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Uvod

Ma bakalarska prace Moznosti predikce ve finanénich casovych radéch se
V ekonomii je modelovani ¢asovych fad velmi vyuzivanou kvantitativni meto-
dou pfi analyze dat. Hlavnim divodem analyzy je predevsim konstrukce modelu,
ktera dale umoznuje predpovidat budouci vyvoj systému.

Cilem této bakalarské prace je v prvé fadeé reserSe v oblasti finan¢nich ¢asovych
fad. Za dulezitou ¢ast této prace povazuji popsani moznosti predikce ve finanénich
casovych fadach a zaméreni se na klasicky formalni model. Na zakladé téchto po-
znatkt se pokusim analyzovat finanéni ¢asovou fadu, konkrétné kurzu CHF /CZK .
Cilem bude tedy analyza chovani a vyvoje konkrétni finanéni casové fady a nésledna
aplikace nékolika vhodnych predikénich modeli na vybrana data. Zhodnoceni pre-
dikei je poslenim cilem této analyzy.

Préace je rozdélena na ¢ast teoretickou a ¢ast praktickou. V teoretické ¢asti po-
stupné objasnim pojmy casova fada, jeji druhy, moznosti ptristupu k jeji analyze
a predikci. Druhd kapitola je zamérena na typické vlastnosti a predpoklady fi-
nancnich ¢asovych fad. Dalsi kapitola ptiblizi jednu z moznosti pristupu k analyze
casovych tfad a tim je klasicky model pomoci dekompozice, kde postupné vysvétlim
analyzu vSech ¢tyt slozek i néslednou konstrukei predikéniho modelu. Ve ¢tvrté
kapitole se zminim o moznosti predikce pomoci martingalu.

V praktické ¢asti jsem zvolila analyzu konkrétniho ménového kurzu. Data
pro tuto préci jsem ziskala z internetové stranky Ceské narodni banky a nésledné

zpracovala pomoci MS Office Excel.

LCHF - svycarsky frank, CZK - éeskd koruna

8



Kapitola 1
Casové fady

Tato kapitola vychéazi zejména z publikaci [1], [3], [5], [10], pokud nebude uve-
deno jinak.

Moznosti, jak definovat ¢asovou radu, je mnoho. Obecné lze fict, ze jde o po-
sloupnost pozorovani, ktera jsou usporadand v case. V této praci budeme casovou
fadu chapat jako statistickou ¢asovou tadu, jejiz chovani je zatiZeno nejistotou,
na rozdil od deterministické casové tady, jejiz chovani se da striktné popsat ma-
tematickym vzorcem a tudiZ pfesné zkonstruovat jeji predpovéd.

Casové fada je specidlnim piipadem ndhodného, neboli stochastického pro-
cesu. Je proto dilezité tyto pojmy spravné pochopit, coz ndam umozni naslednujici

definice.

Definice 1.1.

Necht (Q, o7, P) je pravdépodobnostni prostor, necht ' C R. Rodina redlnych
ndhodnych veli¢in {y;, t € T} definovanych na (2, .27, P) se nazyva nahodny pro-
ces.

V piipadé, ze T = Z = {0,+1,42,...} nebo v pifpadée T = Ny = {0,1,...},
mluvime o ndhodné posloupnosti s diskrétnim ¢asem nebo o tzv. ¢asové radé. Po-
kud T" € (a;b), kde —0o < a < b < oo, fikdme, ze {y;,t € T'} je proces se spojitym

casem. [4, strana 7]



1.1. Druhy c¢asovych rad

Je dulezité rozlisovat ruzné druhy casovych tad, abychom s nimi mohli déle
pracovat nebo je upravovat.

Jako prvni si uvedeme radu stochastickou a deterministickou. U fady determi-
nistické lze s pomérné vysokou presnosti predikovat budoucnost, jelikoz neobsa-
huji prvek ndhody. Naopak fady stochastické, které jsou pro ekonomické problémy
typické, jsou nahodou ovliviiovany a jejich predikce je tudiz méné presna a vice
nejednoznacna.

Z hlediska okamziku pozorovani existuji fady ekvidistantni a neekvidistantny.
Ekvidistatntni casové fady maji stejné dlouhé intervaly mezi okamziky pozo-
rovani, naopak neekvidistantni nemaji.

Déle existuji tfady intervalové a okamzikové, kde v okamzikovych casovych
fadach se hodnoty véazi k jednotlivym casovym okamzikim, zatimco intervalové
casové tady zavisi na délce casového intervalu.

Také je uzitecné odlisSovat casové tady dlouhodobé a kratkodobé. Dlouho-
dobé casové fady maji hodnoty sledované v roc¢nich ¢i delsich ¢asovych usecich,
kratkodobé v intervalu kratsim nez jeden rok. Specidlnim pripadem kratkodobych
casovych tad jsou tzv. vysokofrekvencni casové rady. Jejich frekvence sledovani je
velmi castd, muze byt tydenni, denni ¢i nékolikrat za den. Do této skupiny patii

i financni ¢asové tady.

1.1.1. Ocistovani od kalendainich variaci

V pripadé, ze mame neekvidistantni ¢asovou radu z duvodu kalendainich va-
riaci, napt. ruzna délka kalendainich meésicu, je vhodné tuto ¢asovou radu ,,0¢istit*
od téchto nezadoucich vlivia, abychom zajistili srovnatelnost.

Ky

Y :ytk_t’
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kde y; je hodnota ocistovaného ukazatele v pifslusném obdobi (¢t = 1,2,...,n).
k; je pocet kalenddinich dni v daném mésici, k; je pocet dni, tzv. priimeérného
meésice.

Kromé problému tykajicich se kalendainich variaci existuje fada dalsich problé-
mil, se kterymi se muzeme v analyze ¢asovych fad setkat. Jedna se tedy prevazné
o problémy s volbou ¢asovych bodu pozorovani, problémy s nesrovnalosti jednot-

livych méteni nebo se zvolenim vhodné délky casovych rad.

1.2. Zakladni charakteristiky casovych rad

Zékladni charakteristiky casovych fad nam slouzi k hrubé predstavé o jejim

charakteru a chovani.

1.2.1. Popisné charakteristiky

Prosty chronologicky prumér se pouzije v pripadé, ze je délka mezi jednot-
livymi okamziky konstantni. Vyjadfuje prumeérnou troven okamzikového ukaza-

tele.

(yh;yz) + (yf;ys) 4ot (yn—12+yn)

n—1

Yt =

V druhém pripadé predpokladame, ze délka mezi jednotlivymi okamziky stejna
nebude, a proto je nutné jednotlivé diléi intervaly vazit délkami piislusnych in-
tervalu.

Vazeny chronologicky prumér ma podobu

() + (258d) ¢t (B,

= dy+dy + -+ dy_y ’

kde y; jsou jednotlivé hodnoty ukazatele a d; oznacuje délky jednotlivych inter-

valu.
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1.2.2. Miry dynamiky

Absolutni prirustky
Prvni diference, které vyjadiuji absolutni zmény hodnot ukazateli v case ¢
oproti casu t — 1.
AY, =Y, =Y, 1,t=2,...,n
Primeérné prirustky
Téz je lze nazvat aritmetickym prumeérem absolutnich ptirustku, ktery se
pocita pro celou casovou tadu. Vyjadiuji, o kolik se priumérné zméni hodnota

ukazatele v jednotlivych okamzicich.

~ 1 < Y, -Y:
AY — AY, =" "L 4—_9 .

Koeficient rustu
Koeficient rustu nebo téz tempo rustu (koeficient rustu vyjadieny v procen-
tech), udava, kolikrat klesla (¢i vzrostla) hodnota ukazatele v ¢ase t od predchézejici-

ho obdobi, tj. casu t — 1.

Y,

Lk, —
Ty

,t=2,...,n
Pokud je koeficient rustu vétsi nez 1, znamen4 to rust. V opa¢ném piipadé pokles.

1.3. Zakladni pristupy k analyze ¢asovych rad

Existuje mnoho metod pro analyzu ¢asovych fad jako napiiklad klasicky (formdlni) mo-
del, ktery vychazi z dekompozice ¢asové fady na ctyti slozky, tj. systematické
slozky (trendovou, sezénni, cyklickou) a ndhodnou slozku, pficemz pracuje prede-
vsim se slozkami systematickymi.
Dalsi variantou je Boxova — Jenkinsonova metodologie, kterda pii své kon-
strukci modelu klade duraz na ndhodnou slozku.
Casovou fadu muizeme také analyzovat pomoci linedrné dynamickijch modeli,

které vychéazi z predpokladu, ze casové tady jsou vysvétlovany pomoci hodnot
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dalsich casovych tad, které vysvétlovanou ¢asovou fadu ovliviuji.

Poslednim pristupem, ktery si zde uvedeme, je spektrdlni analyza casovych
fad, kterd povazuje ¢asovou fadu za smés sinusovych a kosinusovych kfivek s ruzny-
mi amplitudami a frekvencemi.

V této préci se zaméiime zejména na klasicky (formdlni) model.

1.4. Predikce v ¢asovych radach

vvvvv

porozuméni chovani ¢asovych fad ndm muze dat kvalitni pfedpovéd budoucnosti,
na jejimz zakladé se muzeme rozhodovat vice kvalifikovanéji. Pfedpovédi mohou
byt dvojiho typu — bodové a intervalové.

Bodové predpovéd ndm udava ¢islo, které vyjaiuje odhad budouci hodnoty
analyzované ¢asové fady. Je dobré si uvédomit, ze predpovéd je vidy zatizena
néjakou chybou. Intervalovou pfedpovéd muZeme brat jako analogii intervalu
spolehlivosti ze zakladu statistiky:.

