dolnipésspolehlivostj

OPEN_3 — 95% horni pas spolehlivosti

Graf 13: Empiricka distribu¢ni funkce logaritmii vynosi indexu S&P 500
Zdroj: vlastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [19]
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5.1.2 Odhad parametri modelu a nasledna verifikace

Dalsim krokem B-J metodologie je odhad parametrii zkouseného modelu a nésledna
verifikace téchto parametri i modelu. Nejprve odhadneme model ARIMA(1,1,0), tento model

se sklada z prvni diference a modelu AR(1). Vysledky jsou zobrazeny v nasledujici tabulce 2.

Vstup: OPEN (SP500-2011)
Transformace: In(x),D(1)
Model:(1,1,0) PC Rezid. = ,00021

Param. | Asympt. | Asympt. p Dolni Horni
Paramet. SmCh | t( 250) 95% spol [95% spol
p(1) -0,096781(0,063142| -1,53276|0,126601] -0,221138(0,027577

Tabulka 2: Odhad parametru modelu ARIMA(1,1,0)
Zdroj: vlastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [19]

Vyznamnost parametru otestujeme pomoci t-testu. Porovname-li hodnotu p =0,126601
s hladinou vyznamnosti o = 0,05, prokaZzeme, Ze stfedni hodnota a parametr nejsou rizné od
nuly. A také porovname-li hodnotu t-testu Ty, = 1,53276 s hodnotou t = 1,96, kde t je 95%
kvantil rozd¢€leni t, vidime, Ze t je vétsi nez testovaci kritérium, a tedy parametr nemizeme

povaZovat za statisticky vyznamny.

Dale to, ze tento model nebude vhodny, nam indikuji i grafy 14 a 15, zobrazujici rezidualni
ACF a PACF indexu S&P 500 modelu ARIMA(1,1,0). Tyto grafy neukazuji nesystemati¢nost

(n¢které hodnoty leZi vné toleran¢nich mezi).

Autokorelaéni funkce
OPEN :ARIMA (1,1,0) rezidua
(Sm. chyby jsou odhady bilého Sumu)

Pos. Kor. SmCh Q <]

1 +,011 ,0627 | 03 ,8658
2 +,094 ,0626 B 2,31 ,3158
3 -,149 ,0625 7,95 ,0470
4  +,050 ,0624 1] 8,61 ,0718
s -,184 ,0622 [[] {17,33 ,0039
6 +,017 ,0621 | 17,41 ,0079
7  -,018 ,0620 | 17,49 ,0145
8 +,002 ,0619 17,49 ,0254
9 -,068 ,0617 18,69 ,0280
10  +,096 ,0616 N 21,10 ,0205
11 -,010 ,0615 | 21,12 ,0322
12 -,043 ,0613 0 21,61 ,0422
13 +,043 ,0612 D 22,10 ,0539
14 -,036 ,0611 I 22,45 ,0700
15 +,008 ,0610 | 122,46 ,0963

o
o
o
w
2
=]
=]
&3]
=]

— Mez spoleh

Graf 14: ACF rezidui indexu S&P 500 modelu ARIMA(1,1,0)
Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [19]
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Parcialni autokorelaéni funkce
OPEN :ARIMA (1,1,0) rezidua
(Sm. chyby predpokladaji stuperi AR rovny k-1)
Pos. Xor. SmCh

1 +,011 ,0631 |

2 +,094 ,0631 .

3 -,152 ,0631

4 ]
]

+,048 ,0631

5 -,164 ,0631
-,003 ,0631
+,026 ,0631

8 -,055 ,0631
s -,049 ,0631

10 +,079 ,0631

11 -,015 ,0631

12 -,071 ,0631

13 +,076 ,0631

14 -,069 ,0631

15 +,018 ,0631

o '=DI:|D=I:J|:”:|':‘—

05 1,0 — Mez spoleh

Graf 15:PACEF rezidui indexu S&P 500 modelu ARIMA(1,1,0)
Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [19]

Protoze pifedchozi model nebyl vhodny, pokusime se data namodelovat modelem
ARIMA(0,1,1) — prvni diferenci jsme doplnili modelem o ¢ast MA(1). K této analyze

pouzijeme obdobny postup odhadd parametru modelu a verifikaci jako u predesiého modelu.

Vstup: OPEN (SP500-2011)
Transformace: In(x),D(1)
Model:(0,1,1) PC Rezid. = ,00021

Param. | Asympt. [ Asympt. p Dolni Horni
Paramet. SmCh | t( 250) 95% spol | 95% spol

q(1) 0,081344(0,058659( 1,386735]0,166758| -0,034184)| 0,196872

Tabulka 3: Odhad parametru modelu ARIMA(0,1,1)
Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [19]

Tabulka 3 zobrazuje hodnoty parametru q(1). Vyznamnost tohoto parametru otestujeme
pomoci t-testu jako u predeslého modelu. Opét jsme dosli k zavéru, Ze testovany parametr
neni statisticky vyznamny. Hodnota t-testu (1,386735) je mens$i neZ testovaci kritérium
a i hodnota p =0,166758 je vétsi nez hladina vyznamnosti a = 0,05.

