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Uvod

Tato bakalarska prace se zabyva problematikou modelovani uroviiovych ARIMA
modelt ve financnich ¢asovych fadach. Teoreticka Cast pojednava o hospodarském cyklu,
jeho fazich a vykyvech. Déle priblizuje problematiku finan¢nich krizi a v posledni radé
definuje zakladni predpoklady a postup pii konstrukei troviiovych ARIMA modeld.

V praktické Casti je snaha o vybudovani vhodnych uroviiovych ARIMA modeld,
které nejlépe vystihuji sledované ceny burzovnich indexi DAX a PX. Tyto dvé Casové
fady jsem dale orientacné rozd¢lil na zékladé jejich vykresleni na dvé dilci obdobi od
2. ledna 2015 do 31. ledna 2020, které oznacuje obdobi pied krizi a od 3. tinora 2020 do
31. kvétna 2023, které oznacuje obdobi behem krize. Tuto krizi charakterizuji dvé obdobi
Sokd. Prvni Sok lze pripsat nasledkiim Sifeni pandemie viru SARS-CoV-2 a naslednych
lockdownovych opatieni do stfedni Evropy a druhy Sok odpovida zac¢atku rusko-ukrajin-
ského konfliktu a nasledné energetické krizi.

Jeliko jsou ekonomiky Ceské republiky a Spolkové republiky Némecko relativné
silng provazany (pro Ceskou republiku je Spolkova republika Némecko jednim z nejdi-
lezit€jSich obchodnich partnerti), usoudil jsem, Ze bych mohl dosahnout zajimavych za-
véra srovnanim financnich trhti téchto dvou zemi a prevazné dopad a reakce na krizi.

Pro praci jsou stanoveny dva predpoklady. Prvnim predpokladem jsou zmény
v uroviiovych ARIMA modelech, zptisobené ptusobenim krizovych $okd na vyvoj bur-
zovnich indextt DAX a PX. Druhym predpokladem je, ze tiroviiové ARIMA modely po-
pisujici vyvoj burzovnich indexti budou na zakladé predem stanovenych kritérii presnéji
odpovidat ¢asovym fadam indext v obdobi pied krizi nez v obdobi krize. Nalezené mo-
dely budou vyuzity k ptfedpovédim budouciho chovéani trhu a k vyhodnoceni jejich spo-
lehlivosti.

V kapitole Analyza Casovych fad, vénované metodice, bude popsan proces, na-
sledné vyuzity k zpracovani dat ziskanych z portalu Investing.com za pomoci programu
RStudio a Microsoft Excel. Data budou nasledné provérena pomoci stanovenych testl,

zda jsou vhodna pro uziti v ramci Box—Jenkinsovy metodologie.
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1 Hospodarsky cyklus

Trzni ekonomika se nevyviji pifimocare, ale dochazi béhem jejiho pribéhu k eko-
nomickym vykyvam. Tyto vykyvy lze rozlisit do dvou kategorii podle toho, zda se pro-
jevuji pouze jako izolované hospodarské fluktuace, které se nazyvaji strukturalni, nebo
zda se opakované projevuji v ramci celého trhu jako pravidelny cyklus, které by se nazy-
vaji cyklické nebo prave jako hospodarsky cyklus. Tato kapitola pracuje se zavéry knih

Holmana a Svarcové. (Holman, 2011, Svarcova, 2002)

1.1 Strukturalni vykyvy

Existuje fada divodu, pro€ k strukturalnim vykyvim dochazi. Jednim z hlavnich
divodi muZze byt zména v preferenci spotiebitelti nebo zména v mnozstvi ekonomickych
zdroju na trhu ¢i jejich vzacnost. Velky vliv na tyto vykyvy ma i objeveni novych tech-
nologii, které tvoii nové komparativni vyhody.

Strukturalni vykyvy tedy znamenaji, ze vramci nékterych odvétvi dochazi
ke smrstovani a jina odvétvi zase naopak expanduji. Tim pro rizné vyrobce dochazi k do-
Casnému hromadéni zasob a pro jiné zase jejich ubytku. Z toho divodu existuje tzv. struk-
turalni nezaméstnanost.

Ackoli se pro mnoho lidi jedna o neptijemnosti, jsou tyto vykyvy pfirozenou a ne-
zbytnou reakci ekonomiky pfizptusobujici se zménam na trzich. Tyto strukturalni zmény
jsou ale ve skute¢nosti vyrazem pruznosti a adaptability ekonomiky. Ekonomiky snazici
se zabranit strukturdlnim zménam pouzivaji vysoka dovozni cla, aby dovozu témér za-
branila. Tim vSak vytvareji problém, pii kterém zlstavaji zdroje v odvétvich, ktera ztratila

komparativni vyhodu, a brani rozvoji téch, ktera ji maji.
1.2 Cyklické vykyvy

Cyklické vykyvy jsou nazyvané jako hospodarské cykly. Stfidani faze expanze
a faze recese. Expanze znamena zrychluyjici se rust realného HDP, které roste nad vysi
potencialniho produktu. Recese naopak znamena zpomalujici se rast a realné HDP klesa
pod potencialni produkt. Recesi je ekonomy ozna¢ované obdobi, kdy realné HDP béhem
dvou po sobé jdoucich Ctvrtletich klesa. Hlubokému a dlouhotrvajicimu hospodatrskému

poklesu se fika deprese.
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Oproti strukturalnim vykyvam, vykyvam cyklickym dochazi z jinych davodu.
Strukturalni vykyvy se projevuji expanzi a smrstovanim pouze v ramci daného odvétvi.
Cyklické vykyvy jsou ale charakterizovany vSeobecnym poklesem a poté zase vseobec-
nym ristem vyroby a zaméstnanosti v téméf vSech odvétvich. Tyto cyklické vykyvy se

nazyvaji hospodarsky cyklus.
1.2.1 Faze hospodarského cyklu

Hospodatsky cyklus se sklada ze Ctyft fazi:

e Expanze
Expanze je rostouci fazi hospodarského cyklu. Dochazi zde k ristu ekonomiky,
spotiebitelé zacinaji vice utracet a navySovat své vydaje. NavySujici se poptavka ze
strany spotiebitelt pobizi firmy ke zvySovani produk¢ni kapacity a nuti firmy k investo-

vani. To vytvaii nova pracovni mista a snizuje nezameéstnanost.

e Vrchol
Zvysujici se poptavka spotiebitelt po zbozi a sluzbach vede ke zvySovani vydaju
a cen produktd. Tim padem firmy maximalizuji vyuziti svych vyrobnich kapacit a navy-

Suji své investice. Zde se nachazi horni bod obratu hospodarského cyklu.

e Recese
Recese je klesajici fazi hospodaiského cyklu. Dochazi pfi ni k poklesu ekono-
miky, spotfebitelé omezuji své vydaje, s ¢imz klesa poptavka po vyrobcich a sluzbach.
Firmy na to reaguji omezovanim vyroby, coz vede k nadbytku zaméstnancti a materialu

a nasleduje propousténi a odbytové problémy.

e Sedlo

Kwvili upadku zajmu o zbozi a sluzby dochazi k poklesu produkce. Tim se snizuje
pocet pracovnich mist, je obtizné nalézt praci a nezaméstnanost nadale roste. Konec této

faze predstavuje dolni bod obratu hospodatského cyklu tzv. sedlo.
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1.3 Priciny vzniku hospodarského cyklu

Existuje mnoho teorii, které se snazi vysvétlit pfi¢iny vzniku hospodarského
cyklu. Pfevazné se déli na monetarni a realné teorie, ale tyto rizné teorie se navzajem

nevylucuji a cykly mohou mit zaroven monetarni i realné pficiny.
1.3.1 Monetarni teorie
Monetami teorie cyklu vini za pfiCiny cyklickych vykyvi zmény penéznich zasob,
které ustédiuji ekonomice poptavkové Soky.
1.3.2 Reélna teorie

Realna teorie cyklu vidi pficiny cyklickych pohybt v realnych silach, jako jsou ino-
vacni viny. Zde si lze predstavit stfidavé viny pesimismu a optimismu, které zptsobuji
zmeny agregatni poptavky a HDP. Nebo existenci inovacni viny, ktera je pfiznivym na-
bidkovym Sokem a do svého vycCerpani zrychli ekonomicky rast, po kterém nasleduje

prudké zpomaleni.
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2 Financéni krize

Pro vymezeni pojmu ,.financni krize“ je dalezité si uvédomit, ze se pficiny eko-
nomickych problému nenachazeji v realné ekonomice, nybrz vznikaji ve financnich sys-
témech. Tato problematika vychazi z knihy Dvoréaka. (Dvorak, 2008)

V teoretickych analyzach se jako ptfipady poruch finan¢niho systému uvade¢ji tyto:

e Kkrize ménova,

e krize bankovni,

e krize dluhova ¢i uvérova,

e systematicka financni krize, ktera zahrnuje a kombinuje projevy nékterych a né-

kdy i vSech vysSe zminénych typl krize, a to s riznou vzajemnou kauzalitou.

V ramci tradi¢ni typologie finan¢nich krizi se uvadeji pravé tyto prvni tii typy.
Pouze vyjimecné se vSak v praxi stava, ze by se néktery z uvedenych typa vyskytl v Cisté

podobg.

2.1 Meénova krize

Projevem ménové krize je situace, kdy dochazi k prudkému a pfedev§im neoce-
kavanému oslabeni kurzu doméci mény. To se vSak projevuje jinak v zavislosti na typu
systému kurzu. V systému pohyblivého kurzu se tato situace projevuje vyraznou depre-
ciaci nominalniho kurzu. V systému pevného kurzu obvykle vynuti spekulativni utoky na

sménny kurz devalvaci domaci mény a pfinuti centralni banku k obrang.
2.2 Bankovni krize

Pod pojmem bankovni krize byvaji oznaceny situace, kdy se komercni banky
potykaji s nedostatecnou likviditou a predevsim s insolvenci. V rozvojovych zemich byva
tato situace obvykle vyvolana nahlou ztratou daveéry vkladateld, ktera vede k bankovnim

runum.

2.3 Dluhova krize

Tento typ krize se Casto vyskytuje predev§im v rozvojovych zemich. Jedna se
o situaci, kdy zemé neni schopna splacet své zahrani¢ni dluhy. Jestlize svij dluh neni

schopna splacet pfimo vlada, uziva se oznaceni ,,sovereign default”.
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2.4 Systematicka finanéni krize

Jelikoz se novodobé krize obvykle skladaji z vicera typu krizi, byl pro tento pro-
blém vytvoten termin systematicka financni krize. Pro tyto krize je pfiznacna snaha nalézt
kombinaci pusobicich faktort, které vedou ke krizi, ve niz se snazi najit logiku a souvis-

losti.
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3 Burzovni indexy

Burzovni indexy koncentruji pohyby cen mnoha stejnorodych cennych papira do
jednoho cisla, ¢imz vypovidaji o vyvojovych tendencich trhu jako celku. Lze je diky své
soucasné 1 dlouhodobé vypovidaci schopnosti také pouzit jako méfitko uspésnosti €i ne-
uspésnosti investorova portfolia. Vyznamnost jednotlivych indext zavisi na vyznamnosti
piislusnych burz, jejichz vyvoj konkrétni index sleduje. Ve svéte se za jedny z nejdilezi-
téjsich indext povazuji akciové indexy nadnarodnich burz.

Mezi jedny z nejvyznamnéjsich indext 1ze pocitat NYSE COMPOSITE reprezen-
tujici burzu v New Yorku, za londynskou akciovou burzu sledovy index FTSE 100 a pro
vyvoj Tokijské burzy lze sledovat index Nikkei 250.