Metody pro vytvareni predpovédi rozlisime na dvé kategorie. Kwalitativni
predpovédi jsou zalozeny na nazoru experta, ktery se snazi co nejlépe odhadnout
budouci chovani fady. Je zfejmé, ze tato metoda je dosti subjetivni. Do této ka-
tegorie se tadi i tzv. Delfi metoda, ktera je zalozena na dotazovani urcité skupiny
odbornikt, pticemz kazdy vyjadii svij odborny nézor. Kvantitativni predpovédi
jsou zalozeny na statistickych postupech, které jsou daleko objektivnéjsi. Pti této
metodé vSsak musime predpokladat, ze se charakter casové fady nebude v bu-
doucnu ménit. V této praci se zamérime na kvantitativni metody predpovédi.

Vybér ptislusné predpovédni techniky zalezi na mnoha aspektech. Uréitou roli
hraje predevsim pozadovana forma a ptresnost predpovédi, horizont predpovédi,
charakter zkoumanych dat ¢i jejich dostupnost.

Odhady ndhodné slozky, neboli reziduum ¢; se odhadne nasledujicim vztahem

€ =Yt — Y,

13



pritemz 3, jsou realné hodnoty a ¢; jsou hodnoty naseho odhadnutého modelu.
Hlavnim duvodem chybovosti je zejména rezidualni, tj. ndhodnd slozka, ktera
predstavuje nahodnou fluktuaci v datech. K posouzeni kvality modelu ndm slouzi
miry kvality.

Poznédmka. Pokud chceme ohodnotit kvalitu predikei, stejnym zpusobem jako
reziduum vypocteme tzv. predikcni chyby.

Nejcastéjsim hodnocenim kvality je soucet ¢tvercovych chyb SSE (Sum of Squa-

red Errors), ktery vyjadiuje odchylky skuteénych hodnot a modelu odpovidajicich

N

n n

G — SN2 2
SSE = Se = E (ye — )" = E €.
t=1 t=1
SSE s poc¢tem pozorovani samoziejmé roste, po jejim zprumérovani vsak ziskame

tzv. stfedni ¢tvercovou chybu MSE (Mean square error).

1 n
MSE = Me = — — )%
n Z(Z/t 9t)
t=1
Koeficient determinace nam udava, jakou ¢ast variability v pozorovanich jsme

vysvétlili modelem.

R2:1—%, R* €10,1],

kde Se je soucet ¢tvercovych chyb a St lze chépat jako celkovou variabilitu
v datech, lze ji vyjadiit jako Y 7 (v — §)*. Pochopitelné chceme, aby R* bylo
co nejvetsi.

Poznamka. Pfi posuzovani miry vhodnosti modelu neni vhodné touzit pouze
po vysokém koeficientu determinace, ¢i nizkému rezidualnimu souctu ¢tvercu.
Je ziejmé, ze bychom vzdy volili polynom vyssiho stupné, ktery by dokonale
prolozil historické hodnoty, ale mohl by selhat pti predikci. Cilem totiz neni do-
konalé prolozeni historickych hodnot, ale zjednoduseni a vystihnuti zakladniho
trendu a pripadné dalsich systematickych slozek. Proto se snazime najit model,

ktery bude jednoduchy, ale vérny. Pti rozhodovani o stupni polynomu je vhodné

14



pouzit testy hypotéz. Statisticky test hypotéz lze mozno provést naptiklad pomoci

kritického oboru, pomoci intervalu spolehlivosti ¢i p-hodnoty.
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Kapitola 2
Financni casové rady

Financ¢ni trh je misto, na némz se setkavaji nabidky penéznich prostredku
v ruznych ménéch, dlouhodobych cennych papiru a akcii, s poptavkami po nich.
Financ¢ni ¢asové tady podavaji kvantitativni informace o finanénim trhu. Ceny
vysSe uvedenych forem kapitdlu jsou sledovany v ur¢itém obdobi s urcitou frek-
venci a tvori casovou fadu. Finan¢ni casové fady jsou specidlnim ptipadem eko-
nomickych tad. Jsou typické predevsim vysokou frekvenci pozorovani, proto se
jim tiké& vysokofrekvencéni. Financni data maji svij specificky charakter. Obvykle
v nich byvéa obtizné najit systematické slozky z duvodu vyrazného zastoupeni
Sumové slozky, nemivaji normalni rozdéleni a v jejich tvaru se projevuje chovani
a zpusob fungovani financnich trhu.

V této kapitole bych se rada vénovala jednotlivym vlastnostem jako je naptiklad
nestacionarita, shlukovani volatility, podminéna heteroskedasticita a v neposledni
radeé i leptokurtické rozdéleni.

Cela kapitola vychézi prevazné z publikaci [2], [4], [5], [8], [9], pokud nebude

uvedeno jinak.

2.1. Mira zisku

Cenové zmeény, které sledujeme, mohou byt definovany ruzné. Uvedeme si

nejcastejsi, a tou je relativni cenova zména nebo také mira zisku. Mira zisku nam

16



popisuje rozdil mezi cenou v Case t, tj. na konci uvazovaného obdobi a v case
t—1, tj. na pocatku uvazovaného obdobi. Tento rozdil je relativné vztazen k cené

na pocatku uvazovaného obdobi.

b — P
R = ———.
P
Cena aktiva nemuze byt zaporné ¢islo. To znamend, ze minimalni dosazitelny
relativni prirustek ceny, také se mu fikda minimélni dosazitelny jednoduchy vynos

aktiva, nabyvéa hodnoty —1, jelikoz plati vztah :

P, —P,_
R =-t_"t=t> 1
By
Pri tomto vyjadreni mame problém, kdy cena aktiva P, muze nabyvat jakéhoko-

liv realného ¢isla, tudiz nemd horni ani spodni mez. Tento problém muzeme

vytesit nasledujici uvahou. Jestlize jednoduché vynosy definujeme jako

P,
Py’

Rt+1:

meély by mit rozdéleni nezdporné nahodné veliciny. V tom piipadé lze hodnoty
téchto casovych tfad generovat loraritmicko-normalnim rozdélenim. Logaritmus

nahodné veli¢iny s logaritmicko-normalnim rozdélenim vsak ma rozdéleni normalni.
s = ln(Rt + 1) = lnPt - lnPt_l.

Tuto logaritmickou miru zisku chapeme jako absolutni zménu logaritmickych cen
z casu t — 1 do casu t. V ptipadé malé vynosnosti (R; — 0), 1ze pomoci Taylorova
rozvoje ! aproximovat

Ty = ln(Rt + 1) ~ Rt,

a povazvat obé miry zisku za ekvivalentni.

Lyiz [6]
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2.2. Linearni nezavislost logaritmu vynosu

P1i analyze finan¢nich ¢asovych tad se predpoklada, ze logaritmy vynosu jsou
nekorelované a nezavislé?. Nekorolovanost v mirdch zisku muze byt splnéna, ne-

znamena to vSak jejich nezavislost obecné.

2.3. Leptokurtické rozdéleni

Financ¢ni casové tady obvykle vychazi z predpokladu, ze logaritmy vynosu

2

maji normalni rozdéleni se stfedni hodnotou p a konstantnim rozptylem o7,

tj. 1 ~ N(u,0?). Normdlni rozdéleni je symetrické, coz znamend, Ze koeficient
sikmosti SK,, ktery udava, zda jsou hodnoty kolem zvoleného stiedu rozlozeny
soumérné, nabyva hodnoty nula. Naopak koeficient Spicatosti K., ktery meéri
stupen koncentrace hodnot kolem stiedu, je roven ¢islu 3. Tyto charakteristiky
jsou definovany vztahy

SKT:ElM}:(), KT:E[M}:&

3 4
o oy

Pro finanéni data je vSak typické tzv. Leptokurutické rozdelend, které je velmi
podobné rozdéleni norméalnimu. Finanéni data se ale oproti normalnimu rozdéleni
vyznacuji ,tézsimi konci“ (fat tails) a zéroven ,tenkym pasem® (thin waist).
To znamend, ze nahodn4d velic¢ina r; ma vétsi cetnost jak pozorovani velmi vzdale-
nych od stfedni hodnoty, tak vétsi cetnosti hodnot blizkych stfedni hodnoté.

Koeficient Spicatosti je v pripadé Leptokurtického rozdéleni vétsi nez tii.

2.4. Nestacionarita

Nestacionarita financnich ¢asovych fad je jednou z dalsich typickych vlast-
nosti. Jak jiz plyne z nazvu, jde o ¢asové rady, které nespliuji podminky stacio-

narity, tj. méni v ¢ase svou kovarian¢ni strukturu.

2V pifpadé normalniho rozdéleni tyto dvé vlastnosti splyvaji.
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2.5. Podminéna heteroskedasticita

Spolecnou vlastnostnosti finanénich ¢asovych tad je také proménliva variabi-
lita v case, ktera se muze ménit nékdy ve velmi kratkych tsecich, jindy ve shlucich.

K detekci heteroskedasticidy obykle staci pouhé vykresleni rezidui do grafu
v zavislosti na promeénné.

Pro casové tady mér zisku byvaji nejvhodnéjsi modely, které se snazi dyna-
micky vysvétlit rozptyl, ktery je podminény informaci o ptedchozim chovani rady.
Tomuto rozptylu tikame podminény rozptyl a z toho plyne i nazev podminéna he-

teroskedasticita.

