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PŘÍRODOVĚDECKÁ FAKULTA
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Title: Cappability of predictions in financial time series

Type of thesis: Bachelor’s

Department: Department of Mathematical Analysis and Application of Mathe-
matics

Supervisor: Mgr. Ondřej Vencálek, Ph.D.
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Úvod 8
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3.1.1 Lineárńı trend . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
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3.3.1 Periodicita časové řady . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
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Úvod

Má bakalářská práce Možnosti predikce ve finančńıch časových řadách se

zabývá tématem, které je jednou z nejd̊uležitěǰśıch oblast́ı v rozvoji statistiky.

V ekonomii je modelováńı časových řad velmi využ́ıvanou kvantitativńı meto-

dou při analýze dat. Hlavńım d̊uvodem analýzy je předevš́ım konstrukce modelu,

která dále umožňuje předpov́ıdat budoućı vývoj systému.

Ćılem této bakalářské práce je v prvé řadě rešerše v oblasti finančńıch časových

řad. Za d̊uležitou část této práce považuji popsáńı možnost́ı predikce ve finančńıch

časových řadách a zaměřeńı se na klasický formálńı model. Na základě těchto po-

znatk̊u se pokuśım analyzovat finančńı časovou řadu, konkrétně kurzu CHF/CZK 1.

Ćılem bude tedy analýza chováńı a vývoje konkrétńı finančńı časové řady a následná

aplikace několika vhodných predikčńıch model̊u na vybraná data. Zhodnoceńı pre-

dikćı je posleńım ćılem této analýzy.

Práce je rozdělena na část teoretickou a část praktickou. V teoretické části po-

stupně objasńım pojmy časová řada, jej́ı druhy, možnosti př́ıstupu k jej́ı analýze

a predikci. Druhá kapitola je zaměřena na typické vlastnosti a předpoklady fi-

nančńıch časových řad. Daľśı kapitola přibĺıž́ı jednu z možnost́ı př́ıstupu k analýze

časových řad a t́ım je klasický model pomoćı dekompozice, kde postupně vysvětĺım

analýzu všech čtyř složek i následnou konstrukci predikčńıho modelu. Ve čtvrté

kapitole se zmı́ńım o možnosti predikce pomoćı martingalu.

V praktické části jsem zvolila analýzu konkrétńıho měnového kurzu. Data

pro tuto práci jsem źıskala z internetové stránky České národńı banky a následně

zpracovala pomoćı MS Office Excel.

1CHF - švýcarský frank, CZK - česká koruna
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Kapitola 1

Časové řady

Tato kapitola vycháźı zejména z publikaćı [1], [3], [5], [10], pokud nebude uve-

deno jinak.

Možnost́ı, jak definovat časovou řadu, je mnoho. Obecně lze ř́ıct, že jde o po-

sloupnost pozorováńı, která jsou uspořádaná v čase. V této práci budeme časovou

řadu chápat jako statistickou časovou řadu, jej́ıž chováńı je zat́ıženo nejistotou,

na rozd́ıl od deterministické časové řady, jej́ıž chováńı se dá striktně popsat ma-

tematickým vzorcem a tud́ıž přesně zkonstruovat jej́ı předpověd’.

Časová řada je speciálńım př́ıpadem náhodného, neboli stochastického pro-

cesu. Je proto d̊uležité tyto pojmy správně pochopit, což nám umožńı následnuj́ıćı

definice.

Definice 1.1.

Necht’ (Ω,A , P ) je pravděpodobnostńı prostor, necht’ T ⊂ R. Rodina reálných

náhodných veličin {yt, t ∈ T} definovaných na (Ω,A , P ) se nazývá náhodný pro-

ces.

V př́ıpadě, že T = Z = {0,±1,±2, . . . } nebo v př́ıpadě T = N0 = {0, 1, . . . },

mluv́ıme o náhodné posloupnosti s diskrétńım časem nebo o tzv. časové řadě. Po-

kud T ∈ (a; b), kde −∞ < a < b < ∞, ř́ıkáme, že {yt, t ∈ T} je proces se spojitým

časem. [4, strana 7]
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1.1. Druhy časových řad

Je d̊uležité rozlǐsovat r̊uzné druhy časových řad, abychom s nimi mohli dále

pracovat nebo je upravovat.

Jako prvńı si uvedeme řadu stochastickou a deterministickou. U řady determi-

nistické lze s poměrně vysokou přesnost́ı predikovat budoucnost, jelikož neobsa-

huj́ı prvek náhody. Naopak řady stochastické, které jsou pro ekonomické problémy

typické, jsou náhodou ovlivňovány a jejich predikce je tud́ıž méně přesná a v́ıce

nejednoznačná.

Z hlediska okamžiku pozorováńı existuj́ı řady ekvidistantńı a neekvidistantńı.

Ekvidistatntńı časové řady maj́ı stejně dlouhé intervaly mezi okamžiky pozo-

rováńı, naopak neekvidistantńı nemaj́ı.

Dále existuj́ı řady intervalové a okamžikové, kde v okamžikových časových

řadách se hodnoty váž́ı k jednotlivým časovým okamžik̊um, zat́ımco intervalové

časové řady záviśı na délce časového intervalu.

Také je užitečné odlǐsovat časové řady dlouhodobé a krátkodobé. Dlouho-

dobé časové řady maj́ı hodnoty sledované v ročńıch či deľśıch časových usećıch,

krátkodobé v intervalu kratš́ım než jeden rok. Speciálńım př́ıpadem krátkodobých

časových řad jsou tzv. vysokofrekvenčńı časové řady. Jejich frekvence sledováńı je

velmi častá, může být týdenńı, denńı či několikrát za den. Do této skupiny patř́ı

i finančńı časové řady.

1.1.1. Očǐst’ováńı od kalendářńıch variaćı

V př́ıpadě, že máme neekvidistantńı časovou řadu z d̊uvodu kalendářńıch va-

riaćı, např. r̊uzná délka kalendářńıch měśıc̊u, je vhodné tuto časovou řadu
”
očistit“

od těchto nežádoućıch vliv̊u, abychom zajistili srovnatelnost.

y∗t = yt
k̄t
kt
,
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kde yt je hodnota očǐst’ovaného ukazatele v př́ıslušném obdob́ı (t = 1, 2, . . . , n).

kt je počet kalendářńıch dńı v daném měśıci, k̄t je počet dn̊u, tzv. pr̊uměrného

měśıce.

Kromě problémů týkaj́ıćıch se kalendářńıch variaćı existuje řada daľśıch problé-

mů, se kterými se můžeme v analýze časových řad setkat. Jedná se tedy převážně

o problémy s volbou časových bod̊u pozorováńı, problémy s nesrovnalost́ı jednot-

livých měřeńı nebo se zvoleńım vhodné délky časových řad.

1.2. Základńı charakteristiky časových řad

Základńı charakteristiky časových řad nám slouž́ı k hrubé představě o jej́ım

charakteru a chováńı.

1.2.1. Popisné charakteristiky

Prostý chronologický pr̊uměr se použije v př́ıpadě, že je délka mezi jednot-

livými okamžiky konstantńı. Vyjadřuje pr̊uměrnou úroveň okamžikového ukaza-

tele.

ȳt =
(y1+y2

2
) + (y2+y3

2
) + · · ·+ (yn−1+yn

2
)

n− 1
.

V druhém př́ıpadě předpokládáme, že délka mezi jednotlivými okamžiky stejná

nebude, a proto je nutné jednotlivé d́ılč́ı intervaly vážit délkami př́ıslušných in-

terval̊u.

Vážený chronologický pr̊uměr má podobu

ȳt =
(y1+y2

2
d1) + (y2+y3

2
d2) + · · ·+ (yn−1+yn

2
)dn−1

d1 + d2 + · · ·+ dn−1

,

kde yt jsou jednotlivé hodnoty ukazatele a dt označuje délky jednotlivých inter-

val̊u.
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1.2.2. Mı́ry dynamiky

Absolutńı př́ır̊ustky

Prvńı diference, které vyjadřuj́ı absolutńı změny hodnot ukazatel̊u v čase t

oproti času t− 1.

∆Yt = Yt − Yt−1, t = 2, . . . , n

Pr̊uměrné př́ır̊ustky

Též je lze nazvat aritmetickým pr̊uměrem absolutńıch př́ır̊ustk̊u, který se

poč́ıtá pro celou časovou řadu. Vyjadřuj́ı, o kolik se pr̊uměrně změńı hodnota

ukazatele v jednotlivých okamžićıch.

∆̄Y =
1

n− 1

n∑
t=2

∆Yt =
Yn − Y1

n− 1
, t = 2, . . . , n

Koeficient r̊ustu

Koeficient r̊ustu nebo též tempo r̊ustu (koeficient r̊ustu vyjádřený v procen-

tech), udává, kolikrát klesla (či vzrostla) hodnota ukazatele v čase t od předcházej́ıćı-

ho obdob́ı, tj. času t− 1.

kt =
Yt

Yt−1

, t = 2, . . . , n

Pokud je koeficient r̊ustu větš́ı než 1, znamená to r̊ust. V opačném př́ıpadě pokles.

1.3. Základńı př́ıstupy k analýze časových řad

Existuje mnoho metod pro analýzu časových řad jako např́ıklad klasický (formálńı) mo-

del, který vycháźı z dekompozice časové řady na čtyři složky, tj. systematické

složky (trendovou, sezónńı, cyklickou) a náhodnou složku, přičemž pracuje přede-

vš́ım se složkami systematickými.

Daľśı variantou je Boxova – Jenkinsonova metodologie, která při své kon-

strukci modelu klade d̊uraz na náhodnou složku.

Časovou řadu můžeme také analyzovat pomoćı lineárně dynamických model̊u,

které vycháźı z předpokladu, že časové řady jsou vysvětlovány pomoćı hodnot
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daľśıch časových řad, které vysvětlovanou časovou řadu ovlivňuj́ı.

Posledńım př́ıstupem, který si zde uvedeme, je spektrálńı analýza časových

řad, která považuje časovou řadu za směs sinusových a kosinusových křivek s r̊uzný-

mi amplitudami a frekvencemi.

V této práci se zaměř́ıme zejména na klasický (formálńı) model.

1.4. Predikce v časových řadách

Predikce v časových řadách je jedńım z nejd̊uležitǰśıch úkol̊u alanýzy. Správné

porozuměńı chováńı časových řad nám může dát kvalitńı předpověd’ budoucnosti,

na jej́ımž základě se můžeme rozhodovat v́ıce kvalifikovaněji. Předpovědi mohou

být dvoj́ıho typu – bodové a intervalové.