V této praci se zamé&fime pouze na dva indexy a to némecky index DAX, ktery je
povazovan za jeden z nejvyznamnéjSich svétovych burzovnich indexu a ¢esky burzovni

index PX. Index DAX

e Index DAX je vybérovy akciovy index, ktery reprezentuje hodnotu 40 nejvétsich
firem operujicich na Frankfurtské burze. Pocita se od roku 1987 a zapocal s hod-
notou 1000 bodd, pocita se podle objednavek a trzni kapitalizace spole¢nosti ob-
sazenych v tomto indexu.

e Index PX je oficialnim indexem Burzy cennych papirti Praha, a. s., a svou exis-
tenci zapocal v roce 2006, kdy nahradil predesly index PX 50, po kterém piejal
historické hodnoty a né€které jeho charakteristiky. PX 50 fungoval od roku 1994,
zacinal s hodnotou 1 000 bodi a byl odvozen z cen vazenych trzni kapitalizaci,
pfi¢emz se nezohledniovaly dividendové vynosy. V této dobé¢ tvori bazi 10 spolec-
nosti, kde 2 nejvétsi svou emisi ovliviiuji hodnoty indexu zhruba ze 43 % a pfi-

blizn€ 70 % emitentd operuje v oboru penéznictvi.
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4 Analyza Casovych rad

Casovou fadou chapeme soubor sledovanych hodnot ménicich se v &ase. Jelikoz
udalosti z minulosti mohou se zpozdénim ovlivnit udalosti budouci a ovlivnit tak jejich
chovani, je dalezité se na Cas divat jako na dualezity faktor pro Casové fady.

Je mnoho faktorti, na kterych zavisi pfi vybéru metody analyzy Casovych fad, ale
jako nejdulezitéjsi uvadi ucel analyzy, typ Casové fady a dile i zkuSenost statistika.

Utelem analyzy se vét§inou rozumi rozpoznavani mechanismu vytvafeni hodnot
Casové rady, ktery se nasledné da vyuzit predev§im k predvidani budouciho vyvoje. S tim
také souvisi ucel, za kterym dané vysledky ziskavame a jak je nasledné hodlame vyuzit.
Napriklad je dalezité urcit typ Casové fady, nebot’ nékteré metody nejsou vhodné pro né-
které typy Casovych fad. Napi. Boxtv-Jenkinsniv model neni vhodné pouzit pro ekono-

mickou fadu ro¢nich pozorovani vykazujicich linearni trend.

4.1 Dekompozice €asovych rad
Ekonomické casové rady se skladaji z nékolika slozek, a to z téchto:

e trend,
e sezonni slozka,
e cyklicka slozka,

e rezidualni slozka.

Motivujicim faktorem pro dekompozici Casové fady je skutecnost, ze v jednotli-
vych slozkéach rozkladu se snadnéji podati identifikovat pravidelné chovani fady, na roz-
dil od toho, nez je tomu v nerozlozené radé. Definovani slozek dekompozice slozek ca-

sovych fad je vyvozeno na zéklad¢€ porovnani praci Cipry (2013) a Wooldridge (2012)
41.1 Trend

Trend reprezentuje dlouhodobé zmény v pruimérném vyvoji Casové fady, jako je
dlouhodoby rast nebo dlouhodoby pokles. Trendova slozka vznika z ddvodu ptisobeni sil,
které systematicky pusobi ve stejném sméru. Tyto sily, které ptisobi na trend, mohou byt
razné v zavislosti na odvétvi. Na sledovany trend v prumyslovém odvétvi mohou pusobit

sily jako napf. technologicky vyvoj, zmény v populaci, rust trhu, zmény ve vysi piijma
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obyvatel aj. Charakter sledované trendové slozky je dosti relativni, jelikoz zalezi na po-
hledu pozorovatele. Zde se pro zemédélského odbornika mohou zdat zmény v klimatu

jako dlouhodobé, ale pro geologa se jedna pouze o kratkodoby pohyb.

4.1.2 Sezdénni slozka

Sezonni slozka odrazi periodické zmény v ¢asové radé, které se opakuji v ramci
vymezeného casového obdobi. Klasicky priklad pro faktory, které ptisobi sezonni zmény,
byva stiidani ro¢nich obdobi nebo lidské zvyky. V zavislosti na ro¢ni dobé mizeme vy-
pozorovat napf. zménu v poptavce po zimnim ¢i letnim obleCeni nebo ve zméné ceny
a dostupnosti rizného ovoce a zeleniny. Pro sledovani sezonni slozky je vhodné vyuzivat
predevsim mésicni nebo Ctvrtletni data. Jelikoz sezonni slozka mize mit rok od roku jiny

charakter, neni v ekonomii typické pouzivani dat rocnich a delSich.

4.1.3 Cyklicka slozka

Nejspornéjsi slozkou Casové fady je cyklicka slozka. Mnozstvi autorti se tomuto
pojmu vyhyba a rad¢ji tento jev oznacuje jako fluktuaci trendu, béhem které se stiidaji
faze poklesu a ristu. Délka jednotlivych cykla (tim rozumime sousedni body zvratu) byva
obvykle proménliva a stejn€ tak je to i s intenzitou jednotlivych fazi cyklického prubéhu.
Na cyklickou slozku mohou pusobit vngjsi faktory, které muze byt v jistych piipadech
velice obtizné identifikovat. V zapadni ekonomice je typickym predstavitelem této slozky
tzv. obchodni cyklus, ktery popisuje rast a nasledny pokles ekonomické aktivity a jeho
délka se obvykle pohybuje v rozmezi od 5 do 7 let. Cyklicka slozka vS§ak nemusi mit své
pfiiny pouze v oblasti ekonomické. Za neekonomické slozky mizeme uvést zmény
v mode, které vyvolavaji rizny odbyt v odévnim prumyslu, nebo zmény klimatu, které
maji silny vliv na zemédélstvi a jeho produkci. Eliminovat cyklickou slozku z ¢asové fady
je velice obtizné, nebot’ piiciny vniku nejsou vzdy zjevné a jeji charakter se mize ménit

v case.

4.1.4 Rezidualni slozka

Rezidualni slozka je tvofena nahodnymi pohyby v prubéhu Casové tady, které
zbyly po odstranéni trendu, sezonni a cyklické slozky. Tato slozka jiz nema zadny rozpo-
znatelny charakter a zahrnuje pod sebe také chyby vzniklé métenim dajl, nebo vniklé

operacemi statistika pfi analyze rady.
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4.2 Korelace

Korelace znamena vzajemny vztah mezi dvéma veli¢inami nebo procesy, v nasem
ptipadé vztah mezi dvéma ¢asovymi fadami. Vzajemné propojeni téchto veli€in spociva
v tom, ze pokud se zméni veli€ina, zméni se 1 druha veli€ina a naopak. Velikost zmény
zavisi na mire zavislosti danych velic¢in. Nemusi to ov§em znamenat, ze jedna veli€ina je
pfic¢inou a druha nasledkem.

Tento vztah se ve statistice vyjadfuje pomoci tzv. korelac¢niho koeficientu, jehoz
hodnoty se pohybuji v rozmezi od 1 do -1. Hodnoty v rozmezi (-1,0) znaci negativni ko-
relaci. Negativni korelace znamena, ze zvétsi-li se hodnota X, hodnota Y se zmensi (podle
hodnoty korela¢niho koeficientu zjistime, o kolik se Y zmensi). Pfikladem muze byt pocet
pracovnikil a doba, za kterou je prace vykonana. Hodnota rovna (0,1) zna¢i pozitivni ko-
relaci, napt. pocet otacek motoru a rychlost vozidla. Pokud hodnota bude rovna 0, neni
mezi veliCinami zadna statisticky zjistitelna zavislost linearniho typu, to ovSem nezna-

men4, ze mezi nimi skute¢né zadna zavislost neni. (Wooldridge, 2012)

4.3 Exponencialni vyrovnavani

Exponencialni vyrovnavani je adaptivni pristup k trendové slozce, ktery je v praxi
velice Casto pouzivan. Metoda ziskava vyrovnané hodnoty ze vS§ech minulych pozorovani
fady, ale pfifazuje exponencialné nizsi vahu hodnotdm smérem do minulosti. Trendova

slozka se tedy da odhadnout pro ¢as t ve tvaru

Ve = 90% + Vee1 = Pe-1)*B + YVemz = Fr—2)* + -+, (1)

kde f je tzv. vyrovnavaci konstanta spliiujici podminku (0 < f < 1). V rovnici
dochazi k jistému diskontovani vah a pozorovanim vzdalenéjsim do minulosti tak pfifa-
zujeme stale nizsi vahy. Jednim z uzivanych typu je tzv. jednoduché exponencialni vy-
rovnavani, ktery se pouziva diky své jednoduchosti a moznosti nastaveni adaptivnosti

modelu pomoci vyrovnavaci konstanty. (Hyndman & Athanasopoulos, 2021)

4.4 Box-Jenkinsova metodologie a ARIMA modely

Oproti dekompoziénim metodam, které predevSim pracuji se systematickymi
slozkami Casové ftady a povazuji jednotliva pozorovani za nekorelovana,
Box-Jenkinsonova metodologie spoc¢iva ve vySetfovani zavislosti mezi pozorovanimi ne-

boli tzv. korelacni analyze. Modely vytvofené pomoci Box-Jenkinsonovy metodologie
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maji vyhodu vysoké flexibility, diky které jsou schopny modelovat fady, jez by byly pro
klasicky dekompozi¢ni piistup jen velice obtizné. Tyto modely jsou nésledné vhodné pro
vytvareni predikci

4.4.1 Predpoklad stacionarity Casové rady

Obecné lze tici, ze aby se Casova tada chovala stacionarné, musi se v jistém
smyslu chovat stochasticky ustalené. RozliSuji se dva typy stacionarity, a to striktni sta-
cionarita, kdy pravdépodobnostni chovani piislusného stochastického procesu je invari-
antni vici posunum v ¢ase, a mén¢ prisna slaba stacionarita, kdy pfislusny stochasticky
proces ma konstantni stfedni hodnotu, rozptyl a kovarian¢ni strukturu druhého radu inva-
rianti vac¢i posunim v Case, tedy cov(yy, ¥s) = cov(Vein, Vs+n) pro libovolné h. (Cipra,

2013)

V ramci této prace vSak budeme pocitat pouze s predpokladem slabé stacionarity,
kterou je v praxi snadnéjsi ovéfit.
4.4.2 Linearni proces
Dle Cipry (2013) linearnim procesem nazyvame fadu ve tvaru
Ve =&+ P1&q + -+ PjE,
kde &, je bily sum s rozptylem o2 a ; Jsou parametry. Linearni proces se Casto za-
pisuje s vyuzitim tzv. operatoru zpétného posunuti B, ktery je definovan jako
By, =yi—js
pticemz jej l1ze aplikovat nekolikanasobné jako
Bly, =y, J*
Pak 1ze cely tvar zapsat ve zkraceném tvaru
ye = P(B)ey,
kde
Y(B) =1+ Y;B +9,B* + -+ 1+ X2, ¢;B/.

Lze tedy ukazat, ze postacujici podminky pro existenci linearniho procesu y;, kdy

suma nahodnych veli¢in na pravé strané€ konverguje zptisobem, ktery se nazyva konver-
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genci podle kvadratického stfedu, a tedy ¥ (B) konverguje pro |B| < 1, pokud B pova-
zujeme za obvyklou ¢iselnou proménnou. Tato podminka zaroven automaticky zaruci, ze

linearni proces y, je stacionarni a ze E(y;) = 0.

Za jistych podminek lze linearni proces y, zapsat ve tvaru

Ve = TYi—1 T TYe—2 + - &. (8

Zde znovu muzeme vyuzit operator zpétného posunuti B a rovnici zapsat ve zkrace-

ném tvaru

(B)y: = &, 9)

kde
n(B)=1-mB —m,B*— - =1-3%,mB/. (10)

Pokud lineari proces umoziuje zapis ve tvaru m(B)y, = &, kdy jeho soucasna
hodnota je vyjadrena pomoci minulych hodnot a soucasné hodnoty bilého Sumu, pak se
takovy linearni proces nazyva invertibilni. Postacujici podminku pro invertibilitu linear-
niho procesu je tvar m(B) konvergujici pro |B| < 1.

Invertibilita procesu ma stézejni vyznam pro konstrukci predpovedi. O tom vypovida
i tzv. jednotkovy koren. Pokud plati |B| = 1, 1ze hovofit o jednotkovém kofenu. Zde se
projevuje jeho nebezpecnost, jelikoz spliiuje podminku stacionarity o konstantnim pra-
meéru, predstavujici prvni hodnotu sledované fady. Problém nastava pro podminku roz-
ptylu 62, kde pro rostouci t ziskava hodnotu to?, a tedy neni dle zasad stacionarity kon-
stantni.