2.6. Volatilita

Volatilitu muzeme chépat jako ndhodné zmény rozptylu v ¢ase. Ve finan¢nich
datech je pfedevsim spojovana s nejistotou na trhu. Jeji vlastnosti je stacionarita,
coz znamena, ze kolisa kolem svého dlouhodobého prumeéru a tudiz nediverguje
k nekonecénu. Typickou vlastnosti financnich ¢asovych tad byva shlukovani vola-
tility, kdy se stiidaji obdobi s nizkou volatilitou s obdobim s vysokou volatilitou.
Predpokladame tedy, ze se urcitd mira volatility pro ucité obdobi drzi stejné
urovné. Znamena to tedy, ze mira volatility v Case t zavisi na volatilité v case
(t—1).

S volatilitou obecné souvisi pojem pdkovy efekt. Jedna se o efekt, ktery zpuso-
buje rapidnéjsi zvétseni volatility po cenovém poklesu nezli po cenovém narustu.
Tento efekt se vSsak nedd popsat linearnimi modely.

Nejjednodussim pristupem je vypocet smérodatné odchylky, ktera variabilitu

meéri. Smérodatna odchylka, neboli historicka volatilita, je definovana vztahem

5r = /5 = \/Z?zl(:vi 7

kde T znac¢i aritmeticky prumér. Tento model se povazuje za nejstarsi pristup

k modelovéani volatility, proto nese nazev historicka volatilita. V dnesni dobé se

pouziva predevsSim ke stanoveni tzv. benchmarks, neboli srovnéavacich hodnot,
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k porovnani efektivnosti komplexnéjsich modelu volatility.

EWMA-model volatility je dalsim moznym piistupem k volatilité. Da se
interpretovat jako jednoduché exponencialni vyrovnani pro volatilitu, které si
vysvétlime ve tieti kapitole.

K modelovani volatility 1ze ovsem pouzit i fadu dalsich ptistup, jako napiiklad
autoregresni modely, ARCH modely, GARCH modely ¢i napiiklad pomoci impli-
kované volatility. Jejich cil je vzdy stejny a to, co nejlépe analyzovat vyvoj vola-
tility v minulosti, z duvodu presnéjsiho urceni nejistoty v predikcich budoucich
hodnot.

Promeénliva volatilita hodnot vynosu muze souviset s urovni a silou auto-
korelace. Jeji pritomnost muzeme testovat napiiklad Durbinovym-Watsonovym

testem autokorelovanosti.
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Kapitola 3

Klasicky (formalni) model

Pti zpracovéni této kapitoly jsem Cerpala z publikact [1], [3], [5], [12].
Nejjednodussim a zaroven nejuzivanéjsim konceptem modelovani casovych rad

je model jednorozmeérny :

yt:f(t7€t)7 t:1a27"'7n7

kde 1; je modelova hodnota ukazatele v case t, f je néjaka znamé elementarni
funkce a €; nazyvame ndhodnym kolisanim nebo téz nahodnou odchylkou. Je dobré
zruraznit, ze predpokladame nekorelovanost nahodnych odchylek v ruznych ¢asech.
Muzeme se setkat i s modely vicerozmérnymi, které vychazeji z predpokladu,
ze vyvoj analyzovaného ukazatele neni ovliviiovan pouze casem, ale i fadou dalsich
ukazatelu. My se v této praci zamérime na modely jednorozmeérné.
Predpokladem pro klasicky (formalni) model ¢asovych fad, dale jen klasicky
model, je fakt, ze ¢asova fada zavisi pouze na case. Jak jsem jiz zminila v ivodu,
vychazi z rozkladu tady na ¢tyti slozky, pomoci kterych se snazi identifikovat
chovéani jednotlivych slozek zvlast, nikoli celé ¢asvé fady najednou.! Rozdéleni

slozek je nasledujici:
e Systematické slozky

— Trend 7; - zakladni tendence vyvoje,

'Pozn. Casové fada nemusi obsahovat viechny slozky.
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— Sezoénnost S; - pravidelné, tj. periodické odchylky od trendu s peri-

odou mensi nez 1 rok,

— Cyklus () - dlouhodobé kolisani okolo trendu s periodou vétsi nez je-

den rok,
e Nahodnai slozka ¢, - odchylky nevysvétlené pomoci predchozich tii slozek.

Zakladem pro tento piistup je modelovani nendhodné slozky. Dekompozice
muze mit dvoji tvar:

Aditivong, pii kterém maji vSechny slozky stejnou jednotku
u=T+Ci+ S +ea=Y+e,

kde Y; vyjadiuje modelovou slozku.
Multiplikativng, ve které ma pouze trendova slozka stejnou jednotku jako ,

ostatni slozky jsou bezrozmérné:

Yy =Ty - Cy - St - .

3.1. Trend v ¢asové radé

Trend, neboli zakladni tendence vyvoje casové tady, se da popsat jedno-
duchym zpusobem a tim je vyrovnani hodnot ¢asové fady matematickou funkei.
Touto eliminaci trendové slozky od slozek ostatnich ziskdme tplnou informaci
o hlavni tendenci vyvoje v ¢ase a budeme moci predpovidat i jeji budouci vyvoj.
Kromé klasickych postupt eliminace jako je prolozeni hodnot funkci linearni,
kvadratickou, expenenicalni aj., lze pouzit pii konstrukci také adaptivni ptistupy
jako jsou klouzavé prumeéry ¢i exponencialni vyrovnani.

V této praci si z klasickych postupu priblizime prevazné trend linearni, kva-
draticky a exponencialni, a to z duvodu uziti v praktické casti této bakalarské
prace.

Pti analyze trendu ¢asové fady obvykle predpokladdme tvar

ye = 1y + &.
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7 rozmanité nabidky trendovych funkci vybirdme v prvni fadé subjektivné
na zakladé grafického znazornéni dat nebo z predpokladaného chovani dat, napii-
klad z ekonomického hlediska.

Zamérime se na metody odhadu parametru trendovych funkci, které jsou
linearni v parametrech. Muzeme k nim tudiz pouzit nejznamé;jsi metodu a tou je

metoda nejmensich ¢tvercu viz [5, str.34].

Predpoklady linearniho regresniho modelu
e E(e) =0, WVt
o var(e) = o%, Vi,
o cor(e,€ex) =0, Vt#t",
o ¢, ~ N(0,0%), Wt
e regresni parametry  mohou nabyvat libovolnych hodnot,

e regresni model je linedrni v parametrech.

3.1.1. Linearni trend

V piipadé linearniho trendu, predpoklamame, ze hodnoty lze prolozit ptimkou,
tj.
T, =06o+ fit, t=1,...,n.
Parametr (5, vyjadiuje stfedni hodnotu sledované veli¢iny v case t = 0 a parametr
[£1 muzeme interpretovat jako prumérny prirustek za jednu casovou jednotku.
Jak jiz bylo uvedeno v tvodu této kapitoly, parametry muzeme odhadnout
metodou nejmensich ¢tvercu, kdy minimalizaci nasledujicitho vyrazu dokézeme

vyjadrit odhady.

min Y (y — (Bo + fit))’
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Dostaneme soustavu rovnic

Zyt =nf +Blzt
t=1 t=1

n n n
Dtw=FGy th)
t=1 t=1 t=1
Pricemz Tesenim této soustravy dochazime k odhadim parametru 5y a f;

Bo=7—pit, P =5

kde

Chceme-li provést bodovou predikci ocekavanych budoucich hodnot y, vypocitame
ji pouhym dosazenim casu T, na ktery chceme predikci vypocitat, do trendové

primky, kterou jsme si pravé odhadli
yr = Bo + BiT.

Intervalovy predikéni odhad vypocitame vztahem

1 (T—10)p

N AT j:tn_ Cay - . 1 — —7’
(BO—'—ﬁl ) (n—2),(1 2) S \/ +n+2?:1t—nt2

kde t(,2)1-2) je (1 = %) - 100 procentni kvantil t-rozdéleni o (n — 2) stupnich

volnosti a s vypocteme vztahem

3.1.2. Kvadraticky trend

Kvadraticky trend mé tvar

T, = Bo + Bit + Bot?,
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odtud opét pomoci metody nejmensich ¢tverci minimalizujeme vyraz

min Z[yt — (Bo + Bit + Bat™)]?,
=1

dostaneme soustavu rovnic
Bon+ By t+6Y = u,
t=1 t=1 t=1
Bod t+ b)) Ay =)ty
t=1 t=1 t=1 t=1
Bod 4By +m) t=) ty.
t=1 t=1 t=1 t=1

Resenim této sustavy dostaneme odhad parametru By, 31 a fs.

Piedpovéd budouci hodnoty yr ma potom tvar
g1 = Bo+ BT + BT,

Intervalovou piedpoved lze vyjadiit vztahem

gr £tmosya-g)-s- |1+ (1TT*)(X'X)"1| T
T2

kde opét t(,—3),1-2) je (1—%)-100 procentn{ kvantil t-rozdélen{ o (n—3) stupnich
volnosti a dale plati

7’ ’ ~ /7 . . .
Poznamka. X znaci transpozici matice X.
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3.1.3. Exponencialni trend

Exponencidlni trend ma obecné tvar
_ t
T, = af".

a zde vyjadiuje hodnotu trendu v ¢ase 0 a f muzeme interpretovat jako tempo
rustu, které je konstantni v ¢ase. Jestlize je a > 0, potom v ptipadé 5 > 1 dochézi
k rustu a v piipadé 0 < 8 < 1 nastava pokles.