Bodová předpověd’ nám udává č́ıslo, které vyjařuje odhad budoućı hodnoty

analyzované časové řady. Je dobré si uvědomit, že předpověd’ je vždy zat́ıžena

nějakou chybou. Intervalovou předpověd’ můžeme brát jako analogii intervalu

spolehlivosti ze základ̊u statistiky.

Metody pro vytvářeńı předpověd́ı rozlǐśıme na dvě kategorie. Kvalitativńı

předpovědi jsou založeny na názoru experta, který se snaž́ı co nejlépe odhadnout

budoućı chováńı řady. Je zřejmé, že tato metoda je dosti subjetivńı. Do této ka-

tegorie se řad́ı i tzv. Delfi metoda, která je založena na dotazováńı určité skupiny

odborńık̊u, přičemž každý vyjádř́ı sv̊uj odborný názor. Kvantitativńı předpovědi

jsou založeny na statistických postupech, které jsou daleko objektivněǰśı. Při této

metodě však muśıme předpokládat, že se charakter časové řady nebude v bu-

doucnu měnit. V této práci se zaměř́ıme na kvantitativńı metody předpověd́ı.

Výběr př́ıslušné předpovědńı techniky zálež́ı na mnoha aspektech. Určitou roli

hraje předevš́ım požadovaná forma a přesnost předpověd́ı, horizont předpovědi,

charakter zkoumaných dat či jejich dostupnost.

Odhady náhodné složky, neboli reziduum ϵt se odhadne následuj́ıćım vztahem

ϵ̂t = yt − ŷt,
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přǐremž yt jsou reálné hodnoty a ŷt jsou hodnoty našeho odhadnutého modelu.

Hlavńım d̊uvodem chybovosti je zejména reziduálńı, tj. náhodná složka, která

představuje náhodnou fluktuaci v datech. K posouzeńı kvality model̊u nám slouž́ı

mı́ry kvality.

Poznámka. Pokud chceme ohodnotit kvalitu predikćı, stejným zp̊usobem jako

reziduum vypočteme tzv. predikčńı chyby.

Nejčastěǰśım hodnoceńım kvality je součet čtvercových chyb SSE (Sum of Squa-

red Errors), který vyjadřuje odchylky skutečných hodnot a modelu odpov́ıdaj́ıćıch

hodnot. Č́ım menš́ı tato hodnota bude, t́ım přesněǰśı je model.

SSE = Se =
n∑

t=1

(yt − ŷt)
2 =

n∑
t=1

ϵ2t .

SSE s počtem pozorováńı samozřejmě roste, po jej́ım zpr̊uměrováńı však źıskáme

tzv. středńı čtvercovou chybu MSE (Mean square error).

MSE = Me =
1

n

n∑
t=1

(yt − ŷt)
2.

Koeficient determinace nám udává, jakou část variability v pozorováńıch jsme

vysvětlili modelem.

R2 = 1− Se

St
, R2 ∈ [0, 1],

kde Se je součet čtvercových chyb a St lze chápat jako celkovou variabilitu

v datech, lze ji vyjádřit jako
∑n

t=1(yt − ȳ)2. Pochopitelně chceme, aby R2 bylo

co největš́ı.

Poznámka. Při posuzováńı mı́ry vhodnosti modelu neńı vhodné toužit pouze

po vysokém koeficientu determinace, či ńızkému reziduálńımu součtu čtverc̊u.

Je zřejmé, že bychom vždy volili polynom vyšš́ıho stupně, který by dokonale

proložil historické hodnoty, ale mohl by selhat při predikci. Ćılem totiž neńı do-

konalé proložeńı historických hodnot, ale zjednodušeńı a vystihnut́ı základńıho

trendu a př́ıpadně daľśıch systematických složek. Proto se snaž́ıme naj́ıt model,

který bude jednoduchý, ale věrný. Při rozhodováńı o stupni polynomu je vhodné
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použ́ıt testy hypotéz. Statistický test hypotéz lze možno provést např́ıklad pomoćı

kritického oboru, pomoćı intervalu spolehlivosti či p-hodnoty.
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Kapitola 2

Finančńı časové řady

Finančńı trh je mı́sto, na němž se setkávaj́ı nab́ıdky peněžńıch prostředk̊u

v r̊uzných měnách, dlouhodobých cenných paṕır̊u a akcíı, s poptávkami po nich.

Finančńı časové řady podáváj́ı kvantitativńı informace o finančńım trhu. Ceny

výše uvedených forem kapitálu jsou sledovány v určitém obdob́ı s určitou frek-

venćı a tvoř́ı časovou řadu. Finančńı časové řady jsou speciálńım př́ıpadem eko-

nomických řad. Jsou typické předevš́ım vysokou frekvenćı pozorováńı, proto se

jim ř́ıká vysokofrekvenčńı. Finančńı data maj́ı sv̊uj specifický charakter. Obvykle

v nich bývá obt́ıžné naj́ıt systematické složky z d̊uvodu výrazného zastoupeńı

šumové složky, nemı́vaj́ı normálńı rozděleńı a v jejich tvaru se projevuje chováńı

a zp̊usob fungováńı finančńıch trh̊u.

V této kapitole bych se ráda věnovala jednotlivým vlastnostem jako je např́ıklad

nestacionarita, shlukováńı volatility, podmı́něná heteroskedasticita a v neposledńı

řadě i leptokurtické rozděleńı.

Celá kapitola vycháźı převázně z publikaćı [2], [4], [5], [8], [9], pokud nebude

uvedeno jinak.

2.1. Mı́ra zisku

Cenové změny, které sledujeme, mohou být definovány r̊uzně. Uvedeme si

nejčastěǰśı, a tou je relativńı cenová změna nebo také mı́ra zisku. Mı́ra zisku nám
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popisuje rozd́ıl mezi cenou v čase t, tj. na konci uvažovaného obdob́ı a v čase

t−1, tj. na počátku uvažovaného obdob́ı. Tento rozd́ıl je relativně vztažen k ceně

na počátku uvažovaného obdob́ı.

Rt =
Pt − Pt−1

Pt−1

.

Cena aktiva nemůže být záporné č́ıslo. To znamená, že minimálńı dosažitelný

relativńı př́ır̊ustek ceny, také se mu ř́ıká minimálńı dosažitelný jednoduchý výnos

aktiva, nabývá hodnoty −1, jelikož plat́ı vztah :

Rt =
Pt − Pt−1

Pt−1

≥ −1.

Při tomto vyjádřeńı máme problém, kdy cena aktiva Pt může nabývat jakéhoko-

liv reálného č́ısla, tud́ıž nemá horńı ani spodńı mez. Tento problém můžeme

vyřešit následuj́ıćı úvahou. Jestliže jednoduché výnosy definujeme jako

Rt + 1 =
Pt

Pt−1

,

měly by mı́t rozděleńı nezáporné náhodné veličiny. V tom př́ıpadě lze hodnoty

těchto časových řad generovat loraritmicko-normálńım rozděleńım. Logaritmus

náhodné veličiny s logaritmicko-normálńım rozděleńım však má rozděleńı normálńı.

rt = ln(Rt + 1) = lnPt − lnPt−1.

Tuto logaritmickou mı́ru zisku chápeme jako absolutńı změnu logaritmických cen

z času t−1 do času t. V př́ıpadě malé výnosnosti (Rt → 0), lze pomoćı Taylorova

rozvoje 1 aproximovat

rt = ln(Rt + 1) ∼ Rt,

a považvat obě mı́ry zisku za ekvivalentńı.

1viz [6]
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2.2. Lineárńı nezávislost logaritmů výnos̊u

Při analýze finančńıch časových řad se předpokládá, že logaritmy výnos̊u jsou

nekorelované a nezávislé2. Nekorolovanost v mı́rách zisku může být splněna, ne-

znamená to však jejich nezávislost obecně.

2.3. Leptokurtické rozděleńı

Finančńı časové řady obvykle vycháźı z předpokladu, že logaritmy výnos̊u

maj́ı normálńı rozděleńı se středńı hodnotou µ a konstantńım rozptylem σ2
r ,

tj. rt ∼ N(µ, σ2
r). Normálńı rozděleńı je symetrické, což znamená, že koeficient

šikmosti SKr, který udává, zda jsou hodnoty kolem zvoleného středu rozloženy

souměrně, nabývá hodnoty nula. Naopak koeficient špičatosti Kr, který měř́ı

stupeň koncentrace hodnot kolem středu, je roven č́ıslu 3. Tyto charakteristiky

jsou definovány vztahy

SKr = E

[
(rt − µ)3

σ3
r

]
= 0, Kr = E

[
(rt − µ)4

σ4
r

]
= 3.

Pro finančńı data je však typické tzv. Leptokurutické rozděleńı, které je velmi

podobné rozděleńı normálńımu. Finančńı data se ale oproti normálńımu rozděleńı

vyznačuj́ı
”
těžš́ımi konci“ (fat tails) a zároveň

”
tenkým pasem“ (thin waist).

To znamená, že náhodná veličina rt má větš́ı četnost jak pozorováńı velmi vzdále-

ných od středńı hodnoty, tak větš́ı četnost́ı hodnot bĺızkých středńı hodnotě.

Koeficient špičatosti je v př́ıpadě Leptokurtického rozděleńı větš́ı než tři.

2.4. Nestacionarita

Nestacionarita finančńıch časových řad je jednou z daľśıch typických vlast-

nost́ı. Jak již plyne z názvu, jde o časové řady, které nesplňuj́ı podmı́nky stacio-

narity, tj. měńı v čase svou kovariančńı strukturu.

2V př́ıpadě normálńıho rozděleńı tyto dvě vlastnosti splývaj́ı.
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2.5. Podmı́něná heteroskedasticita

Společnou vlastnostnost́ı finančńıch časových řad je také proměnlivá variabi-

lita v čase, která se může měnit někdy ve velmi krátkých úsećıch, jindy ve shlućıch.

K detekci heteroskedasticidy obykle stač́ı pouhé vykresleńı rezidúı do grafu

v závislosti na proměnné.

Pro časové řady měr zisku bývaj́ı nejvhodněǰśı modely, které se snaž́ı dyna-

micky vysvětlit rozptyl, který je podmı́něný informaćı o předchoźım chováńı řady.