Vztah mezi parametry 1; a 7; 1ze zapsat jako

Y(B)n(B) =1+ (¢, —my))B + (Y, —mypy —mp)B2 4 -+ =1, (1)

takze
Y —m =0, (12)
Y, —mP, —m, = 0. (13)
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4.4.3 Proces klouzavych souétu

Proces klouzavych souctli fadu q znaCeny jako MA(q) (z anglického Moving
Average) ma tvar

yt = gt + 9181—_1 + i + qut_q, (14)

nebo za pomoci symboliky operatoru zpétného posunuti B jako

ye = 0(B)e, (15)

kde 8(B) je tzv. operdtor klouzavych souctii a miizeme ho definovat jako

0(B) =1+X1_,6;B/, (16)

kde & je bily Sum a 6; jsou parametry.

Dle podminky ¥(B) konverguje pro |B| < 1 je ziejmé proces MA(q) stacionarni
pro libovolnou volbu jeho parametra. Pfitom stfedni hodnota tohoto procesu je nulova,
jeho rozptyl o7 je tedy roven
0 =(1+67+-+67)0? (17)
a jeho autokorelacni funkce py, je tvaru

_ 9k+919k+1+'“+9q—k9q (18)
Pk 1+607+--+67 ’

kde plati, ze k = 1, ...,q, pr =0 prok > q.

Lze fict, ze proces MA(q) je invertibilni, jestlize vS§echny koteny polynomu 8(B)
lezi vné jednotkového kruhu (v komplexni roving). (Cipra, 2013, Hyndman & Athanaso-

poulos, 2021)

4.4.4 Autoregresni proces

Autoregresni proces fadu p znaceny jako AR(p) je definovan jako

Ve = Q1Ve-1t -+ QpYVi—p T &, (19)

nebo za pomoci symboliky operatoru zpétného posunuti B jako

PB)y: = &, (20)

kde @ (B) je tzv. autoregresni operdtor a muzeme ho definovat jako
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o(B) =1-3"_, ¢;B,

kde &, je bily Sum a ¢; jsou parametry.

Proces AR(p) zfejmé odpovida linearnimu procesu zapsanému jiz v invertované
formé m(B)y; = & (s kone¢nym poctem nenulovych parametrii). Proto je tento proces
automaticky invertibilni bez jakychkoli dalSich pozadavkl na jeho parametry. (Cipra,
2013, Hyndman & Athanasopoulos, 2021)

4.45 SmiSeny proces ARMA

Proces ARMA(p,q) je kombinaci procesi AR(p) a MA(q). Zapisuje se ve tvaru

Y=01Yt-1t o+ QpVep+ &+ 0161+ F 048

Proces ARIMA(p,q) lze zapsat pomoci operatoru zpétného posunuti B jako
¢(B)y, = 0(B)e..

Podminka stacionarity tohoto procesu je shodna s podminkou stacionarity procesu
AR(p) a podminka invertibility je shodna s podminkou invertibility procesu MA(q). (Ci-
pra, 2013, Hyndman & Athanasopoulos, 2021)

4.46 Predpoklad nekorelované ¢asove rady

Pti analyzach finan¢nich Casovych tfad se predpoklada, ze logaritmické vynosy
byly generovany stochastickym procesem v podobé bilého Sumu. Tato podminka vSak
nebyva v praxi velmi ¢asto splnéna, a pravé na poruseni pozadavka kladenych na proces
striktniho bilého Sumu je v Box-Jenkinsové metodologii zalozena identifikace a vystavba
model. Ukolem ARMA modeld je vystihnout nenulovou stiedni hodnotu a linearni za-
vislost logaritmickych vynost v systematické Casti tak, aby nesystematicka slozka mo-
delu jiz méla podobu striktniho bilého Sumu, a navic aby byla charakterizovana procesem
striktniho bilého Sumu s normalnim rozdélenim.

K vyjéadreni miry linearni zavislosti (korelace) slouzi kovariance a koeficient ko-
relace, respektive autokorelace a zejména pak autokorelacni funkce. V pfipad¢ stacionar-
niho stochastického procesu {X;} lze vyjadiit autokovarianéni funkci mezi veliinami
X a Xy jako

Yie = C(Xp Xevr) = EXe—p) Kiwr—p)
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a autokorelacni funkci (dale jen ACF z anglického Autocorrelation Function) na-

sledné

CXpXe-k) Yk _ Yk

P = Tl ot ot = o

kde k je celé ¢islo vyjadrujici pocet zpozdéni a vzhledem ke stacionarité procesu plati

D(Xe) = D(Xe—i) = Yo.

V piipadé stacionarniho stochastického procesu ma ACF tyto vlastnosti:

1) po=1

2) vkl <vorlpxl =1

3) Yk =VY—k apx = P— pro vSechna k.

Z posledniho bodu vyplyva, ze autokovariacni a autokorela¢ni funkce jsou sudé
funkce. Grafy ACF a PACF (korelogramy) se z toho diivodu vytvareji pouze pro k > 0.

Obecné plati, ze vyskyt autokorelace je tim méné pravdépodobnéjsi, ¢im delsi jsou
intervaly pozorovani, proto lze pii analyze dennich ¢asovych fad ocekéavat vyznamnou
autokorelaci rezidui.

Kromé ACF se k méfeni autokorelace pouziva jesté parcialni autokorelace, ktera vy-
jadtuje korelaci nahodnych veli¢in X; a X;_ oCisténou o vliv veli¢in lezicich mezi nimi,
jelikoz autokorelace muze byt dana nejen korelaci danych dvou nahodnych veli¢in lezi-
cich X; a X;_j, ale také jejich korelaci s veli¢inami X;_q, X¢_», ..., X;_x4+1. Parcidlni au-
tokorelacni funkce (dale jen PACF z anglického Parcial AutoCorrelation Function) je po-
tom funkci k zpozdéni téchto parcialnich autokorelaci, kde k je celé Cislo. Pfesné znéni
parcialni autokorelace a PACF lze nalézt v literatute. (Cipra, 2013)

Protoze teoretickou ACF ani PACF nelze urcit, za predpokladu stacionarity je odha-
dovana pomoci vybérové ACF a PACF, které lze podrobné nalézt v literatute. Podle tvaru

vybérové ACF a PACF lze v nékterych pripadech identifikovat fady ARMA(p,q) modelu.
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4.5 Postup konstrukce ARMA modelu na zakladé ACF a PACF

4.5.1 Testovani stacionarity

e Dle prabehu ¢asové rady
Je-li z grafu vykreslujici vyvoj ¢asové fady zietelné, ze fada obsahuje vyrazny
trend, konkrétni ¢asova fada nemuze byt stacionarni, jelikoz trend zptusobuje, Ze Casova

fada nekonverguje ke konstantni nepodminéné stfedni hodnoté.

e Dile autokorelacni a parcialné autokorelacni funkce
Jestli ze se hodnoty autokorelacni a parcialné autokorelacni funkce blizi k nule

pouze velmi pomalu, dana casova fada neni stacionarni.

e Dile testu jednotkovych kotent

Testy jednotkovych kofent slouzi k odstranéni subjektivniho charakteru uréovani
fadu diferencovani. V tomto piipadé bude vyuzit Dickey-Fullerav test (dale jen DF-test)
a Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin test (dale jen KPSS-test).

DF-test je zalozen na testovani nulové hypotézy o stacionarité Casové rady repre-
zentované procesem nahodné prochazky Hy: X; = X;_; + a; proti alternativni hypotéze
Hi: Xy = o1 Xi—q +a; pro 91 <1, Hi: Xy = a+ @ X;—1 +a; pro ¢; <1, pfipadné
Hi: Xy = a+ f + 91 X1 + a; pro ¢, < 1. testova statistika je definovana jako

DF =21
a(p1-1)

pfi¢emz ma ale nestandardni rozdéleni, pro které musely byt kritické hodnoty vy-
pocitany simula¢né. Kriticky obor je dan jako DF < t,_,(T), kde T je poCet pozorovani.

Pokud ma fada podobu striktné bilého Sumu, 1ze pro ni pouzit DF-test. Kdyz tomu
tak neni, je vhodné pouzit rozsiteny DF-test, jehoz testova statistika a kritické hodnoty
zustavaji stejné, ale testem ovérujeme nulovou hypotézu, kde ¢asova fada je tvaru AR(p)
s obsahem jednotkového kofene, oproti alternativé, ze pfitomen neni. (Hyndman
& Athanasopoulos, 2021)

KPSS-test tesi obcasnou slabou vypovidaci schopnost ADF-testu — nezamitnuti
nulové hypotézy muze byt zptisobeno nejen tim, Ze Casova fada je nestacionarni, ale také

nedostate¢nou informaci pro zamitnuti nulové hypotézy. U KPSS-testu ma proto nulova
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hypotéza podobu alternativni hypotézy ADF-testu a je testovana proti alternativni hypo-
téze reprezentujici nestacionaritu casové fady. (Hyndman & Athanasopoulos, 2021)
Casovou fadu hodlam povazovat za stacionarni pouze v piipadé, ze ADF-test nu-

lovou hypotézu zamitne a KPSS-test nulovou hypotézu nezamitne.

4.5.2 Stacionarizace ¢asovych rad

Pokud predpoklad stacionarni casové fady neni splnén, transformuje se fada po-
moci prvnich ¢i vyS§Sich diferenci a takto upravena rada se pak nazyva integrovana a rad
d jeji integrace se v ARIMA modelu znac¢i pomoci I(d). (Hyndman & Athanasopoulos,
2021)

4.5.3 Identifikace urovhového ARMA modelu na zakladé ACF, PACF

Urovei autoregresniho modelu AR(p) zavisi na poétu statisticky vyznamnych
koeficientd vybérové PACF. Stejné tak uroven modelu klouzavych praiméra MA(q) je
odvozen od poctu statisticky vyznamnych koeficienti vybérové ACF. UrCovani fadu p, q
modelu ARMA(p, q) jiz tak jednoznacné neni a neni mozné je urcit pouze podle pribéhu
vybérové ACF a PACF. Vétsinou se tyto modely musi odhadnout pomoci riznych kom-
binaci parametr(i, jejichz modelim se podafilo odstranit autokorelaci v ¢asové fadé.
Z téchto vybranych modela se zvoli ty nejvhodnéjsi na zakladé hodnot informacnich kri-

térii. (Cipra, 2013) (Hyndman & Athanasopoulos, 2021)

4.5.4 Vybér nejvhodnéjsiho uroviiového modelu pomoci informacnich kritérii

Informacni kritéria slouzi k nalezeni nejvhodnéjsSiho turoviiového modelu
ARMA(p, q), pro které se posuzuje jejich hodnota rezidualniho souctu Ctverct a zaroveri
penalizuji model s pfilis velkym pocétem regresord..