Jelikoz exponencidlni funkce v obecném tvaru neni linearni vzhledem k para-
metrium, musime v prvnim piipadé provést linedrni transformaci puvodni tren-
dové exponencialy pomoci logaritmu, nasledné muzeme pouzit metodu nejmensich

&tverct k odhadu parametrii & a 3.

In(Ty) = In(a) + t - In(B).

Iné

a=ce
6 — elnﬁ
~ — 6lTLTt

Predikci budoucich hodnot potom lze vypocitat vztahem
gr = ap’

K odhadu parametru lze vyuzit i jiné metody. Naptiklad metodu vazenych
nejmensich ¢tvercu po logaritmické transformaci nebo metodu vybranych bodu,

ktera je vhodna predevsim k hrubému odhadu, jelikoz neni piilis pfesna.
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3.2. Adaptivni pristupy k modelovani ¢casové rady

Vsechny trendy, které jsme si doposud piiblizili, predpokladaly, ze se v pribéhu
nemeéni jejich charakter, a proto se jim také nékdy fikd modely s neménnymi pa-
rametry.

Adaptivni pristupy k trendové slozce maji tu schopnost, ze uméji pracovat
s trendy, které v case meéni svuj charakter. D4 se tedy tict, ze nepredpokladaji
stabilitu modelu, tudiz se nedaji popsat matematickou kiivkou s neménnymi pa-
rametry. V obecném piipadé nemusi byt splnéna ani spojitost trendové funkce.

Pouzijeme-li tedy kfivku s ménivymi parametry, ¢asovou fadu muzeme vy-
rovnat v kratsSich tusecich, kdy bude mit kiivka v kazdém tseku jiné parame-
try. Obecné mluvime o lokalnim vyrovnani trendu neboli koncepci postupného
trendu. Praktickou vyhodou téchto metod je konstrukce presnéjsich predpovédi,

jelikoz reaguji na ¢asové zmény charakteru dané rady.

3.2.1. Metoda klouzavych praméru

Jako metodu klouzavijch pruméri oznacujeme linearni kombinaci clenu fady
puvodni. Podstata tohoto modelu je, ze posloupnost puvodnich empirickych po-
zorovani nahradime fadou prumeéru, které jsou z nich vypocitané. Nézev této me-
tody vychazi z postupného vypoctu prumeéru, vzdy o jedno pozorovani dopredu -
tj.,klouzeme*. Dulezité je stanoveni si po¢tu pozorovani, tzv. délky okna, z nichz
jsou jednotlivé pruméry pocitany. Obecné plati, ze ¢im vétsi je délka daného okna,
tim vice je Tada vyhlazena. Pti voleni délky rozhodujeme predevsim subjektivneé,
podle charakteru dat, duraz je kladen predevsim na sezénni a periodické fluktu-
ace, které se snazime vyhladit.

Muzeme se setkat s ruznymi typy klouzavych pruméri. Existuji centrované
nebo naopak necentrované klouzavé prumeéry, které se déle v obou piipadech déli
na prosté a vdzené. Pti necentrovanych klouzavych prumérech se bavime o délce
okna lichého poctu (2m + 1), coz znamend, ze stied okna odpovidd jednomu
z uvazovanych pozorovani. Centrované klouzavé pruméry jsou o malinko slozitéjsi,

a to z duvodu centrovani. Délka okna je suda (2m), a tudiz stied okna neodpovida
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zadnému pozorovani. Tento typ je vhodny v piipadé, ze ma perioda casové fady
sudy pocet casovych jednotek. Co se tyce prostych klouzavych prumeéru, data
prokladame linedarnim trendem a pii vazenych klouzavych prumeérech polyno-
mem vysstho radu.

Je dobré si uvédomit, ze pouzitim této metody zustane prvnich a poslednich
m hodnot nevyrovnanych. Tento problém se da tesit naptiklad prolozenim kon-
cového okna vhodnym polynomem, pomoci kterého 1ze nasledné predikovat bu-
douci hodnoty dané rady.

Alternativou klouzavych prumeéru jsou klouzavé medidny, které dokazi z rady

vyloucit odlehla pozorovani. Postup je analogicky.

3.2.2. Exponencialni vyrovnani

Hned na tvod je nutné zduraznit, ze exponencialni vyrovnani nema zadnou
spojitost s prolozenim casové fady exponencidlou. Jedna se vSak o jeden z nejca-
stéjsich zpusobu vyhlazovani a predpovidani casové fady. Jeho vyhodou oproti
metodé klouzavych prumeéru je skutecnost, ze nevolime délku vyhlazovaciho okna,
protoze vypocet vyrovnanych hodnot je zalozen na vazeném prumeéru vsech hod-

not predchozich pozorovani. Vyrovnana rada ¢; pak minimalizuje vyraz
n
. ~ 2 ]
mn E Ye—j — 1—5)" - &,
§=0

kde a € (0, 1), a jednd se o vyrovnavaci konstantu. Z tohoto vyrazu také vyplyva,
ze vahy exponencialné klesaji, coz znamena, ze vzdalenym pozorovanim prifazujeme
¢im dal tim nizsi vahy.

Za nejuzivanéjsi se povazuje jednoduché exponencidlni vyrovndni, dvojité ex-
ponenciondlni vyrovndni nebo jeho zobecnéni v podobé Holtovy metody, kterou

se v této praci nebudeme zabyvat.

Jednoduché exponencialni vyrovnani

Zakladnim predpokladem jednoduchého exponencidlniho vyrovnéni je priblizné

konstantni trend casové rady. Hodnota trendu se tudiz rovna hodnoté parame-
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tru Sy.
T; = Bo
Oznacime-li jako ﬁo(t) odhad parametru [y provedeny v case t. Odhad bude
predstavovat jak predikci budoucich hodnot, tak vyrovnanou hodnotu g,;. Ziskame

jej minimalizaci vyrazu :
(e}
min g (Y—j — Bo) .
J=0

Tento vyraz zderivujeme podle 3y a nasledné derivaci polozime rovnu nule. Pfi snadné
upravé dostaneme rekurentni vyjadieni odhadu parametru 3, a zaroven vyrov-
nanou hodnotu ;.
gr = (1 — @)y + a1
Aktuélni odhad trendu je tudiz vazenym prumeérem predeslého odhadu trendu
a aktudlniho pozorovani, pficemz vyrovnavaci konstanta « urcuje rozdéleni vah
v tomto priméru. Cfm mensi o zvolime, tim rychleji metoda reaguje na zmény
v charakteru dat a klade tak duraz na aktualni pozorovani. V opac¢ném piipadé se
naopak zesili vyrovnavaci schopnost metody. Pti volbé o se muzeme tidit nékolika
doporucenimi, napt. « €< 0,7;1).
Pro predikci pak pouzivame nasledujici vztah
Getr () = Tt
kde 7 > 0 je libovolné, piicemz g, ,(t) vyjadiuje predikci hodnoty vy, zkonstru-
ovanou v case t.
Pozndmka. Pri urceni pocdteéni hodnoty g se doporucCuje vypocitat prumeér

z prvnich n = 6 hodnot pozorovani nebo z prvni poloviny dat, tj.
S
Yo = E ; Yt, n = 0.

Dvojité exponencialni vyrovnani

Dvojité exponencinalni vyrovnani lze pouzit v ptipadé, ze trend analyzo-

vanych dat muzeme v kratkych usecich povazovat za linearni, tj. T; = 5y + (it.
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Odhady parametru 5y a 31 v Case t, které oznacujeme BO a Bl, lze ziskat minima-

lizaci vyrazu
mmZ[ytfj — (Bo + Bi(—4))]e,
j=0

kde t vyjadiuje casovy pocatek soustavy souradnic. Tento vyraz zderivujeme
podle obou parametru, derivace polozime rovny nule a dostaneme soustavu rov-
nic, kterou po vyfesSeni upravime na co nejjednodussi tvar, a zavedeme nasledujici
veli¢iny.

Jednoduchd vyrovndvact statistika Sy s predpisem

St = (1 — Oé) Zajyt,l = (1 — Oé)yt + OzSt,l,
=0
kde S; odpovida hodnoté jednoduché vyrovnéavaci statistiky.

Dvojitda vyrovndvaci statistika Stm je definovana jako

S = (=) oSy =(1-a)S +as2,

j=0
Pti drobnych tupravach dostaneme hledané odhady parametru

l—«

Bolt) =28, — 7, Bult) = (S, — S7.

Predikci v case t pro cas t + 7, kde 7 > 0 muzeme vyjadrit vztahem

~ ~

Yerr(t) = Bo(t) + Bi(t)T.
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3.3. Popis sezénni slozky

V této casti prace se zaméfime na sezénnost a moznosti, jak ji analyzovat,
abychom méli vétsi znalost o chovani urcitého ekonomického jevu. Tato zna-
lost nam pomtuze predevsim k presnéjsi konstrukei predikei. Jak jsme si jiz rekli,
za sezénnost povazujeme periodicky se opakujici kolisani hodnot v ¢asové radé.
Je vsak nutné zduraznit, ze perioda nesmi presdhnout jeden rok, v tom pripadé
bychom to museli povazovat za cyklus. Dalsi zavadéjici véci muze byt délka peri-
ody vzhledem k frekvenci pozorovani, kterd musi byt vzdy vyssi. Muzeme tict, ze
sezonni slozka tzv. reprezentuje sezénni vlivy, kterymi rozumime soubor ptimych
a nepiimych pricin, které se béhem roku opakuji.