Tomuto rozptylu ř́ıkáme podmı́něný rozptyl a z toho plyne i název podmı́něná he-

teroskedasticita.

2.6. Volatilita

Volatilitu můžeme chápat jako náhodné změny rozptylu v čase. Ve finančńıch

datech je předevš́ım spojována s nejistotou na trhu. Jej́ı vlastnost́ı je stacionarita,

což znamená, že koĺısá kolem svého dlouhodobého pr̊uměru a tud́ıž nediverguje

k nekonečnu. Typickou vlastnost́ı finančńıch časových řad bývá shlukováńı vola-

tility, kdy se stř́ıdaj́ı obdob́ı s ńızkou volatilitou s obdob́ım s vysokou volatilitou.

Předpokládáme tedy, že se určitá mı́ra volatility pro učité obdob́ı drž́ı stejné

úrovně. Znamená to tedy, že mı́ra volatility v čase t záviśı na volatilitě v čase

(t− 1).

S volatilitou obecně souviśı pojem pákový efekt. Jedná se o efekt, který zp̊uso-

buje rapidněǰśı zvětšeńı volatility po cenovém poklesu nežli po cenovém nár̊ustu.

Tento efekt se však nedá popsat lineárńımi modely.

Nejjednodušš́ım př́ıstupem je výpočet směrodatné odchylky, která variabilitu

měř́ı. Směrodatná odchylka, neboli historická volatilita, je definována vztahem

sx =
√

s2x =

√∑n
i=1(xi − x̄)2

n
,

kde x̄ znač́ı aritmetický pr̊uměr. Tento model se považuje za nejstarš́ı př́ıstup

k modelováńı volatility, proto nese název historická volatilita. V dnešńı době se

použ́ıvá předevš́ım ke stanoveńı tzv. benchmarks, neboli srovnávaćıch hodnot,
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k porovnáńı efektivnosti komplexněǰśıch model̊u volatility.

EWMA-model volatility je daľśım možným př́ıstupem k volatilitě. Dá se

interpretovat jako jednoduché exponenciálńı vyrovnáńı pro volatilitu, které si

vysvětĺıme ve třet́ı kapitole.

K modelováńı volatility lze ovšem použ́ıt i řadu daľśıch př́ıstup̊u, jako např́ıklad

autoregresńı modely, ARCH modely, GARCH modely či např́ıklad pomoćı impli-

kované volatility. Jejich ćıl je vždy stejný a to, co nejlépe analyzovat vývoj vola-

tility v minulosti, z d̊uvodu přesněǰśıho určeńı nejistoty v predikćıch budoućıch

hodnot.

Proměnlivá volatilita hodnot výnos̊u může souviset s úrovńı a śılou auto-

korelace. Jej́ı př́ıtomnost můžeme testovat např́ıklad Durbinovým-Watsonovým

testem autokorelovanosti.
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Kapitola 3

Klasický (formálńı) model

Při zpracováńı této kapitoly jsem čerpala z publikaćı [1], [3], [5], [12].

Nejjednodušš́ım a zároveň nejuž́ıvaněǰśım konceptem modelováńı časových řad

je model jednorozměrný :

yt = f(t, ϵt), t = 1, 2, . . . , n,

kde yt je modelová hodnota ukazatele v čase t, f je nějaká známá elementárńı

funkce a ϵt nazýváme náhodným koĺısáńım nebo též náhodnou odchylkou. Je dobré

zr̊uraznit, že předpokládáme nekorelovanost náhodných odchylek v r̊uzných časech.

Můžeme se setkat i s modely v́ıcerozměrnými, které vycházej́ı z předpokladu,

že vývoj analyzovaného ukazatele neńı ovlivňován pouze časem, ale i řadou daľśıch

ukazatel̊u. My se v této práci zaměř́ıme na modely jednorozměrné.

Předpokladem pro klasický (formálńı) model časových řad, dále jen klasický

model, je fakt, že časová řada záviśı pouze na čase. Jak jsem již zmı́nila v úvodu,

vycháźı z rozkladu řady na čtyři složky, pomoćı kterých se snaž́ı identifikovat

chováńı jednotlivých složek zvlášt’, nikoli celé časvé řady najednou.1 Rozděleńı

složek je následuj́ıćı:

• Systematické složky

– Trend Tt - základńı tendence vývoje,

1Pozn. Časová řada nemuśı obsahovat všechny složky.

21



– Sezónnost St - pravidelné, tj. periodické odchylky od trendu s peri-

odou menš́ı než 1 rok,

– Cyklus Ct - dlouhodobé koĺısáńı okolo trendu s periodou větš́ı než je-

den rok,

• Náhodná složka ϵt - odchylky nevysvětlené pomoćı předchoźıch tř́ı složek.

Základem pro tento př́ıstup je modelováńı nenáhodné složky. Dekompozice

může mı́t dvoj́ı tvar:

Aditivńı, při kterém maj́ı všechny složky stejnou jednotku

yt = Tt + Ct + St + ϵt = Yt + ϵt,

kde Yt vyjadřuje modelovou složku.

Multiplikativńı, ve které má pouze trendová složka stejnou jednotku jako yt,

ostatńı složky jsou bezrozměrné:

yt = Tt · Ct · St · ϵt.

3.1. Trend v časové řadě

Trend, neboli základńı tendence vývoje časové řady, se dá popsat jedno-

duchým zp̊usobem a t́ım je vyrovnáńı hodnot časové řady matematickou funkćı.

Touto eliminaćı trendové složky od složek ostatńıch źıskáme úplnou informaci

o hlavńı tendenci vývoje v čase a budeme moci předpov́ıdat i jej́ı budoućı vývoj.

Kromě klasických postup̊u eliminace jako je proložeńı hodnot funkćı lineárńı,

kvadratickou, expenenicálńı aj., lze použ́ıt při konstrukci také adaptivńı př́ıstupy

jako jsou klouzavé pr̊uměry či exponenciálńı vyrovnáńı.

V této práci si z klasických postup̊u přibĺıž́ıme převážně trend lineárńı, kva-

dratický a exponenciálńı, a to z d̊uvodu užit́ı v praktické části této bakalářské

práce.

Při analýze trendu časové řady obvykle předpokládáme tvar

yt = Tt + ϵt.
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Z rozmanité nab́ıdky trendových funkćı vyb́ıráme v prvńı řadě subjektivně

na základě grafického znázorněńı dat nebo z předpokládaného chováńı dat, např́ı-

klad z ekonomického hlediska.

Zaměř́ıme se na metody odhadu parametr̊u trendových funkćı, které jsou

lineárńı v parametrech. Můžeme k nim tud́ıž použ́ıt nejznáměǰśı metodu a tou je

metoda nejmenš́ıch čtverc̊u viz [5, str.34].

Předpoklady lineárńıho regresńıho modelu

• E(ϵt) = 0, ∀t,

• var(ϵt) = σ2, ∀t,

• cor(ϵt, ϵt∗) = 0, ∀t ̸= t∗,

• ϵt ∼ N(0, σ2), ∀t

• regresńı parametry β mohou nabývat libovolných hodnot,

• regresńı model je lineárńı v parametrech.

3.1.1. Lineárńı trend

V př́ıpadě lineárńıho trendu, předpoklámáme, že hodnoty lze proložit př́ımkou,

tj.

Tt = β0 + β1t, t = 1, . . . , n.

Parametr β0 vyjadřuje středńı hodnotu sledované veličiny v čase t = 0 a parametr

β1 můžeme interpretovat jako pr̊uměrný př́ır̊ustek za jednu časovou jednotku.

Jak již bylo uvedeno v úvodu této kapitoly, parametry můžeme odhadnout

metodou nejmenš́ıch čtverc̊u, kdy minimalizaćı následuj́ıćıho výrazu dokážeme

vyjádřit odhady.

min
n∑

t=1

(yt − (β0 + β1t))
2
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Dostaneme soustavu rovnic

n∑
t=1

yt = nβ̂0 + β̂1

n∑
t=1

t

n∑
t=1

tyt = β̂0

n∑
t=1

t+ β̂1

n∑
t=1

t2

Přičemž řešeńım této soustravy docháźıme k odhad̊um parametr̊u β0 a β1

β̂0 = ȳ − β̂1t̄, β̂1 =

∑n
t=1 tyt − t̄

∑n
t=1 yt∑n

t=1 t
2 − nt̄2

,

kde

ȳ =
1

n

n∑
t=1

yt, t̄ =
1

n

n∑
t=1

t.

Chceme-li provést bodovou predikci očekávaných budoućıch hodnot yT , vypoč́ıtáme

ji pouhým dosazeńım času T, na který chceme predikci vypoč́ıtat, do trendové

př́ımky, kterou jsme si právě odhadli

ŷT = β̂0 + β̂1T.

Intervalový predikčńı odhad vypoč́ıtáme vztahem

(β̂0 + β̂1T )± t(n−2),(1−α
2
) · s ·

√
1 +

1

n
+

(T − t̄)2∑n
t=1 t− nt̄2

,

kde t(n−2),(1−α
2
) je (1 − α

2
) · 100 procentńı kvantil t-rozděleńı o (n − 2) stupńıch

volnosti a s vypočteme vztahem

s =

√√√√ 1

n− 2

n∑
t=1

(yt − ŷt)2.

3.1.2. Kvadratický trend

Kvadratický trend má tvar

Tt = β0 + β1t+ β2t
2,
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odtud opět pomoćı metody nejmenš́ıch čtverc̊u minimalizujeme výraz

min

n∑
t=1

[yt − (β0 + β1t+ β2t
2)]2,

dostaneme soustavu rovnic

β̂0n+ β̂1

n∑
t=1

t+ β̂2

n∑
t=1

t2 =
n∑

t=1

yt,

β̂0

n∑
t=1

t+ β̂1

n∑
t=1

t2 + β̂2

n∑
t=1

t3 =
n∑

t=1

tyt,

β̂0

n∑
t=1

t2 + β̂1

n∑
t=1

t3 + β̂2

n∑
t=1

t4 =
n∑

t=1

t2yt.

Řešeńım této sustavy dostaneme odhad parametr̊u β0, β1 a β2.

Předpověd’ budoućı hodnoty yT má potom tvar

ŷT = β̂0 + β̂1T + β̂2T
2.