Mezi nepouzivangjsi se fadi Akaikeho a Bayesovské informacni kritérium (déle
jen AIC z anglického Akaike Information Criterion a BIC z anglického Bayesian Infor-
mation Criterium). Software RStudio, ktery je vyuzivan pfi tvorbé této praca, pouziva pro

kritéria vzorce pracujici s hodnotami funkce maximalni vérohodnosti {:

AIC, = _TZI n —2“’+T"+1),

BIC, = = + 222 (InT),
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kde T je délka Casové fady, p a q jsou parametry modelu a [ = —2(1 + In(2m) +

In (%))

Volba informac¢niho modelu zavisi na dané osobg, ktera model vytvaii, a je kom-
promisem mezi konzistenci modelu, jenz je vybran na zaklad€ BIC, a vydatnosti modelu,

zvoleného na zakladeé AIC. (Cipra, 2013) (Hyndman & Athanasopoulos, 2021)
4.5.5 Diagnostika uroviiového modelu

e Na zakladé vybérové ACF a PACF funkce.
Nulova hypotéza o nepfitomnosti autokorelace mezi rezidui & a &_j pro k =

1, ..., K bude pii prekroteni mezi +2/VT predstavujicich 95% interval spolehlivosti za-

mitnuta ve prospech alternativni hypotézy o pfitomnosti autokorelace. (Cipra, 2013)

e Na zakladé hodnoty Q statistiky: Ljung-Boxuv test

Dle Hyndmana a Athanasopoulose (2021) L-B test testuje nulovou hypotézu
o nevyznamnosti prvnich K autokorelaci rezidui (K je potfeba stanovit predem, kde
K byva K = \T, kde T je poCet pozorovani) ve tvaru Hy: p; = pp = - = pg = 0 oproti
alternativni hypotéze Hy: non Hy, kde pg, k = 1, ..., K, jsou autokorelace nesystematické
slozky modelu pro zpozdéni az K. Soucasné se timto testem ovéfi pouzita struktura mo-
delu ARMA(p, q), protoze testové kritérium ma asymptoticky rozdéleni y? s (K —p —
q) stupni volnosti a je definovano jako

Qup =T (T + 2) X5 (T — k)™ pi. (27)

e Na zakladé inverzniho jednotkového kruhu kofenu

Jestli ze je mozné zapsat nesezonni troviiovy ARIMA model jako

(1-¢,B—-—¢,BP)(1-B)y, =c+(1+6,B++ (28)
Bqu)et,
tak je mozné tuto funkci prepsat jako
@(B)(1—B)%y, =c+6(B) &, (29)
kde ¢(B) = (1 —¢,B — - — (ppo) je p-ty stupeti polynomu vB a 8(B) = (1 +

0.8 + --- + 6,B7) je q-ty stupefi polynomu v B.
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Podminky stacionarity pro model jsou Ze komplexni kofeny ¢(B) lezi mimo jednot-
kovy kruh a podminky invertibility pro model jsou Ze komplexni kofeny 8(B) lezi mimo
jednotkovy kruh. Timto je mozné vidét, jak blizko je model k invertibilité nebo staciona-
rit¢ pomoci vykresleni jeho kofentl ve vztahu s komplexnim jednotkovym kruhem.

Je vSak jednodussi vykreslit podobu inverznich kofent, které by naopak méli lezet
uvnitf jednotkového kruhu, pro které vSak plati, ze kotfeny nalézajici se pobliz stfedu jed-
notkového kruhu mohou byt numericky nestabilni a jejich modely jsou tedy nevhodné

pro tvorbu predikci. (Hyndman & Athanasopoulos, 2021)

456 Tvorba predikce a predikénich intervall

Pro modely ARIMA, (Cipra, 2013, Hyndman & Athanasopoulos, 2021) se piedpo-
klada, ze predpovéd V.. (t) je dana podminénou stfedni hodnotou
EWesklYer Ve—1, Ye—2, - ). Pokud tedy predpokladame model ARMA(p, q) ve tvaru (22),
tak prot =T + k plati

Verk = P1Vt+k-1 7+  F PpVeik—p + €4k + 018041 + -+
9q8f+k—q,
které 1ze psat jako
e = @1[Vesn-1] + -+ @y [yt+k—p] + [epr] + O1lecsn—1] +

<+ Og[erri—q).

coz lze povazovat za zakladni vztah potiebny pro vypocet predpovédi, kde
[J’t+j] = Je+j(t) proj >0,
[Ve4s] = yesjproj <0,
[eH_j] =0proj >0,
[5t+j] = &4j = Yerj — Ye+j(t +j—1) proj < 0.
Nasledné se jiz pii vypoctu predikci postupuje rekurentné s prvni predpoveédi
yq+1(q)»57q+2(q + 1), ..

o jeden krok doptedu a pomoci nich predpovédi o dva kroky doptedu atd.
Pro normalni stochasticky proces miazeme povazovat 95% predpovédni interval kon-

struovany v Case t pii predpovédi o k krokt kuptedu interval ve tvaru

Verk () + 20{erk (D)} a Py (£) — 20{er41 (D)3,
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kde €44 (t) je chyba predpovédi J,,(t) definovana jako
e+ (1) = Yerk — Peac (0. (36)
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5 Vlastni prace

Graf 1: Ceny burzovnich indexu DAX a PX
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Zdroj: vlastni zpracovani dle www.investing.com

Vesker¢ vizualizace, kde jsou pfitomny oba indexy, jsou srovnany v méfitku 1:10
pro snadnéjsi orientaci a lepsi srovnani pomérovych zmeén.

Pro konstrukci modelt byly pouzity uzaviraci ceny burzovnich indexit DAX a PX
s denni frekvenci, které jsou ziskany z webové stranky Invetig.com a jejich zpracovani
a analyza probéhly v programu RStudio verze 2023.06.0 nad jadrem R 4.3.0 a Microsoft
Excel pro Microsoft 365.

Cely pracovni postup pro identifikaci, odhad, diagnostiku a konecny vybér vhod-
ného uroviiového modelu je popsan v ramci analyzy burzovnich indext DAX a PX
v ramci celého obdobi. Zbylé kapitoly pro dil¢i obdobi se jiz zaméii na vysledky analyz
a jejich interpretace.

V ramci této prace pozadujeme stacionaritu ¢asové fady. Pro jeji ovéreni, je na ni
nutno aplikovat KPSS-test nulové hypotézy, ze sledovana Casova fada je stacionarni ko-
lem deterministického trendu proti alternativé jednotkového kotene a ADF-test nulové
hypotézy jednotkového kotene, proti alternativé stacionarity ¢asové rady..

Pokud predpoklad stacionarni ¢asové fady neni splnén, transformuje se pomoci
prvnich ¢i vySsich diferenci a nasleduje opakovani testu.

Podle autokorelacniho a parcialné autokorelacniho testu je nasledné vyhodnocena

uroven parametrd modelu ARIMA
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5.1 Porovnani indexd DAX a PX v ramci celého obdobi

5.1.1 Analyza indexu DAX

Nejprve se podivame na prubéh celé Casové fady, se kterou budeme v dalsi Casti
prace pracovat. Pribéh uzaviraciho indexu DAX vramci celého obdobi je

na obrazku ¢. 2.1

Graf 2: Ceny indexu DAX 2015-2023
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Zdroj: vlastni zpracovani dle www.investing.com

Abychom mohli tuto fadu analyzovat pomoci Box-Jenkinsovy metodologie, je
nutné, aby byla tato Casova fada stacionarni. Uz z pohledu na fadu jako celek je viditelné,
ze se sklada z rostouciho trendu, ktery je do jisté miry ovlivnén dva az tfi roky dlouhymi
cykly. To tedy znamend, ze fadu neni mozné povazovat za stacionarni. Provétfime to

i pomoci KPSS a ADF testu.

Abychom si to vSak ovéfili, je na ni nutno provést KPSS-test nulové hypotézy,
jenz dokazuje, ze pozorovatelna Casova fada je stacionarni kolem deterministického
trendu proti alternativeé jednotkového kotfene, a ADF-test nulové hypotézy, ktery prokaze,
ze Casova rada neobsahuje znaky stacionarity. Pro fadu cen indexu DAX vysla hodnota
testové statistiky KPSS testu 14,9 a p-hodnota 0,01. Jelikoz je p-hodnota testu mensi nez

hladina vyznamnosti testu (kterou zde i pro vSechny nasledujici testy volime v obvyklé
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vysi @ = 0,05), zamita se nulova hypotéza ve prospéch alternativni, a tedy, ze Casova
fada neni stacionarni. Tuto skutecnost potvrdil i ADF-test s hodnotou testové statistiky
-3,2226 a s p-hodnotou na urovni 0,084, coz znamena, Ze nelze zamitnout nulovou hypo-

tézu o nestacionarité rady.

Graf 3: Autokorelacni funkce cen indexu DAX 2015-2023

1.00-

0.75-

Zdroj: vlastni zpracovdani

To zaroven mizeme vyhodnotit z autokorelacniho testu této fady na Grafu 3, ktery
svym trendem, ktery se velice pomalu pfiblizuje k nule, vypovida o své nestacionarit¢.
Stacionarity fady muzeme dosahnout tim, ze na sledovanou fadu aplikujeme diferenci

prvniho fadu.
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Graf 4: Prvni diference cen indexu DAX 2015-2023
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Zdroj: vlastni zpracovani

Na Grafu 4 mazeme sledovat fadu prvnich diferenci uzaviracich cen indexu DAX.
Tato fada jiz vizualné vypovida o tom, ze by se mélo jednat o fadu stacionarni, tento
predpoklad vsak otestujeme jako u ptivodni fady za pomoci autokorela¢ni funkce a ADF

a KPSS testu.

Graf 5: Autokorelacni funkce prvnich diferenci cen indexu DAX 2015-2023
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Zdroj: vlastni zpracovani
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Z Grafu 5 autokorelacniho testu se da usoudit, ze by se mélo jednat o stacionarni
fadu, jelikoz se vétSina testovanych hodnot nachazi uvnitt 5% hrani¢niho intervalu. Pro-
vedeny KPSS-test v tomto piipadé dosahl hodnoty testové statistiky 0,0296 a p-hodnoty
0,1 (RStudio udava hodnotu 0,1 v pfipadé kde p-hodnota presahuje x > 0,1). Jelikoz je
v tomto piipade p-hodnota testu vétsi nez zvolena hladina vyznamnosti, neni mozné za-
mitnout nulovou hypotézu a provedeny test tedy potvrdil stacionaritu. Ta je nakonec po-
tvrzena i provedenim ADF-testu s hodnotou testové statistiky -12,929, jehoz p-hodnota
vysSla 0,01. Na této Urovni se jiz zamitd nulova hypotéza ve prospéch alternativni, coz
znamena, ze fada je stacionarni. Diky tomu muzeme prohlasit, ze je diference prvniho

radu pro tuto fadu dostateCnou upravou.

Graf 6: Parcialni autokorelacni funkce cen indexu DAX 2015-2023

1.00 -

0.75 -

Zdroj: vlastni zpracovdani

Pfi pohledu na grafy autokorelacni a parcialné autokorelacni funkce je v jistych
ptipadech mozné odhadnout, jaky vhodny model by konkrétni Casovou fadu mohl popsat.
Jak jiz bylo fecCeno vySe, Graf 3 autokorelacni funkce v tomto ptipadé€ pro ptvodni fadu
cen vypovida pouze o tom, ze sledovana fada neni stacionarni. Pfi pohledu na graf parci-
alné€ autokorelacni funkce je zde mozné vidét statisticky vyznamnou hodnotu na pozici
prvniho posunuti, ktera by vypovidala o uziti modelu, kde AR nabyde parametru prvniho

radu.
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Graf 7: Parcidlni autokorelacni funkce prvnich diferenci cen indexu DAX 2015-
2023
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Zdroj: vlastni zpracovdani

Pro fadu prvni diference by bylo mozné fici, Ze se zde nachazi pro oba testy sta-
tisticky vyznamna hodnota na pozici 23. posunuti. To by mohlo naznacit existenci me-
si¢niho cyklu, jelikoz se data zaznamenavaji v ramci pracovnich dni. Av§ak model takto
vysokého fadu lze zavrhnout z nékolika divodi. Jednak pro burzovni index neni mozné
radné obhjjit, proc by se zde cyklus takové délky mél vyskytovat. V pripadé, ze by se zde
takovy cyklus skute¢né nachazel, mél by byt k nalezeni 1 pro dil¢i Casti fady a podobné
chovani by bylo mozné nalézt i u fad indexu PX. Toto chovani vSak nikde jinde k nalezeni
neni, coz ukazeme pozdéji i v této praci. Nakonec bych jako posledni divod mél zminit,
ze v praxi se modely takto vysokého fadu nepouzivaji a ve vétsiné€ piipadd parametry

p a q nepresahuji vysi 5.