Nevhodnost modelu nam indikuji i nasledujici grafy 16 a 17 zobrazujici rezidualni ACF a
PACF indexu S&P 500 modelu ARIMA(0,1,1). Tyto rezidualni grafy stale potvrzuji existenci

systematické slozky (n€které hodnoty lezi vné toleran¢nich mezi).
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Pos Kor.
1 -,008
2 4,105
3 -,152
4 +,057
5 -,186
6 +,021
7 -,020
8  +,004
9 -,069

10 +,096

11 -,011

12 -,043

13 +,044 ,

14 -,037

15 +,008

Autokorelaéni funkce
OPEN :ARIMA (0,1,1) rezidua
(Sm. chyby jsou odhady bilého Sumu)

SmCh Q b

,0627 | ,01 ,9042
,0626 . 2,83 ,2434
,0625 8,76 ,0327
,0624 g 9,58 ,0482
,0622 18,51 ,0024

118,62 ,0049

&
o
I
o

— = — - e
(]
N
[
-
w

=3
e
w
[=

, 0615 22,46 ,0211
,0613 22,95 ,0282
0612 23,46 ,0365
,0611 23,82 ,0482
,0610 23,84 ,0679
20 05 0.0 05 10 — Mez spoleh.

Graf 16: ACF rezidui indexu S&P 500 modelu ARIMA(0,1,1)
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Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdklade dat z [19]

Parcidlni autokorelaéni funkce
OPEN :ARIMA (0,1,1) rezidua
(Sm. chyby predpokladaji stuperi AR rovny k-1)

SmCh
, 0631
,0631
, 0631
, 0631
, 0631
, 0631
, 0631
, 0631
, 0631
L0631
, 0631
,0631
, 0631

,0631

,0631
0

-1,0 05

e =DD|:I=.D|:1D,=,_ =T

05 1,0 — Mez spoleh.

: PACEF rezidui indexu S&P 500 modelu ARIMA(0,1,1)

Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [19]

Rezidualni ACF i PACF maji nékteré hodnoty statisticky vyznamné odlisné od nuly, a tedy

dany model opét neni vhodny, pokusime se fadu prvnich diferenci analyzovat slou¢enim obou

modeltt AR(1) a MA(1) a vytvofit tak smiSeny model ARIMA(1,1,1). Pro modelovani opét

pouzijeme stejny postup odhadu parametrt a jejich kontroly.

Odhadnuté parametry zobrazuje nasledujici tabulka 4.
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Vstup: OPEN (SP500-2011)
Transformace: In(x),D(1)
Model:(1,1,1) PC Rezid. = ,00020

Param. | Asympt. [ Asympt. p Dolni Horni
Paramet. SmCh | t( 249) 95% spol| 95% spol
p(1) -0,871408|0,074319| -11,7252]0,000000| -1,01778| -0,725033
q(1) -0,765596|0,092998| -8,2324|0,000000| -0,94876]| -0,582434

Tabulka 4: Odhad parametri modelu ARIMA(1,1,1)
Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [19]

Opét provedeme otestovani parametri p(1) a q(1). U obou parametrt je hodnota p rovna nule.
Kdyz tuto hodnotu p porovname s hladinou vyznamnosti a = 0,05, prokazeme, ze stfedni

hodnota a parametr jsou rizné od nuly, protoze hodnota p je niz$i ne hladina vyznamnosti.

Dale porovname hodnoty t-testu kazdého parametru s hodnotou t = 1,96, kde t je 95% kvantil
rozdéleni t. Pro parametr p(1) mame hodnotu t-testu Ty, = 11,7252 a pro parametr q(1) je
tato hodnota rovna 8,2324. Ob¢ tyto hodnoty t-testu jsou vyssi nez t = 1,96. [16] Vysledkem
verifikace je tedy zjisténi, ze oba parametry maji statistickou vyznamnost. Statisticky
vyznamné parametry software STATISTICA uvadi ¢ervenou barvou, coz je vidét z tabulky 4

a 1to nam dokazuje spravnost provedenych testa.

Vhodnost modelu nam ukazuji i rezidualni grafy ACF a PACF indexu S&P 500 [grafy 18,
19]. Hodnoty téchto rezidualnich funkci se snizily tak, Zze vSechny lezi uvnitf nebo na hranici

intervalu spolehlivosti.