Pokud budeme predpoklddat redlnou existnci sezénnich vykyvi, tj. sezénni
vykyvy povazujeme za statisticky vyznamné, musime je v prvnim piipadé kvan-
tifikovat. Dalsim dulezitym cilem je tzv. sezénni ocistovani. Jako vystup dosta-
neme casovou fadu, ve které bude odstranéna nebo alespon potlacena sezénni
slozka (obvykle véetné rezidudlni slozky). Toto o¢istni ndm umozni provadét efek-
tivnejsi a kvalifikovanéjsi studium dlouhodobych tendenci, kterym je casova rada
podriizena.

Pii metodach klouzavych prumeéru jsme se sice snazili potlacit predevsim re-
zidualni slozku, dé se vsak predpokladat, ze mohlo dojit k samovolnému castec-
nému ocisténi sézonni a cyklické slozky. Kromeé klasickych klouzavych pruméru
byly vyvinuty i specidlni klouzavé prumeéry, které jsou upraveny pravée tak, aby
mohly ¢asovou fadu dokonale, ne jen castecné, sézénné ocistit. Jako ptiklad si
muzeme uvést metodu Census X-11 2.

Modely sezonnosti mohou mit rizné podoby, predev§im z pohledu rozdilného
charakteru trendu analyzované casové rady a také vzajemného vztahu trendové
a sezénni slozky. Ze statistického hlediska muze nastat sezonnost dvojiho druhu.
Sezonnost konstantni, kdy efekt sezénny je pro kazdy rok stejny, tzn. ampli-

tuda sezénnosti se neméni v zavislosti na trendové slozce. Druhym piipadem je

2Tato metoda je detailnéji popsana napi. Shiskin, Young, Musgrave: The X — 11 variant of
the Census Method II. seasonal adjustment program.
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sezonnost proporciondlni, kdy je efekt sezénnosti ptimo imérny hodnoté trendu.

3.3.1. Periodicita casové rady

Jeslize casova fada obsahuje cyklickou ¢i sezonni slozku, muzeme hovofit o pe-
riodické slozce P,. Tu modelujeme jako soucet sinusoid a kosinusoid o ruznych
frekvencich a amplitudach. Tento model ndm umoznuje provést explicitni popis
periodicity ¢asové fady. Hovorime zde o tzv. spektrdlni (harmonické) analyze,

pricemz jejim zékladem je tzv. model skrytych period

H H
Y = ag + Zaj sin(w;t) + Z bjcos(wit), t=1,...,n,

j=1 j=1

kde w; = 2% vyjadiuje j-tou frekvenci z intervalu (0,7), H = % pro n sudé
a 0 = "T_l pro n liché a vyjadiuje maximalni pocet period. ag,a;,b; € R jsou
regresni parametry modelu, které odhadneme pomoci metody nejmensich ¢tvercu

nasledovneé:
n
1 _
ap = — E Yt = Yn,
n
t=1

2 n
a; = Zytsin(wjt), j=1,...,H,
t=1

n

2 n
bj:_g ycos(w;t), j=1,..., H.
n
t=1

Poznamka. Predpokladame casovu fadu v aditivnim tvaru s konstantnim tren-
dem.
K analyze, které periody jsou dulezité, nam slouzi periodogram. Pro vsechny

frekvence w; vypocteme
Lo 52 :
]]:§(a]+bj), jzl,...,H.

Z periodogramu lze sice zjistit, které periody jsou statisticky dulezité a které

nikoli, toto vyhledavani vrcholu je vsak pomérné subjektivni. V praxi se proto
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uziva rada testu.

Jednim z testu je Fisheruv test periodicity, kde testujeme nulovou hypotézu
Hy =y = ao + €,

proti alternativé, ze v modelu skrytych period existuje alespon jedna vyznamna
perioda. Hodnoty I; si usporaddme dle velikosti, tj Ijj > Ijp) > -+ > Ijp. Testova
statistika W potom mé tvar

max /;
7
Zj:l Ij

Kriticky obor na hladiné vyznamnosti «, obvykle a = 0, 05, s kritickou hodnotou

tohoto testu g,, kterd je tabelovand, pak srovnavame s ndmi vypoctenou sta-
tistikou. Pokud plati W > g¢,, pak zamitame nulovou hypotézu a nalezli jsme

frekvenci periody. Test opakujeme pro pripadné nalezeni dalsich period.

3.4. Analyza nadhodné slozky

Jak jsme si jiz diive fekli, nahodné slozka ma typické predpoklady, jako je jeji
nulovéa stfedni hodnota, konstantni rozptyl, nezavislost a predpoklad stejného
normalniho rozdéleni. K ovéreni pravé téchto predpokladu o ndhodné slozce nam
slouzi analyza rezidui. Ta je zalozena na testu nulové hypotézy Hy : € ~ 1id,
pricemz zkratka iid vyplyva z anglického ,independent and identically distributed
random variables“ a znamena nezavislost a stejné rozdéleni ¢;. Analyza rezidui
ma radu testu, které lze pouzit, avsak my si priblizime pouze jeden, a tim bude
test zaloZenyy na znaménkdch diferenci.

Jak jiz nézev tikd, tento test je zalozen na znaménkach prvnich diferenci
rezidui V;. Pfesnéji feceno — na poctu kladnych rozdilu, tj. bodech rustu, ktery si
ozna¢ime jako S. V pripadé, ze je hodnota dvou po sobé jdoucich rezidui stejna,
jedno se vynecha.

Néhodna veli¢ina V; je potom definovana jako
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Potom
S = Z V.
t=2

V praxi se dale pouziva tato asymptoticka verze ptislusného testu s kritickym

oborem

_n=1
EEa

Y

wR

n+1

12

kde ui_q je (1 — %) -100 procentni kvantil norméalniho rozdéleni N(0,1). Pokud

dand nerovnost plati, Hy zamitame.
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Kapitola 4

Martingal

K analyze finan¢énich ¢asovych fad neodmyslitelné patii teorie efektivniho
trhu. Ta se zabyva predevsim vyvojem cennych papiru, specialné zamérenym
na akcie. Teorie predpoklada, ze kurzy akcii zahrnuji ocekavani a informace
od vsech ucastniku trhu, tudiz jsou jejich zmény nepredikovatelné. Martingal
se dé povazovat za jeden z nejstarsich modelu ,,chovani“ cen akcii, obecné aktiv.
Dle [2] jej muzeme interpretovat nasledovneé.

Pfedpoklddejme, ze P, piedstavuje cenu aktiva v case t, potom piedpovéd

ceny aktiva v Case t + 1 se rovna cené aktiva v Case t.
P11 =P

Model nam tedy k4, Ze za nejlepsi, alesponi podle SSE, piedpoved’ zitiejsi ceny se
da povazovat cena dnesni. Predpokladem je znalost vSech cen aktiva v minulosti.

Martingal lze také vyjadrit vztahem
b =P 1+ a,

kde a; znaéf prirustek martingalu a predpoklada se, ze {a;} je proces bilého sumu',
ktery ma kromeé predpokladu nekorolovanosti ndhodnych veli¢in také predpoklad,
ze jsou veliciny stejné rozdélené s nulovou stfedni hodnotou a konstantnim roz-

ptylem.

IBilym $umem nazyvame posloupnost nekorelovanych ndhodnych veli¢in €, které maji nu-
lové sttedni hodnoty a konstantni rozpyl.
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Kapitola 5
Analyza kurzu CHF /CZK

V této kapitole se pokusim analyzovat finan¢ni casovou fadu kurzu meény.
Pro tuto analyzu jsem vybrala data dennfho kurzu CHF /CZK ! za rok 2017. Toto
obdobf{ jsem zvolila z divodu, ze od jara 2017 skonéila intervence Ceské ndrodni
banky. A protoze je §vycarsky frank jednou z globdlnich rezervnich mén?, bylo

by zajimavé vyvoj tohoto kurzu analyzovat.

Data pro tuto préaci byla cerpana ze stranek Ceské nérodni banky ® a ana-
lyzovana v softwarovém programu MS Office Excel. Jelikoz jde o denni kurz,

ke studii je celkem n = 250 pracovnich dni neboli hodnot pozorovani.

LCHF - vycarsky frank, CZK - &eskd koruna
2Rezervni ména je ména, kterd je ve vétsi mife uchovavana jako ¢ast zahrani¢nich finanénich

v/

Shitps : / Jwww.cnb.cz/cs/ financnigrhy/devizovyrh/kurzygevizovehogrhu/vybrane orm.jsp
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5.1. Zakladni charakteristika dat

Analyzu zapo¢nu vykreslenim hodnot cen kurzu do grafu (obréazek 5.1). Denni
kurz CHF /CZK je v piipadé tohoto spojnicového grafu vykreslen na vertikalni
ose. Na horizontalni ose jsou vyznaceny vybrané dny z roku 2017. Jak je jiz

na prvni pohled ziejmé, trend kurzu je jednoznacné klesajici.

Kurz CHF/CZK
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Obrézek 5.1: Casové fada dennfho kurzu CHF /CZK za rok 2017.

Pri analyze casovych tad je vhodné zjistit i jejich prumérné hodnoty. K tomu
pouziji vztahy pro popisné charakteristiky a miry dynamiky.

Pomoci prostého chronologického pruméru zjistim, ze prumérna hodnota denni-
ho kurzu CHF /CZK za rok 2017 je 23,73 korun ¢eskych.

Abslutni piirustky, neboli prvni diference, jsem si vyjadrila graficky
na obrazku 5.2. Prumérny absolutni ptirustek vychazi —0,014 korun ¢eskych.
Toto ¢islo vyjadruje, o kolik se prumérné zméni hodnota kurzu za jeden den.