Nasledné je mozné fici, ze autokorelacni a parcialn€ autokorelacni funkce v tomto
ptipadé nabyva kratkého sinusového trendu, ktery konc¢i bodem useknuti na 4. pozici, jak
je vidét z Graft 5 a 7 Timto zptasobem odhadnuté parametry g a p 4. fadu jsem nasledné

zahrnul do skupiny potencialné vhodnych modeli.
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Pro sledovanou fadu byla vytvorena skupinu ARIMA modelt s parametry q a p
ve vSech kombinacich v rozmezi od nuly do dvou a nasledné mezi tyto kombinace byly
zafazeny modely s parametry 4. fadu. V programu R jsem nasledné pro kazdy z téchto
parametru sestavili vhodny model za uziti konstanty a variantu bez ni, mezi jednotlivymi
modely jsme dale rozhodli na zaklade velikosti korigovaného Akaikova informacniho
kritéria (AICc) o vhodngjsi varianté. Tuto skupinu ARIMA modela jsem nasledné porov-
nal v zavislosti na velikostt AICc a Bayesova informacniho kritéria (BIC). Dle tohoto

kritéria jsem ziskal modely ARIMA(1, 1, 0)

Vi = Yieq — 0,0177y,_4 + &, 62 = 105,5712 (37)
a ARIMA(O, 1, 1)
Vi = Yi_q + & — 0,017¢,_,, 6% = 105,5793, (38)

které jsou na zakladé AICc (27 059) a BIC (27 070) srovnatelné a mizeme je tedy
povazovat za nejvhodnéj§i. Autokorelacni funkce rezidui ztéchto modelu napovidaji
tomu, ze by se 1 pres obCasné vétsi vykyvy meélo jednat o bily Sum, coz pro oba pripady
potvrdil i Portmanteau test, pro ktery nezamitame nulovou hypotézu o nevyznamnosti
zpozdéni K = +/n, kde n predstavuje pocet pozorovani a dle histogramu hodnoty lezi

prevazné v ramci normalniho rozdéleni.

Byl nalezen model vytvoreny na zakladé odhadu sinusového prabéhu autokore-
la¢ni a parcialné autokorelacni funkce, avSak tento model ARIMA(4, 1, 1) se na zakladé

AICc umistil jako 5. nejvhodné&jsi model a podle BIC se stal 2. nejméné vhodnym.

Nez prejdeme k predikcim a jejich srovnani a vyhodnocenti, tak jsem pro tyto mo-
dely vytvofit inverzni kruhovy graf korenit, pro které se vykreslené kofeny musi nachazet
uvnitt jednotkového kruhu, aby byly stacionarni a invertibilni. Zaroven ale plati, ze ko-
feny blizici se stfedu kruhu jsou povazovany pro predikce za problematické, a tedy se tyto

grafy stavaji dilezitym ukazatelem.
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Tento problém nastal pro modely ARIMA(1,1,0) a ARIMA(0,1,1), kde se koteny
nebezpecné blizi stfedu, a tedy hrozi, ze pro vytvareni predikci mohou byt nestabilni (viz
Priloha 1 a 2).

Z toho divodu jsem postoupil na skupinu modeld, ktera byla po téchto nejvhod-

néj§i a méla mezi sebou srovnatelnou urovert AICc a BIC. Takto jsem ziskal odhadnuté
modely ARIMA(0,1,2)

Ve = Vi1 + & — 0,0175¢,_, + 0,0183¢,_,, 62 = 23 494 (39)
a ARIMA(2,1,0)
Vi = Vi1 — 0,0173y,_, + 0,0179y,_, + &, 62 = 23 494 (40)

pro které jsem provedl stejnou kontrolu jako v pfedeslém pripadé. Zde uz inverzni

kruhovy graf byl v poradku a vypovidal o vétsi stabilité modelu pro tvoreni predikci.

Graf 8: Inverzni kruhovy graf uroviiového modelu ARIMA(0, 1, 2)
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Zdroj: vlastni zpracovdani
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Graf 9: Inverzni kruhovy graf uroviiovéeho modelu ARIMA(2, 1, 0)
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Zdroj: vlastni zpracovani

5.1.2 Analyza indexu PX

Druhé zakladni fada je sestavena z uzaviracich cen indexu PX. Jako v predeslé
kapitole je dulezité se nejdiive podivat na prabéh celé fady, kde uz pohledem muzeme

identifikovat rostouci trend a obdobi zmény vyvoje fady.

Graf 10: Ceny indexu PX 2015-2023
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Zdroj: vlastni zpracovani dle www.investing.com
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Tato skuteCnost pro nase potieby znovu zpusobuje problém, jelikoZ se nemuze
jednat o nami pozadovanou stacionarni fadu. Tuto skutecnost znovu potvrzuje Graf 11

autokorelacniho funkce, ktery se blizi k nule jen velice pomalu.

Graf 11: Graf autokorelacni funkce cen indexu PX 2015-2023
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Zdroj: vlastni zpracovdani

Aby vSe probehlo tadné, je tfeba uplatnit testy KPSS a ADF o stacionarité fady.
Zde tedy vysla hodnota testové statistiky KPSS-testu 11.8 a p-hodnota p < 0,01, pro
ktery zamitame hypotézu H, ve prospéch H, a fada tedy neni stacionarni. To samé potvr-
dil i test ADF s hodnotou testované statistiky -3,226 a p-hodnotou 0,08, coz je vétsi nez

testovana hladina vyznamnosti, a tedy nezamitame hypotézu H,, ze fada neni stacionarni.

Jako v predeslém piipad¢€ probéhla tiprava rady na fadu stacionarni formou vytvo-
feni diference prvniho fadu a byla tak vytvorena fada I.Price.PX, kterou je mozné vizu-

alné zhodnotit a nasledné na ni aplikovat veskeré potiebné testy.
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Obrazek 3.3: Prvni diference cen indexu PX 2015-2023
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Zdroj: vlastni zpracovani

Takto upravena fada jiz pasobi, Ze by se mohlo jednat o stacionarni fadu. Stejné
tak i Graf 13 autokorelacni funkce se jiz pohybuje v nizkych hodnotach, coz by nasvéd-
Covalo stacionarni tadé. Jako v predeslém ptipadé jsme znovu provedli testy KPSS
a ADF. Zde jiz p-hodnota KPSS-testu vysla nad hladinu vyznamnosti. Diky tomu neza-
mitame nulovou hypotézu, ze je fada stacionarni, a zaroveiit ADF-test s p-hodnotou mensi
nez hladina vyznamnosti zamita nulovou hypotézu ve prospéch alternativni, a tim také

potvrzuje stacionaritu fady.

Pfi pohledu na Graf 14 parcialné autokorela¢ni puvodni Casové fady je znovu
mozno fici, ze z divodu statisticky vyznamné hodnoty nad 95% limit na pozici prvniho

zpozdéni, by se mohlo jednat o model s uzitim g parametru fadu 1.
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Graf 12: Parcidlni autokorelacni funkce cen indexu PX 2015-2023
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Zdroj: vlastni zpracovdani

V ptipadé diferencované fady PX se z pohledu na autokorelacni funkci a parcialné
autokorelacni funkci nabizi nékolik moznosti, jak by se dané chovani dalo vysvétlit. Je
mozné na grafy hledét s tim, ze se zde znovu nachazi sinusovy trend, ktery nasledné konci
bodem useknuti na 4. ¢i 8. pozici zpozdéni, a tedy by vytvofeny model mohl obsahovat
parametry tohoto fadu. Cetné vykyvy této funkce by se viak daly pripsat faktu, Ze chovani
sledované fady se drasticky méni v dil¢ich obdobich a Soky zptsobené pocatkem a pro-

hloubeni krize znateln€ a nepredvidatelné ovlivnily chovani rady.
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Graf 13: Autokorelacni funkce prvnich diferenci cen indexu PX 2015-2023
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Graf 14: Parcidlni autokorelaCni funkce prvnich diferenci cen indexu PX 2015-

2023
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Zdroj: vlastni zpracovdani

Dale by se z pohledu na grafy autokorelacni a parcialn€ autokorelacni funkce dalo
fici, ze se zde nachazi n€kolik statisticky vyznamnych hodnot, které lze pouzit ve
snaze nalezeni vhodnych parametrd modelt. Parcialné autokorelacni funkce vypovida
o tom, ze by g parametr modeli mohl nabyvat 2., 7. ¢i 18. fadu. Zde by hodnota 18.

zpozdéni znovu mohla vypovidat o existenci daného cyklu, ale jako tomu bylo u indexu
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DAX, ani zde neni presveédCivy duvod o jeho existenci. Zbylé parametry je jiz mozné
zaznamenat a vyuzit je pro tvorbu modelli. Autokorelacni funkce je v tomto pripadé téz
siln€ srovnatelna s parcialné autokorelacni funkci, a tedy pro testované modely pouzijeme
za parametr p stejné hodnoty.
Takto jsem ziskal fadu 19 modelt, pro které vSak plati, Ze pro oba parametry
q a p neni mozné najit vhodny model, ktery by byl stabilni pfi Sestém, sedmém a osmém
radu. Na zaklad¢ srovnani AICc je mozné fici, ze za nejvhodnéj§i modely je mozné po-
vazovat modely ARIMA(2,1,2)
Ve = Yi—1 +0,8455y,_, — 0,7601y,_, — 0,8355¢,_; + (41)
0,8108¢,_, + &, 02 = 104,7816,
ARIMA(2,1,4)
Yy =79y, —0,1125y, 4 — 0,7055y,_, + 0,1336¢&,_4 + (42)
0,7774&,_, + 0,668¢,_3 + 0,077¢,_, + &, 62 = 104,7935
a ARIMA4,1,2)
Yy =9y, —0,7413y,_, — 0,6406y,_, + 0,0921y,_3 + (43)
0,0966y,_, + 0,7647¢&,_; + 0,7263¢,_, + &, 02 = 104,8351.

Modely ARIMA(2, 1, 4) a ARIMA(4, 1, 2) jsou ve srovnani s modelem
ARIMA(2, 1, 2) objektivné horsi, jelikoz jejich hodnota AICc a BIC je znatelné vyssi, ale
povazoval jsem za vhodné zduraznit, Ze tyto parametry vyhovuji pivodnim odhadiam.

Na zbyla rezidua vybranych modell jsem nasledné aplikoval Portmanteau test pro
lag =+/2098, ktery ve viech piipadech zamitl nulovou hypotézu ve prospéch alternativni,

a tedy ze zbyla rezidua jsou pouze bily Sum.
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Graf 15: Inverzni kruhovy graf uroviiového modelu ARIMA(2, 1, 2)

AR roots MA roots
1.0-
™ [ ]
0.5-
prary w . .
E = UnitCircle
= 00 S = Within
E =
-05-
= "
-1.0-

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.0 0.5 0.0 0.5 1.0
Re(1/root)

Zdroj: vlastni zpracovani

Nakonec jsem pro kazdy z modelt vytvoril inverzni kruhovy graf koremi, abych

nalezl pfipadné problematicky model pro predikce, ale v tomto piipadé vSechny 3 modely

vypadaji stabilné a pro nasledné predikce je tedy mozné zvolit model ARIMA(2,1,2),

ktery byl na zakladé AICc vyhodnocen za nejvhodnéjsi.

5.1.3 Predikce a srovnani rad DAX a PX
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Zdroj: vlastni zpracovani dle www.investing.com
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Pfi pohledu na obé rady je patrné, ze jsou tyto dvé fady na sebe silné vazany, coz
potvrzuje silny korela¢ni koeficient 0,825. MuZe se zde nachazet vnéjsi proménna, ktera
na obé¢ fady pusobi velice podobnym zptsobem. Pro oba modely je mozné fici, Ze rozdil-
nost v chovani té€chto fad v obdobi pred krizi a béhem krize znané€ ovlivni UspéSnost
vytvorenych modeld. Presto je tedy mozné fici, Ze podle pfedem stanovenych kritérii sle-
dovanou fadu indexu DAX vramci celého obdobi nejlépe vystihuje model
ARIMA(O, 1, 2), jehoz hodnota AICc vychézi o pouhou 1 setinu jednotky lépe oproti
nasledujicimu, tedy jsou témért srovnatelné. Pro sledovanou fadu PX v ramci celého ob-
dobi jsem za nevhodnéj§i model usoudil ARIMA(2, 1, 2), pro ktery hodnota AICc vysla
o vice nez 2 celé jednotky méné a z hledanych modelt se povazuje za jednoznacné nej-
vhodnéjsi.