Autokorelaéni funkce
OPEN :ARIMA (1,1,1) rezidua
(Sm. chyby jsou odhady bilého Sumu)

Pos Kor SmCh Q P
1 +,050 ,0627 ] 65 ,4215
2 -,006 ,0626 | 66 ,7205
3 -,066 ,0625 | 1,77 ,6223
4 -,015 ,0624 | 1,82 ,7682
5 -,128 ,0622 L] 6,03 ,303
6 -,038 ,0621 0 6,41 ,3789
+,041 ,0620 ﬂ 6,84 ,446
8 -,042 ,0619 0 7,28 ,5057
9 -,045 ,0617 0 7,83 ,5516
10 +,085 ,0616 0 9,72 ,4655
11 +,007 ,0615 | 9,73 ,5546
12 -,067 ,0613 0 10,91 ,5365
13 +,065 ,0612 0 12,03 ,5256
14 -,049 ,0611 [ 12,67 ,5526
15 +,008 ,0610 | 12,69 ,6263

10 05 0.0 05 10 — Mez spoleh

Graf 18: ACF rezidui indexu S&P 500 modelu ARIMA(1,1,1)
Zdroj: vlastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [19]
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Parcialni autokorelaéni funkce
OPEN :ARIMA (1,1,1) rezidua
(Sm. chyby predpokladaji stupen AR rovny k-1)
s. Kor. SmCh

+,050 ,0631

o
1
2 -,009 ,0631
3 -,065 ,0631
4 -,008 ,0631
5 -,128 ,0631
-,031 ,0631
+,041 ,0631
8 -,065 ,0631
9 -,048 ,0631
10 +,080 ,0631
11 -,018 ,0631
2 -,066 ,0631
13 +,076 ,0631
4

7 ,0631

O o _mn_ =l

-, 07
15 +,027 ,0631

-1,0 -05 0.0 05 1,0 — Mez spoleh

Graf 19: PACF rezidui indexu S&P 500 modelu ARIMA(1,1,1)
Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [19]

I tyto funkce, resp. statistickou vyznamnost je mozné verifikovat napt. pomoci Portmanteativa

testu, ktery ovétuje nekorelovanost rezidui.

Na predeslém grafu 18 si opét v§imnéme vyslednych hodnot ve sloupci pod pismenem Q, tyto
hodnoty nasledné porovname s kritickou hodnotu y2. Pro na§ model ma tedy Q statistika
piiblizng y* rozdéleni s K - p - q stupni volnosti. Nejprve si stanovime K, coz je vhodng
zvolené ¢&islo (doporucuje se blizké v/n, kde n je podet pozorovani). V nasem piipadé n = 252,

a tedy hodnota K bude rovna ¢islu 16. Nasledné vypocitame stupné volnosti (5.3):

K-p-q = 16-1-1 = 14, (5.3)
Kritické hodnota je
x%,(0,05) = 23,6848. (5.4)

Vidime, Ze hodnoty Q nepfesahuji kritickou hodnotu (5.4), tento test opét potvrzuje spravnost

vybraného modelu.

Pokud porovname normalni rozd€leni rezidui indexu S&P 500 modelu ARIMA(1,1,1)
[graf 20] a normalni rozd€leni logaritmii vynosu indexu [graf 12] vidime, Ze Se po

modelovani jednotlivé hodnoty vice zarovnaly k hladin€ vyznamnosti.
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Normalni pravdép. graf: OPEN

ARIMA (1,1,1) rezidua
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Graf 20: Normalni rozdéleni rezidui indexu S&P 500 modelu ARIMA(1,1,1)
Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [19]

5.1.3 Prezentace dosazenych vysledki

V tomto bod¢ dosadime odhadnuté parametry do rovnice vhodného modelu.

Z ptedchozi teorie vime, Ze integrovany model ARIMA(p,d,q) mizeme zapsat jako (5.5):
p(B)(1 - B)y, = 6(B)¢, (5.5)
nebo jej lze vyjadiit jako (5.6):

Ve = Q1Ye1t ot @pYep H &+ 0161+ + 0,8, (5.6)

Z kapitoly uvedené vyse jsme zjistili, ze vhodnym modelem pro aplikaci na index S&P 500 se
stal proces ARIMA(1,1,1). Jedna se o integrovany model fadu I(1). Finanéni ¢asovou fadu
indexu generovanou timto procesem muzeme nazyvat jako fadu s jednim jednotkovym

kofenem.

Rovnice modelu ARIMA(1,1,1) ma nasledujici tvar (5.7):

Ve = @1Ye-1 + & + 0181. (5.7)
Po dosazeni nasich vysledkii ma konkrétni model tvar (5.8):
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5.1.4 Predikce finan¢ni ¢asové Fady indexu S&P 500 pomoci modelu

Nasledné¢ je mozné provést predpovéd financni casové fady pomoci modelu
ARIMA(1,1,1). Zgrafu 21 je patrna predikce budoucich 10 hodnot. Tedy ptedpovéd na
10 dni doptedu. Tato ptedpovéd je zobrazena Cervené, zelenou barvou znazoriiujeme 90%

interval, ve kterém by mé¢ly nabyvat hodnoty predikce. Plivodni fadu vykresluje graf modre.

Predpovédi; Model:(1,1,1) Sezénni posun:12
Vstup: OPEN
Zatatek pivod. - 1 Konec plvod. : 252
1400 1400

1350 1350
/

\ /
1300 V\/\W\/ / 1300
1250 T {1250
\
1200 \ 1200
p |

1150 1150
1100 1100
1050 1050

S O 0O 5 O 0o o b oo o o5 o o o o o o

(3] o~ o~ o~ o~ o~ o~ o~ o~ o~ o~ o~ o~ o~ o~ o~ o

- — N M M T D O © I~ 0B 0O O O T ~ o
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— Pozorov. — Predpovédét — + 90,0000%

Graf 21: Predikce finan¢ni ¢asové Fady indexu S&P 500
Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [19]

V nasledujici tabulce 5 vidime hodnoty predikce. Prvni sloupec ukazuje data ptedpovédi dle
daného modelu ARIMA(1,1,1), ve druhém a ve tietim sloupci jsou intervaly, které urcuji,
Vjakém rozmezi se muze dany index pohybovat. Vypocet byl opét proveden pomoci

statistického softwaru.