Koeficienty rustu jsem graficky znézornila na obrazku 5.3 a prumény koefici-
ent rustu, ktery vypoctu jako geometricky prumeér jednotlivych koeficientu rustu,
je roven hodnoté 0,999. Jelikoz je hodnota mensi nez jedna, prumérnd denni hod-

nota kurzu klesa.
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5.2. Vlastnosti financ¢nich ¢asovych rad

V této casti prace se pokusim otestovat, zdali plati jednotlivé predpoklady

¢i vlastnosti, které jsou popsany v druhé kapitole.

5.2.1. Stacionarita

Co se tyce stacionarity, jiz z obrazku 5.1, kde je graficky znazornén denni kurz
CHF /CZK, 1ze na prvni pohled vidét, ze se hodnoty nevraci k zadné konstanté.
Tim padem typicka vlastnost finan¢nich fad — nestacionarita, plati i v tomto

pripadé.

5.2.2. Volatilita

Pii financ¢nich casovych radach muze volatilitu ovliviiovat nékolik faktoru.
trhu se totiz obchoduje pouze v pracovnich dnech. To ma za nasledek shlu-
kovani volatility, z duvodu hromadéni informaci ptes vikendy a nasledné obecné
zvyseni volatility v pondélky. Také lze vypozorovat, ze se i dulezité summity ko-
naji o vikendu, aby se zamezilo okamzitym reakcim trhu.

Budouci odhady chovéani volatility finan¢nich ¢asovych tad jsou dulezité pre-
devs§im pro investory. Umoziiuje jim posoudit miru rizikovosti dané investice.

Jednim ze zpusobu zachyceni volatility je jeji modelovani pomoci specidlnich
modelu volatility. Pro tuto praci jsem vsak zvolila zméfit volatilitu pomoci smé-
rodatné odchylky neboli historickou volatilitu, prestoze jsem si védoma faktu, ze
ne vzdy muze byt dostatecné vypovidajici.

V tomto konkrétnim ptipadé se hodnota smérodatné odchylky logaritmt vynosi
rovna ¢islu 0, 004.

Na obrazku 5.4 lze vypozorovat typickou vlastnost — shlukovani volatility.
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Obrazek 5.4: Logaritmicka mira zisku.

5.2.3. Leptokurtické rozdéleni logaritmt vynosa

Jak jsem jiz zminila, pfi malé vynosnosti se muze povazovat mira zisku i lo-
garitmicka mira zisku za stejné. Na obrazku 5.5a se opravdu tyto miry lisi mi-
nimalné. D& se fict, ze v tomto rozliseni nejdou vubec vidét. Z tohoto duvodu
prikldddm i graf prvnich diferenci (obrazek 5.5b, abychom méli kvantitativni
predstavu o jejich rozdilnosti. D4 se tedy konstatovat, ze lze pracovat pouze

s nezlogaritmovanou mirou zisku.
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Obrazek 5.5a: Mira zisku a logaritmicka mira zisku.
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zisku a logaritmickou mirou zisku.

Logaritmy vynosu nemaji normalni rozdéleni. To lze ukézat vypoctem ko-

eficientu Sikmosti a koeficientu Spicatosti nebo prostym pohledem na histogram

(obrazek 5.6), ktery vyobrazuje ¢etnost jednotlivych vynost ve zvolenych tiidéch.
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Obrazek 5.6: Histogram logaritmickych vynosti.

Tabulka 5.1: Koeficient sikmosti a Spicatosti.

Zaporny koeficient sikmosti SK, znac¢i zesikmeni doleva, coz znamend mensi

¢etnosti hodnot napravo od prumeéru, nezli nalevo. Rozdéleni ma tzv. levy chvost.
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Koeficient spicatosti K, je vétsi nez tii, coz se u ¢asovych fad meér zisku
ocekava. Znamend to tedy, ze je rozdéleni v porovnani s norméalnim rozdélenim

Spicatéjsi kolem stredu a na chvostech ma vétsi hustotu.

5.2.4. Linearni nezavislost logaritmi vynosu

Linearni nezavislost lze ovérit pomoci Pearsonova korelacniho koeficientu,
pricemz je pozadovano, aby jeho hodnota nabyvala nuly. V tomto ptripadé vysel
—0,03805, coz je hodnota velmi blizkda nule a mohu proto povazovat logaritmy

vynosu za linedrné nezavislé.

5.3. Dekompozice

5.3.1. Analyza trendu

Analyzovana data jsou na obréazku 5.1. Mym tkolem je zjistit jakousi zakladni
tendenci vyvoje, tudiz vybrat spravnou trendovou funkci. Budu brat v uvahu
trend linearni, kvadraticky a pripadné exponencialni. Jednotlivé modely i s hod-

nocenim jsou zaznamenany v tabulce 5.1.

| TREND | ROVNICE TRENDU | SSE | R* |
Linedrn{ T, = 25,902 — 0,017¢ 19,317 | 0,953
Kvadraticky | 7, = 25,723 — 0,013t — 0,00001¢* [ - -
Exponencialni T, = 5,976 - 0,999¢ 20,757 | 0,949

Tabulka 5.2: Modely trendu pro Vt = 1,...250.

V pripadé kvadratického trendu je parametr [y témér nulovy. Pii prove-
deni testu nulové hypotézy o nulovosti tohoto parametru jsem vsak hypotézu
zamitla (p—value = 0,000017). Tato parabola prolozila lépe zacatek dat nezli
konec. Nejspis tomu tak je z duvodu, ze prvni ¢tvrtina dat jesté podléhala in-
tervenci CNB a tudiz mohla zkreslit vhodnost trendu. K predikei tuto variantu
nepovazuji za vhodnou. Déale tedy zvazuji jen trend linearni a exponencialni. Hod-
noty SSE a R? jsou v piipadé obou trendi velmi podobné. Pokud bych se vsak

méla na zakladé téchto hodnot rozhodnout, kterym modelem budeme predikovat
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budouci hodnoty, zvolila bych trend linearni.

Pti pohledu na oba grafy trendu (obrazek 5.7 a obrézek 5.8) je patrné, ze ex-
ponencidlni trend trochu lépe prolozil koncové hodnoty, tudiz by mohl dat lepsi
a presnéjsi predikci. K analyze nasledujicich slozek tedy povazuji exponencialni

trend za vhodnéjsi.
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5.3.2. Analyza periodicity

Sezénni slozku jsem se snazila najit pomoci periodogramu (obrézek 5.9).
Pii testovani periodicity je nutné data detrendovat, a jelikoz jsem zvolila jako
zakladni tendenci trend exponencialni, je potifeba odecist hodnoty tohoto mo-

delu od realnych hodnot kurzu.
Fisherovym testem jsem nésledné zjistila, ze je v datech celkem 13 vyznamnych

period. Ke grafickému znazornéni jsem vybrala pouze jednu, a potom dvé nejdule-

v dennich pozorovanich predstavovala 250ti denni periodicitu. Druhé nejvyzna-

mnéjsi perioda by potom s frekvenci 0, 1 vyjadiovala zhruba 63denni periodicitu.
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Obrazek 5.9: Periodogram.
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Obrazek 5.10: Exponencialni trend s nejvyznamnéjsi periodou.
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Obrazek 5.11: Exponencidlni trend s dvéma nejvyznamnéjsimi periodami.

5.3.3. Analyza nahodné slozky

Z obrazku 5.1 jde vidét, ze kurz vykazuje jasny trend. Pro testovani ndhodnosti
je nutné z modelu odstranit veskeré systematické slozky jako je trend, sezénnost
apod.

Abych vyloucila subjektivni ndzor na nahodnou slozku, provedu test, ktery
otestuje nulovou hypotézu Hy : € ~ uid.

Jednotliva data jsem si v prvnim pripadé ocistila jen od trendové slozky a
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vypocetla jednotliva rezidua. Ty jsem upravila tim zpusobem, ze v piripadé dvou
po sobé jdoucich stejnych hodnot ¢; jsem jednu z nich vynechala. Tato upra-
vend data jsem nasledné analyzovala. Pomoci testu zalozeného na znaménkéch
diferenci jsem vypocetla, ze statistika W nabyva hodnoty 3,826. Na hladiné
vyznamnosti a« = 0,01 ani a = 0, 05 jsem nemohla nulovou hypotézu zamitnout.

V druhém pripadeé jsem zkusila data ocistit jak od trendové slozky, tak od pe-
riodické. Cely postup jsem zopakovala. V tomto ptipadé jsem opét nulovou hy-

potézu nemohla zamitnou na obou hladindch vyznamnosti.

5.3.4. Klouzavé prumeéry

Pramérny mésic ma zhruba 21 pracovnich dni. Z tohoto duvodu jsem se
rozhodla vyuzit necentrované klouzavé prumeéry s délkou okna (2m + 1) = 21.
Obréazek 5.12 zobrazuje prave tento model. Klouzavé pruméry nevyhlazuji zacatek
a konec dané tady, v zavislosti na zvolenim m. Predikci budoucich hodnot tak

provedeme extrapolaci koncové vyhlazené ¢asti vhodnym polynomem.
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Obrazek 5.12: Prosty necentrovany klouzavy prumeér délky okna 21.