Intervalovou předpověd’ lze vyjádřit vztahem

ŷT ± t(n−3),(1−α
2
) · s ·

√√√√√1 +
(
1 T T 2

)
(X ′X)−1

 1
T
T 2

,

kde opět t(n−3),(1−α
2
) je (1− α

2
) ·100 procentńı kvantil t-rozděleńı o (n−3) stupńıch

volnosti a dále plat́ı

s =

√√√√ 1

n− 3

n∑
t=1

(yt − ŷt)2.

X =


1 1 1
1 2 4
· · · · ·
1 n n2


Poznámka. X

′
znač́ı transpozici matice X.
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3.1.3. Exponenciálńı trend

Exponenciálńı trend má obecně tvar

Tt = αβt.

α zde vyjadřuje hodnotu trendu v čase 0 a β můžeme interpretovat jako tempo

r̊ustu, které je konstantńı v čase. Jestliže je α > 0, potom v př́ıpadě β > 1 docháźı

k r̊ustu a v př́ıpadě 0 < β < 1 nastává pokles.

Jelikož exponenciálńı funkce v obecném tvaru neńı lineárńı vzhledem k para-

metr̊um, muśıme v prvńım př́ıpadě provést lineárńı transformaci p̊uvodńı tren-

dové exponenciály pomoćı logaritmu, následně můžeme použ́ıt metodu nejmenš́ıch

čtverc̊u k odhadu parametr̊u α̂ a β̂.

ln(Tt) = ln(α) + t · ln(β).

α̂ = elnα̂

β̂ = elnβ̂

ŷt = elnT̂t

Predikci budoućıch hodnot potom lze vypoč́ıtat vztahem

ŷT = α̂β̂T

K odhadu parametr̊u lze využ́ıt i jiné metody. Např́ıklad metodu vážených

nejmenš́ıch čtverc̊u po logaritmické transformaci nebo metodu vybraných bod̊u,

která je vhodná předevš́ım k hrubému odhadu, jelikož neńı př́ılǐs přesná.
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3.2. Adaptivńı př́ıstupy k modelováńı časové řady

Všechny trendy, které jsme si doposud přibĺıžili, předpokládaly, že se v pr̊uběhu

neměńı jejich charakter, a proto se jim také někdy ř́ıká modely s neměnnými pa-

rametry.

Adaptivńı př́ıstupy k trendové složce maj́ı tu schopnost, že uměj́ı pracovat

s trendy, které v čase měńı sv̊uj charakter. Dá se tedy ř́ıct, že nepředpokládaj́ı

stabilitu modelu, tud́ıž se nedaj́ı popsat matematickou křivkou s neměnnými pa-

rametry. V obecném př́ıpadě nemuśı být splněna ani spojitost trendové funkce.

Použijeme-li tedy křivku s měnivými parametry, časovou řadu můžeme vy-

rovnat v kratš́ıch úsećıch, kdy bude mı́t křivka v každém úseku jiné parame-

try. Obecně mluv́ıme o lokálńım vyrovnáńı trendu neboli koncepci postupného

trendu. Praktickou výhodou těchto metod je konstrukce přesněǰśıch předpověd́ı,

jelikož reaguj́ı na časové změny charakteru dané řady.

3.2.1. Metoda klouzavých pr̊uměr̊u

Jako metodu klouzavých pr̊uměr̊u označujeme lineárńı kombinaci člen̊u řady

p̊uvodńı. Podstata tohoto modelu je, že posloupnost p̊uvodńıch empirických po-

zorováńı nahrad́ıme řadou pr̊uměr̊u, které jsou z nich vypoč́ıtané. Název této me-

tody vycháźı z postupného výpočtu pr̊uměr̊u, vždy o jedno pozorováńı dopředu -

tj.
”
kloužeme“. Důležité je stanoveńı si počtu pozorováńı, tzv. délky okna, z nichž

jsou jednotlivé pr̊uměry poč́ıtány. Obecně plat́ı, že č́ım větš́ı je délka daného okna,

t́ım v́ıce je řada vyhlazená. Při voleńı délky rozhodujeme předevš́ım subjektivně,

podle charakteru dat, d̊uraz je kladen předevš́ım na sezónńı a periodické fluktu-

ace, které se snaž́ıme vyhladit.

Můžeme se setkat s r̊uznými typy klouzavých pr̊uměr̊u. Existuj́ı centrované

nebo naopak necentrované klouzavé pr̊uměry, které se dále v obou př́ıpadech děĺı

na prost é a vážené. Při necentrovaných klouzavých pr̊uměrech se bav́ıme o délce

okna lichého počtu (2m + 1), což znamená, že střed okna odpov́ıdá jednomu

z uvažovaných pozorováńı. Centrované klouzavé pr̊uměry jsou o malinko složitěǰśı,

a to z d̊uvodu centrováńı. Délka okna je sudá (2m), a tud́ıž střed okna neodpov́ıdá
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žádnému pozorováńı. Tento typ je vhodný v př́ıpadě, že má perioda časové řady

sudý počet časových jednotek. Co se týče prostých klouzavých pr̊uměr̊u, data

prokládáme lineárńım trendem a při vážených klouzavých pr̊uměrech polyno-

mem vyšš́ıho řádu.

Je dobré si uvědomit, že použit́ım této metody z̊ustane prvńıch a posledńıch

m hodnot nevyrovnaných. Tento problém se dá řešit např́ıklad proložeńım kon-

cového okna vhodným polynomem, pomoćı kterého lze následně predikovat bu-

doućı hodnoty dané řady.

Alternativou klouzavých pr̊uměr̊u jsou klouzavé mediány, které dokáž́ı z řady

vyloučit odlehlá pozorováńı. Postup je analogický.

3.2.2. Exponenciálńı vyrovnáńı

Hned na úvod je nutné zd̊uraznit, že exponenciálńı vyrovnáńı nemá žádnou

spojitost s proložeńım časové řady exponenciálou. Jedná se však o jeden z nejča-

stěǰśıch zp̊usob̊u vyhlazováńı a předpov́ıdáńı časové řady. Jeho výhodou oproti

metodě klouzavých pr̊uměr̊u je skutečnost, že nevoĺıme délku vyhlazovaćıho okna,

protože výpočet vyrovnaných hodnot je založen na váženém pr̊uměru všech hod-

not předchoźıch pozorováńı. Vyrovnaná řada ŷt pak minimalizuje výraz

min
n∑

j=0

(yt−j − ŷt−j)
2 · αj,

kde α ∈ (0, 1), a jedná se o vyrovnávaćı konstantu. Z tohoto výrazu také vyplývá,

že váhy exponenciálně klesaj́ı, což znamená, že vzdáleným pozorováńım přǐrazujeme

č́ım dál t́ım nižš́ı váhy.

Za nejuž́ıvaněǰśı se považuje jednoduché exponenciálńı vyrovnáńı, dvojité ex-

ponencionálńı vyrovnáńı nebo jeho zobecněńı v podobě Holtovy metody, kterou

se v této práci nebudeme zabývat.

Jednoduché exponenciálńı vyrovnáńı

Základńım předpokladem jednoduchého exponenciálńıho vyrovnáńı je přibližně

konstantńı trend časové řady. Hodnota trendu se tud́ıž rovná hodnotě parame-
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tru β0.

Tt = β0

Označ́ıme-li jako β̂0(t) odhad parametru β0 provedený v čase t. Odhad bude

představovat jak predikci budoućıch hodnot, tak vyrovnanou hodnotu ŷt. Źıskáme

jej minimalizaćı výrazu :

min
∞∑
j=0

(yt−j − β0)
2αj.

Tento výraz zderivujeme podle β0 a následně derivaci polož́ıme rovnu nule. Při snadné

úpravě dostaneme rekurentńı vyjádřeńı odhadu parametru β0 a zároveň vyrov-

nanou hodnotu ŷt.

ŷt = (1− α)yt + αŷt−1.

Aktuálńı odhad trendu je tud́ıž váženým pr̊uměrem předešlého odhadu trendu

a aktuálńıho pozorováńı, přičemž vyrovnávaćı konstanta α určuje rozděleńı vah

v tomto pr̊uměru. Č́ım menš́ı α zvoĺıme, t́ım rychleji metoda reaguje na změny

v charakteru dat a klade tak d̊uraz na aktuálńı pozorováńı. V opačném př́ıpadě se

naopak ześıĺı vyrovnávaćı schopnost metody. Při volbě α se můžeme ř́ıdit několika

doporučeńımi, např. α ∈< 0, 7; 1).

Pro predikci pak použ́ıváme následuj́ıćı vztah

ŷt+τ (t) = ŷt,

kde τ > 0 je libovolné, přičemž ŷt+τ (t) vyjadřuje predikci hodnoty yt+τ zkonstru-

ovanou v čase t.

Poznámka. Při určeńı počátečńı hodnoty ŷ0 se doporučuje vypoč́ıtat pr̊uměr

z prvńıch n = 6 hodnot pozorováńı nebo z prvńı poloviny dat, tj.

ŷ0 =
1

n

n∑
t=1

yt, n = 6.

Dvojité exponenciálńı vyrovnáńı

Dvojité exponencinálńı vyrovnáńı lze použ́ıt v př́ıpadě, že trend analyzo-

vaných dat můžeme v krátkých usećıch považovat za lineárńı, tj. Tt = β0 + β1t.
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Odhady parametr̊u β0 a β1 v čase t, které označujeme β̂0 a β̂1, lze źıskat minima-

lizaćı výrazu

min

∞∑
j=0

[yt−j − (β0 + β1(−j))]2αj,

kde t vyjadřuje časový počátek soustavy souřadnic. Tento výraz zderivujeme

podle obou parametr̊u, derivace polož́ıme rovny nule a dostaneme soustavu rov-

nic, kterou po vyřešeńı uprav́ıme na co nejjednodušš́ı tvar, a zavedeme následuj́ıćı

veličiny.

Jednoduchá vyrovnávaćı statistika St s předpisem

St = (1− α)
∞∑
j=0

αjyt−1 = (1− α)yt + αSt−1,

kde St odpov́ıdá hodnotě jednoduché vyrovnávaćı statistiky.

Dvojitá vyrovnávaćı statistika S
[2]
t je definovaná jako

S
[2]
t = (1− α)

∞∑
j=0

αjSt−j = (1− α)St + αS
[2]
t−1.

Při drobných úpravách dostaneme hledané odhady parametr̊u

β̂0(t) = 2St − S
[2]
t , β̂1(t) =

1− α

α
(St − S

[2]
t ).