Predpovédi; Model:(1,1,1) Sezdénni posun:12 (SP500-2011)

Vstup: OPEN

Zadatek puvod. : 1 Konec plvod. : 252

Predpové Dolni Horni

CisloP¥ip. 90,0000% 90,0000%
253 1259,574 1230,553 1289,279
254 1262,402 1223,538 1302,501
255 1259,937 1211,972 1309,801
256 1262,085 1207,531 1319,104
257 1260,213 1199,110 1324,429
258 1261,844 1195,410 1331,969
259 1260,423 1188,679 1336,497
260 1261,661 1185,315 1342,924
261 1260,582 1179,683 1347,029
262 1261,522 1176,518 1352,668

Tabulka 5: Predikce finanéni ¢asové Fady indexu S&P 500
Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [19]
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5.2 Vyvej kurzu GBP/USD

Pro nase druhé modelovani finan¢ni Casové fady byla jako nejvhodnéjsi vybrana data
¢erpana z webové stranky Citfinu, a to konkrétné¢ kurz GBP/USD (britska libra vs. americky
dolar). Data jsou sledovana v dennim intervalu a o€i$téna o vikendy od pocatku roku 2003 do

konce roku 2011.

Stejné kroky modelovani provedené na piedchozi finan¢ni ¢asové fad¢ indexu aplikujeme i na

¢asovou fadu kurzu.

5.2.1 ldentifikace modelu

Finan¢ni ¢asovou fadu kurzu GBP/USD znazoriiuje spojnicovy graf 22. Na ose X jsou

vyznaceny denni hodnoty a na ose y hodnoty kurzu.
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Data ( z proménné : Datum )
Graf 22: Spojnicovy graf znazornujici kurz GBP/USD

Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [14]

Z grafu 22 je ztejmé, ze i tato finan¢ni ¢asova fada je nestacionarni a Ze neobsahuje sezonni

slozku. Radu dale stabilizujeme logaritmickou transformaci.

Tuto transformovanou fadu zobrazuje nasledujici graf 23.
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Graf 23: Logaritmovana ¢asova Fada kurzu GBP/USD
Zdroj: vlastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [14]
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Graf 24 funkce ACF a graf 25 funkce PACF také potvrzuji nestacionaritu. Hodnoty ACF

klesaji velice pomalu a stejné jako u PACF je prvni hodnota blizka jedné, piedpokladame

tedy, Ze finan¢ni ¢asova tada je typu I(1), a proto ji budeme stacionarizovat prvni diferenci.
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Graf 24: ACF logaritmované ¢asové fady kurzu GBP/USD
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Zdroj: Vlastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [14]
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Parcialni autokorelaéni funkce
GBP/USD : In(x)
(Sm. chyby predpokladaji stupen AR rovny k-1)
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Graf 25:PACF logaritmované ¢asové rady kurzu GBP/USD
Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [14]

Po nasledné prvni diferenci je z grafu 26 patrné, ze Casova fada je stacionarni. Dale je na
tomto grafu vidét ménici se pribéh volatility ¢asové fady. Také je zfejmé, Ze nesystematicka

slozka modelu vykazuje pfitomnost podminéné heteroskedasticity.
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Graf 26: Logaritmy vynosu fady kurzu GBP/USD
Zdroj: vlastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [14]

Kontrolu stacionarity potvrdime pomoci ACF a PACF. Z grafu 27 funkce ACF je ziejmé, ze
autokorelacni koeficienty lezi uvnitf nebo na hranici toleran¢nich mezi. Podobné je tomu i u

grafu 28 funkce PACF, nabizi se tedy moznost zavéru, ze by se mohlo jednat o model tvaru
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nahodné prochazky. Tento proces se také nazyva integrovany proces fadu jedna I(1), protoze

jeho prvni diference je proces bilého Sumu.

V naSem piipadé piesto budeme Casovou fadu analyzovat napf. modely ARIMA(1,1,0),

(0,1,1), (1,1,1), atd. a pokusime se zjistit, zda nenajdeme vhodné&js$i model, kde by hodnoty

ACEF ¢i PACF nebyly tak siln¢ poloZeny na hranici toleran¢nich mezi.
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Graf 27: ACF prvni diference kurzu GBP/USD
Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [14]

Parcialni autokorelaéni funkce
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Graf 28:PACF prvni diference kurzu GBP/USD
Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [14]
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Takeé 1 u kurzu, resp. u jeho logaritml vynosii jsme si zjistili zdkladni popisné statistiky, které

jsou zobrazeny v tabulce 6.