Tato skutecnost je jesté vice viditelna pii tvorbé predikci. Pro vybrané modely
jsem vytvortil predikce jdouci 20 pozic do budoucnosti, coz by v nasem ptipade predsta-
vovalo 20 dni, a tedy témeéf jeden pracovni mésic. Zde je vidét, jak velice podobné a az
témer totozné jsou nalezené modely popisyjici fadu indexu DAX. Z predikénich graft
vytvorenych na zakladé modelt fady DAX vidime, Ze jsou naprosto totozné a tuto sku-
teCnost potvrzuje i tabulka obsahujici vypis hodnot z téchto predikci, viditelny v tabulce
¢. l.a. V této tabulce je zfetelné, Ze odhadnuté hodnoty predpovédi z modelt indexu DAX
jsou identické, a to samé plati pro jejich predikcni intervaly na hladiné 80 %, které jsem
zde uvedl jako procentni vzdalenost od hodnot asové rady.

Z téchto poméra predikénich intervald je zietelné, Ze nalezeny uroviiovy model
vysvétlyjici fadu indexu PX je pro potieby predikci spolehlivejsi a predevsim vhodnéjsi.

O tom vypovida zna¢n€ pomalejsi rust tohoto intervalu, ktery je tedy uzsi.
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Graf 17: Predikéni graf indexu DAX pro uroviiovy model ARIMA(2, 1, 0)
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Graf 18: Predikéni graf indexu DAX pro urovitovy model ARIMA(O, 1, 2)
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Graf 19: Predikcni graf indexu PX pro uroviiovy model ARIMA(2, 1, 2)
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5.2 Porovnani indexi DAX a PX v obdobi pred krizi

5.2.1 Analyza indexu DAX

Vzdy je vhodné si nejdiiv zobrazit sledovanou fadu a seznamit se s ni. Na této
fadé¢ je viditelny mirné€ rostouci trend, ktery je doplnén dva az tfi roky dlouhymi cykly
reprezentujicimi hospodaisky cyklus. Z toho je patrné, ze se nejedna o stacionarni fadu.

Graf 20: Ceny indexu DAX pred krizi
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Zdroj: vlastni zpracovani dle www.investing.com

Stejné jako v predchozich kapitolach jsem presto uskutecnil KPSS-test a ADF-
test, aby se dalo s naprostou jistotou tvrdit, Ze se nejedna o stacionarni fadu, o cemz vy-
povidal 1 graf autokorelacni funkce (viz Pfilohu 4). I v tomto piipadé€ graf parcialné auto-
korelacni funkce pro ptivodni fadu vypovida o mozné vhodnosti uziti iroviiového modelu
AR(1). Nadale tedy budeme pracovat s prvni diferenci této fady, ktera na zakladé KPSS
testu a ADF testu jiz vykazuje stacionaritu.

Autokorelacni a parcialn€ autokorelacni funkce v obou ptipadech vykazuji statis-
ticky vyznamnou hodnotu na 18. pozici, a tedy lze fici, ze by se zde mohl nachazet jisty
cyklus. Avsak ani v tomto pfipadé neni racionalni zpusob, jak by se tento jev mohl vy-
svétlit, stejné jako tomu bylo u fad celého obdobi a predevsim rady pro index PX, ktery
vykazoval naznak stejné dlouhého cyklu. Pfedevsim by se znovu jednalo o model velice

vysokého fadu.

48


http://www.investing.com

Pro tvorbu vhodnéjsiho modelu by se zde u obou grafti dalo poukazat na zacinajici

sinusovy trend, ktery pro ob¢€ funkce kon¢i na druhé pozici zpozdéni. Tato skute¢nost by

naznacovala pro uziti uroviiovych modelt AR(2) a MA(2).

Graf 21: Autokorelacni funkce prvnich diferenci cen indexu DAX pied
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Graf 22: Parcidlni autokorelalni funkce prvnich diferenci cen indexu DAX
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Zdroj: vlastni zpracovdani

Nové vytvorenou sadu modelt jsem mezi sebou porovnal na zakladé hodnot AICc

a zaroveni jsem pro vytvorené modely potvrdil pomoci Portmanteau testu, ze jejich zbyla
rezidua jsou jiz pouze bily Sum, a tedy se zde mezi nimi neprojevuje statisticky vyznamna

zavislost. Takto jsem nalezl 2 srovnateln€ vhodné modely, a to ARIMA(0,1,1)
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Ve = Vi1 + & — 0,0067¢,_,, 62 = 15234 (44)

a ARIMA(1,1,0)
Ve = VYt-1 — 0,0065yt_1 + Et, 63 = 15 234. (45)

Jako tomu bylo u modelt cen indexi DAX v ramci celého obdobi, tak i v tomto
pfipadé jsem narazil na problém, kde kofeny téchto modeld lezi az nebezpecné blizko
sttedu inverzniho kruhového grafu korenii, a tedy pro nase potieby predikci jsou nebez-
pecné z divodu, ze mohou byt pro tvorbu predikci potencialné problematické.

Takto jsem ziskal nasledujici 2 modely, které byly na zakladé hodnot AICc témét
srovnatelné, a zvolil jsem je tedy za nové kandidaty pro tvorbu predikci pro tuto radu.
Témito novymi modely se staly ARIMA(2, 1, 2) s konstantou ¢

Ve = Vi1 +4,675—0,8843y,_; — 0,8427y,_, + 0,8751¢,_, + (46)
0,8109¢,_, + &, 02 = 15 200
a model ARIMA(S, 1, 0)
Ve = Ye—1 — 0,0065y,_, — 0,014y,_, + 0,0328y,_3; — 0,0486y,_, — (47)
0,0411y,_s + &, 62 = 15 200.

Pomoci modelu ARIMA(2, 1, 2) se uspésné potvrdil odhad troviiového modelu
na zaklad¢ autokorelacni a parcialné autokorelacni funkce. Pro tyto nové modely jiz in-
verzni kruhové grafy korenii vypadaji stabilné a zvolené modely jsou tedy pouzitelné pro

budouci tvorbu predikci této fady.

50



Graf 23: Inverzni kruhovy graf uroviiového modelu ARIMA(2, 1, 2)
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Graf 24: Inverzni kruhovy graf uroviiového modelu ARIMA(S, 1, 0)
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5.2.2 Analyza indexu PX

Pti pohledu na Graf 25 cen indexu PX je ihned viditelné, ze ve srovnani s indexem
DAX je tato fada definovana jesté mirngji rostoucim trendem, ktery se doplnén stejnymi

2 az 3 roky dlouhymi cykly.



Graf 25: Ceny indexu PX pied krizi pred krizi
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Pro piipravu této rfady jsem pouzil stejny postup jako v pfedchozim ptipadé, ves-
keré potiebné testy byly vyhotoveny i1 v tomto piipadé. Grafy autokorelacni a parcialné
autokorelacni funkce (viz Ptiloha 8 a 9) vypovidaly o stejnych informacich, jako tomu
bylo ve vSech predeslych pfipadech, a to o nestacionarité a mozné vyznamnosti parametru
q = 1. Nadale tedy mizeme operovat s prvni diferenci této fady, ktera je jiz stacionarni
a pro nase potieby pouzitelna.

Jak je vidét na grafu autokorelacni a parcialn€ autokorelacni funkce, jedna se zde
jiz o stacionarni fadu a tato skutecnost byla potvrzena i za pomoci testt KPSS a ADF.
Pro oba grafy zde plati, ze se na paté pozici zpozdéni nachazi statisticky vyznamna hod-

nota, pro oba parametry se tedy nabizi moznost volby koeficienti patého radu.
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Graf 26: Autokorelacni funkce prvnich diferenci cen indexu PX p¥ed krizi
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Graf 27: Parcidlni autokorelacni funkce prvnich diferenci cen indexu PX pied
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Tento predpoklad se vSak nepotvrdil, jelikoz pro oba parametry p i q plati, ze
kotfeny patého fadu na kterékoli z téchto dvou pozic jsou nestabilni a nespliiuji podminky

pro sestaveni funkcniho modelu. Zbylé modely jsem sefadil v zavislosti na velikosti hod-
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not AICc a pomoci Ljung-Boxova testu otestoval jejich rezidualni slozku, pro kterou vy-
soka p-hodna potvrdila, ze zbyla rezidua jsou na sob& navzajem nezavisla a prokazatelné
se nelisi od bilého Sumu.

Zde jsem znovu narazil na stejny problém, jako tomu bylo u predeslych fad, kde
za nejvhodnéj§i modely s nejniz§i hodnotou AICc byly vyhodnoceny takové, které jsem
na zakladé inverzniho kruhového grafu koremii nucen zamitnout. Kofeny modelt
ARIMA(1, 1,0) a ARIMA(O, 1, 1) se po vykresleni nachazeji az nebezpecné blizko stiedu
a lze je tedy povazovat za nevhodné pro tvorbu predikci, viz Ptiloha 10 a 11.

V ramci stejné skupiny modeld, jejichz hodnota AICc byla srovnatelna, spada
i model ARIMA(3, 1, 2). U tohoto modelu jsem narazil na stejny problém v ramci inverz-
niho kruhového grafu korenii, ktery hrozi nestabilitou pro tvorbu predikci, a proto jsem
se rozhodl zavrhnout i tento model, viz Piiloha 11.

Takto jsem ziskal pouzitelny model ARIMA(2, 1, 2)

Ve = Vee1 — 1,309y,_, — 0,8201y,_, + 1,316¢,_; + 0,8014¢,_, + &, 02 =

57,97.
V tuto chvili je vhodné poukazat na skuteCnost, ze stejny troviiovy model byl po-

uzit pro vysvétleni chovani indexu PX po celé sledované délce.

Graf 28: Inverzni kruhovy graf uroviiového modelu ARIMA(2, 1, 2)
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5.2.3 Predikce a srovnani fad DAX a PX pred krizi

Graf 29: Ceny burzovnich indexi DAX a PX v obdobi pied krizi
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V predkrizovém obdobi je zde velmi patrné, ze rozptyl fady indexu PX je ve srov-
natelném meéfitku vyrazné nizsi, nez je tomu tak u fady indexu DAX, a to znamena, ze
hodnoty indexu PX osciluji od trendu do nizsi miry, nez je tomu tak u hodnot indexu
DAX.

Pti analyze téchto fad bylo patrné, jak moc se béhem krize zménilo jejich chovani.
Tato skuteCnost byla prokazatelné€ viditelna pfi nalézani vhodnych modelti za pomoci
hodnot AICc. Pro oba indexy platilo, ze vypoctené hodnoty se pohybovaly v mnohem
niz§ich hladinach a v obou pfipadech se snizili téméf na polovinu. Oproti fad€ sledované
v ramci celého obdobi se pro cenovou fadu indexu DAX v obdobi pted krizi zménil na
zakladé stanovenych kritérii z uroviiového modelu ARIMA(0, 1, 2) na model
ARIMA(2, 1, 2) s konstantou ¢ = 4,675. Oproti tomu si Groviiovy model cenové fady
indexu PX v predkrizovém obdobi zachoval svou podobu ARIMA(2, 1, 2) a vykazuje tim
1 vypozorovanou podobnost t€chto dvou fad v tomto obdobi.

Na zéakladé vSech stanovenych kritérii byl pro fadu DAX v tomto obdobi jako
nejvhodnéjsi model vyhodnocen ARIMA(2, 1, 2) s konstantou ¢ = 4,675, av§ak z ta-
bulky Ptiloha 13 je patrné, ze predikcni interval na urovni 80% spolehlivosti se od osmé
predikce zacina rozSifovat pomaleji. Z toho by bylo mozné vyvodit, ze navzdory miram

AICc a BIC by model ARIMA(S, 1, 0) mohl byt pro tvorbu predikci spolehlive;si.
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Graf 30: Predikcni graf indexu DAX pro uroviiovy model ARIMA(2, 1, 2)
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Graf 31: Predikcni graf indexu DAX pro uroviiovy model ARIMA(S, 1, 0)
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Price Close PX

Graf 32: Predikcni graf indexu PX pro uroviiovy model ARIMA(2, 1, 2)
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5.3 Porovnani indexd DAX a PX v obdobi krize

5.3.1 Analyza indexu DAX

Cenové fada indexu DAX je charakterizovana relativné rychle rostoucim trendem,
ktery je ovlivnén pocate¢nim Sokem v obdobi zacinajici pandemie a druhym slab§im So-
kem na pocatku rusko-ukrajinského konfliktu.