Predikci v čase t pro čas t+ τ , kde τ > 0 můžeme vyjádřit vztahem

ŷt+τ (t) = β̂0(t) + β̂1(t)τ.
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3.3. Popis sezónńı složky

V této části práce se zaměř́ıme na sezónnost a možnosti, jak ji analyzovat,

abychom měli větš́ı znalost o chováńı určitého ekonomického jevu. Tato zna-

lost nám pomůže předevš́ım k přesněǰśı konstrukci predikćı. Jak jsme si již řekli,

za sezónnost považujeme periodicky se opakuj́ıćı koĺısáńı hodnot v časové řadě.

Je však nutné zd̊uraznit, že perioda nesmı́ přesáhnout jeden rok, v tom př́ıpadě

bychom to museli považovat za cyklus. Daľśı zaváděj́ıćı věćı může být délka peri-

ody vzhledem k frekvenci pozorováńı, která muśı být vždy vyšš́ı. Můžeme ř́ıct, že

sezónńı složka tzv. reprezentuje sezónńı vlivy, kterými rozumı́me soubor př́ımých

a nepř́ımých př́ıčin, které se během roku opakuj́ı.

Pokud budeme předpokládat reálnou existnci sezónńıch výkyv̊u, tj. sezónńı

výkyvy považujeme za statisticky významné, muśıme je v prvńım př́ıpadě kvan-

tifikovat. Daľśım d̊uležitým ćılem je tzv. sezónńı očǐst’ováńı. Jako výstup dosta-

neme časovou řadu, ve které bude odstraněna nebo alespoň potlačena sezónńı

složka (obvykle včetně reziduálńı složky). Toto očǐstńı nám umožńı provádět efek-

tivněǰśı a kvalifikovaněǰśı studium dlouhodobých tendenćı, kterým je časová řada

podř́ızena.

Při metodách klouzavých pr̊uměr̊u jsme se sice snažili potlačit předevš́ım re-

ziduálńı složku, dá se však předpokládat, že mohlo doj́ıt k samovolnému částeč-

nému očǐstěńı sézónńı a cyklické složky. Kromě klasických klouzavých pr̊uměr̊u

byly vyvinuty i speciálńı klouzavé pr̊uměry, které jsou upraveny právě tak, aby

mohly časovou řadu dokonale, ne jen částečně, sézónně očistit. Jako př́ıklad si

můžeme uvést metodu Census X-11 2.

Modely sezónnosti mohou mı́t r̊uzné podoby, předevš́ım z pohledu rozd́ılného

charakteru trendu analyzované časové řady a také vzájemného vztahu trendové

a sezónńı složky. Ze statistického hlediska může nastat sezónnost dvoj́ıho druhu.

Sezónnost konstantńı, kdy efekt sezónny je pro každý rok stejný, tzn. ampli-

tuda sezónnosti se neměńı v závislosti na trendové složce. Druhým př́ıpadem je

2Tato metoda je detailněji popsána např. Shiskin, Young, Musgrave: The X − 11 variant of
the Census Method II. seasonal adjustment program.
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sezónnost proporcionálńı, kdy je efekt sezónnosti př́ımo úměrný hodnotě trendu.

3.3.1. Periodicita časové řady

Jesliže časová řada obsahuje cyklickou či sezónńı složku, můžeme hovořit o pe-

riodické složce Pt. Tu modelujeme jako součet sinusoid a kosinusoid o r̊uzných

frekvenćıch a amplitudách. Tento model nám umožňuje provést explicitńı popis

periodicity časové řady. Hovoř́ıme zde o tzv. spektrálńı (harmonické) analýze,

přičemž jej́ım základem je tzv. model skrytých period

yt = a0 +
H∑
j=1

aj sin(ωjt) +
H∑
j=1

bj cos(ωjt), t = 1, . . . , n,

kde ωj = 2πj
n

vyjadřuje j-tou frekvenci z intervalu (0, π), H = n
2
pro n sudé

a H = n−1
2

pro n liché a vyjadřuje maximálńı počet period. a0, aj, bj ∈ R jsou

regresńı parametry modelu, které odhadneme pomoćı metody nejmenš́ıch čtverc̊u

následovně:

a0 =
1

n

n∑
t=1

yt = ȳn,

aj =
2

n

n∑
t=1

yt sin(ωjt), j = 1, . . . , H,

bj =
2

n

n∑
t=1

yt cos(ωjt), j = 1, . . . , H.

Poznámka. Předpokládáme časovu řadu v aditivńım tvaru s konstantńım tren-

dem.

K analýze, které periody jsou d̊uležité, nám slouž́ı periodogram. Pro všechny

frekvence ωj vypočteme

Ij =
1

2
(â2j + b̂2j), j = 1, . . . , H.

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

nikoli, toto vyhledáváńı vrchol̊u je však poměrně subjektivńı. V praxi se proto
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už́ıvá řada test̊u.

Jedńım z test̊u je Fisher̊uv test periodicity, kde testujeme nulovou hypotézu

H0 = yt = a0 + ϵt,

proti alternativě, že v modelu skrytých period existuje alespoň jedna významná

perioda. Hodnoty Ij si uspořádáme dle velikosti, tj I[1] ≥ I[2] ≥ · · · ≥ I[H]. Testová

statistika W potom má tvar

W =
max Ij∑H

j=1 Ij
.

Kritický obor na hladině významnosti α, obvykle α = 0, 05, s kritickou hodnotou

tohoto testu gα, která je tabelovaná, pak srovnáváme s námi vypočtenou sta-

tistikou. Pokud plat́ı W ≥ gα, pak zamı́táme nulovou hypotézu a nalezli jsme

frekvenci periody. Test opakujeme pro př́ıpadné nalezeńı daľśıch period.

3.4. Analýza náhodné složky

Jak jsme si již dř́ıve řekli, náhodná složka má typické předpoklady, jako je jej́ı

nulová středńı hodnota, konstantńı rozptyl, nezávislost a předpoklad stejného

normálńıho rozděleńı. K ověřeńı právě těchto předpoklad̊u o náhodné složce nám

slouž́ı analýza rezidúı. Ta je založena na testu nulové hypotézy H0 : ϵt ∼ iid,

přičemž zkratka iid vyplývá z anglického
”
independent and identically distributed

random variables“ a znamená nezávislost a stejné rozděleńı ϵt. Analýza rezidúı

má řadu test̊u, které lze použ́ıt, avšak my si přibĺıž́ıme pouze jeden, a t́ım bude

test založený na znaménkách diferenćı.

Jak již název ř́ıká, tento test je založen na znaménkách prvńıch diferenćı

rezidúı Vt. Přesněji řečeno – na počtu kladných rozd́ılu, tj. bodech r̊ustu, který si

označ́ıme jako S. V př́ıpadě, že je hodnota dvou po sobě jdoućıch rezidúı stejná,

jedno se vynechá.

Náhodná veličina Vt je potom definována jako
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Vt =

{
1 ϵ̂t − ϵ̂t−1 > 0, t = 2, . . . , n,

0 ϵ̂t − ϵ̂t−1 < 0, t = 2, . . . , n.

Potom

S =
n∑

t=2

Vt.

V praxi se dále použ́ıvá tato asymptotická verze př́ıslušného testu s kritickým

oborem ∣∣S − n−1
2

∣∣√
n+1
12

≥ u1−α
2
,

kde u1−α
2
je

(
1− α

2

)
·100 procentńı kvantil normálńıho rozděleńı N(0, 1). Pokud

daná nerovnost plat́ı, H0 zamı́táme.
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Kapitola 4

Martingal

K analýze finančńıch časových řad neodmyslitelně patř́ı teorie efektivńıho

trhu. Ta se zabývá předevš́ım vývojem cenných paṕır̊u, speciálně zaměřeným

na akcie. Teorie předpokládá, že kurzy akcíı zahrnuj́ı očekáváńı a informace

od všech účastńık̊u trhu, tud́ıž jsou jejich změny nepredikovatelné. Martingal

se dá považovat za jeden z nejstarš́ıch model̊u
”
chováńı“ cen akcíı, obecně aktiv.

Dle [2] jej můžeme interpretovat následovně.

Předpokládejme, že Pt představuje cenu aktiva v čase t, potom předpověd’

ceny aktiva v čase t+ 1 se rovná ceně aktiva v čase t.

P̂t+1 = Pt.

Model nám tedy ř́ıká, že za nejlepš́ı, alespoň podle SSE, předpověd’ źıtřeǰśı ceny se

dá považovat cena dnešńı. Předpokladem je znalost všech cen aktiva v minulosti.

Martingal lze také vyjádřit vztahem

Pt = Pt−1 + at,

kde at znač́ı př́ır̊ustek martingalu a předpokládá se, že {at} je proces b́ılého šumu1,

který má kromě předpokladu nekorolovanosti náhodných veličin také předpoklad,

že jsou veličiny stejně rozdělené s nulovou středńı hodnotou a konstantńım roz-

ptylem.

1B́ılým šumem nazýváme posloupnost nekorelovaných náhodných veličin ϵt, které maj́ı nu-
lové středńı hodnoty a konstantńı rozpyl.
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Kapitola 5

Analýza kurzu CHF/CZK

V této kapitole se pokuśım analyzovat finančńı časovou řadu kurzu měny.

Pro tuto analýzu jsem vybrala data denńıho kurzu CHF/CZK 1 za rok 2017. Toto

obdob́ı jsem zvolila z d̊uvodu, že od jara 2017 skončila intervence České národńı

banky. A protože je švýcarský frank jednou z globálńıch rezervńıch měn2, bylo

by zaj́ımavé vývoj tohoto kurzu analyzovat.

Data pro tuto práci byla čerpána ze stránek České národńı banky 3 a ana-

lyzována v softwarovém programu MS Office Excel. Jelikož jde o denńı kurz,

ke studii je celkem n = 250 pracovńıch dńı neboli hodnot pozorováńı.

1CHF - švýcarský frank, CZK - česká koruna
2Rezervńı měna je měna, která je ve větš́ı mı́̌re uchovávána jako část zahraničńıch finančńıch

rezerv. Nejzastoupeněǰśımi rezervńımi měnami jsou americký dolar a euro.
3https : //www.cnb.cz/cs/financnitrhy/devizovytrh/kurzydevizovehotrhu/vybraneform.jsp
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5.1. Základńı charakteristika dat

Analýzu započnu vykresleńım hodnot cen kurzu do grafu (obrázek 5.1). Denńı

kurz CHF/CZK je v př́ıpadě tohoto spojnicového grafu vykreslen na vertikálńı

ose. Na horizontálńı ose jsou vyznačeny vybrané dny z roku 2017. Jak je již

na prvńı pohled zřejmé, trend kurzu je jednoznačně klesaj́ıćı.