Popisné statistiky

Proménna N platnych

Pramér

Median

Minimum

Maximum

Rozptyl

Sm.odch.

Sikmost

SpiCatost

Logaritmy vynosu 2719

-0.000009

0.00

-0.039525

0.065597

0.000036

0.006036

0224627

8.193078

Tabulka 6: Popisné statistiky logaritmi vynosii kurzu GBP/USD

Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [14]

Z téchto popisnych statistik vycteme, Ze se jedna o 2719 platnych pozorovani, kterda jsou

rozlozena Vv intervalu od -0,039525 do 0,065597. Opét nas zajimaji pievazné hodnoty

Sikmosti a SpicCatosti, podle kterych rozhodujeme o normalité. V nasem piipad¢ je hodnota

Sikmosti SK,. = 0,224627 a median X = 0,00. Z hodnoty Sikmosti vidime, Ze zeSikmeni bude

malé, protoze hodnota se blizi k 0. Odhad $picatosti K, = 8,193078, je pomérné vysoky.

Muzeme proto fici, ze vysledkem je nepodminéné rozdéleni, které je v porovnani

s normalnim rozdélenim $picatéjsi s ,,tlustSimi* konci.

Normalni graf pravdépodobnostniho rozdéleni logaritmti vynost [graf 29] a empirickou

distribu¢ni funkci [graf 30] kurzu zobrazuji nasledujici grafy.

Normaini pravdép. graf: GBP/USD
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Graf 29: Normalni rozdéleni logaritmi vynost kurzu GBP/USD
Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [14]
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Empiricka distr. funkce pro GBP/USD_1
Prim. = -0,000009, Sm.odch = 0,006036, N = 2719
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Graf 30: Empiricka distribué¢ni funkce logaritmi vynosti kurzu GBP/USD
Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [14]

5.2.2 Odhad parametrii modelu a nasledna verifikace

Prvnim krokem byl odhad procesu ARIMA(1,1,0), tento model se sklada z prvni
diference a modelu AR(1). Vysledky jsou zobrazeny v tabulce 7.

Vstup: GBP/USD (GBP-USD v Vyvoj kurzt 03-11 (2))
Transformace: In(x),D(1)
Model:(1,1,0) PC Rezid. = ,00004

Param. | Asympt. [ Asympt. p Dolni Horni
Paramet. SmCh | t(2718) 95% spol [95% spol
p(1) 0,024811[0,019186]1,293151(0,196069| -0,012810| 0,062432

Tabulka 7: Odhad parametru modelu ARIMA(1,1,0)
Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [14]

Vyznamnost parametru jsme otestovali t-testem, protoze hodnota p byla vétsi nez hladina

vyznamnosti a naopak hodnota Ty; menSi neZ t, nemohl byt tento parametr uznan za vhodny.

Grafy zobrazujici rezidualni ACF a PACF kurzu GBP/USD modelu ARIMA(Z,1,0)

[grafy 31, 32] sice indikuji nesystemati¢nost, ale kvili nevhodnosti parametru budeme dale

modelovat kurz jinym procesem.
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Autokorelaéni funkce
GBP/USD : ARIMA (1,1,0) rezidua
(Sm. chyby jsou odhady bilého Sumu)

Pos. Xor. SmCh Q r

1 +,001 ,0192 ,00 ,9677
2 -,032 ,0192 J 2,78 ,2496
3 +,024 ,0192 | 1 4,35 ,2262
4 -,025 ,0192 I 6,08 ,1930
5 -,002 ,0192 { 6,10 ,2969
6 +,009 ,0191 \ 1 6,33 ,3872
7 -,014 ,0181 | 6,85 ,4448
8 -,035 ,0191 ] 10,26 ,2474
9 4,023 ,0191 I 111,75 ,2277
10 +,020 ,0191 I 112,84 ,2326
11 -,005 ,0191 | 112,90 ,2997
12 -,013 ,0191 | 113,37 ,3426
13 -,002 ,0191 13,38 ,4187
14 -,036 ,0191 117,02 ,2551
15 -,026 ,0191 1 {18,901 ,2182

ET 05 0.0 05 10 — Mez spoleh.

Graf 31: ACF rezidui kurzu GBP/USD modelu ARIMA(1,1,0)
Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [14]

Parcidlni autokorelaéni funkce
GBP/USD : ARIMA (1,1,0) rezidua
(Sm. chyby predpokladaji stuperi AR rovny k-1)
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Graf 32:PACF rezidui kurzu GBP/USD modelu ARIMA(1,1,0)
Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [14]

Novym modelem k analyze bude proces ARIMA(0,1,1), kde prvni diferenci doplnime o ¢ast
MA(1). K této analyze opét pouzijeme obdobny postup odhadti parametru modelu a verifikaci

jako u predeslych.