Pomoci klouzavych prumeéru se prevazné snazim vyhladit sezénni a periodické

fluktuace. Z obrazku 5.12 je ziejmé, ze v pripadé délky okna jednoho prumérného
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meésice se nejvyznamnéjsi perioda nevyhladila. Proto zkusim volit délku okna
o velikosti tfech mésicu, tj (2m + 1) = 63. Jak jde vidét (obrazek 5.13), neni
sice vyhlazend vétsi cast dat na pocatku a na konci sledovaného obdobi, data
jsou vsak pékné prolozend a na prvni pohled nevykazuji zadnou periodicitu.
P1i nalyze periodické slozky (podkapitola 5.3.2) pomoci periodogramu byla jedna
z nejvyznamnéjsich period dlouha zhruba 63 dni, mohla by to proto byt spravna

délka okna.
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Obrazek 5.13: Prosty necentrovany klouzavy prumeér délky okna 63.

Tento model bude nésledné pouzit k predikci budoucich hodnot v podkapitole
5.4. Predikce.

5.3.5. Exponencialni vyrovnani

Exponencialni vyrovnani je dalsi moznd varianta zpusobu vyhlazeni ¢asové
fady a predikce. Pro tuto analyzu jsem zvolila dvojité exponencialni vyrovnani,
které predpoklada, ze je rada po ¢astech linedrni.

V prvni fazi je nutné zvolit vhodnou hodnotu vyrovnavaci konstanty.
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| o || SSE ]

0,11 3,06
0,2 || 2,68
0,3 || 2,44
0,4 2,31
0,5 || 2,26
0,6 || 2,32
0,7 || 2,52
0,8 2,9
0,9 4,3

Tabulka 5.3: Prubéh SSE pro jednotlivé hodnoty vyrovnavaci konstanty o.

Dle doporu¢eni by méla byt optimdlni varianta v intervalu a €< 0,7;1).

Podle tabulky 5.3 poskytuje optimalni vysledky volba o = 0,5, coz by mohlo

znamenat, ze tato metoda neni pfilis vhodna. Pti jednoduchém exponencidlnim

vyrovnani jsem vsak narazila na stejny problém.

Pokud se budu drzet doporuceni a@ €< 0,7;1) a vyberu nejlepsi variantu,

bude to aw = 0, 7. Graficky tedy znazornim casovou radu kurzu s dvojitym expo-

nencialnim vyrovnanim a vyrovnavaci konstantou o = 0, 7.
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Obrazek 5.14: Dvojité exponencialni vyrovnani.

Predpovédi budoucich hodnot podle dvojitého exponencidlniho vyrovnani bu-

dou taktéz vypocteny v podkapitole 5.4. Predikce.
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5.4. Predikce

Predikci jsem délala na mésic leden roku 2018.

Jako prvni se pokusim zkontrolovat volbu trendu. Pii vybéru jsem zvolila
trend exponencialni na zakladé mého subjektivniho nazoru, nikoli podle vypoctu
SSE nebo R?. Proto zkusim porovnat predikce trendu exponencidlniho s predikci
trendem linearnim, abych zjistila, jestli jsem opravdu zvolila lepsi variantu.

K dalsim predikcim vyuziji adaptivni pristupy k modelovani trendu, jako jsou
klouzavé prumeéry a exponencidlni vyrovnani.

Posledni variantou bude predikce pomoci martingalu.

Poznédmka. SSE chapeme jako soucet ¢tvercovych chyb jednotlivych predpovédi

za cely meésic.

5.4.1. Model 1 — linearni trend

V prvnim ptipadé jsem predikovala budouci hodnoty linearnim trendem. Pre-

dikéni model mé tvar
yr = 25,902 — 0,0177T, VT =251,...,272.

Soucet chyb predpovédi je roven hodnoté 2, 829.

Po grafickém znazornéni chyb predpovédi si lze vSimnout, ze model mno-
hem lépe predikuje hodnoty prvnich zhruba patnacti dni, nezli dni pozdéjsich.
Tento model neni prilis presny uz jen z duvodu, ze prumérna hodnota predpovédni

chyby je rovna cislu 0,331 a jeji smérodatna odchylka hodnoté 0, 141.
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Obréazek 5.15: Predikce modelem 1.
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Obrazek 5.16: Graf chyb predpovédi modelu 1.
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5.4.2. Model 2 — exponencialni trend

Druhym piipadem je model s exponencidlnim trendem tvaru
gr = 5,976 - 0,999, VT =251,...,272.

Soucet ¢tvercovych chyb je v tomto pripadé roven hodnoté 1,832. Timto se po-

tvrdilo, ze model s exponencidlnim trendem je vhodnéjsi.
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Obrazek 5.17: Predikce modelem 2.

I v tomto modelu je pfesnéji predikovano zhruba prvnich patnact dni, jak
je mozno vidét z obrazku 5.18. Prumérna hodnota predpovédni chyby je 0,257.
Smeérodatnd odchylka nabyvéa hodnoty 0, 137.
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Obrazek 5.18: Graf chyb predpovédi modelu 2.

5.4.3. Model 3 — exponencialni trend s periodou

Jelikoz jsem se ujistila ve spravném vybéru trendu, tzn. exponencialniho,

zkusim do modelu zahrnout i nejvyznamnéjsi periodu. Model bude ve tvaru
~ T > . T

= Y9, ) - 71 : ( T) ,1 . <___4T> y T =2 1,...,2 2.
yr = 5,976-0,999° —0, 138-cos 195 +0, 18-sin 195 A 5 7

V tomto modelu se nepatrné snizil soucet ¢tvercovych chyb na hodnotu 1,75.

Prameérna hodnota predpovédni chyby je 0,26 a jeji smérodatna odchylka 0, 11.
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Obrazek 5.20: Graf chyb pfedpovédi modelu 3.

5.4.4. Model 4 — klouzavé prumeéry

Dalsi varianta, jak lze predikovat budouci hodnoty, je pomoci klouzavych
pruméru. V podkapitole 5.3.4 jsem vyhodnotila, ze délka okna (2m + 1) = 63 je
idedlni pro predikce, jelikoz nevykazuje znamky periodicity. Zkusim prolozit po-
sledni vyrovanné okno, tj. tii mésice, trendem linearnim a kvadratickym. Pti prvni

moznosti — trend linedrni se soucet c¢tvercovych chyb SSE blizil hodnoté 5, coz je
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mnohem horsi nez v predchozich modelech. V pripadé druhém — kvadraticky
trend (obrazek 5.21) se da predikce povazovat za velmi pfesnou. Muze nas zmast

predikéni rovnice tvaru
g7 = 28,279 — 0,04527 4 0,0000717,

kdy parametr Sy nabyva velmi nizké hodnoty. Pro predikci se vSak tato varianta

jevi jako jedna z nejlepsich. Soucet ¢tvercovych chyb je roven hodnoté 0, 242.
Na obrazku 5.21 jde vidét, ze prumérnd hodnota chyby predpovédi je —0, 052

a smérodatna odchylka je 0, 093. Znamena to tedy, ze tento model je z ptedchozich

modelu nejpiesnéjsi.
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Obrazek 5.22: Graf chyb predpovédi modelu 4.

5.4.5. Model 5 — exponencialni vyrovnani

V tomto ptipadé vyuziji k predikci budoucich hodnot kurzu dvojité expo-
nencialni vyrovnani. Zvolim model s vyrovnavaci konstantou o = 0, 7.
Postupné provedu predikce v ¢ase t = 250 na ¢as t + 7, kde 7 = 1. Ziskdm

tak k dispozici hodnotu
§251(250) = 55(250) 4 £1(250) - 7 = 21,93 — 0,007 - 1 = 21.92,

diky které mizu vypotcitat statistiky Sss a Si, déle odhady By a Bi. Nésledns
muzeme pokracovat a pocitat predikci v case t = 251 na cast+ 7, kde 7 =1 a

tento postup opakovat az do ga72(271).
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Obrazek 5.24: Graf chyb predpovédi modelu 5.

Stredni ¢tvercova chyba predikce je rovna hodnoté 0,39. Prumérnd hodnota
chyby predpovédi je —0, 081 a smérodatna odchylka 0, 11.
Poznamka. Kdyz se vratim k varianté a = 0,5, kterd vysla jako optimalni,

sttedni ¢tvercova chyba vysla jen nepatrné mensi.
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5.4.6. Model 6 — martingal

K modelu 6 vyuziji martingal. Predikci dat pomoci martingalu lze chapat
jako predikci zittejsi hodnoty tou dnesni. Je nutné si uvédomit, ze tento mo-
del jsme mohli zkonstruovat zpétné az ve chvili, kdy nam byly znamy redlné
hodnoty z tohoto obdobi. Po shlédnuti obrazku 5.25 je mozné vidét, ze kiivka
martingalu vypada naprosto stejné, pouze je posunutda o jeden den nazpatek.
Tato predikce je samoziejmé jedna z nejpresnéjsich, coz dokazuje i SSE, ktery
se rovna pouhych 0,076. Martingal také nefikd zadné informace o zakladni ten-
denci vyvoje ¢i jinych systematickych slozkéch analyzované tady. Nelze tedy tict,

jak se bude kurz vyvijet do budoucna, ani popsat jeho chovani v minulém obdobi.
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Obréazek 5.25: Martingal.

Martingal se da pouzit ve fundamentalni analyze. Ta predpokladd, ze vnitini
hodnoty, napiiklad akcii, nezavisi na jejich historickych datech, pouze na rozdilu
mezi vnitini a trzni hodnotou. To znamend, ze analytici této metody véri, ze
finan¢éni data nepodléhaji zadnému trendu a budouci hodnoty tudiz nelze pre-
dikovat pomoci technické analyzy. S vyuzitim martingalu ji lze jen s urcitou

pravdépodobnosti odhadnout pti modelovani cen akcii.
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5.5. Hodnoceni predikénich modela

Tabulka 5.4 udavéa souhrnné informace o presnosti predikci dle jednotlivych
modeli. V prvnim sloupecku jsou jednotlivé vyse popsané modely. Déle je zde
soucet ¢tvercovych chyb predikei a nasledné prumérna hodnota predpovédni chyby
a smérodatna odchylka predpovédni chyby.