Obrázek 5.1: Časová řada denńıho kurzu CHF/CZK za rok 2017.

Při analýze časových řad je vhodné zjistit i jejich pr̊uměrné hodnoty. K tomu

použiji vztahy pro popisné charakteristiky a mı́ry dynamiky.

Pomoćı prostého chronologického pr̊uměru zjist́ım, že pr̊uměrná hodnota denńı-

ho kurzu CHF/CZK za rok 2017 je 23, 73 korun českých.

Abslutńı př́ır̊ustky, neboli prvńı diference, jsem si vyjádřila graficky

na obrázku 5.2. Pr̊uměrný absolutńı př́ır̊ustek vycháźı −0, 014 korun českých.

Toto č́ıslo vyjadřuje, o kolik se pr̊uměrně změńı hodnota kurzu za jeden den.

Koeficienty r̊ustu jsem graficky znázornila na obrázku 5.3 a pr̊uměný koefici-

ent r̊ustu, který vypočtu jako geometrický pr̊uměr jednotlivých koeficient̊u r̊ustu,

je roven hodnotě 0, 999. Jelikož je hodnota menš́ı než jedna, pr̊uměrná denńı hod-

nota kurzu klesá.
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Obrázek 5.2: Absolutńı př́ır̊ustky kurzu CHF/CZK za rok 2017.

Obrázek 5.3: Koeficienty r̊ustu kurzu CHF/CZK za rok 2017.
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5.2. Vlastnosti finančńıch časových řad

V této části práce se pokuśım otestovat, zdali plat́ı jednotlivé předpoklady

či vlastnosti, které jsou popsány v druhé kapitole.

5.2.1. Stacionarita

Co se týče stacionarity, již z obrázku 5.1, kde je graficky znázorněn denńı kurz

CHF/CZK, lze na prvńı pohled vidět, že se hodnoty nevraćı k žádné konstantě.

T́ım pádem typická vlastnost finančńıch řad – nestacionarita, plat́ı i v tomto

př́ıpadě.

5.2.2. Volatilita

Při finančńıch časových řadách může volatilitu ovlivňovat několik faktor̊u.

Jako jeden z nejd̊uležitěǰśıch faktor̊u je nesynchronńı obchodováńı. Na finančńım

trhu se totiž obchoduje pouze v pracovńıch dnech. To má za následek shlu-

kováńı volatility, z d̊uvodu hromaděńı informaćı přes v́ıkendy a následné obecné

zvýšeńı volatility v pondělky. Také lze vypozorovat, že se i d̊uležité summity ko-

naj́ı o v́ıkendu, aby se zamezilo okamžitým reakćım trhu.

Budoućı odhady chováńı volatility finančńıch časových řad jsou d̊uležité pře-

devš́ım pro investory. Umožňuje jim posoudit mı́ru rizikovosti dané investice.

Jedńım ze zp̊usob̊u zachyceńı volatility je jej́ı modelováńı pomoćı speciálńıch

model̊u volatility. Pro tuto práci jsem však zvolila změřit volatilitu pomoćı smě-

rodatné odchylky neboli historickou volatilitu, přestože jsem si vědoma faktu, že

ne vždy může být dostatečně vypov́ıdaj́ıćı.

V tomto konkrétńım př́ıpadě se hodnota směrodatné odchylky logaritmů výnos̊u

rovná č́ıslu 0, 004.

Na obrázku 5.4 lze vypozorovat typickou vlastnost – shlukováńı volatility.
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Obrázek 5.4: Logaritmická mı́ra zisku.

5.2.3. Leptokurtické rozděleńı logaritmů výnos̊u

Jak jsem již zmı́nila, při malé výnosnosti se může považovat mı́ra zisku i lo-

garitmická mı́ra zisku za stejné. Na obrázku 5.5a se opravdu tyto mı́ry lǐśı mi-

nimálně. Dá se ř́ıct, že v tomto rozlǐseńı nejdou v̊ubec vidět. Z tohoto d̊uvodu

přikládám i graf prvńıch diferenćı (obrázek 5.5b, abychom měli kvantitativńı

představu o jejich rozd́ılnosti. Dá se tedy konstatovat, že lze pracovat pouze

s nezlogaritmovanou mı́rou zisku.

Obrázek 5.5a: Mı́ra zisku a logaritmická mı́ra zisku.
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Obrázek 5.5b: Rozd́ıly mezi mı́rou zisku a logaritmickou mı́rou zisku.

Logaritmy výnos̊u nemaj́ı normálńı rozděleńı. To lze ukázat výpočtem ko-

eficientu šikmosti a koeficientu špičatosti nebo prostým pohledem na histogram

(obrázek 5.6), který vyobrazuje četnost jednotlivých výnos̊u ve zvolených tř́ıdách.

Obrázek 5.6: Histogram logaritmických výnos̊u.

koeficient šikmosti SKr −0, 206
koeficient špičatosti Kr 4, 477

Tabulka 5.1: Koeficient šikmosti a špičatosti.

Záporný koeficient šikmosti SKr znač́ı zešikmeńı doleva, což znamená menš́ı

četnosti hodnot napravo od pr̊uměru, nežli nalevo. Rozděleńı má tzv. levý chvost.
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Koeficient špičatosti Kr je větš́ı než tři, což se u časových řad měr zisk̊u

očekává. Znamená to tedy, že je rozděleńı v porovnáńı s normálńım rozděleńım

špičatěǰśı kolem středu a na chvostech má větš́ı hustotu.

5.2.4. Lineárńı nezávislost logaritmů výnos̊u

Lineárńı nezávislost lze ověřit pomoćı Pearsonova korelačńıho koeficientu,

přičemž je požadováno, aby jeho hodnota nabývala nuly. V tomto př́ıpadě vyšel

−0, 03805, což je hodnota velmi bĺızká nule a mohu proto považovat logaritmy

výnos̊u za lineárně nezávislé.

5.3. Dekompozice

5.3.1. Analýza trendu

Analyzovaná data jsou na obrázku 5.1. Mým úkolem je zjistit jakousi základńı

tendenci vývoje, tud́ıž vybrat správnou trendovou funkci. Budu brát v úvahu

trend lineárńı, kvadratický a př́ıpadně exponenciálńı. Jednotlivé modely i s hod-

noceńım jsou zaznamenány v tabulce 5.1.

TREND ROVNICE TRENDU SSE R2

Lineárńı Tt = 25, 902− 0, 017t 19, 317 0, 953
Kvadratický Tt = 25, 723− 0, 013t− 0, 00001t2 – –
Exponenciálńı Tt = 5, 976 · 0, 999t 20, 757 0, 949

Tabulka 5.2: Modely trend̊u pro ∀t = 1, . . . 250.

V př́ıpadě kvadratického trendu je parametr β2 téměř nulový. Při prove-

deńı testu nulové hypotézy o nulovosti tohoto parametru jsem však hypotézu

zamı́tla (p–value = 0, 000017). Tato parabola proložila lépe začátek dat nežli

konec. Nejsṕı̌s tomu tak je z d̊uvodu, že prvńı čtvrtina dat ještě podléhala in-

tervenci ČNB a tud́ıž mohla zkreslit vhodnost trendu. K predikci tuto variantu

nepovažuji za vhodnou. Dále tedy zvažuji jen trend lineárńı a exponenciálńı. Hod-

noty SSE a R2 jsou v př́ıpadě obou trend̊u velmi podobné. Pokud bych se však

měla na základě těchto hodnot rozhodnout, kterým modelem budeme predikovat
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budoućı hodnoty, zvolila bych trend lineárńı.

Při pohledu na oba grafy trend̊u (obrázek 5.7 a obrázek 5.8) je patrné, že ex-

ponenciálńı trend trochu lépe proložil koncové hodnoty, tud́ıž by mohl dát lepš́ı

a přesněǰśı predikci. K analýze následuj́ıćıch složek tedy považuji exponenciálńı

trend za vhodněǰśı.

Obrázek 5.7: Lineárńı trend.

Obrázek 5.8: Exponenciálńı trend.
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5.3.2. Analýza periodicity

Sezónńı složku jsem se snažila naj́ıt pomoćı periodogramu (obrázek 5.9).

Při testováńı periodicity je nutné data detrendovat, a jelikož jsem zvolila jako

základńı tendenci trend exponenciálńı, je potřeba odeč́ıst hodnoty tohoto mo-

delu od reálných hodnot kurzu.

Fisherovým testem jsem následně zjistila, že je v datech celkem 13 významných

period. Ke grafickému znázorněńı jsem vybrala pouze jednu, a potom dvě nejd̊ule-

žitěǰśı periody. Nejvýznamněǰśı perioda má frekvenci 0, 0251, která by zřejmě

v denńıch pozorováńıch představovala 250ti denńı periodicitu. Druhá nejvýzna-

mněǰśı perioda by potom s frekvenćı 0, 1 vyjadřovala zhruba 63denńı periodicitu.

Obrázek 5.9: Periodogram.
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Obrázek 5.10: Exponenciálńı trend s nejvýznamněǰśı periodou.

Obrázek 5.11: Exponenciálńı trend s dvěma nejvýznamněǰśımi periodami.

5.3.3. Analýza náhodné složky

Z obrázku 5.1 jde vidět, že kurz vykazuje jasný trend. Pro testováńı náhodnosti

je nutné z modelu odstranit veškeré systematické složky jako je trend, sezónnost

apod.

Abych vyloučila subjektivńı názor na náhodnou složku, provedu test, který

otestuje nulovou hypotézu H0 : ϵt ∼ iid.

Jednotlivá data jsem si v prvńım př́ıpadě očistila jen od trendové složky a
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vypočetla jednotlivá rezidua. Ty jsem upravila t́ım zp̊usobem, že v př́ıpadě dvou

po sobě jdoućıch stejných hodnot ϵt jsem jednu z nich vynechala. Tato upra-

vená data jsem následně analyzovala. Pomoćı testu založeného na znaménkách

diferenćı jsem vypočetla, že statistika W nabývá hodnoty 3, 826. Na hladině

významnosti α = 0, 01 ani α = 0, 05 jsem nemohla nulovou hypotézu zamı́tnout.