Tabulka 8 zobrazuje hodnoty parametru g(1). Nevhodnost tohoto parametru, resp. modelu
byla opét prokazana pomoci t-testu. ACF a PACF [grafy 33 a 34] vykazuji podobné hodnoty

jako u ptedchoziho modelu.
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Vstup: GBP/USD (GBP-USD v Vyvoj kurzt 03-11 (2))

Transformace: In(x),D(1)

Model:(0,1,1) PC Rezid. = ,00004

Param. | Asympt. [ Asympt. p Dolni Horni
Paramet. SmCh | t(2718) 95% spol |95% spol
q(1) -0,026506|0,019840( -1,33598(0,181669( -0,065410] 0,012398

Tabulka 8: Odhad parametru modelu ARIMA(0,1,1)
Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [14]

Autokorelaéni funkce
GBP/USD : ARIMA (0,1,1) rezidua
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ACEF rezidui kurzu GBP/USD modelu ARIMA(0,1,1)

Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [14]

Parcidlni autokorelaéni funkce
GBP/USD : ARIMA (0,1.1) rezidua
(Sm. chyby predpokladaji stuperi AR rovny k-1)
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PACEF rezidui kurzu GBP/USD modelu ARIMA(0,1,1)
Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [14]
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Nyni se pokusime fadu prvnich diferenci modelovat slouc¢enim obou procesit AR(1) a MA(1),
a vytvofime tak smiSeny model ARIMA(1,1,1). Pro analyzu pouzijeme stejnych postupt

a verifikaci.

Odhadnuté parametry zobrazuje nasledujici tabulka 9.

Vstup: GBP/USD (GBP-USD v Vyvoj kurzti 03-11 (2))
Transformace: In(x),D(1)
Model:(1,1,1) PC Rezid. = ,00004

Param. | Asympt. | Asympt. p Dolni Horni
Paramet. SmCh | t(2717) 95% spol| 95% spol
p(1) -0,734493(0,140130] -5,24150]0,000000| -1,00927| -0,459720
q(1) -0,768386|0,131959| -5,82292|0,000000| -1,02714| -0,509636

Tabulka 9: Odhad parametri modelu ARIMA(1,1,1)
Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [14]

Opét provedeme otestovani parametri p(1) a q(1). U obou parametrt je hodnota p rovna nule.
Po porovnani, hodnot p a « = 0,05 u obou parametrt, jsme dospéli k zavéru, ze stfedni

hodnota a parametry jsou rizné od nuly.

Dale porovname hodnoty t-testu kazdého parametru s hodnotou t = 1,96. [16] Obé¢ tyto
hodnoty t-testu jsou vyss$i nez dana hodnota t, proto vysledkem verifikace je zjisténi, Ze oba

parametry maji statistickou vyznamnost.

Vhodnost modelu vykazuji i rezidualni graf 35 funkce ACF a graf 36 funkce PACF kurzu
GBP/USD. Hodnoty téchto rezidualnich funkci lezi uvniti nebo na hranici intervalu
spolehlivosti.

Vyznamnost téchto funkci zkontrolujeme pomoci Portmantealiva testu. Nejprve stanovime

stupné volnosti (5.9), zname hodnotu n = 2720 a ur¢ime si K (K = 52), potom tedy:

K-p-g= 52-1-1 = 50. (5.9)
Kritické hodnota je
x%,(0,05) = 67,5084. (5.10)

Z vypoétu vyplyva, ze hodnoty Q nepiesahuji kritickou hodnotu (5.10), tento test opét

potvrzuje spravnost vybraného modelu.
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Autokorelaéni funkce
GBP/USD : ARIMA (1,1,1) rezidua
(Sm. chyby jsou odhady bilého Sumu)

Pos. Xor. SmCh Q r
1 -,007 ,0192 | ,13 ,7198
2 -,007 ,0192 | ,27 ,8755
3 4,005 ,0192 | ,34 ,9516
4 -,012 ,0192 | ,71 , 9499
5 -,012 ,0192 | 1 1,09 ,9554
6 +,015 ,0191 | 1 1,74 ,90422
7 -,019 ,0181 I 2,71 ,9107
8 -,031 ,0191 H 5,26 ,7298
9  +,020 ,0191 I 6,33 ,7060
10 +,022 ,0191 I 1 7,61 ,6671
11 -,006 ,0191 | 1 7,70 ,7399
12 -,012 ,0191 ﬂ 8,08 ,7789
13 -,004 ,0191 | 8,12 ,8356
14 -,035 ,0191 ] {11,47 , 6480
15 -,027 ,0191 I 113,49 ,s625
ET 05 0.0 05 10 — Mez spoleh.

Graf 35: ACF rezidui kurzu GBP/USD modelu ARIMA(1,1,1)
Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [14]

Parcidlni autokorelaéni funkce
GBP/USD : ARIMA (1,1,1) rezidua
(Sm. chyby predpokladaji stuperi AR rovny k-1)
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Graf 36: PACF rezidui kurzu GBP/USD modelu ARIMA(1,1,1)
Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [14]

| vtomto piipadé porovnanim grafu 37 normalniho rozdéleni rezidui kurzu modelu
ARIMA(1,1,1) a grafu 29 normalniho rozdé€leni logaritmti vynost kurzu vidime, Ze se po
modelovani prvnich diferenci ¢asové fady kurzu procesem ARIMA(1,1,1) jednotlivé hodnoty

vice zarovnaly k hladin€ vyznamnosti.