Poznamka. ch.p. = chyba predpovédi.

’ Model H SSE ‘ prumeérnd ch.p. ‘ smérodatna odchylka ch.p. ‘

1 2,83 0,33 0,14
2 1,83 0,26 0,14
3 1,75 0,26 0,11
4 0,242 —0,052 0,093
5 0,39 —0,081 0,11
6 | 0,076 —0,004 0,06

Tabulka 5.4: Srovnani predikénich modelu.

Hodnoceni dle SSE

Nejlepsi vysledek SSE mé jednoznacné martingal. Jak jsem jiz napsala vyse,
je zkonstruovan zpétné za predpokladu, ze jiz zname data predikovaného obdobi.
Do celkového hodnoceni ho proto nezahrnuji.

Jednoznacné nejpresnéjsi model vykazujici hlavni tendenci kurzu, je model
zkonstruovany pomoci klouzavych pruméru historickych dat a naslednym prolo-
zenim posledniho vyrovnaného okna trendem kvadratickym. Mam na mysli mo-
del 4. Jde tedy vidét, ze pti spravném zvoleni délky vyrovnavaciho okna, v tomto
piipadé (2m + 1) = 63, lze pomérné dobfe vyhladit ¢asovou fadu a odstanit tim
periodické fluktuace. Tato predikce je tudiz velmi zdarila.

Ptestoze jsem méla problém pii volbé vyrovnavaci konstanta «, ktera nejspise
indikovala jakousi chybu, predikce pomoci exponencidlniho vyrovnani se da pova-
zovat také za velmi presnou. Lze tedy tict, ze pomoci adaptivnich ptistupu k mo-
delovani trendu jsem dostala nejlepsi predikce.

Prvni dva modely jsou velmi jednoduché. Jde tedy o ptipady, kdy vychazim
pouze z trendovych rovnic, vypocitanych z historickych dat. Pokud by bylo cilem
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ziskat jen hruby odhad budoucich hodnot, tyto modely by mohly poslouzit vcelku
dobfte.

O néco malo lepsich vysledku, nez u prvnich dvou modelu, jsem dostala pre-
dikci modelem 3. Zde byl pouzit trend exponencidlni s jednou nejvyznamnéjsi
periodou. Pro zajimavost jsem si sestrojila jesté jeden model, ktery byl stejny,
pouze v ném byla zahrnuta i druhéd nejvyznamnéjsi perioda. Soucet ¢tvercovych
chyb tohoto dopliujictho modelu byl 2, 66.

Jde tedy vidét, ze neplati imeéra — ¢im presnéjsi model chovani historickych dat,
tim ptresnéjsi predikce. Historicka data nam sice tento model prolozil hezky, u pre-

dikce vsak selhal.

Hodnoceni dle jednotlivych chyb predpovédi

Grafy chyb predpovédi prvnich dvou modelt se mohou jevit dost stejné. Mo-
del 2 mé vsak jednotlivé chyby pro jednotlivé ¢asy mensi zhruba o 30%, tudiz
je o néco presnéjsi. V obou piipadech je prvnich asi 15 dni predikovano s veétsi
presnosti nez dny dalsi. Primérnd hodnota predpovédni chyby je vSak v obou
pripadech dost velka.

Presnost predikce modelu 3 je bohuzel hodné podobné jednoduchym modelum
typu 1 a 2.

Model 4 jsem zvolila za nejlepsi. Ptislusny graf chyb predpoveédi ukazuje, ze
jednotlivé hodnoty ve vSech okamzicich téméf nepreséhnou hodnotu 0, 15. Muzu
tedy Tict, ze tento model predikoval opravdu s nizkou chybovosti cely mésic.
Prameérna hodnota predpovédni chyby je v piipadé patého modelu jen malo vyssi

nez pii modelu 4, lze tedy tyto dva modely povazovat za nejpiesnéjsi.
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5.6. Analyza kuzru CHF /CZK po skonceni inter-
vence CNB

Predchozi analyzu jsem délala z historickych dat celého roku 2017. Jak jsem
jiz zminila, od jara 2017 skonéila intervence CNB, konkrétné tedy k 6.4.2017.
Kdyz se podivame na obrazek 5.1, kde byly ukézana vSechna data, jde vidét
stalost kurzu v prvni ¢tvrtiné roku. Zkusim tedy celou analyzu provést znovu,
pouze s daty po skonceni intervence.

Pti analyze trendu jsem zjistila, ze pro tuto fadu je nejvhodnéjsi trend kvad-

raticky, ktery prolozil historickd data lépe zhruba o 35%, nezli model linedrni a

exponencialni.
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Obrazek 5.26: Kvadraticky trend.

Fisherovym testem periodicity jsem urcila 5 vyznamnych period s frekvencemi
(1)0, 104, (2)0,242, (3)0, 345, (4)0,311, (5)0, 138.

Pti analyze ndhodné slozky jsem nemohla zamitnout nulovou hypotézu
Hy = ¢; ~ 11d na hladiné vyznamnosti o« = 0,01 i o = 0,05. Znamena to tedy, ze
v rezidualni slozce nejsou znamky systematického chovani.

K predikei jsem zkusila pouzit kvadraticky trend. Soucet predikénich chyb

60



vysel 0,32, prumérnd predikéni chyba je rovna hodnoté 0,068 a smérodatna
odchylka 0,099. V piipadé, kdy jsem do predikéniho modelu ke kvadratickému
trendu pridala nejprve jednu nejvyznamnéjsi, a pak i ostatni vyse uvedené pe-
riody, soucet predikénich chyb ani v jednom z péti pripadu nepiekrocil hodnotu
3,9. Takovou chybovost povazuji za velmi Spatnou, proto tyto modely ani gra-

ficky neukazuji.
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Obréazek 5.27: Predikce kvadratickym trendem.
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Obrazek 5.28: Chyby predpovédi.
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Je nutné si uvédomit, ze v predchozich modelech (5.4. Predikce) jsme pracovali
s ¢asovou fadou dennich hodnot kurzu bez jakéhokoli ohledu na onu intervenci
CNB. Je proto ziejmé, ze prvni ¢tvrtina dat se témét neodchylovala od hodnoty
25,2 a tato skutec¢nost mohla dost ovlivnit predikéni model. Proto jsem se v této
¢asti prace rozhodla tato data vytadit a analyzovat pouze data, kterych se jiz in-
tervence netykala.

Pokud bych méla porovnat jednoduché modely, tj. tvoreny pouze trendem,
v ptipadé zohlednéni ekonomické situace jsem predikovala mnohem ptesnéji.

Je tudiz dulezité brat ohled na chovani trhu.
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Zaver

V prvni casti této bakalarské prace jsem popsala teorii casovych tad, pristupy
k analyze a nasledné moznosti predikce. Také jsem uvedla druhy casovych tad
a popsala vlastnosti, které délaji z casové tady tadu finanéni. Okrajové jsem
zminila i moznosti predikce pomoci martingalu.

Cilem této prace byla analyza konkrétni finanéni casové tady, zkonstruovani
moznych predikénich modelu a nasledné hodnoceni predikei. Ke studii jsem si
vybrala finanéni ¢asovou fadu denniho kurzu CHF/CZK v obdobi od 1.1.2017
do 31.12.2017. Nésledné predikce budoucich hodnot kurzu byla provadéna na mésic
leden roku 2018.

Pti analyze chovani tohoto kurzu jsem se nejprve vénovala jednotlivym slozkam
dekompozice, nasledné jsem vytvorila Sest predikénich modelu, kterymi jsem
predpovidala budouci hodnoty. Porovnani presnosti jednotlivych modelu jsem
shrnula v tabulce 5.4, pod kterou jsem jednotlivé modely ohodnotila detailnéji.
Zéavérem bych jen zduraznila, ze jelikoz jsou adaptivni piistupy schopny pra-
covat s ménicim se charakterem trendu, jejich vyuziti pro predikci se jevi jako
nejpresnéjsi.

Nakonec jsem zkusila predikovat budouci hodnoty za predpokladu znalosti
ekonomické situace. Analyzovala jsem tedy historickd data od ukonceni inter-
vence CNB a na zékladé jejich chovani provedla predikei. Jak jsem predpokladala,
i jednoduché modely tvorici pouze trendovou slozku predikovaly pfesnéji, nez
v pifpadé analyzy celého roku, nebot prvni ¢tvrtina roku modely nezkreslila.

Zévérem lze Tict, ze k hrubé ptredstavé o chovani kurzu ndm dobie poslouzily

jednoduché modely, jejichz zakladem je pouze trend. Pokud zvolenda casova rada
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vykazuje jasnou periodicitu, je nutné dobie zvazit, jestli je vhodné ji do pre-
dikéniho modelu zahrnovat.

Financni casové fady jsou v nékterych ptipadech tvofeny pouze bilym Sumem.
Z tohoto duvodu by mohlo byt zajimavé srovnani klasickych modelu, napriklad
s modely Box-Jenkinsonovy metodologie, které jsou zalozeny na analyze ndhodné

slozky. Toto srovnani by mohlo byt naplni mé dalsi prace v navazujicim studiu.
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