V druhém př́ıpadě jsem zkusila data očistit jak od trendové složky, tak od pe-

riodické. Celý postup jsem zopakovala. V tomto př́ıpadě jsem opět nulovou hy-

potézu nemohla zamı́tnou na obou hladinách významnosti.

5.3.4. Klouzavé pr̊uměry

Pr̊uměrný měśıc má zhruba 21 pracovńıch dńı. Z tohoto d̊uvodu jsem se

rozhodla využ́ıt necentrované klouzavé pr̊uměry s délkou okna (2m + 1) = 21.

Obrázek 5.12 zobrazuje právě tento model. Klouzavé pr̊uměry nevyhlazuj́ı záčátek

a konec dané řady, v závislosti na zvoleńım m. Predikci budoućıch hodnot tak

provedeme extrapolaćı koncové vyhlazené části vhodným polynomem.

Obrázek 5.12: Prostý necentrovaný klouzavý pr̊uměr délky okna 21.

Pomoćı klouzavých pr̊uměr̊u se převážně snaž́ım vyhladit sezónńı a periodické

fluktuace. Z obrázku 5.12 je zřejmé, že v př́ıpadě délky okna jednoho pr̊uměrného
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měśıce se nejvýznamněǰśı perioda nevyhladila. Proto zkuśım volit délku okna

o velikosti třech měśıc̊u, tj (2m + 1) = 63. Jak jde vidět (obrázek 5.13), neńı

sice vyhlazená větš́ı část dat na počátku a na konci sledovaného obdob́ı, data

jsou však pěkně proložená a na prvńı pohled nevykazuj́ı žádnou periodicitu.

Při nalýze periodické složky (podkapitola 5.3.2) pomoćı periodogramu byla jedna

z nejvýznamněǰśıch period dlouhá zhruba 63 dńı, mohla by to proto být správná

délka okna.

Obrázek 5.13: Prostý necentrovaný klouzavý pr̊uměr délky okna 63.

Tento model bude následně použit k predikci budoućıch hodnot v podkapitole

5.4. Predikce.

5.3.5. Exponenciálńı vyrovnáńı

Exponenciálńı vyrovnáńı je daľśı možná varianta zp̊usobu vyhlazeńı časové

řady a predikce. Pro tuto analýzu jsem zvolila dvojité exponenciálńı vyrovnáńı,

které předpokládá, že je řada po částech lineárńı.

V prvńı fázi je nutné zvolit vhodnou hodnotu vyrovnávaćı konstanty.
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α SSE

0, 1 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: Pr̊uběh SSE pro jednotlivé hodnoty vyrovnávaćı konstanty α.

Dle doporučeńı by měla být optimálńı varianta v intervalu α ∈< 0, 7; 1).

Podle tabulky 5.3 poskytuje optimálńı výsledky volba α = 0, 5, což by mohlo

znamenat, že tato metoda neńı př́ılǐs vhodná. Při jednoduchém exponenciálńım

vyrovnáńı jsem však narazila na stejný problém.

Pokud se budu držet doporučeńı α ∈< 0, 7; 1) a vyberu nejlepš́ı variantu,

bude to α = 0, 7. Graficky tedy znázorńım časovou řadu kurzu s dvojitým expo-

nenciálńım vyrovnáńım a vyrovnávaćı konstantou α = 0, 7.

Obrázek 5.14: Dvojité exponenciálńı vyrovnáńı.

Předpovědi budoućıch hodnot podle dvojitého exponenciálńıho vyrovnáńı bu-

dou taktéž vypočteny v podkapitole 5.4. Predikce.
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5.4. Predikce

Predikci jsem dělala na měśıc leden roku 2018.

Jako prvńı se pokuśım zkontrolovat volbu trendu. Při výběru jsem zvolila

trend exponenciálńı na základě mého subjektivńıho názoru, nikoli podle výpočt̊u

SSE nebo R2. Proto zkuśım porovnat predikce trendu exponenciálńıho s predikćı

trendem lineárńım, abych zjistila, jestli jsem opravdu zvolila lepš́ı variantu.

K daľśım predikćım využiji adaptivńı př́ıstupy k modelováńı trendu, jako jsou

klouzavé pr̊uměry a exponenciálńı vyrovnáńı.

Posledńı variantou bude predikce pomoćı martingalu.

Poznámka. SSE chápeme jako součet čtvercových chyb jednotlivých předpověd́ı

za celý měśıc.

5.4.1. Model 1 – lineárńı trend

V prvńım př́ıpadě jsem predikovala budoućı hodnoty lineárńım trendem. Pre-

dikčńı model má tvar

ŷT = 25, 902− 0, 017T, ∀T = 251, . . . , 272.

Součet chyb předpověd́ı je roven hodnotě 2, 829.

Po grafickém znázorněńı chyb předpověd́ı si lze všimnout, že model mno-

hem lépe predikuje hodnoty prvńıch zhruba patnácti dńı, nežli dńı pozděǰśıch.

Tento model neńı př́ılǐs přesný už jen z d̊uvodu, že pr̊uměrná hodnota předpovědńı

chyby je rovna č́ıslu 0, 331 a jej́ı směrodatná odchylka hodnotě 0, 141.
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Obrázek 5.15: Predikce modelem 1.

Obrázek 5.16: Graf chyb předpověd́ı modelu 1.
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5.4.2. Model 2 – exponenciálńı trend

Druhým př́ıpadem je model s exponenciálńım trendem tvaru

ŷT = 5, 976 · 0, 999T , ∀T = 251, . . . , 272.

Součet čtvercových chyb je v tomto př́ıpadě roven hodnotě 1, 832. T́ımto se po-

tvrdilo, že model s exponenciálńım trendem je vhodněǰśı.

Obrázek 5.17: Predikce modelem 2.

I v tomto modelu je přesněji predikováno zhruba prvńıch patnáct dńı, jak

je možno vidět z obrázku 5.18. Pr̊uměrná hodnota předpovědńı chyby je 0, 257.

Směrodatná odchylka nabývá hodnoty 0, 137.
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Obrázek 5.18: Graf chyb předpověd́ı modelu 2.

5.4.3. Model 3 – exponenciálńı trend s periodou

Jelikož jsem se ujistila ve správném výběru trendu, tzn. exponenciálńıho,

zkuśım do modelu zahrnout i nejvýznamněǰśı periodu. Model bude ve tvaru

ŷT = 5, 976·0, 999T−0, 138·cos
( π

125
T
)
+0, 18·sin

( π

125
T
)
, ∀T = 251, . . . , 272.

V tomto modelu se nepatrně sńıžil součet čtvercových chyb na hodnotu 1, 75.

Pr̊uměrná hodnota předpovědńı chyby je 0, 26 a jej́ı směrodatná odchylka 0, 11.
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Obrázek 5.19: Predikce modelem 3.

Obrázek 5.20: Graf chyb předpověd́ı modelu 3.

5.4.4. Model 4 – klouzavé pr̊uměry

Daľśı varianta, jak lze predikovat budoućı hodnoty, je pomoćı klouzavých

pr̊uměr̊u. V podkapitole 5.3.4 jsem vyhodnotila, že délka okna (2m + 1) = 63 je

ideálńı pro predikce, jelikož nevykazuje známky periodicity. Zkuśım proložit po-

sledńı vyrovanné okno, tj. tři měśıce, trendem lineárńım a kvadratickým. Při prvńı

možnosti – trend lineárńı se součet čtvercových chyb SSE bĺıžil hodnotě 5, což je
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mnohem horš́ı než v předchoźıch modelech. V př́ıpadě druhém – kvadratický

trend (obrázek 5.21) se dá predikce považovat za velmi přesnou. Může nás zmást

predikčńı rovnice tvaru

ŷT = 28, 279− 0, 0452T + 0, 00007T 2,

kdy parametr β2 nabývá velmi ńızké hodnoty. Pro predikci se však tato varianta

jev́ı jako jedna z nejlepš́ıch. Součet čtvercových chyb je roven hodnotě 0, 242.

Na obrázku 5.21 jde vidět, že pr̊uměrná hodnota chyby předpovědi je −0, 052

a směrodatná odchylka je 0, 093. Znamená to tedy, že tento model je z předchoźıch

model̊u nejpřesněǰśı.

Obrázek 5.21: Predikce modelem 4.
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Obrázek 5.22: Graf chyb předpovědi modelu 4.

5.4.5. Model 5 – exponenciálńı vyrovnáńı

V tomto př́ıpadě využiji k predikci budoućıch hodnot kurzu dvojité expo-

nenciálńı vyrovnáńı. Zvoĺım model s vyrovnávaćı konstantou α = 0, 7.

Postupně provedu predikce v čase t = 250 na čas t + τ , kde τ = 1. Źıskám

tak k dispozici hodnotu

ŷ251(250) = β̂0(250) + β̂1(250) · τ = 21, 93− 0, 007 · 1 = 21.92,

d́ıky které můžu vypoč́ıtat statistiky S25 a S
[2]
25 , dále odhady β̂0 a β̂1. Následně

můžeme pokračovat a poč́ıtat predikci v čase t = 251 na čas t + τ , kde τ = 1 a

tento postup opakovat až do ŷ272(271).
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Obrázek 5.23: Predikce modelem 5.

Obrázek 5.24: Graf chyb předpověd́ı modelu 5.

Středńı čtvercová chyba predikce je rovna hodnotě 0, 39. Pr̊uměrná hodnota

chyby předpovědi je −0, 081 a směrodatná odchylka 0, 11.

Poznámka. Když se vrát́ım k variantě α = 0, 5, která vyšla jako optimálńı,

středńı čtvercová chyba vyšla jen nepatrně menš́ı.
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5.4.6. Model 6 – martingal

K modelu 6 využiji martingal. Predikci dat pomoćı martingalu lze chápat

jako predikci źıtřeǰśı hodnoty tou dnešńı. Je nutné si uvědomit, že tento mo-

del jsme mohli zkonstruovat zpětně až ve chv́ıli, kdy nám byly známy reálné

hodnoty z tohoto obdob́ı. Po shlédnut́ı obrázku 5.25 je možné vidět, že křivka

martingalu vypadá naprosto stejně, pouze je posunutá o jeden den nazpátek.

Tato predikce je samozřejmě jedna z nejpřesněǰśıch, což dokazuje i SSE, který

se rovná pouhých 0, 076. Martingal také neř́ıká žádné informace o základńı ten-

denci vývoje či jiných systematických složkách analyzované řady. Nelze tedy ř́ıct,

jak se bude kurz vyv́ıjet do budoucna, ani popsat jeho chováńı v minulém obdob́ı.