Srovndme-li ACF a PACF rezidui kurzu modelu ARIMA(0,1,0), tedy modelu ndhodné
prochazky [grafy 27 a 28] s funkcemi ACF a PACF rezidui kurzu modelu ARIMA(1,1,1)
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[grafy 35 a 36] dojdeme k zavéru, Ze hodnoty funkci modelu ARIMA(1,1,1) se vice oddalily

od hranice spolehlivosti smérem dovnitf, a tudiz daleko méné hodnot se této hranice dotyka.

Tyto poznatky vedou K ujisténi, Ze model ARIMA(1,1,1) je vhodngj$i pro modelovani

finan¢ni Casové fady kurzu GBP/USD nez proces nadhodné prochazky.

Normaini pravdép. graf: GBP/USD
ARIMA (1,1,1) rezidua

Otekavana normalni hodnota

-0,06 -0,04 -0,02 0.00 0,02 0.04 0,06 0.08

Hodnota

Graf 37: Normalni rozdéleni kurzu GBP/USD modelu ARIMA(1,1,1)
Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [14]

5.2.3 Prezentace dosaZenych vysledki
Po predchazejicim zjisténi ziskame nasledujici rovnici (5.11) vhodného modelu

ARIMA(1,1,1). Rovnice modelu ARIMA(1,1,1) po do sazeni potiebnych parametri ma tvar

y, = — 0,734493y,_, + &, — 0,768386¢,_. (5.11)

5.2.4 Predikce finan¢ni ¢asové Fady kurzu GBP/USD pomoci modelu

Pro tuto tadu si také provedeme predikci do budoucnosti na jeden rok. Tato predpoveéd’
je znazornéna v grafu 38 predpovédi a maly ptiklad hodnot jednotlivych predikci po dnech

jsou zapsany v tabulce 10.
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Predpovédi; Model:(1,1,1) Sezénni posun:12
Vstup: GBP/USD

Zatatek povod. - 1 Konec pavod. : 2720
2:2; T T 22
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Graf 38: Predikce finané¢ni ¢asové rady kurzu GBP/USD
Zdroj: viastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [14]

Piedpovédi; Model:(1,1,1) Sezénni posun:12 (GBP-USD v Vyvoj kurzd 03-11 (2))

Vstup: GBP/USD

Zatdatek puvod. : 1 Konec puvod. : 2720

Predpové Dolni Horni

CisloP¥ip. 90,0000% 90,0000%
2721 1,558208 1,542825 1,573746
2722 1,558055 1,535978 1,580450
2723 1,558168 1,531240 1,585569
2724 1,558085 1,526937 1,589868
2725 1,558146 1,523387 1,593698
2726 1,558101 1,520025 1,597132
2727 1,558134 1,517055 1,600325
2728 1,558110 1,514214 1,603278
2729 1,558128 1,511611 1,606076
2730 1,558115 1,509110 1,608710
2731 1,558124 1,506767 1,611232
2732 1,558117 1,504509 1,613635
2733 1,558122 1,502363 1,615951
2734 1,558119 1,500289 1,618177
2735 1,558121 1,498300 1,620331
2736 1,558119 1,496372 1,622415
2737 1,558121 1,494510 1,624439
2738 1,558120 1,492702 1,626404

Tabulka 10: Predikce finanéni ¢asové Fady kurzu GBP/USD
Zdroj: vlastni zpracovani pomoci sw. STATISTICA na zdkladé dat z [14]
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6 Zavér

Cilem této diplomové prace bylo modelovani vybranych finan¢nich €asovych fad,
konkrétn¢ burzovniho indexu S&P 500 a ménového kurzu GBP/USD. Pomoci ziskaného
vhodného modelu bylo mozné provést i jejich predikci. Analyza byla provedena pomoci
zpracované teorie, podle které¢ jsme aplikovali hlavni postupy a metody na ndmi vybrané

finan¢ni Casové fady. Diky témto postupiim a metodam byla ovéfena a otestovdna data

a nasledné byla urcena predikce téchto dvou finan¢nich ¢asovych fad.

V prvni fad¢ jsme vysvétlili zdkladni pojmy model a modelovani. Posléze byly definovany
teorie fesici finanéni Casové tfady. V kapitole ¢asovych fad bylo uvedeno rozdéleni téchto
casovych fad, byly stru¢né¢ popsany problémy analyzy ¢asovych tad, jejich zékladni ptistupy
a také predpovédi v casovych tadach. Dulezitou ¢asti této kapitoly je podrobné definovani
finan¢nich Casovych fad a jejich vlastnosti. Také zde byly objasnény ptfedpoklady financ¢nich
casovych fad, tato Cast je zaméfena na normalitu, linearitu, pakovy efekt, autokorelaci
a heteroskedasticitu. Nedilnou soucasti bylo 1 vysvétleni vlivu mikrostruktury trhu na nékteré

vlastnosti finan¢nich ¢asovych fad.