Graf 33: Ceny indexu DAX béhem krize
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Veskery postup pro vyhodnoceni cenové fady indexu DAX probéhl i v tomto pii-
padé stejné jako pro predeslé fady. Vyhodnoceni stacionarity za pomoci KPSS a ADF
testd a nasledna potiebna uprava fady probéhla stejnym zpiisobem. Lze se tedy presunout
k vyhodnoceni autokorela¢niho a parcialné autokorelacniho grafu stacionarni rady dife-
renci prvniho fadu.

V tomto pripadé sledované grafy nevykazuji ani ndznak pomocného sinusového
trendu, ale statisticky vyznamné hodnoty na 5. a 6. pozici vykazuji o mozném uziti trov-
nového modelu s parametry p ¢i g na arovnich 5 nebo 6.

Zde jsem ziskal skupinu modell, které je mozné povazovat za nejvhodnéjsi v zavis-
losti na velikosti AICc a takto jsem pro své potieby ziskal uroviiovy modely
ARIMA(3, 1, 2). Zde se vSak znovu objevil problém, kdy se jeden z kofena pfi jeho vy-
kresleni nachézel ve stiedu inverzniho kruhového grafu, tento model musel byt zavrzen

z divodu jeho mozné predikéni nestability.
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Graf 34: Autokorelacni funkce prvnich diferenci cen indexu DAX béhem krize
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lag [1]

Zdroj: vlastni zpracovani

Graf 35: Parcidlni autokorelacni funkce prvnich diferenci cen indexu DAX bé-

0.05-

hem krize

1'0
lag [1]

Zdroj: vlastni zpracovani

Takto jsem ziskal skupinu tfi nejvhodnéjsich troviiovych model(, na kterou bych

zde chtél upozornit. Prvni z té€chto modeli je model, ktery je nasledné vyuzit pro tvorbu

predikci této fady a diky AICc je mozné ho povazovat za nejvhodnéjsi pouzitelny trov-
fovy model. Jedna se o model ARIMA(3, 1, 3)
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yt - yt—l - 074645311'—1 - 0'1043yf—2 + 0,6174yt_3 + (49)
0,4659¢,_, + 0,165¢,_, — 0,6379¢,_, + &, 02 = 35 548.

Druhym z téchto uroviiovych modeld je model, ktery odpovida predeslému odhadu
odvozeného ze statisticky vyznamnych hodnot autokorelacni funkce ARIMA(O, 1, 6)
Ve = Yeo1 + & —0,0091¢,_; +0,0339¢,_, — 0,0205¢,_3 + (50)
0,0452¢,_, + 0,0818¢,_5 — 0,0913¢,_4, 62 = 35633.

Posledni z téchto modeld je aroviiovy model ARIMA(O, 1, 0), ktery vSak pro nase
potfeby nema smysl dale pouzivat, jelikoz se jedna o model ndhodné prochdzky, jehoz

predikce jsou tvoreny pouze konstantni pfimkou na arovni posledniho zaznamu.

Graf 36: Inverzni kruhovy graf uroviiového modelu ARIMA(3, 1, 3)
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Zdroj: vlastni zpracovani
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Graf 37: Inverzni kruhovy graf uroviiového modelu ARIMA (0, 1, 5)
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Zdroj: vlastni zpracovani

5.3.2 Analyza indexu PX

Stejné jako tomu bylo u fady cenového indexu DAX, je i v tomto piipadé€ indexu
PX viditelny vyrazny rostouci trend a jsou zde patrna stejna obdobi, ktera Sokove ptusobila
na chovani fady.

Graf 38: Ceny indexu PX béhem krize
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Zdroj: vlastni zpracovani dle www.investing.com
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Stejné jako platilo pro predeslé fady, fada cenového indexu PX byla fadné testo-
vana na projevy stacionarity. Na zakladé parcialné autokorelacni a autokorelacni funkce
je patrné, Ze se nejedna o stacionarni fadu, coz bylo dale potvrzeno za pomoci KPSS
a ADF testd. Zde by bylo vhodné podotknout, ze vysledek KPSS testu o stacionarité fady
provedené pro prvni diference, se hodnota testu nachazela na pomezi statisticky vy-
znamné miry, ale stale se pohybovala v normé a jelikoz je vzdy cilem pouzit co mozno
nejméné diferenci, postupoval jsem dal pouze s diferenci prvniho fadu. Toto rozhodnuti

bylo nasledné potvrzeno diky ADF testu, ktery jiz stacionaritu fadné potvrdil.

Graf 39: Autokorelacni funkce prvnich diferenci cen indexu PX béhem krize
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Zdroj: vlastni zpracovani
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Graf 40: Parcidlni autokorelacni funkce prvnich diferenci cen indexu PX béhem

krize
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Zdroj: vlastni zpracovani

Stejné jako tomu bylo u cenového indexu DAX v obdobi krize, tak i v tomto pfi-
padé€ se v ramci grafi autokorelacni a parcialné€ autokorelacni funkce nenachazi zadny
naznak sinusového trendu, ktery by indikoval fadny bod useknuti. Navzdory tomu, zZe se
zde znovu nachazi velké mnozstvi statisticky vyznamnych pozic, neni mozné tyto pozice
racionalné obhajit. Kdyz by se tyto statisticky vyznamné hodnoty braly jako samostatné
identifikacni body, byl by sestaveny uroviiovy model pfili§ vysokého fadu, a to je v praxi
také nechténé. Z toho divodu jsem na zaklad¢ téchto funkci navrhl pro parametry p a q
hodnoty 2 a 7 s tim, ze parametr sedmé trovné je pravdépodobné jiz piilis vysoky.

Nalezené modely jsem porovnal v zavislosti na velikosti jejich hodnot AICc
a takto jsem ziskal skupinu nejvhodnéjSich modeld, které jsou na srovnatelné Grovni.
Zadny vhodny model na trovni 7. fadu nemohl byt sestaven, ¢imZ se v tomto piipadé
potvrdila nevhodnost modelt takto vysokého fadu. Dale byla rezidualni slozka téchto
nejvhodnéjsi modela testovana pomoci Portmanteau testu, ktery prokazal nezavislost
mezi rezidui, a tedy ze se zbyla rezidua daji charakterizovat jako bily Sum.

Tato skupina nejvhodnéjsSich modeli se sklada zuaroviiového modelu
ARIMA(2, 1, 0)

Vi = Vi1 +0,0312y,_; + 0,1050y,_, + &, 62 = 175,5,

a modelu ARIMA(2, 1, 1)
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Vi = Vi—1 + 0,4704y,_, + 0,0868y,_, — 0,4449 + ¢,, g2 = 175,6. (53)

Pro vSechny z téchto modela byly vykresleny inverzni kruhové grafy korenit, pro

které se vSechny jejich kofeny nachézely v pfijatelném rozmezi.

Graf 41:Inverzni kruhovy graf uroviiového modelu ARIMA(2, 1, 0)
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Graf 42: Inverzni kruhovy graf uroviiového modelu ARIMA(2, 1, 1)
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5.3.3 Predikce a srovnani rad DAX a PX

Graf 43: Ceny burzovnich indexi DAX a PX v obdobi béhem krize
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Zdroj: vlastni zpracovani dle www.investing.com

Jak je vidét na Grafu 44 ceny indexu DAX po zacatku krize velice rychle vzrostly
a pred druhym krizovym Sokem se byly schopny necely rok drzet na stalé vysi mezi 15
a 16 tisici. Oproti tomu cenam indexu PX trvalo témé&f dva roky dosahnout srovnatelného
narustu, nez po svém maximu opét zacal padat vinou krizového Soku.

Ackoli se zde nachazi tyto nepredvidatelné Soky, které drasticky ovlivnily chovani
téchto tad, vysSe hodnot AICc a BIC by svou velikosti (respektive poklesem) nasvédco-
valy, ze nalezené Uroviiové modely dokazi fady v tomto obdobi popsat mnohem Iépe.
Presnéji feCeno model ARIMA(3, 1, 3), ktery jsem vyhodnotil za nejvhodnéjsi pro vy-
svétleni cen indexu DAX v obdobi krize, je podle AICc 0 41 % uspé$néjsi. To samé 1ze
fici pro model ARIMA(2, 1, 0), ktery popisuje chovani fady cen indexu PX v obdobi krize
a je podle AICc 0 30 % uspésnéjsi nez nejvhodné)si model v klidné dobé pred krizi.

Avsak z pohledu na tabulku Ptiloha 18 je patrné, ze ze vSech sledovanych obdobi
jsou predik¢ni modely beéhem krize nejméné spolehlivé a z nich vytvorené predikeni in-

tervaly dosahuji nejvyssich hodnot.
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Graf 44: Predikcni graf indexu DAX pro uroviiovy model ARIMA(3, 1, 3)
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Graf 45: Predikcni graf indexu PX pro uroviiovy model ARIMA(2, 1, 0)
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Zavér

Predlozena bakalaf'ska prace se zabyvala analyzou Casovych fad burzovnich indext
DAX a PX v obdobi od roku 2015 do kvétna 2023. Na zaklade Box-Jenkinsovy metodo-
logie byly vytvoreny troviiové ARIMA modely se snahou sestaveni modelu s nejlepsi
vypovidaci schopnosti. Dopad ekonomické krize se v ramci této prace projevil zménou
v jejich vypovidaci schopnosti, coz bylo viditelné za pomoci zmén hodnot AICc. Vypo-
vidaci schopnost troviiovych modelt se pfi pohledu na dil¢i Casové fady témér zdvojna-
sobila, coz vykazuje o prokazatelné zméné chovani burzovnich indext v obdobi krize.
Tomu nasvédCuje i vyvoj predik¢nich intervalt vytvorenych na zakladé téchto urovio-
vych modelt. Rozpéti jejich predikenich intervalii se ménila v zavislosti na sledovaném
obdobi.

Nejvhodnéj§imi modely v ramci celého sledované obdobi se pro burzovni index
DAX ukazal byt uroviiovy model ARIMA(O, 1, 2) a pro burzovni index PX vystihl model
ARIMA(2, 1, 2). Z tvorby predik¢nich intervalt bylo viditelné, Ze pfesnost vytvorenych
modelt byla znateln€ vyssi pro model burzovniho indexu PX, jehoz predikéni interval se
roz§ifoval pomaleji.

Dopad krize na zménu chovani sledovanych indext v ramci celé fady se projevil
jiz pti jejich analyze v obdobi pred krizi. Pro oba tyto indexy byl nalezeny model stejného
fadu a to ARIMA( 2, 1, 2), ktery se lisil pouze v existenci konstanty v modelu indexu
DAX. Tato skute¢nost doklada provazanosti t&chto indexd a celkové ekonomiky Ceské
republiky a Spolkové republiky Némecko. Jelikoz se troviiovy model fady PX v obdobi
pred krizi oproti celému obdobi nezménil, doklada to o slabsim ptsobeni krizovych Soku
na chovani indexu PX oproti indexu DAX. Toto obdobi bylo charakteristické nejptesné;-
S$imi predikcemi, jejichz predikéni intervaly se jevily jako nejuzsi.

Ackoli se v obdobi krize nachazeji nepfedvidatelné Soky, které drasticky ovlivnily
chovani casovych fad pozorovanych indext, vyse hodnot informacnich kritérii nasvéd-
Cuji, ze nalezené uroviiové modely dokazi fady v tomto obdobi popsat ze vSech obdobi
nejlépe. Model ARIMA(3, 1, 3), ktery nalezi burzovnimu indexu DAX v obdobi krize,
byl na zaklade¢ informacnich kritérii o 41% presnéjsi nez uroviiovy model v obdobi pred
krizi. Stejnd situace nastala 1 pro uroviiovy model indexu PX, a to pro model

ARIMA(2, 1, 0), ktery vykazoval o 30% lepsi vysledky, nez dokazal uroviiovy model
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v obdobi pred krizi. Piesnost pii tvorbé predikci za pomoci téchto modelt v§ak oproti
ostatnim obdobim znaéné poklesla, o emz vypovida rozsah vytvofenych predikcnich in-

tervalu, ktery byl oproti ostatnim obdobim nejvzdalenéjsi od sledované fady.
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Summary

This bachelor thesis focuses on the Box-Jenkinson methodology of time series ana-
lysis.