Obrázek 5.25: Martingal.

Martingal se dá použ́ıt ve fundamentálńı analýze. Ta předpokládá, že vnitřńı

hodnoty, např́ıklad akcíı, nezáviśı na jejich historických datech, pouze na rozd́ılu

mezi vnitřńı a tržńı hodnotou. To znamená, že analytici této metody věř́ı, že

finančńı data nepodléhaj́ı žádnému trendu a budoućı hodnoty tud́ıž nelze pre-

dikovat pomoćı technické analýzy. S využit́ım martingalu ji lze jen s určitou

pravděpodobnost́ı odhadnout při modelováńı cen akcíı.
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5.5. Hodnoceńı predikčńıch model̊u

Tabulka 5.4 udává souhrnné informace o přesnosti predikćı dle jednotlivých

model̊u. V prvńım sloupečku jsou jednotlivé výše popsané modely. Dále je zde

součet čtvercových chyb predikćı a následně pr̊uměrná hodnota předpovědńı chyby

a směrodatná odchylka předpovědńı chyby.

Poznámka. ch.p. = chyba předpovědi.

Model SSE pr̊uměrná ch.p. směrodatná 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: Srovnáńı predikčńıch model̊u.

Hodnoceńı dle SSE

Nejlepš́ı výsledek SSE má jednoznačně martingal. Jak jsem již napsala výše,

je zkonstruován zpětně za předpokladu, že již známe data predikovaného obdob́ı.

Do celkového hodnoceńı ho proto nezahrnuji.

Jednoznačně nejpřesněǰśı model vykazuj́ıćı hlavńı tendenci kurzu, je model

zkonstruovaný pomoćı klouzavých pr̊uměr̊u historických dat a následným prolo-

žeńım posledńıho vyrovnaného okna trendem kvadratickým. Mám na mysli mo-

del 4. Jde tedy vidět, že při správném zvoleńı délky vyrovnávaćıho okna, v tomto

př́ıpadě (2m+ 1) = 63, lze poměrně dobře vyhladit časovou řadu a odstanit t́ım

periodické fluktuace. Tato predikce je tud́ıž velmi zdařilá.

Přestože jsem měla problém při volbě vyrovnávaćı konstanta α, která nejsṕı̌se

indikovala jakousi chybu, predikce pomoćı exponenciálńıho vyrovnáńı se dá pova-

žovat také za velmi přesnou. Lze tedy ř́ıct, že pomoćı adaptivńıch př́ıstup̊u k mo-

delováńı trendu jsem dostala nejlepš́ı predikce.

Prvńı dva modely jsou velmi jednoduché. Jde tedy o př́ıpady, kdy vycháźım

pouze z trendových rovnic, vypoč́ıtaných z historických dat. Pokud by bylo ćılem
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źıskat jen hrubý odhad budoućıch hodnot, tyto modely by mohly posloužit vcelku

dobře.

O něco málo lepš́ıch výsledk̊u, než u prvńıch dvou model̊u, jsem dostala pre-

dikćı modelem 3. Zde byl použit trend exponenciálńı s jednou nejvýznamněǰśı

periodou. Pro zaj́ımavost jsem si sestrojila ještě jeden model, který byl stejný,

pouze v něm byla zahrnuta i druhá nejvýznamněǰśı perioda. Součet čtvercových

chyb tohoto doplňuj́ıćıho modelu byl 2, 66.

Jde tedy vidět, že neplat́ı úměra – č́ım přesněǰśı model chováńı historických dat,

t́ım přesněǰśı predikce. Historická data nám sice tento model proložil hezky, u pre-

dikce však selhal.

Hodnoceńı dle jednotlivých chyb předpovědi

Grafy chyb předpověd́ı prvńıch dvou model̊u se mohou jevit dost stejně. Mo-

del 2 má však jednotlivé chyby pro jednotlivé časy menš́ı zhruba o 30%, tud́ıž

je o něco přesněǰśı. V obou př́ıpadech je prvńıch asi 15 dńı predikováno s větš́ı

přesnost́ı než dny daľśı. Pr̊uměrná hodnota předpovědńı chyby je však v obou

př́ıpadech dost velká.

Přesnost predikce modelu 3 je bohužel hodně podobná jednoduchým model̊um

typu 1 a 2.

Model 4 jsem zvolila za nejlepš́ı. Př́ıslušný graf chyb předpověd́ı ukazuje, že

jednotlivé hodnoty ve všech okamžićıch téměř nepřesáhnou hodnotu 0, 15. Můžu

tedy ř́ıct, že tento model predikoval opravdu s ńızkou chybovost́ı celý měśıc.

Pr̊uměrná hodnota předpovědńı chyby je v př́ıpadě pátého modelu jen málo vyšš́ı

než při modelu 4, lze tedy tyto dva modely považovat za nejpřesněǰśı.
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5.6. Analýza kuzru CHF/CZK po skončeńı inter-

vence ČNB

Předchoźı analýzu jsem dělala z historických dat celého roku 2017. Jak jsem

již zmı́nila, od jara 2017 skončila intervence ČNB, konkrétně tedy k 6.4.2017.

Když se pod́ıváme na obrázek 5.1, kde byly ukázána všechna data, jde vidět

stálost kurzu v prvńı čtvrtině roku. Zkuśım tedy celou analýzu provést znovu,

pouze s daty po skončeńı intervence.

Při analýze trendu jsem zjistila, že pro tuto řadu je nejvhodněǰśı trend kvad-

ratický, který proložil historická data lépe zhruba o 35%, nežli model lineárńı a

exponenciálńı.

Obrázek 5.26: Kvadratický trend.

Fisherovým testem periodicity jsem určila 5 významných period s frekvencemi

(1)0, 104, (2)0, 242, (3)0, 345, (4)0, 311, (5)0, 138.

Při analýze náhodné složky jsem nemohla zamı́tnout nulovou hypotézu

H0 = ϵt ∼ iid na hladině významnosti α = 0, 01 i α = 0, 05. Znamená to tedy, že

v reziduálńı složce nejsou známky systematického chováńı.

K predikci jsem zkusila použ́ıt kvadratický trend. Součet predikčńıch chyb

60



vyšel 0, 32, pr̊uměrná predikčńı chyba je rovna hodnotě 0, 068 a směrodatná

odchylka 0, 099. V př́ıpadě, kdy jsem do predikčńıho modelu ke kvadratickému

trendu přidala nejprve jednu nejvýznamněǰśı, a pak i ostatńı výše uvedené pe-

riody, součet predikčńıch chyb ani v jednom z pěti př́ıpad̊u nepřekročil hodnotu

3, 9. Takovou chybovost považuji za velmi špatnou, proto tyto modely ani gra-

ficky neukazuji.

Obrázek 5.27: Predikce kvadratickým trendem.

Obrázek 5.28: Chyby předpověd́ı.
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Je nutné si uvědomit, že v předchoźıch modelech (5.4. Predikce) jsme pracovali

s časovou řadou denńıch hodnot kurzu bez jakéhokoli ohledu na onu intervenci

ČNB. Je proto zřejmé, že prvńı čtvrtina dat se téměř neodchylovala od hodnoty

25, 2 a tato skutečnost mohla dost ovlivnit predikčńı model. Proto jsem se v této

části práce rozhodla tato data vyřadit a analyzovat pouze data, kterých se již in-

tervence netýkala.

Pokud bych měla porovnat jednoduché modely, tj. tvořeny pouze trendem,

v př́ıpadě zohledněńı ekonomické situace jsem predikovala mnohem přesněji.

Je tud́ıž d̊uležité brát ohled na chováńı trhu.
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Závěr

V prvńı části této bakalářské práce jsem popsala teorii časových řad, př́ıstupy

k analýze a následné možnosti predikce. Také jsem uvedla druhy časových řad

a popsala vlastnosti, které dělaj́ı z časové řady řadu finančńı. Okrajově jsem

zmı́nila i možnosti predikce pomoćı martingalu.

Ćılem této práce byla analýza konkrétńı finančńı časové řady, zkonstruováńı

možných predikčńıch model̊u a následné hodnoceńı predikćı. Ke studii jsem si

vybrala finančńı časovou řadu denńıho kurzu CHF/CZK v obdob́ı od 1.1.2017

do 31.12.2017. Následná predikce budoućıch hodnot kurzu byla prováděna na měśıc

leden roku 2018.

Při analýze chováńı tohoto kurzu jsem se nejprve věnovala jednotlivým složkám

dekompozice, následně jsem vytvořila šest predikčńıch model̊u, kterými jsem

předpov́ıdala budoućı hodnoty. Porovnáńı přesnosti jednotlivých model̊u jsem

shrnula v tabulce 5.4, pod kterou jsem jednotlivé modely ohodnotila detailněji.

Závěrem bych jen zd̊uraznila, že jelikož jsou adaptivńı př́ıstupy schopny pra-

covat s měńıćım se charakterem trendu, jejich využit́ı pro predikci se jev́ı jako

nejpřesněǰśı.

Nakonec jsem zkusila predikovat budoućı hodnoty za předpokladu znalosti

ekonomické situace. Analyzovala jsem tedy historická data od ukončeńı inter-

vence ČNB a na základě jejich chováńı provedla predikci. Jak jsem předpokládala,

i jednoduché modely tvoř́ıćı pouze trendovou složku predikovaly přesněji, než

v př́ıpadě analýzy celého roku, nebot’ prvńı čtvrtina roku modely nezkreslila.

Závěrem lze ř́ıct, že k hrubé představě o chováńı kurzu nám dobře posloužily

jednoduché modely, jejichž základem je pouze trend. Pokud zvolená časová řada
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vykazuje jasnou periodicitu, je nutné dobře zvážit, jestli je vhodné ji do pre-

dikčńıho modelu zahrnovat.

Finančńı časové řady jsou v některých př́ıpadech tvořeny pouze b́ılým šumem.

Z tohoto d̊uvodu by mohlo být zaj́ımavé srovnáńı klasických model̊u, např́ıklad

s modely Box-Jenkinsonovy metodologie, které jsou založeny na analýze náhodné

složky. Toto srovnáńı by mohlo být náplńı mé daľśı práce v navazuj́ıćım studiu.
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[4] Prášková, Z., Lachout, P.: Základy náhodných proces̊u. Karolinum, Praha,
2005.
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