Posledni teoreticka c¢ast byla vénovana Box-Jenkinsové metodologii, jejimu principu,
vyhoddm i nevyhoddm. Pfedev§im zde byly popsany zakladni pojmy této metodologie, jako
jsou stochasticky proces, stacionarita, autokorelac¢ni funkce, parcidlni autokorelacni funkce,
proces bilého Sumu a linearni proces. V neposledni fadé jsou zde vysvétleny a popsany
linedrni modely staciondrnich casovych fad v jednotlivych fadech, jako napiiklad AR, MA
i smiseny model ARMA, dale linearni modely nestacionarnich ¢asovych tad, coz je proces
nahodné prochdzky a proces ARIMA a také jsme se zde zminily o modelech stacionarnich
a nestacionarnich sezonnich Casovych tfad. Konec¢na cCast této kapitoly se vénuje konstrukci
modelu dané¢ metodologie, ktera je identifikace modelu, odhad parametrit modelu a jeho

verifikace.

Zakladnim cilem experimentalni ¢asti bylo provedeni analyzy burzovniho indexu S&P 500
a ménoveého kurzu GBP/USD a jejich predikci. Veskeré vypocty, diilezité pro tuto analyzu,
byly zpracovany pomoci softwaru STATISTICA. Na zaklad¢ analyz téchto financnich
casovych tad doSlo k nasledujicim poznatkiim, které jsou uvedeny nize. Postup miize byt

rozdélen do nékolika na sebe navzajem navazujicich krokda.

Nejprve byla provedena prvni analyza pro index S&P 500. Zékladnim krokem byla

identifikace modelu, kde byl zobrazen denni spojnicovy graf tohoto indexu, ze kterého byl
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patrny prubéh indexu za rok 2011, dale byla provedena logaritmicka transformace
a zobrazeny jeji ACF a PACF, tento krok nas indikoval ke zjisténi, Ze se nejednd o stacionarni
fadu. Bylo tedy nutné piistoupit k jejimu diferencovani prvni diferenci, tento krok nam zajistil
stacionaritu fady. Pro kontrolu stacionarity jsme si urcili ACF a PACF logaritmti vynost, tyto
grafy také ukéazaly pfitomnost systematické slozky. Byly ziskdny i popisné statistiky, které
nam ucili napiiklad Sikmost a Spicatost, podle které se uruje normdlni rozdéleni. Bylo
zjisténo, ze logaritmy vynosu této financni fady pochézeji z rozdéleni, které ma ,tlustsi*

konce nez normalni rozdéleni. Toto nam také dokézal normélni pravdépodobnostni graf.

Dalsim krokem bylo provedeni odhadu parametri modelu s néslednou verifikaci. Po
provedeni nékolika analyz bylo zjisténo, ze proces ARIMA(1,1,1) tuto fadu modeluje nejlépe,
coz bylo dok4zédno pomoci mnoha kontrol, naptiklad pomoci t-testi pro zjisténi spravnosti
parametri nebo pomoci Portmantealiva testu, ktery ovefil nekorelovanost rezidui ACF.
Pomoci ziskaného vhodného modelu byla sestavena rovnice modelu, kde byly dosazeny
odhadnuté parametry. Pro ukdzku byla znazornéna i predikce 10 budoucich hodnot a jejich

graf.

Naprosto stejné bylo postupovano i u modelovani finanéni ¢asové fady kurzu GBP/USD.
Opét se jednalo o fadu nestacionarni, kde bylo nutné ji stacionarizovat prvni diferenci, coz
bylo dokdzano pomoci ACF a PACF logaritmii vynosu této fady. Pomoci popisnych statistik
bylo zjisténo, ze vysledkem je nepodminéné rozdéleni, které je v porovnani s normalnim
rozdélenim Spicatéjsi s ,,tlust§simi“ konci. ACF a PACF logaritml vynost vykazovaly, Ze
autokorelacni koeficienty lezi uvniti nebo na hranici toleran¢nich mezi. Nabizela se tedy
moznost zaveru, Ze by se mohlo jednat o model tvaru ndhodné prochézky. V naSem piipadé
pfesto byla analyzovéana ¢asova fada i modely ARIMA, kde by nebyly ACF ¢i PACEF, resp.
autokorelacni koeficienty tak silné poloZeny na hranici toleran¢nich mezi. Prozkoumanim
riznych procest, byl nalezen vhodny model ARIMA(1,1,1), ktery opravdu ukazoval, Ze jeho
autokorelacni koeficienty ACF a PACF rezidui se vice oddalily smérem dovniti od hranic
toleran¢nich mezi nez tomu tak bylo u modelu ndhodné prochazky. Z;jiSténé skutecnosti byly
opét verifikovany jako v pfedeSlé analyze indexu, a tedy byla dokazana vhodnost tohoto

modelu. Na zavér byla sestavena rovnice modelu a ukdzana predpovéd’ na rok doptedu.

V této praci tedy bylo ukdzdno modelovani jak burzovnich indexi, tak 1 ménovych kurzi,
a jak finanéni ¢asové fady o malém poctu dennich pozorovani (1 rok) u indexu S&P 500, tak

I Casové fady o vysokém poctu dennich pozorovani (9 let) u kurzu GBP/USD.
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