The theoretical part deals with an introduction to the business cycle and its indi-
vidual phases. A specific phase, the crisis phase, is described in more detail. Finally, the
method used in the practical part is presented.

In the practical part, the presented method is used in the analysis of the time series
of the DAX and PX stock indices. For these time series, level ARIMA models were found,

which were then used for subsequent forecasting.

Key words

time series, stock market indices, Box-Jenkins methodology, crisis period
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Priloha 1: Inverzni kruhovy graf uroviiovéeho modelu ARIMA(1, 1, 0)
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Zdroj: vlastni zpracovdani

Priloha 2: Inverzni kruhovy graf urovitového modelu ARIMA(0, 1, 1)

MA roots
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Re(1/root)

Zdroj: vlastni zpracovdani



Piiloha 3: Predikcni intervaly vhodnych modelii pro celé obdobi na 80% urovni

spolehlivosti
DAX ARIMA(2, 1, 0) DAX ARIMA(O, 1, 2) PX ARIMA(2, 1,2
h | mean horni dolni % interval | mean horni dolni % interval | mean horni dolni . %
interval
1] 16051] 16247,6 | 158548 12%| 16051 | 162475 | 15854,6 1,2%| 1316 | 13292 | 1302,9 1,0%
2| 16055] 16330,1 | 157793 1,7%| 16055 | 163302 | 157794 1,7%| 1318 | 1336,5 | 12992 1,4%
3| 16055] 16393,0 | 157163 2,1%| 16055 | 163932 | 15716,5 2,1%| 1319 | 13424 | 12957 1,8%
4] 16055| 16446,0 | 15663.5 24%| 16055 | 16 446,1 | 15 663,5 2,4%| 1319 | 1346,1 | 1291,1 2,1%
5 16055| 16492,6 | 156169 2,7%| 16055 | 164927 | 15616,9 2,7%| 1317 | 13485 | 12863 2,4%
6| 16055 16534,7 | 155748 3,0%| 16055 | 16534,8 | 15574,8 3,0%| 1317 ] 13508 | 1282,6 2,6%
7| 16 055| 16573,4 | 15536,1 32%| 16055 | 16573,5 | 15536,1 32%| 1317 | 1353,7 | 12803 2,8%
8| 16055| 16609.4 | 15 500,1 3,5%| 16055 | 16 609,5 | 15 500,1 3,5%| 1318 | 13570 | 12787 3,0%
9| 16055| 16643,1 | 154663 3,7%| 16055 | 16 6433 | 15 466,3 3,7%| 1318 | 13599 | 12767 3,2%
10| 16055| 16675,1 | 154344 3.9%| 16055 | 166753 | 154343 3,9%| 1318 | 1362,0 | 1274,1 3,3%
11| 16055] 167055 | 15 404,0 4,1%| 16055 | 16705,7 | 15403,9 4.1%| 1317 | 13637 | 12713 3,5%
12] 16055] 16734,5 | 153749 42%| 16055 | 16734,8 | 153749 42%| 1317 | 13655 | 1269,0 3,7%
13] 16 055] 16762,4 | 153471 44%| 16055 | 16762,6 | 15347,0 44%| 1317 ] 13676 | 12672 3,8%
14| 16055| 16789,1 | 153203 4,6%| 16055 | 167894 | 153202 4,6%| 1318 | 13698 | 1265,7 3,9%
15| 16055| 168150 | 152945 4,7%| 16055 | 168153 | 152944 47%| 1318 | 1371,8 | 1264,0 4,1%
16| 16055| 16840,0 | 15269,5 49%| 16055 | 168403 | 152694 49%| 1318 | 1373,5 | 1262,0 42%
17| 16055] 168642 | 152453 5,0%| 16055 | 16864,5 | 15245,1 5,0%| 1318 | 13750 | 1260,1 43%
18] 16055] 16887,7 | 152217 52%| 16055 | 16 888,0 | 15221,6 52%| 1317 | 1376,6 | 12583 4.5%
19| 16055] 16910,6 | 151989 53%| 16055 | 169109 | 151987 53%| 1318 | 13783 | 1256,8 4,6%
20| 16055 16932,9 | 15176,6 5.5%| 16055 | 169332 | 151765 5,5%| 1318 | 1380,1 | 12553 4.7%
Zdroj: vlastni zpracovdani
Priloha 4: Autokorelacni funkce cen indexu DAX pied krizi
1.00 -
0.75-
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Zdroj: vlastni zpracovdani
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Priloha 5: Parcialni autokorelacni funkce cen indexu DAX pred krizi

1.00-

lag [1]

Zdroj: vlastni zpracovani

Priloha 6: Inverzni kruhovy graf uroviiovéeho modelu ARIMA(V, 1, 1)
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Zdroj: vlastni zpracovani
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Priloha 7: Inverzni kruhovy graf urovitového modelu ARIMA(1, 1, 0)
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Zdroj: vlastni zpracovani

Priloha 8: Autokorelacni funkce cen indexu PX pied krizi
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Priloha 9: Parcialni autokorelacni funkce cen indexu PX pred krizi
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Priloha 10: Inverzni kruhovy graf uroviiového modelu ARIMA(1, 1, 0)
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Im(1/root)

Priloha 11: Inverzni kruhovy graf uroviiového modelu ARIMA(0, 1, 1)
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Priloha 12: Inverzni kruhovy graf uroviiového modelu ARIMA(3, 1, 2)
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Piiloha 13: Predikéni intervaly vhodnych modelii pro obdobi pred krizi na 80%

urovni spolehlivosti

DAX ARIMA(2, 1, 2) DAX ARIMA(S, 1, 0) PX ARIMA(2, 1, 2
h | mean horni dolni % interval | mean horni dolni % interval | mean horni dolni . %
interval
1] 13000/ 13157,7 | 128417 12%| 12996 | 131539 | 12837,9 1,2%| 1074 | 10834 | 10639 0,9%
2 | 12992 ] 132144 | 127696 1,7%| 12986 | 13208,9 | 12763,5 1,7%| 1073 | 10865 | 1058,8 1,3%
3 | 12980 | 132584 | 127187 2,1%| 12989 | 132598 | 127174 2,1%| 1073 | 1089,8 | 1056,2 1,6%
4 | 13003 | 133152 | 126904 24%| 13005 | 133203 | 12690,5 2,4%| 1073 | 1092,8 | 1053,8 1,8%
5 | 12998 | 13347.1 | 126484 2,7%| 13011 | 133612 | 12661,7 2,7%| 1073 | 10943 | 1050,8 2,0%
6 | 12995 | 133764 | 126133 29%| 13011 | 13390,1 | 126323 2,9%| 1073 | 1097,1 | 1049,5 2,2%
7 | 13006 | 13418,9 | 12593,8 32%| 13012 | 13418,1 | 12 605,8 3.1%| 1073 | 1098,7 | 10472 2,4%
8 | 13003 | 134445 | 12562,1 34%| 13011 | 134427 | 125797 33%| 1073 | 11003 | 10453 2,5%
9 | 13001 | 13468,3 | 125337 3,6%| 13010 | 134657 | 125547 3,5%| 1073 | 1102,5 | 1044,1 2,7%
10| 13010 | 13503,1 | 125175 3,.8%| 13010 | 13488,5 | 12531,5 3,7%| 1073 | 1103,6 | 1042,0 2,8%
11] 13009 | 135257 | 124917 4,0%| 13010 | 135104 | 12509,5 3.8%| 1073 | 11053 | 1040,8 3,0%
12| 13007 | 135465 | 124675 4,1%| 13010 | 13531,5 | 124884 4,0%| 1073 | 11068 | 10394 3,2%
13| 13015 | 135762 | 124528 43%| 13010 | 13551,8 | 12 468,3 42%| 1073 | 11079 | 1037,7 3,3%
14] 13014 | 13596,9 | 124310 45%| 13010 | 13571,3 | 124488 43%| 1073 | 11095 | 1036,8 3,4%
15| 13013 | 136159 | 124096 4,6%| 13010 | 135902 | 12 430,0 45%| 1073 | 11106 | 10353 3,5%
16| 13019 | 13641,9 | 12396,0 48%| 13010 | 13608,5 | 12411,7 4,6%| 1073 | 1111,8 | 1034,0 3,6%
17| 13019 | 136614 | 123769 49%| 13010 | 136262 | 12394,0 47%| 1073 | 11132 | 1033,0 3,7%
18] 13018 | 13679,1 | 123578 5,1%| 13010 | 136434 | 12376,8 49%| 1073 | 11142 | 10316 3,8%
19] 13024 | 137024 | 1234438 52%| 13010 | 13 660,1 | 12360,0 50%| 1073 ] 11154 | 10307 4,0%
20] 13024 [ 13720,8 | 12327.8 54%| 13010 | 13676,5 | 123437 5,1%| 1073 | 11165 | 1029,6 4.1%
Zdroj: vlastni zpracovdani
Priloha 14: Autokorelacni funkce cen indexu DAX béhem krize
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Zdroj: vlastni zpracovani
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Priloha 15: Parcidlni autokorelacni funkce cen indexu DAX béhem krize
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Zdroj: vlastni zpracovani
Priloha 16: Autokorelacni funkce cen indexu PX béhem krize
1.00 -
075 -
w_ 0.50
L]
L]
0.25
0.00
1‘0 EID
lag [1]

Zdroj: vlastni zpracovani
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Priloha 17: Parcialni autokorelacni funkce cen indexu PX béhem krize

1.00-

lag [1]

Zdroj: vlastni zpracovani

Piiloha 18: Predikcni intervaly vhodnych modelii pro obdobi béhem krize na 80%

urovni spolehlivosti

DAX ARIMA(3, 1, 2) PX ARIMA(S, 1, 0)
h |mean horni dolni % interval |[mean horni dolni % interval
1116049 | 16291,0 [ 15 808,0 1,5%| 1316 | 13329 1298.,9 1,3%
2 | 16067 | 16 406,1 | 15727,5 2,1%| 1318 13427 12939 1,9%
3 116047 | 164689 | 156249 2,6%| 1318 1349,5 12873 2.4%
4 116054 | 16538,4 | 15570,0 3,0%| 1319 13553 12819 2,8%
5 116064 | 16604,8 | 15522,5 3,4%| 1319 1360,3 1277,0 3,1%
6 | 16046 | 166420 | 15450,6 3,7%| 1319 1364,7 12727 3,5%
7 | 16058 | 16698,8 | 15416,7 4,0%| 1319 1368,7 1268,6 3,8%
8 | 16060 | 16 746,1 | 153742 43%| 1319 13725 12649 4.1%
9 [ 16047 | 16776,0 | 153182 4,5%| 1319 13759 12614 4.3%
10| 16 060 | 16 826,5 | 15293,3 4,8%| 1319 1379,2 | 1258,1 4,6%
11| 16057 | 16 861,9 | 15251,9 5,0%| 1319 13823 1255,0 4,8%
121 16049 | 16 890,1 | 15207,6 52%)| 1319 1385,3 1252,1 5,0%
13] 16061 | 169352 | 15186,4 54%| 1319 13882 | 12492 5,2%
14] 16054 | 16962,8 | 151459 5,7%| 1319 1390,9 1246,5 5,5%
15| 16051 | 16991,3 | 15110,8 59%| 1319 13935 12439 5,6%
16| 16061 | 17 031,0 | 15090,2 6,0%| 1319 1396,1 12413 5,8%
17| 16053 | 17 053,8 | 15051,4 6,2%| 1319 1398,5 1238,8 6,0%
18| 16053 | 17 083,1 | 150234 6,4%| 1319 1400,9 1236,5 6,2%
191 16060 | 17 1174 | 15001,9 6,6%| 1319 14032 | 1234,1 6,4%
20| 16 052 | 17 137,7 | 14 965,8 6,8%| 1319 1405,5 12319 6,6%

Zdroj: vlastni zpracovani
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